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OZET

Veri madenciligi yontemi sayisal 6zellikli veya sayisal bir bigimde temsil edilen
veri setlerinde kullanilan verileri istatistiksel bir sekilde analiz ederek sonuca ulagmay1
hedefler. Metin madenciligi ise metinlerin analizi ile yapisal olmayan, word, pdf
formatlarindaki metin dosyalar1 ile sosyal medya paylasimlari ve blog dosyalar1 gibi
elektronik metin ve belge y1ginlar1 arasindan daha dnceden kesfedilmeyen ve potansiyel
olarak kullanilabilir verileri yapisal ve diizenli bir sekilde elde etme islemidir. Metin

madenciligi istatistiksel olarak metin lizerinden sonuca ulasmay1 hedeflemektedir.

Metin halindeki bir veriden bilgi ¢ikariminin yapilabilmesi i¢in 6ncelikle bazi
islemlerin  gergeklestirilmesi ve yapisal sekilde bulunmayan metinsel verilerin
doniistiiriilerek yapisal bir hale c¢evrilmesi gereklidir. Daha sonra yapisal hale
doniistiiriilen metinsel verilerin veri madenciligi yontemlerinin uygulanilabilecegi hale
cevrilmis olunur. Metinlerin toplanmasi ile baglayan bu siireg, toplanan metinlerin bazi
veri On isleme ve doniistirme siirecinden sonra istatistik ve veri madenciligi

yontemlerinin kullanilmasiyla anlamli bilgiye ulasilir.

Tez c¢alismasinda veri madenciligi ve metin madenciligi uygulama ve
yontemlerinden bahsedilip YOK Akademi ve Dergipark Uygulamasindan elde edilen
veriler R programi kullanilarak ilk etapta veri ve metin madenciligi yontemleriyle gerekli

analizler yapildiktan sonra kelime bulutlar1 olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, Metin madenciligi, R programi, Dergipark

uygulamasi.
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ABSTRACT

Data mining aims to analyze data in a statistically significant manner, particularly
in datasets featuring numerical attributes or those represented in a numerical format. On
the other hand, text mining involves the structured and systematic extraction of previously
undiscovered and potentially valuable information from electronic text and document
collections, such as textual files in formats like word or pdf, social media posts, and blog
entries. Text mining seeks to derive meaningful results from text through statistical

analysis.

To extract information from textual data, certain processes must first be executed,
and non-structurally formatted textual data needs to be transformed into a structured form.
Subsequently, the text data transformed into a structured format becomes amenable to the
application of data mining methods. Commencing with the collection of texts, this process
culminates in meaningful information through the utilization of statistical and data mining
methods after subjecting the collected texts to some data preprocessing and

transformation procedures.

In the thesis study, data mining and text mining applications and methods are
discussed, and data obtained from YOK Academy and Dergipark Application are
subjected to initial analyses using R programming with data and text mining methods.

Following the necessary analyses, word clouds were generated.

Keywords: Data mining, Text Mining, R Program, Dergipark Application.
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1. GIRIS

Cagdas diinyada metin, bilgi aligverisi i¢in kullanilan en yaygin aragtir. Zaman
icinde teknolojinin gelismesiyle beraber metinlerin kullaniminda da hizli bir yiikselis
meydana gelir. Bunun sonucunda metin belgelerinin saklanmasi igin bilgisayarlarin
kullanim1 artar. Boylece bilgisayarlarda belgeler bigiminde 6nemli miktarda veri
depolanir. Bilgisayarlarda depolanan bu veriler yapilandirilmis, yart yapilandirilmis ve
yapilandirilmamis formlardan herhangi biri olabilmektedir. Veri tabanlarinda depolanan
veriler ise yapilandirilmis veri kiimelerine bir Ornektir. Yar1 yapilandirilmis ve
yapilandirilmamis veri kiimelerine 6rnek olarak HTML dosyalar1, e-postalar ve tam metin
belgeleri gosterilebilir. Metin Madenciligi de yapilandirilmamis metin belgelerinden
gizli, yararli ve ilging kaliplar1 kesfetme siireci olarak tamimlanir (Sumathy &
Chidambaram, 2013: 29).

Yapilandirilmamis metinden bilgi alma ve yararh kaliplar1 ¢cikarmak, 6zel isleme
yontemleri ve algoritmalar gerektiren ¢ok biiyiik bilgiler icerdiginden dolayr metin
madenciligi karmasik bir yapiya sahiptir. Veri madenciliginin uzantis1 veya
yapilandirilmis veri tabanlarindan bilgi kesfi olarak da goriilebilir. Diizenli metin
madenciligi ile veri madenciligi arasindaki fark ise metin madenciliginde kaliplarin,
gerceklerin yapilandirilmis veri tabanlarindan degil de dogal dil metninden ¢ikarilma

islemidir (Tan, 2000: 1; Hearst, 2003; Sumathy & Chidambaram, 2013: 29).

Wep aramasinda da asina oldugumuzdan farkli olan ve genis teorik yaklagimlar
ve yontemler alanini igeren metin madenciligi temelde giris bilgisi olarak metni kullanir.
Metin madenciligi, veri madenciligi, dil bilim, bilgisayar bilimi ve hesaplamali istatistik
gibi disiplinler aras1 bir alan olarak da kabul edilir. Metin madenciligi alaninda klasik
uygulamalar, belge kiimeleme ve belge siniflandirmadir ve bu iki yaklasim, veri
madenciligi toplulugundan gelmektedir. Her iki yaklasimda da metin terim frekanslarina
dayali yapilandirilmis bir formata doniistiiriiliir ve ardindan standart veri madenciligi
teknikleri uygulanir. Belge kiimeleme alaninda yaygin olarak kullanilan uygulamalar
arasinda haber makalelerinin veya bilgi servisi belgelerinin gruplandirilmasi yer alirken,
metin siniflandirma yontemleri 6rnegin e-posta filtreleri ve is kiitiphanelerindeki
belgelerin otomatik olarak etiketlenmesinde kullanilmaktadir (Feinerer, Hornik & Meyer,
2008; Hearst, 2003).



Ozellikle kiimeleme baglaminda, belirli mesafe 6lgiileri onemli bir rol
oynamaktadir. Burada, kullanicinin yapist belirsiz bir sorgusu, dncelikle yapilandiriimig
bir formata doniistiiriilir ve ardindan bir veri tabanindan gelen metinlerle eslestirilir.
Sonraki agsamada ise, veri tabaninin olusturulmasi i¢in yapilandirilmamais giris verilerinin
bilgi kalitesi ve yapisal gereksinimleri karsilamak iizere normallestirilmesi
gerekmektedir. Bu siire¢ genellikle dil bilimsel ayristirma adimlarii igermektedir

(Feinerer, Hornik & Meyer, 2008).

Cesitli alanlarda da daha yenilik¢i metin madenciligi yontemleri kullanilmakta ve
yeni metotlar gelistirilmektedir. Ornegin, dil bilimsel stilometri alaninda, bir yazarin
belirli bir metni yazma olasiligi, yazarin yazim stili analiz edilerek hesaplanmaktadir.
Ayrica, arama motoru kullanici davranislarinin kayitlarindan elde edilen bilgilerle, arama
motorlarinda belge siralamalarinin Ogrenilmesi i¢in metin madenciligi yontemleri

kullanilmaktadir (Feinerer, Hornik & Meyer, 2008).
1.1. Veri Madenciligin Literatiirdeki Tamimlar:

Veri madenciligi temel olarak veri setleri arasinda yer alan desen, Oriintiilerin ya
da diizen verilerinin analiz edilmesi ve yazilim tekniklerinin uygulanmasiyla
iligkilendirilir. Teorik olarak da veri madenciligi bilgi kesfinin bir asamasi olarak kabul

edilir fakat gergekte ikisi ayn1 anlamda kullanilir (Lee & Stolfo, 1998).

Veri madenciliginin temel amaci veri depolarinda saklanilan birden fazla gesitli
verilere dayanilarak 6nceden ortaya ¢ikarilmamis bilgilerin meydana getirilmesidir. Bu
bilgiler de karar vermeye yardimci olmak ve eylem planlarini ger¢eklestirme ve ayrica
yiiksek miktardaki veri igerisinden gelecek ile ilgili tahminler yapma imkani saglayan
iliski ve kurallarin aranmasi islemidir. Veri madenciligi veriler igerisindeki iligkilerin,
kurallarin, desenlerin, degisimlerin, diizensizliklerin ve ayrica ©6nemli yapilarin
istatistiksel olarak yar1 otomatik sekilde kesfedilme islemidir. Aslinda veri madenciligi
bilgi kesif siirecinin baglamasi seklinde kabul edilir (Dener, Dérterler & Orman, 2009:
788). Bu genel kabulle beraber bilginin hizli ve dinamik bir sekilde veri yiginlari
arasindan kullanilabilir verinin ortaya ¢ikarilmasiyla verinin analiz edilip yorumlanma

islemi yapulir.

Veri madenciligi, yiiksek miktardaki veri setlerinden degiskenler arasindaki
Oonemli baglantilart arastiran ve farkli disiplinlerce kullanilan yontemdir (Erdogan &

Timor, 2005: 53).



Veri madenciligi, toplanilan verilerden anlami olan bilgileri bularak veri i¢inde
gizli kalmig birtakim egilimleri ve orlintiileri tespit ederek ve birden fazla degiskenler
arasinda bulunan iliskileri bularak kararlarin verilmesi i¢in kullanilan bir yontemdir. Veri
madenciligi makine 6grenimi, yapay zeka, istatistik ve bircok degisik alanda gelistirilmis

teknik ve yontemlerin kullanimidir (Seyrek & Ata, 2010: 71).

Veri madenciliginde daha 6nceden bilinmeyen gegerliligi olan ve uygulanabilen
veriler, veri yiginlar1 arasindan hizli ve dinamik bir siiregle elde etme islemi olarak

tamimlanir (Baykal, 2006: 96).

