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Ozet Sosyal aglara giderek artan ilgi, beraberinde biiyiik olceklerde
baglantili veri agiga cikarmigtir. Bu biiyiik veriler {izerinde arama ya-
pabilmek icin 6zellegtirilmis sistemlere gereksinim duyulmaktadir. Bu
gereksinimi kargilamak tizere Facebook, 2013 yilinda kendi arama mo-
toru olan Unicorn’u[I] hizmete sunmugtur. Bu ¢aligmada, Unicorn’un as-
gari fakat temel 6zellikleri tasarlanip gerceklegtirilmigtir. Yaklagimimizda
sosyal ag bir c¢izge olarak modellenmistir ve ¢izgedeki digiimler ve ke-
narlar farkli tiirlere sahip olabilecek sekilde genel olarak tanimlanmigtir.
Dugiimler, kisi veya sayfa gibi varliklar: ifade ederken; kenarlar, digiimler
arasindaki arkadasglik veya begenme iligkisini ortaya koyar. Verimlilik so-
rununu ¢ozebilmek i¢in tamamen bellek {izerinde calisan bir indisleme
sistemi geligtirilmigtir. Bu sistem genis 6lcekte veri iglenmesini saglamak
tizere geligtirilen dagitik motor Spark[2] tizerinde gergeklestirilmigtir. Son
olarak, sosyal ag yapisina uygun islegler (ve, veya, zayif- ve, giiclii-veya,
uygula) tasarlanmigtir. Bu iglecler sayesinde kolayca kisilerin ortak ar-
kadaslar1 veya arkadaglarinin arkadaglar: gibi sorgular ifade edilip ¢aligtirilabilmektedir.
Caligmanin son boliimiinde bu tip bir sistemin gerceklegtirilmesinde dik-
kate alinmasi gereken nitelikler, bu niteliklere iligkin 6diinlesimler ve ka-
rar mekanizmalar1 ele alinip degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal ag, Arama motoru, Bilgi Elde Etme, Dagitik
ve Paralel Sistemler

Girisg

Facebook 2013 yilinda yeni ¢izge arama motoru Unicorn’u aktif hale getirmigtir.
Unicorn, sosyal cizgedeki yapilandirilmig veri tizerinde hizli ve 6lgeklenebilir bir
sekilde arama yapmay1 ve arama sonuclari lizerinde gereksinimler dogrultusunda
karmagik iglecler calistirmay: saglayan 6zel bir tasarima sahiptir.

Unicorn temelde bir bilgi elde etme sistemidir, sosyal ag verisini islemek
iizere Ozellegsmistir. Sosyal cizge verisine erismek ve veriyi siralamak icin et-
kin bir veri yapisi mevcuttur ve bu yap: {izerinde caligtirilacak sorgu tasarimi
ve gerceklestirimi fonksiyonel programlama dillerindeki liste igleme altyapisi ve
fonksiyonlar: ile yapilmigtir. Sistem bu sayede binlerce sunucu iizerinde tutulan
diigiimler (kullamcilar ve diger varhiklar) arasindaki trilyonlarca kenar iizerinde
etkin bir gekilde arama yapabilmektedir.
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Bu ¢aligmada, Unicorn’un ¢ekirdek arama motoru geligtirilmigtir. Geligtirilen
yazilim Unicorn’un asgari fakat temel ozelliklerini kapsamaktadir. Unicorn’un
karmagik sistem mimarisine odaklanmak yerine bellek tizerinde indisleme, farkl
kenar ve diigiim tiplerini destekleyen cizge veri yapisi olugturma, veri siralama st-
ratejileri ve arama sonuclar: iizerinde dagitik bir sekilde caligtirilabilen karmagik
islecler gercgeklestirilmigtir. Bu temel 6zellikler biiytik 6lcekli sosyal ¢izge arama
motorunun altyapisini olugturmaktadir.

Geligtirilen sistemde dagitik veri igleme motoru Spark kullanilmigtir. Calismada
ayni zamanda sozkonusu temel 6zelliklerin gergeklegtirimi sirasinda kargilagilan
odiinlesimler ve ilgili karar mekanizmalar {izerine bir degerlendirme yapilmigtir.