Veri madenciligi, biiyiik miktardaki veri yiginlari i¢erisinde bulunan anlamli fakat
ortaya ¢ikarilmamis bilginin, kurallarin veya oriintiilerin otomatik ya da yar1 otomatik
yontemler yardimi ile ortaya gikarilmasi islemidir. Ozellikle biiyiik miktardaki veri
yiginlar1 arasindan anlami olan bilgileri bulmak tek bir asamayla ve kolayca
yapilamamaktadir. Buna ancak belli bir gerceve ile yaklagsmak ve kademeli bir sekilde
ilerlemek gerekir. Giiniimiize kadar birbirini hizli bir sekilde takip eden bu siireg ile ifade
edilen veri madenciligi giiniimiizde ise bir dongii seklinde ilerlemektedir. Anlamh
bilginin tek seferde bulunmasi artik yeterli gelmemektedir. Yeni verilerin artmasiyla
anlam1 olan bilginin ortaya ¢ikarilmasi i¢in siirecin yeniden baslatilmasi ve dongiiniin

devam ettirilmesi gerekir (Take1, 2020: 39-40).
1.2. Veri Madenciligi Siirecinin Tarihsel Gelisimi

Veri madenciligi siirecinin tarihsel gelisimi Sekil 1.1°de gosterildigi 6zere ABD
ordusu i¢in 1950’lerde, 2. Diinya Savasi sirasinda gelistirilen ilk bilgisayar olan ENIAC
ile baglamistir. Gelistirilen bu bilgisayarla birlikte veri madenciliginin teknikleri izerinde
calisan matematikgiler, bilgisayar bilimleri ve mantikta makina 6grenimi ve yapay zeka
alanlarmi  ortaya ¢ikarmaya basladilar. Ilk etapta karmasik hesaplamalarin
gerceklestirilmesi icin kullanilan bilgisayarlar ilerleyen siireglerde de veri depolama
amaci ile kullanilmaya baslandi. Verilerin depolanmasi ile birlikte 1960’larda veri tabani
ortaya cikt1. Istatistikgiler bu sayede yeni bir algoritmayi kesfettiler. Veri madenciliginin
ilk adimlar1 olan bu algoritmalar en biiyiik olabilirlik kestirimi ve regresyon analizidir

(Saylan, 2013: 3; Akgiin & Ozek, 2020: 199).



2010 N
Biiyiik veri analitiFi

2000 Artan veri bilyiikligi, Bulut biligim, Farkl alanlar igin veri

madenciligi uygulamalar

1990

Veri madenciligi igin ilk yazilhm

1980

[liskisel veri tabanlan yonetim sistemi, Kigisel bilgisavarlar

1970

11i§kisel veri tabanlari, Uzman sistemler,
Makine Sgrenimi

1960 Veri tabam

1950 Ik bilgisayarlar

Sekil 1.1. Veri madenciliginin tarihsel gelisimi (Akgiin & Ozek, 2020: 199)

1970’lere gelindiginde ise veri tabanlarinin diizenlenmesi ve fazla bilginin
depolanmasi ihtiyaci veri modellemeyi ortaya c¢ikarir. Deneyimlerin ve Orneklerin
problem ¢ézmede kullanilmasiyla ayni yillarda bilgisayarlart programlayan makine
O0grenmesi gelisimine baslanir. Bu sayede veri tabanindaki bilginin kesfi ile ilk adimlar
atilmis olup bununla birlikte biiyiik veri tabanlar1 i¢in veri ambarlar1 gelistirilir. 1990°da
istatistik, veri tabani ve makine O6grenmesi disiplinlerinin birlikte c¢aligmasiyla veri
madenciliginin ilk yazilimi gelistirilmeye baglanir. Ayn1 zamanda yeni teknolojilerin
ortaya ¢ikmasiyla beraber veri madenciligi yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir.
2000’11 yillara gelindiginde ise video, ses, yazi gibi farkli tiirlerden verilerin bulut
ortamlarinda depolanmaya baslanmasiyla ilerleyen yillarda da bu tiir verilere ek olarak
stirekli bir sekilde artan ve degisen hizda konum bilgisi, log dosyalari, sosyal medya
paylasimlari, bloglar da dahil oldu. Ve ayrica hiz, c¢esitlilik ve hacim bakimindan artan
giinlimiiz verilerinde Biiyiikk Veri Analitigi yaklagiminin ortaya ¢ikmasina neden oldu

(Saylan, 2013: 3; Akgiin & Ozek, 2020: 199).

Ote yandan verilerin biriktirilmesi ile bu veriler igerisinden elde edilebilecek
onemli bilgilerin gelecek i¢cin de tahmin firsatin1 sunmasi ve ortaya ¢ikabilecek bazi
olumsuz durumlarda 6nceden tedbir alinabilme olanagii tanimasi veri madenciligini
onemli kilmig ve bunun yaninda kullanim alanlarin1 da yayginlastirmistir (Akgiin &

Ozek, 2020: 199).



1.3. Veri ve Metin Madenciligi

Veri madenciligi makine 6grenimi, veri tabani yonetim sistemleri ve istatistik gibi
birden fazla disiplin yontemleri kullanilarak daha 6nce ortaya ¢ikarilmamis ve ilk bakista
goriilmeyen bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi i¢in kullanilabilen bir veri analiz yontemidir.
Metin madenciligi de veri madenciligi disiplini i¢erisinde bulunan ve bu disiplinin alt bir
dal1 olarak isimlendirilerek metinsel dokiimanlar arasindan ortaya ¢ikarilmamais bilgileri
bilgisayar sistemleri sayesinde ortaya ¢ikartilmasinda kullanilan bir bilim dalidir (Calis,

Gazdag1 & Yildiz, 2013: 2-3).

Veri madenciligi yontemi, ¢ogunlukla sayisal 6zellikli veya sayisal bir bigimde
temsil edilen veri setlerinde kullanilan yontemler biitiinii i¢in kullanilirken metin
madenciligi, basta internet olmak iizere elektronik ortamda yayginlasan sozciik iceren
yapilandirilmis ya da yar1 yapilandirilmig ortamlarin ayrintili incelenmesinde tercih edilir.
Sozciiksel oriintiilerin kesfi basta olmak iizere metin birimlerinin yapisal ve anlamsal
goriinimleriyle ilgilenilmekle birlikte (Tahiroglu, 2021: 320) metin madenciligi
calismalarinda cogunlukla istatistiksel bir sekilde metin iizerinden sonuglara ulasmay1

hedeflemektedir( Seker, 2015: 31).

Biiyiik veriler yapilandirilmis ya da yapilandirilmamis veri seklinde olabilir.
Yapilandirilmis verilerde satirlardaki siitun sayilari sabit iken yapilandirilmamais veriler-
de ise her bir satirda farkli sayida siitun bulunabilir. Veri madenciliginde ¢ogunlukla
yapilandirilmis veriler ile ¢alisilirken metin madenciliginde ise yapilandirilmamis veri ile
calisilmaktadir. Biiyiik veriler lizerinde metin madenciligi uygulamasi gelistirilebilmesi
i¢in se¢im, aktarim, barinma, islem ve ¢ikt1 asamalarinin olusturulmasi gerekir (Zontul &

Aydin, 2017: 104).

Metin madenciligi, dogal dil ile yazilmis biiyiik metinler arasindan iligkili bilgileri
bulup titizlikle ortaya ¢ikaran ve ilging iligkiler, sz dizimsel korelasyon veya semantik
iligki arayiginda olan bir veri madenciligi yontemidir(Toprak, 2018: 12). Bu yontem veri
madenciligi alt dali olmakla beraber kullandig1 ara¢ ve girdiler oldukga farkli bir
sekildedir. Veri madenciligi girdileri ¢ogunlukla veri tabanlar1 ya da veri dosyalarinda
bulunan tablo seklindeki verilerden olusurken metin madenciligi girdisi ise tablo
formatinda olmayan dosyalardir. Bunlar web sayfalari, HTML, PDF ya da Word
dokiimanlarindan olugmaktadir. Bagka bir deyisle metin madenciligi, bir metin igerisinde

daha onceden bilinmeyen kavramlarin analiz edilerek bulunmasi islemidir (Atan, 2020:
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224). Bu islem ile metin madenciliginde tiretilen anlamli bilgilerin kullanilmasi ile kurum
ve kuruluslarin faydalanacagi g¢esitli sonuglara ulasilabilir (Kiling, Borandag, Yiicalar,

Tunali1, Simsek & Ozcift, 2016: 90).
1.4. Metin Madenciligi

Metin, bilgi depolamanin en dogal sekli oldugundan dolay1 metin madenciliginin
veri madenciliginden daha yiiksek bir ticari potansiyele sahip oldugu diigiiniilmektedir.
Bununla birlikte, metin madenciligi dogas1 geregi yapilandirilmamis ve bulanik metin
verileriyle ugrasmayi igerdiginden (veri madenciliginden) ¢cok daha karmasik bir yapiya
sahiptir (Tan, 2000; 1). Metin madenciligi, birbirinden farkli yazili belgelerden bilgileri
otomatik bir sekilde ¢ikararak daha dnceden bilinmeyen bilgilerin bilgisayar tarafindan
kesfedilme islemidir (Hearst, 2003: 1). Veri madenciliginin bir alt tiirii olmakla birlikte
word formatinda bulunan metin dosyalari, pdf, sosyal medya paylasimlari ve bloglar gibi
yapisal halde bulunmayan metinlerden olusan veri tabanlarindaki anlamli bilgiyi elde
etmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda metin i¢inde bulunan 6nemli,

anlasilabilen ve kullanilabilir 6riintiilerin belirlenip analiz edilme islemidir (Unlii, 2022:

6).

Metinlerin analizi ile anlamli bilgilere ulasilabilmesi i¢in oncelikle verilerin 6n
islem ve oOzellik ¢ikarttimi gibi bazi asamalart uygulamasi gereklidir. Yapilan bu
adimlardan sonra yapisal halde bulunmayan veriler, metin madenciliginin kullanilacag:
ve bilgisayarlar tarafindan islenecegi yapisal bir bigime doniistiiriilerek bityiik miktardaki

veriler arasinda bulunan degerli bilgiler kesfedilmis olunur ( Kiling vd., 2016: 90).

Metin halindeki bir veriden bilgi ¢ikariminin yapabilmesi i¢in 6ncelikle bazi
islemlerin yapilmas: gerekmektedir. Yapilan bu islemlerle birlikte yapisal bir halde
bulunmayan metinsel veriler yapisal bir hale doniistiiriiliir. Boylece metinsel veriler veri
madenciligi tekniklerinin uygulanabilecegi uygun formata donustiiriiliir(Kiling vd., 2015:
3). Metin belgelerinin toplanmasiyla baglayan bu siire¢, toplanan metinlerin birtakim veri
on isleme ve doniistiirme silireglerinden gecirilmesini igeren, istatistiksel ve veri
madenciligi yontemleri araciligiyla anlamli bilgiye ulagmay1 hedefleyen, akis semasi

Sekil 1.2°de sunulan alt1 adimlik bir siirectir ( Unlii, 2022: 6).



Yapilandirilmamis Yapilandirilmis Tammlanmis
Veri Veri Veri
Veri Tabam <] Cikarma <] Veri Analizi

Sekil 1.2. Metin madenciliginin islenmesi (Dang & Ahmad, 2014: 22)

Metin Madenciligi Adimlari

A- Yapilandirilmamais verilerden bilgi toplanmasi

B- Alman bu bilgileri yapilandirilmis verilere doniistiiriilme islemi

C

Yapilandirilmis verilerden modelin tanimlanmasi

D- Modelin analiz edilmesi

E- Degerli bilgilerin ayiklanmasi

F

Veri tabaninda saklanilmasi ( Dang & Ahmad, 2014: 22) olarak alti1 adimdan

olusmaktadir.

Veri madenciliginin bir pargast olarak diisiiniilen metin madenciligi aslinda
alisilagelen veri madenciliginden oldukga farklidir. Temel farklilik ise metin madenciligi
yonteminde orlintiilerin olay tabanli veri tabanlarindan degil de dogal dil metinlerinden
cikarilmasi iglemidir. Basit bir sekilde tanimlayacak olursak metni veri kaynag: seklinde
kabul eden metin madenciligi, veri madenciligi alaninin bir ¢alismasidir. Metin {izerinden

yapisallastirilmis veri elde etmeyi amaglamaktadir (Balikesir Universitesi, 2023).
1.5. Literatiir Taramasi

Kiling vd., (2016) yaptiklar1 bilimsel makale tasnifi ¢alismasinda 50 farklh
dergiden 2000 adet makale 6zet bilgilerini toplayip bu 6zetlerden olusturduklar: veri seti
tizerinden metin madenciligi ¢alismasi gerceklestirmislerdir. Elde ettikleri veri setini
degerlendirmek i¢in de R dili ve R Studio aracin1 ve K-en algoritmasini kullanmislar.
Olusturduklar1 veri setinin smiflandirma bilgisini gizleyerek K-en siniflandirmasi
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yaparak dogruluk performans oranlarini elde ettiklerinin belirtmisler. Gergeklestirdikleri
deneysel ¢alismanin sonucunda %96.67 oraninda dogruluk (ACC) degerini bulduklarini
ve yayinlarin hangi smifa ait oldugunu tespit etmislerdir. K-en algoritmasinin dogruluk
oranlarimi karsilagtirmak ic¢inde J48 algoritmalar1 ve Naive Bayes algoritmasini da
kullandiklarin1 ve metin madenciligi alaninda K-en algoritmasi olusturulan veri seti
tizerinde kullanildiginda, karsilagtirdiklari diger algoritmalara gore daha iyi sonug

alindiklarini belirtmislerdir.

Siitci vd., (2022) yaptiklar1 calismada metin madenciligi ve igerik analiz
yontemiyle twitter uygulamasinda as1 karsitt olan paylagimlar incelemislerdir. Twitter
API anahtar1 kullanarak toplam 5000 tweet 6zerinden yaptiklar1 veri hazirlama ve 6n
islem asamalarindan sonrasinda kalan 1258 tweet’i incelemisler. Kullanicilarin tweetlerin
cogunda maske, plandemi ve biontech yan etki gibi ifadelerin siklikla tekrar edilmistir.
Daha sonra yaptiklar1 analizler sonucunda as1 karsitligina dair sdylemlerin asinin bir
biyolojik silah oldugu, aginin yan etkilerinin zararli ve riskli oldugu ve pandeminin gergek

olmadig1 gibi sdylemlerden verilerin kiimelendigini gozlemlemislerdir.

Buldu (2019) da yaptig1 ¢alismada metin madenciligi yontemiyle Tiirkiye’deki
otomotiv firmalarma yonelik sikayetleri incelemistir. O, ¢alismasinda en ¢ok satist olan
15 otomotiv markasina ait 51599 sikayet vakasma yonelik verileri internet kazima
islemiyle elde ettigini, dogal dil isleme ve metin madencilii analizi siiregleriyle
¢oziimledigini belirtmistir. Metin madenciligi ¢aligmasindaki frekans analizine ait olan
bulgularin sikayetlerin yogun olarak ilgili oldugu konular1 gosterdigini agiklayan Buldu,
sikayet miktarlarinin da markalara gore kategorilere ayrildiginda sifir satis miktarlarindan

cok ikinci el satis miktari ile paralellik gosterdigini belirtmistir.

Unlii (2022) de yaptig1 ¢aligmada metin madenciligi yontemi igerisinde yer alan
terim frekans1 agirliklandirma teknigini Tirkiye’de ve yurtdisinda diizenlenen ve
bashiginda “Veri Bilimi (Data Science)” ifadesi bulunup kongre dili Ingilizce olan
kongrelerde sunarak bildiri kitaplarinda basilan 1863 bildiri 6zetini degerlendirmistir.
Incelenen bildiri dzetleriyle kongrelerde sunulan bildirilerde siklikla tercih edilen veri
analiz yontemlerinin neler oldugu, yillara gére degisim olup olmadigi ve kongrenin
yapildig1 yere gore siklikla kullanilan yontemlerin neler oldugu sunulmustur. Unlii
yaptig1 analiz sonucunda en sik gecen kelime 6beklerini incelediginde Tiirkiye’de ve yurt

disinda diizenlenen kongrelerin bildiri 6zetlerinde ilk alt1 sirada gegen kelime dbeklerinin



ayni oldugunu saptamustir. Ilk alti siradaki kelime 6beklerinin ayni olmasi, kongrelerde

calisilan konularin benzer oldugu sonucunu ortaya ¢ikarmistir.



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Veri Madenciliginde Kullanilan Yo6ntemler

Veri madenciligi yontemlerinde tahmin edici modeller, sonucglar1 belli olan

verilerde tahminde bulunma siireci iken; tanimlayict modeller, karar verme ve rehberlik

asamasinda tahminlerde bulunma siirecidir. Tahmin edici modellerde karar agaglari,

Bayes simiflandirmasi, yapay sinir aglari, karar destek sistemleri, zaman serileri analizi,

k-en yakin komsu ve genetik algoritmalarinin yani sira siniflama ve regresyon analizinin

de igerisinde bulundugu istatiksel tahmin tekniklerini igermektedir. Tanimlayici modeller

ise ardisik zaman Oriintiileri ve birliktelik kurallarinin da bulundugu kiimeleme analizi ve

iligki analizi yer almaktadir (Artsin, 2020: 345). Asagidaki Sekil 2.1. veri madenciliginde

kullanilan yontemler verilmistir.

VERI MADENCILIGINDE KULLANILAN YONTEMLER

1. TAHMIN EDIiCi YONTEMLER

2. TANIMLAYICI YONTEMLER

1.1, SINIFLAMA

YONTEMLERI 1.2. EGRI
J UYDURMA
(REGRESYON

Karar Agaclan ANALIZI)

o

Yapay Sinir Aglar1

Bayes
Smiflandirmasi

Karar Destek
Sistemlert

K-en Yakin Komsu

Genetik
Algoritmalar

Zaman Serileri
Analizi

7

7

2.1. KUMELEME
YONTEMLERI

N

~

2.2. BIRLIKTELIK
KURALLARI

Boélme Yontemleri

Hiyerarsik
Yontemler

Yogunluk Tabanl:
Yontemler

Izgara Tabanh
Yontemler

Model Tabanl
Yontemler

Sekil 2.1.Veri madenciliginde kullanilan yontemler
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2.1.1. Tahmin Edici Yontemler
2.1.1.1. Siiflama Yontemleri

Smiflama yontemi, veri setlerinin igerdigi verilerin ortak 6zelliklerine gore belirli
siniflara ayrilmasinin saglanmasidir. Bu amagla bir¢ok cesitli algoritma gelistirilmistir
(Ozkan & Erol, 2015). Baslica bu algoritmalar, karar agaglari, K-en yakin komsu, yapay
sinir aglari, karar destek sistemleri, Bayes siniflandirmasi, zaman serileri analizi ve

genetik algoritmalardir.
2.1.1.1.1. Karar Agaclan

Onemli siniflandirma araglarindan olan karar agaglari 6grenme algoritmasinin
kullanildig1 basit bir yontemdir. Karar agacglar1 kararlar1 gostermenin yaninda kararlarin
aciklamasini da igermektedir. Karar agacini olusturan egitim siireci tiimevarim olarak
yapilir. Agac¢ tiimevarim yonteminde 6z bilgi kesfi yapilmasi en yaygin yontemler
arasindadir. Smiflama ya da tahmin i¢in kullanilabilecek aga¢ benzeri Oriintiileri
kesfetmek i¢inde uygulanan bir yontemdir (Emel & Taskin, 2005: 225). Sinir aglarinda
oldugu gibi diger metodolojiler de siniflandirma isleminde kullanilmasina ragmen, karar
agacglariin rahat yorumlanmasi ve anlasilabilir olmasi agisindan karar vericiler icin

onemli bir avantajdir (Chien & Chen, 2008). Sekil 2.2. de bir karar agacinin yapisi

gosterilmistir.
outiook
P = sunny = overcast = rainy
hurr;lﬂty yes (4.0) m;\cw
= high = normal = TRUE = FALSE
- e
-~ -
no {(3.0) ves (2.0) no (2.0) yes (3‘0}_

Sekil 2.2. Karar agacinin yapist

Karar agaci tekniginin kullanilmasi ilk olarak verinin siniflanmasi, ikinci olarak
ise smiflama ve dgrenme olmak iizere iki asamali bir islemin uygulanmasidir. Ogrenme
asamasinda model olusturmak amaci ile siniflama algoritmasi tarafindan daha 6nceden
bilinen bir egitim verisinin analizi yapilir. Yapilan analizle modelin 6grenilmesi karar

agaci veya siiflama kurallari olarak gosterilir. Ikinci asama olan siniflama basamaginda
11



da karar agacinin dogrulugunu veya smiflama kurallarini belirlemek icin test verisi
kullanilir. Kurallarin dogruluk orani kabul edilir orandaysa yeni verilerin siniflanmasi
kullanilabilir. Egitim verisinde bulunan hangi alanin hangi sirada kullanilip agacin
olusturulacagi onceden saptanmalidir. Bu amag¢ i¢in de entropi Ol¢limii en yaygin
kullanilan 6l¢iimdiir. Entropi 6l¢iimiiniin fazla kullanilmasi durumunda ortaya ¢ikan
sonuglar da o kadar belirsiz ve kararsizdir. Bu ylizden entropi 6l¢iisii karar agacinin
kokiinde en az oldugu alanlarda kullanilir. Bir Ak alaninin entropi 6l¢iisiinii bulan

denklem soyledir (Ozekes & Camurcu, 2002).