Metodoloji

Veri Toplama

Sosyal cizge verisini iglemek iizere 6zellesmis arama motoru gergeklegtiriminde
ilk olarak tizerinde ¢aligilacak biiyiik sosyal ¢izge verisi belirlenmigtir. SNAP[3]
verisetinden, farkli ve biiyiik ¢izge verileri saglanmigtir. Bu sosyal cizgelerde
diigiimler arasindaki arkadaglk iligkisi incelendiginde yapimin seyrek (sparse)
oldugu goézlemlenmigtir. Bu sebeple, ¢izge gerceklestiriminde komsuluk mat-
risi yerine komguluk listesi yaklagimi kullanilmigtir. Komguluk listeleri seyrek
yapidaki biiylik verinin daha az bellek kaplayacak gekilde islenmesini miimkiin
kilmaktadir.

Arama motorlarinda dondiiriilen sonuglarin siralanmasi (ranking) temel iglevlerden
bir tanesidir. Siralama yapmak {izere farkli élgiitler kullanilabilir. Gergeklestirdigimiz
yap1 igerisinde belli bir 6l¢iite gére sonuglar: sirali tutma gereksinimini de kargilamak
lizere siralama ol¢iitii olarak digiimlerin PageRank[4] degeri hesaplanip komguluk
listesi veri yapisina dahil edilmigtir. Bu sayede PageRank degeri yiiksek olan
kullanicilarla arkadag olan kullanicilar daha {istte siralanmaktadir. Bu prestije
dayali siralama Olciitii, sosyal aglarin dogasina da uygundur.

Sosyal ¢izge arama motoru, anlambilimsel ¢izgeler iizerinde islem gerceklestirebilir.
Anlambilimsel c¢izgelerde diigiimler ve kenarlar anlamsal etiketlere sahiptir. Bir
bagka ifade ile farkli diigiim ve kenar tipleri bulunabilmektedir. SNAP verise-
tinden saglanan c¢izgelerde sadece tek tip diigiim ve kenar bulundugundan Yelp
Academic Dataset Challenge’dan[b] ikinci bir ¢izge veriseti elde edilmigtir.

Sosyal ¢izge

Gerekli veri toplanip analiz edildikten sonra sosyal ¢izge komguluk listesi yaklagimi
kullanilarak Spark tizerinde farkli diigiim ve kenar tiplerini destekleyecek sekilde
gergeklegtirilmigtir. Tanmimlanan farkl tipler herhangi bir varligi veya iligkiyi tem-
sil edebileceginden genel (generic) bir ¢izge yapist kurulmugtur. Komguluk liste-
leri, kenar tipi-ID ikilileri kullanilarak indislenmigtir.

Bu sayede, bir kullanicinin arkadaslar: ya da bir sayfanin begenenleri gibi
verilere kisa siirede ulagilabilir. Sosyal ¢izge gorseli sekil [[fde verilmektedir.
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Sekil 1. Sosyal cizge.

i§legler

Unicorn makalesinde anlatilan islecler Spark iizerinde dagitik ve paralel olacak
sekilde gerceklestirilmistir. Islecler sayesinde veri kiimesine ait ¢izgeden pek ¢ok
farkl sorgu sekli tiretilebilir.

Ters Dizin

Yelp’ten elde edilen veri kiimesi iginde pek ¢ok farkli varlik ve iligki tipi bu-
lunmas: ve bu varlik ve iligkileri tanimlayici karakter dizilerinin (sézciiklerin)
de mevcut olmasi bu karakter dizilerini temel alan ters dizinlerin yaratilmasini
miimkiin hale getirmigtir. Sonug olarak, cizge iizerinde karakter dizisi ile de
arama yapilabilmektedir. Ornegin, ”Jon” ismine sahip kullamcilar elde edilebi-
lir.

Typeahead Arama

Son olarak, typeahead arama 6zelligi gerceklestirilmisgtir. Bu sayede, arama sor-
gusu sozciigln ilk karakteri girildigi andan itibaren ¢aligtirilabilir ve bu karakter
ile baglayan sonuglara erigilebilir. Gelistirilen ters dizin gsemasi1 buna uygun hale
getirilmistir.

Sistem Analizi & Tasarimi

Komsuluk Listesi Veri Yapisi

Komguluk listeleri hem kenar tipi-ID ikilileri hem de ters dizin tizerinden indis-
lenmistir. Kenar tipi-ID ikilisi temelli indisleme ¢izgede kenarlar {izerinde hareket
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edilmesini saglar, 6rnegin bir kullanicinin arkadaglarimin bulunmasi. Ters dizin
yapist ise belli bir karakter dizisini iceren diigtimlerin déndiiriilmesini destekler.
Komsguluk listesindeki her eleman Hit olarak adlandirilir ve Hit’ler Docld ve
se¢meli HitData bayt dizisinden olugsmaktadir. Docld’ler ondalikli sort-key ve 32-
bit tamsay: id ikilisinden meydana gelmektedir. Sort-key her diigiimiin siralama
olgiitiine gore aldig1 degeri (sistemimizde PageRank degeri), id ise diigtim kimligi
bilgisini kargilamaktadir. Komsuluk listesi 6rnegi sekil 2de verilmektedir:

List = {Hity, Hity, Hit3, - - , Hit,,}
Hit = (Docld, HitData)
Docld = (SortKey, Id)

sort-key | 65 63 23 22 22 13

id 58 64 26 13 55 43

Sekil 2. Komguluk Listesi Veri Yapisi: Listeler 6nce biiytikten kiiciige sort-key’e gore
daha sonra kiiclikten biiyiige id’ye gore siralanmigtir. Boylece, siras1 daha yiiksek olan
digiimler kirpma olmadan iglenebilir ve ayrica yiiksek sirali olanlarin 6nce gosterilmesi
arama motoru siralama 6zelligine uygundur. Sosyal ¢izge, Spark iizerinde komguluk
listeleriyle dagitilmigtir. Yani, sekildeki liste bir kullanicinin ilk parca tizerindeki ar-
kadaglar1 ise, ayni kullanicinin ikinci ve diger pargalarda da arkadaglarimin bir kismi
bariniyor olabilir. Bu sekilde bir dagitim, 6lii bir makine oldugu zaman higbir gey
gostermemektense kullanicinin arkadaglarinin bir kismini géstermeyi miimkiin kilar.

isle¢ Tasarim

Islecler sosyal cizgedeki bilgiye erisim saglamak icin tasarlanip gerceklestirilmistir.
Bu iglegler, term, and (ve), or (veya), weak-and (zayif-ve), strong-or (gigli-veya)
ve apply (uygula) iglegleridir. Onek simgelemi gosterimindeki isleclerin sonsuz
sayida zincirlenebilmesi i¢in iglecler Composite Design Pattern kullamlarak ta-
sarlanmigtir.

term igleci bir diigiime komsu olan digiim listesine veya bir karakter dizisini
iginde barindiran diigimlere erigimi saglar:

(term friend:5)
5 ID’li kullanicinin arkadaslar:.
(term ”"michael”)

Michael sézciigiini barindiran digimler.
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and (ve) isleci komguluk listelerinin kesigim kiimesinin hesaplanmasini saglar.
Bu islece ait kod algoritma [[[de verilmigtir.

(and (friend:5) (friend:6))

5 ve 6 ID’li kullanicilarin ortak arkadaslars.

Algorithm 1 Liste kesigimi, ozyinelemeli prosediir (intersectRec) kul-
lanilarak gergeklegtirilmigtir. Algoritma, intersect prosediiriiniin, intersectRec
prosediiriinii son parametresi bog bir liste olacak sekilde cagirmasi ile baglar.
Daha sonra, her iki listenin ilk elemanlarindan basglanarak, Hit’lerin docld iki-
lilerinin egitlikleri karsilagtirilir ve eger egit iseler, her iki listenin geriye ka-
lan elemanlar1 kargilagtirilan eleman sonug listesine sondan eklenerek, eger biri
digerinden kiiciik ise, kii¢iik olan listenin geri kalani, diger listenin tamami ve
sonug listesi degistirilmeden prosediir 6zyinelemeli olarak cagrilir.