E(C\A)= Zk: pa,. J')X{—Z p(c\a,, j)log, p(c \a,, j) 2.1)

j=1 i=1

Bu denklemde;

E(C\A)=A Alanmn smiflama 6zelliginin Entropi dl¢iisii,

p(a,, J) = a, alanin j degerinde olma olasiligi,

p(c, \a,, j) =a, alani1j. degerinde iken simf degerinin C; olma olasilig,
M, =a, alamn igerdigi degerlerin sayist; j=1,2,...,M,,

N= farkli simiflarin sayisi;1,2,...,N,
K=alanlarin sayist; k= 1,2,...,K.

Eger bir S kiimesindeki elemanlar, kategorik olarak Cy, C;, Cs, ..., C; siniflarina
ayristirihirsa, S kiimesinde bulunan bir elemanin sinifin1 belirlenmek i¢in gerekli olan

bilgiler su denklemle hesaplanabilir:
1(S) =~(p.10g,(p.) + P, 109, (p,) +....+ p; 10g,(p,)) 22)

Bu denklemde p;, C; sinifina ayirma olasiligidir.
Entropi denklemi bu sekilde de ifade edilebilir:
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n S
E(A) = ZHm (S, (2.3)

Bu durumda A alani kullanilarak yapilacak dallanma isleminde, bilgi kazanci su

denklemle hesaplanilir:
Kazang(A)=I(S)-E(A) (2.4)

Bagka bir anlatimla kazang(A), A alaninin degerini bilmekten kaynaklanan
entropideki azalmadir. Karar agaglarinda kullanilabilen birden fazla algoritma
bulunmaktadir. Baglica algoritmalar LADTre, CART, CHAID, C4.5, C5.0, ID3
algoritmalar1 6rnek olarak gosterilebilmektedir (Calis, Kayapinar & Cetinyokus, 2014:
6).

Karar agaclarinin ¢ok fazla kullanilmasinin diger bir nedeni ise maliyetinin diisiik
olmasi, anlasilmasi, yorumlanmasi ve veri tabanlariyla entegrasyon kolayligi,
giivenilirliklerinin - iyi  olmasindan otiirii  en yaygin kullanilan  smiflandirma

tekniklerindendir (Calis, Kayapinar & Cetinyokus, 2014: 5).
2.1.1.1.2.Yapay Sinir Aglar

YSA (Yapay sinir aglar1), insan beyninin 6grenme yolunu taklit edip beynin
hatirlama, 6grenme, genelleme yapma yoluyla topladig: verilerden yeni veri iiretebilme
gibi temel islevlerin gergeklestirilebildigi bilgisayar yazilimlaridir (Oztiirk & Sahin,
2018: 27). Insan beyni birgok néronun (sinir hiicresinin) bir araya gelmesi ile olusmustur.
Bir yapay sinir ag1 ise ndron adi verilen birden fazla islem biriminden olugmaktadir.
Genellikle noronlar katman adi verilen mantiksal gruplar arasinda yer almaktadir (Kutlu
& Badur, 2009: 28). Bu mantiksal gruplar yapay sinir agini olusturur. Onceleri tip
alaninda baslayan ¢aligmalar yapay sinir aglarinin gelismesiyle matematik, fizik, elektrik

ve bilgisayar alanlarinda da kullanilmaya baslanmistir ( Giiltekin, 2017: 42).
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Yapay sinir aglari; yazilan karakteri tanima, resim isleme, ses tanima, yiiz tanima
ve robot kontrol sistemlerinde ¢ok sik olarak kullanilmaktadir ( Ergezer, Dikmen &
Ozdemir, 2003: 15).

Sekil 2.3 de goriilecegi iizere en basit yapay sinir hiicresinde girdiler, agirliklar,

esik, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis olmak iizere bes temel bilesenden olugmaktadir.

X1 Toplam

Fonksiyonu

\ o

Tl

b, Aktivasyon

Girdiler Agwhiklar Esik Jfonksivonu

Sekil 2.3. Yapay sinir hiicresi (Kaynar & Tastan, 2009: 163)

Burada girdiler (x4, x5, x3, ..., x,), baska hiicrelerden veya dis ortamdan hiicre
icine giren bilgilerdir. Burada agin 6grenmesi icin istenen Ornekler (kimin tarafindan?)
belirlenir. Agirliklar (wy, wy, ws, ..., wy,) ise girdi kiimesi ya da kendisinden onceki bir
tabakadaki baska bir islem elemaninin bu islem elemani lizerindeki etkisini ifade eden
degerlerdir. Her bir girdi, o girdiyi islem elemanina baglayan agirlik degeriyle
carpildiktan sonra toplam fonksiyonu araciligiyla birlestirilir. Toplam fonksiyonu

Denklem 2.5’te verildigi sekildedir.

net=> wx +b (2.5)
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Toplam fonksiyonu sonucunda elde edilen deger dogrusal veya dogrusal olmayan

tiirevlenebilir bir transfer fonksiyonundan gegirilerek islem elemaninin ¢iktist hesaplanir.
n

y = f(net) = f[ZWiXi +bj (2.6)
i-1

Yapay sinir aglarinin birden fazla c¢esitli ag yapilar1 ve modelleri mevcuttur.
Giliniimiizde degisik alanlarda ve belirli amaglarla kullanilmaya uygun ¢ok sayida yapay
sinir ag1 modelleri (MLP, Adaline, Perceptron, Hopfield, LVQ, ART, SOM, Recurrent
vb.) gelistirilmistir. Bu ag yapilar1 arasinda en ¢ok kullanim alanina sahip olan ¢ok

katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglaridir (Kaynar & Tagtan, 2009: 163-164).
2.1.1.1.3.Bayes Siniflandirmasi

Veri madenciliginde Naive Bayes siniflandiricilart veride bulunan tim
degiskenlerin birbirinden bagimsiz ve esit derecede dnemli oldugu varsayilarak analizi
gerceklestiren ve varsayimlariyla Bayes teoreminin uygulanmasina dayanan basit
olasiliksal smiflandiricilar ailesidir(Kale, 2018: 62). Naive Bayes smiflandirmasi
yapilirken sisteme belli bir seviyede dgretilmis veri sunulur. Ogretim icin sunulan bu
verilerin kesinlikle bir kategorisi veya smifi bulunmasi gerekir. Ogretilen veriler
tizerinden yapilan olasilik iglemleri ile sisteme sunulan yeni test verileri daha 6nceden
elde edilen olasilik degerlerine gore isletilir. Bu verilen test verisinin hangi kategoride
oldugu tespit edilmeye ¢alisilmaktadir. Tabii ki 6gretilmis olan veri sayisi ne kadar fazla
olursa test verisinin gercek kategorisini tespit etmek o kadar kesin olabilmektedir. Bunun
yaninda Naive Bayes siniflandirma yonteminin de birden fazla kullanim alani vardir.
Ama onemli olan neyin siniflandirildigr degil de daha ¢ok nasil siniflandiriima
yapildigidir. Ogretilecek veriler, ikili ya da metin tiiriinde veriler olabilmektedir. Burada
veri tipinin ne oldugu degil de bu veriler arasinda nasil bir oransal iligkinin kuruldugu
onem kazanmaktadir. Kullanilan yontemin matematiksel bir sekilde gosterimi asagida

verilmistir (Tasc1 & Samli, 2020: 91).
Naive Bayes siniflandirmas1 Bayes teoremine dayanmaktadir. Y;, ] e {1,...,J}

olmak iizere J tane siniftan birini temsil eden ayrik bir degiskendir. X ozelligi, m adet
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ozellikten olusan X =(X1,X2,...,Xm) ozellik vektorti ile ifade edilmektedir. Olast Y,

degeri i¢in Bayes teoremine gore sonsal olasilik p(yj|X) Denklem 2.7°de

belirtilmektedir;

P(y;1X)= P(X L)Ej)zl)g(yj)

(2.7)

Y’de hedef siifinin tahmininde tiim 6zellikler i¢in kosullu olasiliklarin ¢arpimi

hesaplandiginda Naive Bayes siniflandirici igin Denklem 2.8’deki temel esitlik olusur.

P(yj)HLP(X =X | yj)
Zj:lp(yi)nirilp(xzxilyj) 9

Y'«arg max,

Y’ hedef sinifinin tahmini i¢in kullanilan Naive Bayes siniflandiricida paydanin
tek smifa bagimli olmamasi ve tiim hesaplamalarda paydanin ortak olarak igleme

katilmas1 nedeniyle denklem formiilii 2.9°daki gibi sadelestirilebilir.

Y'«argmax, P(Y =y )[TLP(X=xIY=y,) (2.9)
N

P(y;)="—+ (2.10)
( ) |N|

Denklem 2.10’a gore, sinif etiketindeki, egitim niteliklerinin toplam sayisi |N | Y

simifindaki egitim niteliklerinin sayist ‘N j‘. Her bir sinif i¢in Denklem 2.9 uygulanip

olasiliklar hesaplandiktan sonra sonu¢ degerleri igerisinde en biiyiik olasiliga sahip olan

siif hedef sinif olarak secilir (Arpaci & Kalipsiz, 2018: 3-4).
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2.1.1.1.4. Karar Destek Sistemleri

KDS kavrami aslinda YBS nin eksikliginden dogmus olup karar verme siirecinde
yonetime destek vermek icin hedeflenen bilginin iiretilmesi, sunulmasi ve kullanici
etkilesimli yazilim ve donanim vasitalarinin biitiinlesik kiimesinden olusan etkilesimli
bilgi sistemleridir (Cetinyokus & Gokgen, 2002: 44). Veri miktarlarinin artmasi ile
birlikte karar sayisin1 ve karar siireglerini de artirmakta ve buna bagli olarak bir
karmasikligin ortaya ¢ikmasina neden olabilmektedir. Bu nedenle karar vericiler ¢ok
yogun veriler ile karar analizleri yapmak durumunda kalmaktadir. Karar vericilerin daha
verimli, etkin ve hizli bir sekilde bu analizleri gergeklestirebilmesi i¢cin Karar Destek
Sistemleri (KDS) olarak adlandirilan araglar arastirmacilar tarafindan gelistirilmistir
(Bilgilioglu, 2018: 5). Bu araglar karar vericinin yerine ge¢mekten ziyade onun
kararlarin1 destekleyen, yari-yapisal ve yapisal olmayan problemlerin de ¢éziimii igin

yardimci olan etkilesimli sistemlerdir (Y1ldiz, Dagdeviren & Cetinyokus, 2008: 241).