1: procedure INTERSECT((1, [2)
2: return intersect Rec(l1,12, emptyList)
end procedure
: procedure INTERSECTREC(I1, 12, T)
if 1 == empty or [2 == empty then
return r
if [1.head.docld == [2.head.docld then
return intersectRec(l1.tail,12.tail, r.append(l1.head))

9: if l1.head.docld < 12.head.docId then
10: return intersectRec(l1.tail,12,r)

11: return intersectRec(l1,12.tail, r)
12: end procedure

or (veya) isleci komguluk listelerinin birlegim kiimesinin hesaplanmasini saglar.
(or (friend:5) (friend:6))

5 ve 6 ID’li kullanicilarin arkadaslars.

weak-and (zayif-ve) iglecinin ve iglecinden tek farki se¢meli say1 ve agirlik pa-
rametrelerini kullaniyor olmasidir. Bu parametreler sayesinde, zayif-ve iglecinin
sonug listesinde olabilmek igin parametre eklenmig olan iglecin sonug listesinin
bu iglecin karsilagtirildig: iglecin sonug listesinin tamamu ile kesigsmesi gerekme-
mektedir. Yani sira degeri yiliksek olan Hit’lerin belli bir kisminda kesisme kogulu
aranmayabilir.

(weak—and (friend:5 :opt—weight 0.1) (term ”michael”))

5 ID’li kullanicinan Michael isimli arkadaslari. (term “michael”) sonug listesin-
deki Hit’lerin sonuca yansimast i¢in, (friend:5) sonug listesindeki Hit’lerin yiizde
10’u ile kesismesi gerekmez.
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strong-or (giiclii-veya) isleci kirpma sonucu tamamen kaybolabilecek diisiitk
sira degerlerine sahip bir igle¢ sonucunun, sonug listesinin bir kismini kesinlikle
olusturmasini garanti eder.

(strong—or (live—in:100) (live—in:101 :opt—weight 0.1))

101 ID’li sehirde yasayan kullamicilarin, sonug listesinin yiizde 10’unda bulun-
mast garanti edilmistir.

apply (uygula) isleci sosyal ¢izgede bir kenardan 6teye ulagilmasimi saglar.
apply isleci gergeklestirimi algoritma [2]de verilmistir.

(apply friend: (friend:5))

5 ID’li kullamcanin arkadaslarman arkadaglari. (friend:5) islecinden gelen liste-
nin her bir elemanimin arkadaslarinin bilesim kiimesi sonug olur.

Algorithm 2 Apply algoritmas: bir kenar-tipi ve igleci parametre olarak alir.
Parametre olan igle¢ caligtirilir ve sonug listesindeki biitiin Hit'lerin ID’leri ve
parametre olan kenar-tipi kullanilarak yeni term islegleri, belirlenmig olan bir
limit sayis1 kadar olugturulup bir listeye atilir. Daha sonra bu liste bir or islecine
parametre olacak gekilde verilir ve ¢aligtirilip sonug olarak dondiiriiliir.

1: procedure ApPLY(eType, operator)

2: apply Limit < 50

3: rAdjList < operator.execute()

4 termList < emptyList

5 for i < 0; i < applyLimit do

6: id <+ rAdjList[i].docId.id

7 termList.append(Term(eType, id))
8: end for

9 return Or(termList).execute()

10: end procedure

Ters Dizin Tasarimi

Ters dizinler belli bir karakter dizisini iceren diigiimlere erigilmesini saglar. Bu
indisler yolu ile ismi ”Carl” olan kullanicilar veya kategorisi "fast-food” olan
restoranlar hizli bir sekilde bulunabilir. Ters dizinlerin arkasindaki diigiince sos-
val ¢izgeyi indislerken kullanilanla aymidir. Tek fark indisin kenar tipi-ID iki-
lisi degil, bir karakter dizisi olmasidir. 1ndislenmi§ olan liste yine Hit’lerden
olugur ve Hit'lerin indisleyen karakter dizisini igerdigi kesindir. Standart bilgi
elde etme sistemlerinde sozciiklerin indisledigi listelere posting list denir. Yani
bu aragtirma kapsaminda, sosyal ag alanindaki posting list’lerin komguluk liste-
sinden veri yapisi olarak bir farki yoktur. Boylece, bir ters dizinin veya ¢izge
dizininin sonug listesi ele alindiginda bu listeler kargilagtirilabilir. Bagka bir
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deyisle, gerceklestirilmis olan iglegler iki dizinin sonug listesini fark gézetmek-
sizin igleyebilir.

Ters dizinlerin igleglerde kullanilabilmesi i¢in term igleci karakter dizilerini
de parametre olarak alabilecek gekilde giincellenmigtir.

(term ”"michael”)

"Michael” karakter dizisi ile eslesen digimler.

Typeahead arama yapilabilmesini saglamak i¢in, indisleme gemasi ilk karak-
terden baslayarak ilerlemektedir. Ornegin, ismi ”Carl” olan bir kullame igin,
7C”, "Ca”, "Car” ve "Carl” geklinde farkl indisler iiretilmistir. Bu sayede, ilk
karakterden baglanarak "C” veya ”"Ca” dizgilerinin indisinde ”Carl” ismindeki
diigiimlere erigilebilir. Term iglecinin karakter dizisi parametresinin sonundaki
7*” karakteri ise yapilacak aramanin typeahead aramasi oldugunu belirtmekte-
dir.

Coziim Yaklagimina Dair Onemli Hususlar

Gergeklegtirilen sosyal ¢izge arama motorunda sistemin etkili ve etkin isleyisi
icin bazi hususlarin dikkate alinmasi gerekmektedir. Bu hususlar agsagida veril-
mektedir:

— Veriyi Sirali Tutma.

i§leglerin Yerellik Gereksinimi.

Isleclerin Birlesme Ozelligi.

Typeahead ve Standart Aramanin Sonuglarini Ayirma.

Her birinin ele alimip gergeklegtiriminde bazi 6diinlegimler goériilmiis ve bu
odiinlegimlere iligkin karar verilmigtir.

Veriyi Sirali Tutma

Sistemde komsguluk listesinde tutulan veriler siralidir. Tim sosyal ¢izge veri-
sine ait komguluk listesi dagitilarak iglenmektedir. Bu dagitim esnasinda liste
belli boliimlerinden kirpilmaktadir ve bu kirpma sonucunda dagitilan parcalarin
yine sirali tutulmasi 6nem arz etmektedir. Sistemimizdeki temel term igleci
isletildiginde komguluk listesi donmektedir. Gereksinim duyulan diger sorgular:
kargilamak tizere Spark’in intersect ve union gibi hazir fonksiyonlar: kullanilmak
istendiginde komsuluk listelerinin eleman seviyesinde dagitilmas: gerekmektedir
ancak eleman seviyesinde yapilan dagitimda her iglem sonrasi Spark’ta elemanlar
karigtirilabileceginden mevcut siranin kaybedilmesi sorunu ortaya ¢ikmaktadir.
Her iglemden sonra siralama yapilmas: biitiin dagitik sistem {izerinde veri trans-
ferini yogunlagtirir ve bu siralama iglemi dagitik sistemlerde en ¢ok kargilagilan
darbogazlardan biridir. Dolayisiyla komguluk listeleri seviyesinde dagitim yapilmalidir
ve bu sayede kendi i¢lerinde sirali olan listelerin yine sirali bir sekilde birlegtirilmesi
etkin olarak tamamlanabilmektedir. Bu tasarima uygun olarak Spark’in intersect
ve union igleglerinin kullanimi yerine bu iglegler bizzat kodlanmigtir.
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Isleglerin Yerellik Gereksinimi

Isleclerin ¢ogu hesaplamanin dogru yapilabilmesi i¢in girdi listelerinin ayni ma-
kine iizerinde tutulmasina gereksinim duymaktadir. Ornegin asagidaki sorgu in-
celendiginde;

(and (friend:5) (friend:6))

5 ve 6 ID’li kullanicilarin arkadag listelerinin kesisim kiimesinin bulunabilmesi
icin sistem iizerinde dagitilmig olan bu iki listenin ayni makine tizerinde bulun-
mas1 gerekmektedir. Aksi halde sonug listesi dogru olmayacaktir. Bu nedenle and,
or, weak-and ve strong-or iglecgleri caligtirilmadan 6nce biitiin komguluk listele-
rinin ayn1 makinede birlestirilmesi bir ¢6ziim olabilir ancak bdyle bir yaklagim
tek ve belki de uzun bir listenin tek bir makine {izerinde toplanmasi durumunu
ortaya ¢ikarir ve bu durum bundan sonra liste tizerinde yapilacak olan iglemlerin
paralellik 6zelligini kaybetmesine neden olur. Bu problemin agilmasi igin yerellik
ihtiyaci olan iglecler agagidaki adimlar izlenerek galigtirilmaktadir:

— Parametre igleclerinin sonuglar: ayni makine {izerinde toplanir, sonug¢ hesap-
lanir ve eger gerekli ise kirpma iglemi uygulanir. Bu agama ile sonucun ne
olmasi gerektigi 6grenilmis olur.

— Parametre igleclerinin sonuglari makine bazli olarak birlegtirilir ve ilk agamadan
O6grenilmis olan sonug listesi bunlara katilir. Bu agamanin amaci dagitikligi
saglamaktir.

— Son olarak, elde edilen birlegtirilmis liste ve Ogrenilmis sonug listesi kul-
lanilarak birlestirilmis listedeki 6grenilmis sonug listesinde bulunmayan ele-
manlar elimine edilir. Bu sayede hem hesaplama dogru yapilmig hem de
dagitik bir sonug elde edilmig olur.

Asagida verilen 6rnekte 5 ve 6 ID’li kullanicilarin arkadaglar Py, Py, P3 pargalarina
dagitilmigtir ve bu kullanicilarin ortak arkadaglarinin sistematik bir gsekilde nasil
hesaplandig1 gosterilmigtir.

Verilen 6rnekte kirpma limiti 3 olarak kabul edilmistir ve sonug listesinin
0, 35,57 olmas:1 gerekmektedir.

Baslangic Asamasi

(term friend:5) (term friend:6)
P, — [0, 35, 86, 96] P1 — [4,22,57]
Py — [10,57, 66, 94] P2 - [0,23,82,94, 97]
P3 — [75,76,97] P3 — [2,35,49]

Her iki term sonug listesi pargalar lizerinde birlegtirilir ve ayni parca iizerinde
toplanir.

(term friend:5) (term friend:6)
P, — [0,10,35,57,66,75,76,86,94,96,97] P, — [0,2,4,22,23,35,49,57,82,94,97]
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Daha sonra olusan iki listeye algoritma [I| uygulanir ve gerekli kirpma yapilir.

P, — [0,35,57]

Elde edilmis olan liste sonug olmasi gereken fakat dagitik olmayan 6grenilmis
listedir. Daha sonra baglangi¢ asamasi’ndaki term’ler parca seviyesinde birlegtirilir
yani ayn1 parcada olan listeler birlegirler.

Py — [0,4,22,35,57, 86, 96]
Py — [0,23,10,57, 66,82, 94, 97]
P3 — [2,35,49, 75,76, 97]

Ogrenilmis liste biitiin parcalara katilr.

Py — [0,4,22,35,57, 86, 96] P, —[0,35,57]
P, — [0,23,10,57, 66,82, 94, 97 Py — [0,35,57]
P; — [2,35,49, 75,76, 97] P; — [0,35,57]

Son olarak birlegtirilmig olan listelerde 6grenilmis listede olmayan sonuglar
elimine edilir.

Sonu¢ Asamasi

P, — [0,35,57]

P, — [0,57]

P; — [35)
Sonug olarak dogru hesaplanmig dagitik bir sonug elde edilmis olur. Sonug
listesi tekrarli elemanlar igerebilir fakat eger bu sonug¢ asamasi daha sonraki

bagka bir iglece parametre ise o iglecin hesaplanmasinda bir soruna yol agmaz,
eger degil ise sonug¢ dondiiriiliirken tekrarli elemanlar elimine edilir.

i§leglerin Birlesme 6zelligi

And ve or iglecleri birlesme 06zelligi gosterir. Yani agagida verilen iki sorgu bir-
birleri ile egdegerdir:

— (and (friend:5) (friend:6) (friend:12))