Karar Destek Sistemleri; veri tabani, kullanici ara yiizii, karar destek sistemleri
modeli ve karar destek sistemleri ag yapisi olmak tizere dort ana bilesenden olusurken
karar verme islemi de ii¢ asamadan olusmaktadir. ilk asamada bir problemin ¢dziilmesi
gerekir; yani bir karar verme durumu ortaya cikar. Ikinci asamada, miimkiin olabilen
hareket tarzlar belirlenir. Ugiincii asamada ise belirlenen cesitli hareket tarzlar1 arasindan
secim yapilir. Bu durumda dogru verilere sahip olunmasi karar destek sisteminin
planlanmasi, uygulanmasi ve kontroliinde de 6nemli adimlar olusturur. Genel olarak karar
verme siireci bir siirecin sonucu ya da birimi olsa da baska bir siirecin de baslangici olarak
da kabul edilir. Veri analizinin de sunulabilmesi i¢in modellere ihtiyag duyulmaktadir.
Sekil 2.4’te genel olarak KDS’nin yapis1 olusturulmustur (Ozsever, Gengoglu & Erginel,
2009: 52; Siitcii, 1995: 6).

KDS Veri
Tabant

Veriler ] [>

SR

Arayiiz ] >

Kullanici ]

Sekil 2.4. Karar destek sisteminin yapis1 (Ozsever, Gengoglu & Erginel, 2009: 53)

Karar Destek Sistemlerinin Yararlar;
1-Gelistirilebilir(gelistirme olanaklarini i¢sel olarak barindiran)

2-Ozel amagli veri analizi ve karar modelleme yetenegine sahip
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3-Gelecegi planlamaya yonelik

4-Diizensiz planlanmis zaman araliklarinda kullanilan sistemler olarak

tamimlanmistir (Mutlu, 1989: 37).
2.1.1.1.5. K-en Yakin Komsu

Denetimli 6grenme yontemleri arasinda yer alan, siniflama ve regresyon ayaginda
kullanilabilen K-en Yakin Komsu algoritmasi ¢ok yonlii bir algoritmadir. Bu algoritmayi
basit bir sekilde tanimlarsak sinifi bilinmeyen bir veri seti egitim setinde bulunan bagka
verilerle karsilastirilip ona goére bir uzaklik 6l¢timii yapilir. Daha sonra da hesaplanan
uzakliga gore heniiz bir sinifa atanamamis veriye en yakin olan sinif belirlenir ve bu sinifa
aktarilir (Dilki & Basar, 2020: 227). K-en algoritmasi, biiyiik egitim setlerinin varliginda,
oldukga etkin sonuclar verebilmekte ve uygulanabilme kolayligi, basit bir matematiksel
temele sahip olmasi pek ¢ok farkli alanda tahmin modelleri kullanimini yayginlastirmistir

(Altunkaynak, Basakin & Kartal, 2020: 1550; Tasc1 & Onan, 2016: 3).

K-en algoritmasi, sinif kategorisi bilinen egitim veri setindeki érneklerin uzaklik
Olglisiine dayali olan Ornek-tabanli siniflamada p adet nitelik ile tanimlanan n tane
X' = (Xygyeeer X )seees Xg = (Xygreey o) Veri Orneginin oldugunu varsayalim. Her &rnek, p
boyutlu vektor uzayinda bir noktay: temsil etmektedir. i. ve j. 0rnek noktalar arasindaki
uzaklik d(X,X J-) ile gosterilir ve niteliklerin hepsi niimerik oldugunda genellikle

Denklem 2.11°de verilen euclidean uzakligi ile hesaplanir:

d(xi1xj)=‘,zp_:(xik_yjk)2 (2.11)

Yeni bir 6rnegin hangi sinifa ait olacagini belirlemek i¢in bu noktadan egitim veri
setinde bulunan tiim noktalara olan uzaklig1 hesaplanir. Daha sonra hesaplanan uzakliklar
kiiciikten biiyiige dogru siralanir. Onceden belirlenen K komsu sayisi parametresi dikkate
almip K adet en yakin uzakliga sahip olan noktalar belirlenir. Belirlenen K tane simif
kategorisi bilinen egitim veri noktalar1 i¢erisinde yeni gozlemin siifini belirlemek igin
genellikle agirlikli oylama yontemleri ya da ¢ogunluk oylamasina basvurulur. Agirlikli

oylama yonteminde yeni 6rnek noktasina daha yakin olan komsularin siniflama yaparken
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s06z hakkinin yliksek olmas1 amaglanir. Cogunluk oylamasina gore de yeni 6rnegin sinif

atamasi yapilirken K adet komsu arasinda en ¢ok tekrar eden sinif segilir. Egitim veri
setindeki K tane x,;m=1,...,K en yakin komsunun oyu, yeni 6rnek noktasi X, ’ye olan

mesafe ile ters orantili oldugu Denklem 2.12°de verilmistir:

oo, d(x,x,=0ise
V) =9_1 ,diger durumda (2.12)

d(x,,X,)

Denklem 2.12°de yer alan tiim oylar toplanir ve yeni 6rnegin sinifi, en yliksek

agirlikli oylamaya sahip olan sinif kategorisine atanir. K-en algoritmasinda genellikle

K= \/ﬁ ile secilir veya ¢apraz dogrulama yontemi ile K parametresi deneme yapilarak

bulunmus olunur (Kemalbay & Alkis, 2020: 558-559).
2.1.1.1.6. Genetik Algoritmalar

Evrimden ilham alan genetik algoritmalar bir hesaplama modelleri ailesidir. Bu
algoritmalar, belirli bir problemin potansiyel ¢6ziimiinii kromozom benzeri basit bir veri
yapist lzerinde kodlar ve bu yapilara, kritik bilgileri korumak i¢in rekombinasyon
operatorleri uygular. Burada canli sistemlerde bulunan genetik sifre tekniginin
kullanilarak sezgisel bir sekilde en iyi ¢oziime ya da en iyi ¢oziime yakin olabilecek bir
sonu¢ bulmayr amaglar. Bu mantik, dogal se¢ime yani giiglii bireyin hayatta kalma
olasiligiin yiiksek olmasina dayanir. Bu yontemle evrim sonucu hayatta kalan birey en
1yi sonug olarak alinir. Genetik algoritmalarin uygulandigi problemlerin araligi oldukca
genis olmasina ragmen, genetik algoritmalar genellikle fonksiyon optimize edici olarak
goriiliir. Genetik algoritmanin uygulanmasi, (tipik olarak rasgele) bir kromozom
popiilasyonu ile baglar. Daha sonra bu yapilar degerlendirilir ve iireme firsatlari, hedef
soruna daha iyi bir ¢oziimi temsil eden bu kromozomlara gore daha fazla {ireme sansi
verilecek sekilde tahsis edilir. Bir ¢oziimiin iyiligi tipik olarak mevcut niifusa gore

tanimlanir (Mathew, 2012: 1; Altay, 2007: 9).

Temelde genetik algoritmalarin potansiyel ¢oziimleri iceren bir popiilasyon

tizerinde, daha iy1 bir sonug vermeye uygun olan ¢oziimlerin yasamasi prensibine dayali
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olarak ¢alisir. Her yeni nesilde, problem i¢in uygunluk seviyelerine gore bireylerin se¢imi

ve ¢ogaltilmasi prosesleri ile en iyi sonuca olan yakinlik artar (Vural, 2005: 6).

Genetik algoritmalar, degisik planlama teknikleri ile bir fonksiyonun
optimizasyonu veya ardisik degerlerin tespitini i¢ine alan birgok problem tipi i¢inde
¢Ozlim arama yontemi olmakla birlikte kullanim alanlari, gezgin satici problemi, otomatik
programlama ve bilgi sistemleri, finans pazarlama, mekanik 6grenme, montaj hatti
dengeleme problemi, ¢izelgeleme problemi, tesis yerlesim problemi, optimizasyon,
sistem giivenilirligi problemi gibi yerlerde kullanilmaktadir (Das, Tiirkoglu & Poyraz,
2006: 68; Giiracar, 2019).

2.1.1.1.7. Zaman Serileri Analizi

Zaman serileri analizi zamanin periyodik noktalarinda, bir cevap degiskenin
gdzlemlenmesi yolu ile verilerin bir araya getirilmesi olarak adlandirilir (Ozek, Das &
Akpolat, 2010: 101). Fakat her seri bir zaman serisi degildir. Bir serinin zaman serisi
olabilmesi i¢in zamana bagli bir durum olmas1 gerekir. Elde bulunan verilerden de en az

bir tanesi zamana bagli olmalidir (Seker, 2015: 23).

Zaman serisi veri tabani, bir zaman dilimi igerisinde tekrarlayan 6l¢timlerden elde
edilen degerleri igermektedir. Bu degerler tipik olarak esit zaman araliklarinda 6l¢iiliir
(glinliik, haftalik ve yillik gibi). Cesitli degiskenlerle diizenlenmis zaman serileri i¢in de
0zel tahmin teknikleri gelistirilmistir. Ekonomi ve isletme, zaman serisi analizlerinin
kullanildig1 en 6nemli alanlardandir (Irmak, Koksal & Asilkan, 2012: 105).

Genellikle bir zaman serisi su amaglar i¢in de analize tabi tutulmaktadir: agiklama
(agiklayici degikenler), tanimlama (grafiksel, sayisal, 6zellik), tahmin (gelecek yilKi satig
rakamlar1) ve kontrol (ekonomide imalat yonteminin kalitesi). Zamana gore degisen bir
ya da daha ¢ok olayin incelenmesinde de zaman serileri kullanilmaktadir (Asilkan, 2008:
46).
2.1.1.2. Regresyon Analizi

Regresyon analizi bir Olciit degiskeniyle bir veya birden daha fazla sayidaki
tahmin degiskenleri arasinda bulunan iligkiyi sayisal hale doniistiirmek i¢in kullanilan
istatistiksel analiz metodudur. Regresyon analizi gercekte farkli iligkilerin niteligini

saptamay1 hedefler. Basit regresyon analizinde bir degisken tahmin degiskeni olarak

kullanilirken ¢oklu regresyon analizinde iki veya daha fazla degisken tahmin degiskenleri

20



olarak kullanilabilir. Hedef her tahminde 6l¢iit degiskenindeki toplam degismeye olan
katkisinin saptanmasi ve tahminde dogrusal kombinasyonunun degerinden hareketle

dlgiit degerinin tahmin edilmesidir (Ozmen & Sen, 2013: 837).

Regresyon analizinde bagimlhi degisken olan Y ve bagimsiz degisken olan
X, (i =1,..,k) degiskenler arasindaki iliskileri sebep-sonug¢ olarak matematiksel bir
model halinde ortaya koyar. Y bagimli degiskeni ile X bagimsiz degiskeni arasindaki
iligskiyi tahmin etmek tizere kurulan modele basit dogrusal regresyon modeli denir. Coklu
dogrusal regresyon modelinde ise Y bagimli ve X, (i = 1, ..., k) bagimsiz degiskenleri

arasindaki iliskiyi tahmin etmek tizere kurulan modeldir (Tiiziintiirk, 2010: 81).

Basit dogrusal regresyon modeli sdyle gosterilebilir:

Y=a+pX+u

Burada Y bagimli degisken iken X bagimsiz degiskendir. Tahmin edilecek olan

katsayilar a ve £ ’dir. Hata terimi ise u ’dur. Model tahmin edildiginde tahmin edilen

katsayilar @ ve B olarak gosterilebilir. Katsayilarin tahmin edilmesinde alternatif
yaklagimlar bulunmasia karsin en sik kullanilan, olagan en kiigiik kareler tahmin

yontemidir (Tiizlintiirk, 2010: 81).
2.1.2. Tamimlayic1 Yontemler
2.1.2.1. Kiimeleme Yontemleri

Birden fazla kiimeleme yoOnteminin bulunmasinin temel nedeni “kiime”
kavraminin tam olarak tanimlanmamis olmasidir. Kiimeleme modellerindeki temel hedef
birbirlerine ¢ok benzeyen iiyelerin 6zellikleri bakimindan birbirinden farkli sekilde olan
kiimelerin bulunmasidir. Veri tabanlarindaki kayitlarin bu farkli kiimelere boliinmesi
islemidir. Kiimeleme analiz isleminde veri tabanlarindaki kayitlarin hangi kiimelere
ayrilacagl ya da kiimelemenin hangi degisken 6zelliklerine gore yapilacagini konunun
uzmani olan bir kisi tarafindan yapilabildigi gibi bunu yapabilen gelistirilmis bilgisayar

programlari da bulunmaktadir (Ayik, Ozdemir & Yavuz, 2010: 447).
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Literatiirde birden fazla kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Veri tipine ve
kullanim amacina bagl olarak kiimeleme yontemi secimi yapilir. Baglica kiimeleme

yontemleri su sekilde siniflandirilabilir (Ozekes, 2003: 71).
2.1.2.1.1.Bolme Yontemleri

Bolme yontemlerinde k olusturulacak kiime sayist ve n veri tabaninda bulunan
nesne sayist seklinde kabul edilmektedir. Bolme algoritmasi da n sayidaki nesneyi, k
sayida kiimeye boler (k < n). Kiimeler tarafsiz bolme kriteri olarak isimlendirilen bir
kritere uygun sekilde olusturuldugu i¢in aymi kiimede bulunan nesneler birbirlerine
benzerken, baska kiimedeki nesneler birbirinden farklidir (Ozekes, 2003: 72). Bolme

yontemlerinde islem sirasi su sekildedir:

« [lk etap baslangic icin kullanilacak olan kiime merkezlerinin secimi gelisigiizel

bir sekilde yapilir.

* Daha sonra nesnelerin, belirlenmis olan kiimelerin merkezlerine olan

uzakliklarina bakilarak yeni kiime merkezleri olusturulur.

* Yapilan bu islemler birbirlerinden farkli olarak ve kendi icerisinde homojen ve
aralarinda benzerlik bulunmayacak bir sekilde k adet kiime olusturuluncaya kadar devam
edilir. En iyi sekilde bilinen ve en ¢ok kullanilan béliimleme yontemleri k-medoids, k-

ortalamalar(k-means) yontemi ve bunlarin gesitleridir (Darakg1, 2011: 38-39).
2.1.2.1.2. Hiyerarsik Yontemler

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde kiimeler bir ana kiime olarak ele alinir. Daha
sonra asamal1 bir sekilde icerdigi alt kiimelere ayrilmasi ya da ayr1 ayr ele alinan
kiimelerin agsamali olarak bir kiime bi¢iminde birlestirilmesi esasina dayanir. Bu
yontemler, Ornekleri yukaridan asagiya veya asidan yukariya yinelemeli olarak

boliimleyerek kiimleri olusturur. Bu yontemler asagidaki gibi alt gruplara ayrilabilir:

Toplayic1 Hiyerarsik Kiimeleme- Her nesne baslangigta kendi kiimesini temsil

eder. Ardindan istenen kiime yapisi elde edilene kadar kiimeler art arda bir araya getirilir.

Boliicii hiyerarsik kiimeleme- Baslangicta tiim nesneler bir kiimeye aittir. Daha
sonra kiime, sirasiyla kendi alt kiimelerine boliinen alt kiimelere boliiniir. Bu siireg
istenilen kiime yapis1 elde edilene kadar devam eder (Yesilbudak, Kahraman & Karacan,

2011: 29; Rokach & Maimon, 2005: 330-331)
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2.1.2.1.3. Yogunluk Tabanh Yontemler

Yogunluk dayali yontemlerde her kiimeye ait noktalarin belirli bir olasilik
dagilimindan ¢ekildigini ve verilerin genel dagiliminin birka¢ dagilimin karisimi oldugu
varsayilir. Bir yogunluk fonksiyonu araciligiyla nesnelerin dogal dagilimini tespit ederek
bir esik yogunlugunu asan bolgeleri kiime olarak adlandirirlar. Yogunluk dayali
yontemler tek taramayla sonuca ulagma avantajlari, giiriiltii ve istisnalardan etkilenmeme
ve diizgiin sekilli olmayan kiimeleri bulma basarisiyla en basarili kiimeleme metotlari

arasinda bulunmaktadir (Bilgin, 2003: 34).
2.1.2.1.4. Izgara Tabanh Yontemler

Izgara tabanli kiimeler yontemi, bir kiimedeki tiim nesneleri 1zgaralar olarak
bilinen bir dizi kare hiicreye esler. Izgara tabanli kiimeleme, tipik olarak veriler yerine
1zgaranin boyutuna bagli olan hizli bir islem siiresine sahiptir. Izgara hiicrelerinin yogun
oldugu noktalara gore kiime sayilarinin belirlenebilmesi i¢in veri nesnesi olmayan i1zgara
hiicreleriyle kiime merkezleri arasindaki uzakligin hesaplanmasi bu teknik icerisinde
bulunan algoritmalarin hizli bir sekilde calismasini saglamaktadir. Bu durum izgara
tabanli tekniklerin en biiyiik avantaji olarak kabul edilir. Izgara Tabanli Kiimeleme
tekniklerinin en etkili algoritmalardan olmasina ragmen, bu tekniklerin dezavantaji olarak
kabul edilen durum ise algoritmalarin etkisi Onceden belirlenmis 1zgaralarin
biiyiikliigiinden ve belirli hiicrelerin esik degerinden ciddi bir sekilde etkilenmesidir

(Shah & Nair, 2015: 3; Akin, 2008: 116).

Izgara yogunlugu tabanli algoritmalar, kullanicilarin bir 1zgara boyutu veya
yogunluk esigi belirlenmesini gerektirir. Izgara tabanli kiimeleme algoritmalar1 STING,
Wave Cluster ve CLIQUE’dir. Izgara hiicrelerinde depolanmis olan bilgiyi istatistiksel
olarak agiklayan STING algoritmasidir. WaveCluster algoritmasi da dalga doniisiim
(wavelettransform) yontemi kullanarak nesneleri kiimeler ve CLIQUE algoritmasida ¢ok
boyutlu olan bir veri uzayinda kiimeleme i¢in hem yogunluga dayali hem de 1zgara tabanl

yaklagimi temsil eden algoritmadir (Shah & Nair, 2015: 3; Akin, 2008: 116).
2.1.2.1.5. Model Tabanh Yontemler

Model tabanli metotlarda elde bulunan verilerin bir matematiksel modelle ifade
edilmeye calisir. Bu metotlar verilerin belirli bazi olasilik teorilerinin karisimindan olusan
bir mantikla veri uzayma yerlestiklerini farz ederler. Model tabanli metotlar yaklagimi

yapay zeka ve istatistik yaklagimini kullanirlar (Birtil, 2011: 47).
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2.1.2.2. Birliktelik Kurallari

Birliktelik Analizi veri tabaninda ¢cogunlukla birlikte ger¢ceklesen ya da ayni siire
icerisinde gerceklesen durumlar1 bulmak tizere kullanilan bir yontemdir. Bundan dolay1
da tanimlayic1 bir modeldir. Rastgele bir iirliniin alinmasinda bu iiriiniin yaninda baka
{iriiniin de satin alinmasi bir birliktelik kuralin1 vermektedir. Uriin ve bu iiriinlerin birlikte
alinmalar1 s6z konusu olunca daha ¢ok pazarlama alaninda satis ve reklam stratejileri
gelistirmede ve perakendecilik sektoriinde sik¢a kullanilmaktadir(Akgiin, 2012: 70).
Market sepeti analizi, birliktelik analizinin kullanildigi en tipik Ornektir. Bu analizde
miisterilerin satin alma aligkanliklarini analiz etmek i¢in yaptiklari aligveriglerde tirtinler
arasindaki birliktelikleri bularak analiz yapilir. Bu analizlerin yapilmasiyla miisterilerin
hangi iirtinleri beraber aldiklari bilgisi ortaya ¢ikar. Daha sonra da market yoneticileri bu
bilgiler 1s18inda daha iyi satis stratejileri gelistirebilmektedirler(Giirgen, 2008: 18).
Birliktelik analizi “sepet analizi ” olarak da tanimlanmaktadir (Bilekdemir, 2010: 21).