— (and (friend:5) (and (friend:6) (friend:12)))
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Bu 6zellik kullanilarak and ve or islecleri n tane iglenenle caligsacak sekilde
gerceklestirilebilir. Buna karsin weak-and ve strong-or islecleri birlesme 6zelligi
gostermez. Dolayisiyla asagida verilen iki sorgu birbirine esit degildir:

— (weak—and (friend:5 :opt—count 1) (friend:6 :opt—weight
0.1) (friend:12))

— (weak—and (friend:5 :opt—count 1) (weak—and (friend:6
opt—weight 0.1) (friend:12)))

Bu sebeple, ¢alismada weak-and ve strong-or iglecleri, sadece 2 iglenen ile
caligabilecek sekilde gergeklegtirilmigtir. Bunun yam sira, bu iglecler Spark’in
cogroup fonksiyonu kullamlarak kodlanmigtir ve bu fonksiyon 5 iglenene ka-
dar destek verir. Gerekli degisiklikler ile isleglerin 5 iglenene kadar caligmasi
mimkiindir.

Typeahead ve Standart Aramanin Sonuglarini Ayirma

Sistem typeahead ve standart olmak tizere iki tip aramay: desteklemektedir. term
islecine parametre olarak verilen karakter dizisinin * (yildiz igareti) ile bitmesi
durumunda typeahead arama sorgusu ifade edilmektedir:

(term ”Carl”)

(term 7 Carlx”)

Mevcut problemi aktarmak icin érnek bir karakter dizisi ele almabilir. Ornegin
icinde ”Carl” karakter dizisini barmdiran bir diigiim i¢in ters dizin yapilandirilirken
digiim ”C”, ”Ca”, "Car” ve ”Carl” karakter dizileri ile indislendigi i¢in standart
ve typeahead bir aramanm fark: ayirt edilemez. Ornegin, ”Carl” karakter dizisi-
nin aranmasi sonucu elde edilen Hit listesindeki Hit’lerin carl sézciigiine birebir
egit mi yoksa "Carl” karakter dizisi ile baglayan bir sézciik mi (”Carlos”) oldugu
bilinemez:

Carl — (Hitl, HitQ, Hitg,Hit4)

Probleme ¢6ziim olarak, se¢meli HitData bayt dizini kullanilarak, eger liste-
deki herhangi bir Hit sozciik ile tamamen eslesiyorsa, dizinin ilk elemanina 1, ya
da sadece, ilgili Hit stzciik ile bagliyorsa 0 atanir. Boylece, eger sorgu typeahead
ise indisteki biitiin liste sonug¢ olarak dondiiriiliir. Aksi takdirde, standart bir
arama, listenin bayt dizini 1 ile baglayan sonuglarimi getirir.

Benzer c¢aligmalar
Unicorn diger arama motorlarindan farkli olarak dokiiman tabanl arama yap-

mak yerine sosyal agda yer alan varliklar, bu varliklara iligkin bilgiler ve bu
varliklarin iligkili olduklari diger varliklar altyapisi iizerinde arama gerceklestirmektedir.
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Bu kapsamda, benzer bir ¢alisma olarak Aardvark[6] arama motoru érnek
gosterilebilir. Aardvark, verilen soruyu cevaplayabilecek en uygun kigiyi bulmay1
amaglamaktadir. Bu sebeple, uygulama alani sosyal aglar olup sonuglar insanlar
hakkindaki bilgileri igerir.

Bu sosyal cizge veri yapisi ele alindiginda, bir arama motoru olmamasina
ragmen SPARQL sorgu dili benzer bir ¢aligma olarak degerlendirilebilir. SPARQL
sorgu dili, RDF ¢izge veri kiimeleri i¢in tasarlanmistir. Unicorn’a benzer ola-
rak anlambilimsel farkliliklar: gézeterek, RDF veri kiimelerindeki veriye erigmeyi
saglar. Fakat iki sistem arasindaki fark RDF verisindeki iligkilerin object-predicate-
subject ugli'leri (triplet) kullamlarak, Unicorn altyapisinda ise daha énce bah-
sedildigi gibi komguluk listeleri araciligiyla, sirali bir sekilde gosterilmesidir.