Birliktelik analizinin matematiksel modeli Imielinski, Swami ve Angrawal
tarafindan1993 yilinda ortaya c¢ikarilmistir. Bu modelde, | :{Il,IZ,...,iM} kiimesine

“lirlinler” ad1 verilmektedir. TID her harekete ait olan tek belirtectir. T tirtinlerin her bir

hareketini, D ise veri biitiinliigiindeki tiim hareketleri simgeler.

Birliktelik kuralin1 su sekilde tanimlayabiliriz;

A ve B, bu ifadede yer alan yapilan is yada nesnelerdir. Genellikle bu kural

"ALA,..., A" is ya da nesneleri meydana getirdiginde, sik olarak "B,,B,,...,B " ise is

veya nesnelerinin ayni olay veya hareket iginde yer aldigin1 belirtir (Oztiirk & Tanrisevdi,
2017: 137/138).

2.2. Metin Madenciliginde Kullanilan Yoéntemler ve Uygulamalar
2.2.1. Metin Madenciliginde Kullanilan Yontemler

Geleneksel olarak metin madenciligi problemini ¢6zmek icin gelistirilen birden
fazla teknik bulunmaktadir. Bu kullanicinin gereksinimlerine gore ilgili bilgilerin

erisimine baglidir. Bilgi erisimine gore temel olarak kullanilan dort yontem vardar:
2.2.1.1. Terim Bazh Yontem

Belgedeki terim, anlamsal anlami olan kelimedir. Kesfedilen bir¢ok terimin
anlamsal anlami, kullanicilarin ne istedigini yanitlamak i¢in belirsizdir. Bilgi alma, bu
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zorlugu ¢ozmek icin bir¢ok terime dayali yontem sagladi. Terim bazli yontemler, ¢ok
anlamlilik ve anlamlilik sorunlarindan bagimsizdir. Cok anlamlilik, bir kelimenin birden
fazla anlami oldugu anlamina gelir ve es anlamlilik, ayni anlama gelen birden fazla
kelimenin bulunmasidir. Terim Bazli yontemde belge, terim bazinda analiz edilir ve
verimli hesaplama performansinin yani sira terim agirliklandirma i¢in uygun teori
avantajlarma sahiptir. Bu teknikler bilgi alma ve makine 6grenimi topluluklar: tarafindan

ortaya ¢ikmustir ( Gaikwad, Chaugule & Patil, 2014: 43).
2.2.1.2. Ciimle Tabanh Yontem

Ifade, bilgi gibi daha fazla anlam tasir ve daha az belirsizdir. ifadeye dayali
yontemde, ifadeler tek tek terimlere gore daha az belirsiz ve daha ayirt edici oldugundan
belge tlimce bazinda analiz edilir. G6z korkutucu performansin olast nedenleri arasinda

sunlar sayilabilir:
a- Ifadeler, terimlere gore daha diisiik istatistiksel dzelliklere sahiptir.
b- Goriilme sikliklar: disiiktiir ve

c- Aralarinda ¢ok sayida gereksiz ve giriltili ifadeler vardir (Gaikwad,
Chaugule & Patil, 2014: 43).

2.2.1.3. Konsepte Dayali Yontem

Kavram temelli terimler climle ve belge diizeyinde incelenir. Metin Madenciligi
teknikleri kelime veya deyimin istatistiksel analizine dayanir. Siklik teriminin istatistiksel
analizi, belgesiz kelimenin 6nemini yakalar. Ayni belgede iki terim ayni frekansa sahip
olabilir, ancak anlam, bir terimin diger terimin sagladigi anlamdan daha uygun bir sekilde
katkida bulunur. Metin anlamini yakalayan terimlere daha fazla 6nem verilmeli, boylece
kavram temelli yeni bir madencilik ortaya konulmalidir ( Gaikwad, Chaugule & Patil,
2014: 43).

Bu model ii¢ bilesen icermektedir. Ilk bilesen, ciimlelerin anlamsal yapisini analiz
eder. Ikinci bilesen, semantik yapilar1 agiklamak icin kavramsal bir ontolojik grafik
(COG) olusturur ve son bilesen, standart vektdr uzayr modelini kullanarak ozellik
vektorleri olusturmak icin ilk iki bilesene dayali olarak en iyi kavramlari ¢ikarir. Kavrama
dayali model, bir climlenin anlamini tanimlayan anlamli terimler ile énemli olmayan
terimler arasinda etkili bir sekilde ayrim yapabilir. Kavram tabanli model genellikle dogal

dil isleme tekniklerine dayanir. Gdsterimi optimize etmek ve giiriiltiiyii ve belirsizligi
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ortadan kaldirmak i¢in sorgu kavramlarina 6zellik se¢imi uygulanir ( Gaikwad, Chaugule
& Patil, 2014: 43).

2.2.1.4. Model Taksonomi Yontemi

Model madenciligi, uzun yillardir veri madenciligi topluluklar1 tarafindan
kapsaml1 bir sekilde ¢alisilmaktadir. Oriintii taksonomisi yénteminde dokiimanlar driintii
bazinda analiz edilir. Kaliplar is-a iligkisi kullanilarak taksonomide yapilandirilabilir.
Oriintiiler, birliktelik kurali madenciligi, stk 68e seti madenciligi, sirali &riintii
madenciligi ve kapali Oriintii madenciligi gibi veri madenciligi teknikleri ile
kesfedilebilir. Metin madenciligi alaninda kesfedilen bilginin (kaliplarin) kullanim1 zor
ve etkisizdir, ¢linkii yiiksek Ozgiirlige sahip bazi yararli uzun kaliplar destekten
yoksundur(yani, diisilk frekans problemi). Tiim sik kullanilan kisa kaliplar yararh
degildir, bu nedenle kaliplarin yanlis yorumlanmasi olarak bilinir ve etkisiz performansa

yol acar ( Gaikwad, Chaugule & Patil, 2014: 43).

Arastirma c¢alismalarinda, metin madenciligi i¢in diisiik frekans ve yanlis
yorumlama problemlerinin {istesinden gelmek icin etkili bir Oriintii kesif teknigi
onerilmistir. Oriintii tabanli teknik, desen dagitma ve desen gelistirme olmak {iizere iki
stire¢c kullanir. Bu teknik, metin belgelerinde kesfedilen kaliplar1 gelistirir. Deneysel
sonugclar, oriintli tabanlt modelin yalnizca diger saf veri madenciligi tabanli yontemlerden
ve kavram tabanli modelden degil, ayn1 zamanda terim tabanli modellerden daha

performans ortaya ¢ikardigini gostermektedir ( Gaikwad, Chaugule & Patil, 2014: 43).
2.2.2. Metin Madenciligi Uygulamalar:

Metin madenciligi uygulamalar1 yedi bashk altinda incelenmektedir. Bu
uygulama alanlar1 birbirlerinden farkli olmakla birlikte ayni zamanda birbirleriyle
iliskilidir. Sekil 2.5’te metin madenciligi uygulamalar1 verilmis olup bu uygulamalardan

yararlanan c¢esitli disiplinler yer almaktadir (Y1ldiz & Agdeniz, 2018: 292).
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Dogal Dil
Isleme

Bilgi
Cikarmmi

Kavram

Veri Madenciligi
Cikarimi1

Yapay Zeka

[ | Istatistik

Metin
Madenciligi

___ Makine Ogrenmesi

Wep
Madenciligi

Bilgi
Getirimi

Bilgisayar Bilimi

Yé6netim Bilimi
Diger Disiplinler

Metin
Smiflandirma

Sekil 2.5. Metin madenciligi uygulamalar1 (Y1ildiz & Agdeniz, 2018: 292)

2.2.2.1.Bilgi Getirimi/Erisimi

Bilgi Erisimi, belgelerin kullanict tarafindan talep edilen belirli bilgileri
yogunlagtirmak veya ¢ikarmak icin islendigi belge aliminin bir uzantis1 olarak kabul
edilir. Burada bilgilerin temsili, saklanmasi ve erisilmesi i¢in kullanilan ve islenen
bilgilerin cogunlukla metinsel belgeler, gazeteler ve kullanici istek veya sorgularina gore
veri tabanlarindan alinan kitap ve gazeteler bicimindeki yontemler olarak

tanimlanmaktadir (Sumathy & Chidambaram, 2013: 30).

En iyi bilinen bilgi erigsimi (IR) sistemleri ve World Wide Web’de verilen bir dizi
kelimeyle iliskili olan belgeleri taniyan Google arama motorlaridir. Bu kullanici i¢in ¢ok
onemli olan yararli bilgileri bulmak icin geri gonderilen belgelerin islendigi ve belge
aliminin bir uzantist olarak 6l¢iiliir. Bu nedenle, belge alinimi, kullanici tarafindan
yoneltilen sorguya odaklanan bir metin 6zetleme agamasi veya bir bilgi ¢ikarimi1 asamasi
takip eder. Daha genis anlamda IR, bilgi alimindan bilgi alimina kadar tiim bilgi isleme
aralifiyla ilgilenir. Ik otomatik indeksleme girisimlerinin 1975 te yapildig1 nispeten eski
bir arastirma alanidir. World Wide Web’in biiylimesi ve klas arama motorlarina olan

ihtiyacin artmastyla beraber ilgi alan1 haline gelir ( Dang & Ahmad, 2014: 23).
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2.2.2.2. Metin Kiimeleme

Metinlerin kiimelenmesin de belge koleksiyonlarinda bulunan belgelerin
benzerlik oranlarina bagli olarak kiimelere ayristirilma islemidir. Kiimeleme isleminin
yapilabilmesi i¢in bir kiime igerisinde bulunan belgelerin ¢ogunlukla birbirine yakin
konularda olmasi beklenir. Kiimeleme Hipotezinde(cluster hypothesis) ise birbiriyle
iligkili olan belgeler iliskisizlere oranla birbirine daha ¢ok benzemektedir. Bu hipoteze
dayanilarak belgelerin kiimelenmesi sayesinde genis belge koleksiyonlar1 igerisinde
dolasim (navigasyon) ve arama islemlerinin kolaylastirilmasi ve istenilen bilgilere daha

hizli bir sekilde ulasilmas1 hedeflenmektedir (Tunali, 2011: 11).
2.2.2.2.1 Metin Belgelerinin Kiimelenmesi i¢cin Kullanilan Algoritmalar