Gergeklegtirilen caligma, sosyal aglar iizerinde arama yapmak {izere 6zellegsmigtir.
Bu 6zellesmeyi, klasik bilgi elde etme sistemlerinde veya arama motorlarinda kul-
lanilan ters dizin yapisi ile anlambilimsel ¢izgeler iizerinde tamimlanan sorgulama
dili ve motorlarini entegre etmesi ile saglamigtir. Bu entegrasyonda veri yapisi
olarak komguluk listelerinin kullanimi ve liste veri yapisina ¢ok uygun fonksi-
yonel programlama igleglerinin uyarlanmasi genel ve etkin bir yap1 kurulmasini
saglamigtir.

Sonug

Bu caligma kapsaminda Unicorn ¢izge arama motorunun temel bilegenleri analiz
edilip gercgeklegtirilmigtir.
Caligmanin temel katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

— Standart bilgi elde etme kavramlarinin sosyal aglar alanina uygulanmasi
konusunda bilgi birikimi olugturulmas.

— Karmagik cizge tabanli bir arama motorunun tasarimindaki hususlar ve bu
hususlar kapsamindaki 6diinlegsimleri de dikkate alarak bir ¢6ziim iiretilmesi.

— Sistemdeki igleclerin Spark iizerinde dagitik ve paralel bir gsekilde hesaplana-
bilmesinin saglanmasi.

Komguluk listesinde siralama 6l¢iitii olarak PageRank degerinin kullanilmasi,
iglecler i¢cin Composite Design Pattern’in kullanilmasi, igle¢ algoritmalarinin Spark
ortamina uyarlanmasi, Typeahead arama 6zelliginin eklenmesi yukarida listele-
nen katkilara eklenti olarak degerlendirilebilecek ¢oziime dair 6zel niteliklerdir.

Gelecek Calismalar

Bu caligmada Unicorn’un ¢ekirdek yapisi Spark flizerinde yaklagik olarak 800
kod satir1 ile gergeklegtirilmigtir. Geligtirilen yazilimin etkinliginin iglegler iize-
rinde yapilacak kapsaml performans dl¢timleri ile test edilmesi uygun olacaktur.
Bu sayede paralel ve dagitik bir yapida sistemin performansi degerlendirilmis
olacaktir.

Unicorn gibi biiyiik 6l¢ekli ¢izge tabanl bir arama motorunun gercek anlamda
yapilandirilmasi icin ¢éziime agagidaki eklentilerin dahil edilmesi de faydali ola-
caktir:
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— Bellek kullanimini verimli hale getirmek i¢in, ters dizinlere ve komguluk lis-
telerine sikigtirma algoritmalar: uygulanmasi.

— Arama yapan kullaniciya gore siralama (ranking) yapilmasi. Arama yapan
kullaniciyla ortak veriye sahip olan Hit’lerin sira degerleri orantili olarak
arttirnlabilir. Ornegin, arama yapan kullanici ”X” iiniversitesinden mezun ise
komguluk listelerinde bu {iniversiteden mezun olmus Hit'lerin sira degerleri
arttirilabilir. Zira sosyal aglarda ortak altgruplara aidiyetin kisilerin iligkilendirmesinde
faydal oldugu gortlmugtir [7]. Siwralamay: etkileyecek olan veriler se¢meli
HitData bayt dizininde saklanabilir. Bu sayede, hem PageRank algoritmasina
dayali prestije baglh siralama hem de igerige bagl siralama melez bir yaklagim
olarak uygulanabilir.

Etki

Internet ve sosyal aglar hala kullamer sayilarim arttirmakta ve biiyik veriler
olusmaktadir. Yakin zamanda, baglantili biiyiik veri {izerinde arama yapma
probleminin sadece Facebook’un degil, diger orta olgekli pek ¢ok kurulusun or-
tak sorunu haline gelmesi beklenmektedir. Dolayisiyla bu caligmanin yaklagimi
ve tartigtigr kavramlar, yeni yapilandirilmasi planlanan sistemlere uygulanabi-
lir. Ayrica, ¢izgenin gergeklestirimi genel (generic) oldugu icin, gerekli digim
ve kenar tipleri tanimlanip gereksinim duyulan alternatif siralama stratejileri
geligtirilirse sosyal ¢izge arama motoru herhangi bir alana (DNA veritabanlari)
uygulanabilir.
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