Denetimsiz ~ smiflandirma  veya  kiimeleme,  yapilandirilmis  veya
yapilandirilmamis  verileri kiimelemek i¢in kullanilan temel veri madenciligi
tekniklerinden birdir. Cesitli kiimeleme yontemleri bulunmaktadir. Bu yoOntemler

asagidaki gibi siniflandirilabilir (Amine vd., 2007: 29):

Hiyerarsik Yontemler: Bu yontemler, dendrogram adi verilen smiflarin
hiyerarsik bir agacini olustururlar. Agaci olusturmanin iki yolu vardir: Belgeden

baslamak ya da tiim belgelerin veya metin korpusunun kiimesinden baslamak.

o Belgelerden baslarken her belge baslangi¢ta kendi sinifina konulur. Ardindan en
benzer siniflar birlestirilerek tek bir simif olusturulur. Bu islem, belirli bir
sonlandirma kosulu saglanana kadar tekrarlanir. Bu yonteme "benzer gruplarin

birlestirilmesi" veya "ylikselen hiyerarsik kiimeleme" denir.

e Tim belge setiyle (veya korpusla) baslandiginda, yontem "farkli gruplarin
boliinmesi" veya "algalan hiyerarsik kiimeleme" olarak adlandirilir. Bu siirecin
baglangicinda, tiim belgeleri iceren tek bir sinif vardir. Bir sonraki iterasyonda
smifiki alt sinifa boliiniir. Siire¢, sonlandirma kosulu saglanana kadar devam eder.
Iki belge arasindaki benzerlik ise belgeler arasindaki mesafeye dayanir (Amine

vd., 2007: 29).

Boliimleme Yontemleri: Bu yontemlere diiz “kiimeleme” de denir. En bilinen
yontemler, K-medoidler yontemi, dinamik bulutlar yontemi ve K-means veya mobil
merkezler yodntemidir. Ornegin, K-means yodnteminde siniflarin sayis1 6nceden

ayarlanmistir. Belgenin vektorii ile bu sinifin merkezi arasindaki mesafe, vektor ile diger
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smiflarin merkezleri arasindaki mesafelere kiyasla en kiiciikse bir belge bir sinifa konur

(Amine vd., 2007: 29).

Yogunluk Tabanh Yontemler: Bu yontem, yakinlik yogunlugu belirli bir sinir1
astig1 siirece nesneleri gruplamayi igerir. Gruplar veya simniflar, seyrek yogun alanlar
tarafindan ayrilir. Bir nokta (belge vektorii), komsularinin sayist belirli bir esigi asiyorsa
yogundur ve bir nokta, belirli bir sabit degerden daha diisiik bir mesafede ise diger bir
noktaya yakindir. Bir grup veya sinifin kesfi iki asamada gerceklesir: Birincisi rastgele
yogun bir nokta secin, ikincisi bu noktadan baglayarak yogunluk esigine gore ulasilabilir

tiim noktalardan bir grup veya sinif olusturun (Amine vd., 2007: 29).

Izgara tabanh Yontemler: Veri alaninin bir 1zgara olusturan ¢ok boyutlu
hiicrelere boliinmesidir. Izgaradaki noktalar veri 6gelerini temsil eder ve yakin hiicreleri
mesafe agisindan gruplandirir.  Siflar  yeterli veri igeren (yogun) hiicrelerin
birlestirilmesiyle olusturulur. Giderek daha yiiksek ¢oziintirliige sahip ¢esitli diizeylerde
1zgaralar kullanilir (Amine vd., 2007: 29).

Model Tabanh Yontemler: Model tabanli yontemlerden biri kavramsal
yaklagimdir. Bu yaklasimda, veriye 6zgii bir kavramsal hiyerarsi bulunur, burada bir
kavram bir ¢ifti ifade eder (niyet, genisleme), niyet vektdrlere ortak olan en biiylik 6zellik
kiimesidir ve genisleme 6zellikleri paylasan vektorlerin en biiyilik kiimesidir. Diger bir
model tabanli yontem ise Kohonen aglar1 yontemidir, ayrica 6z-diizenleyen haritalar
(SOM) olarak da adlandirilir. Bu ilging sinirsel yontem, elde edilen siniflar1 genellikle bir
harita tizerinde topolojik olarak diizenler, genellikle bir diizlem iizerinde (6rnegin, iki

boyutlu) gerceklesir (Amine vd., 2007: 29).
2.2.2.3. Metin Siniflandirma

Metin smiflandirmasinda daha o©nceden olusturulan ve belirlenmis olan
siniflardan faydalanilarak, incelenecek olan belgenin bir metnin veya bir ciimlenin bu
belirlenen siniflardan hangisine dahil edilecegini otomatik bir sekilde hesaplanmasidir.
Baska bir anlatimla metin siniflandirmasinda ele alinmakta olan bir metne, bu metnin
icerigine gore ve onceden belirlenmis olan yontemlerle kategori ya da etiket atama islemi
olarak tanimlama yapilabilir (Sahin & Chousemoglou, 2019: 2). Metin siniflandirma

islemleri temelde 5 asamadan meydana gelmektedir:

1- Veri kiimesinin olusturulmasi
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2- Verilerin 0nisleme agamasi
- DOnlistiirme
- Tarama ve isaretleme
- Durak kelimelerin ¢ikarilmasi
- K6k bulma
3- Ozellik secimi
4- Vektor uzay model se¢imi
Siniflandirma (Goker & Tekedere; 2017: 293).
2.2.2.4. Web Madenciligi

Web madenciligi, web kayit dosyalarinda ihtiya¢ duyulan yararli bilgilerin
cikarilmasi ve degerlendirilmesi islemi olarak tanimlanir. Internetten bilgi kesfi ve bilgi
cikarimi islemleri, web madenciliginin énemli bir alam arasindadir. Internette bulunan
verilere siirekli bir sekilde yeni bilgilerin eklenmesi, degismesi ve giincellenmesinden
dolay1 da webden bilgi ¢ikarimi isleminde karsilagilan bir zorluk haline gelmektedir.
Webden bilgi ¢ikarimi, normal metin tabanli dokiimanlara gére daha zor olmasinin sebebi
web sayfalarinin bu dinamik yapisindan dolayidir (Das, Tiirkoglu & Poyraz, 2006: 68).
Bunun i¢in de web madenciligi islemleri kullanarak yapisal bir halde olmayan web
verileri yapisal bir hale doniistiiriilme islemi temel olarak ii¢ alt baslik altinda bir araya

getirilebilir:

- Web yap1 madenciligi: Internetin temel yapisim olusturan web siteleri, web
sayfalar1 arasi veya web sayfasinda bulunan baglantilar arasindaki iligkileri inceler

(Dolgun, Ozdemir & Oguz, 2009: 51/52).

-Web igerik madenciligi: Burada web sayfalarinin igerikleri incelenerek kullanish
bilgilerin ¢ikarimi saglanir. Bu teknik kullanilarak web sayfalarinin bagliklar igerisinde
gecen kelimeler, resimler ya da miizik dosyalari incelenir ve daha sonra bulunan iceriklere
gore web siteleri belirli kiimelere ya da smiflara ayirabilir (Dolgun, Ozdemir & Oguz,

2009: 51-52).

-Web kullanim madenciligi: Bu yontemde web sunucularinda tutulan kullanici

erisim kayitlar1 incelenerek anlamli ve faydali kaliplar bulunabilir. Bu yontemlerin

30



uygulanmasiyla web sitelerini ziyaret eden kisilerin davramis ve tutumlari da

belirlenebilmektedir (Dolgun, Ozdemir, & Oguz, 2009: 51-52).
2.2.2.5. Bilgi Cikarim

Bilgi c¢ikariminda yapilandirilmamis dogal dil belgesinden otomatik olarak
yapilandirilmis veri elde etme islemi olarak tanimlanir. Bu igslem genellikle bir veya
birden fazla sablon olarak {lizerinde c¢alisilan ve ileri asamada ¢ikarim islemini
yonlendirecek bilginin genel bigimini tanimlamay1 kapsama teknigidir (Hamde, 2018:
35). Belki de gliniimiizde kullanilan bu teknik metin madenciligi uygulamalari arasindaki
en Onemli tekniktir. Bu teknik sayesinde sistemler yapisal halde olmayan metinleri veri
tabani tablosuna aktarabilecek bir formata doniistiirebilmektedir (Yildiz & Agdeniz,

2018: 294).

==

Metin Belgesi Yapilandirilmig ﬂ
Farkli Kaynaklar Veri Tabani

Bilgi Kesfi

Sekil 2.6. Bilgi ¢cikarma ( Gaikwad, Chaugule & Patil, 2014: 44)

2.2.2.6. Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme (NLP) olarak da bilinen hesaplamali dil bilim, bilgisayar
biliminin insan dili igerigini 6grenmek, anlamak ve tiretmek i¢in hesaplama tekniklerini
kullanmakla ilgili bir alt alanidir (Hirsehberg & Manning, 2015; 261). Dogal dil isleme
yapilandirilmamig metinsel bilgilerin otomatik olarak islenmesi ve analizi ile ilgilenir.
NLP arastirmasinin bir yoni, tipik olarak metinlerde bulunan sozciiklerin islenmesini
iceren istatistiksel tekniklere dayanir. Bagka bir yonii ise ontolojiler, taksonomiler ve
dilsel kural tabanlar1 gibi bilgi kaynaklarindan yararlanan kural tabanl teknikleri kullanir
(Popowich, 2005: 59). Metinsel dokiimanlardan bilgi elde edilmesinde kullanilan NLP
metotlarinin temel amaci yapisal olmayan yani kesin formatlarla tanimlanamayan

yapilardan bir ¢ikarim yapmaktir (Calis, Gazdagi &Yildiz, 2013: 3).
Dogal dil isleme, daha c¢ok yapay zeka altindaki dil bilim bilgisine dayali
caligmalar1 kapsamaktadir. Metin madenciligi ¢alismalari ise daha ¢ok istatistiksel olarak
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metin iizerinden sonuglara ulasmayr amaglamaktadir (Kahya, 2021: 11). Istatistiksel
insan dili isleme sistemleri, istenen veya istenmeyen iliskileri ve bagimliliklart
ornekleyen egitim materyali koleksiyonlar1 gerektirir. Sistemin miiteakip modifikasyonu
daha sonra sistemin bir dereceye kadar yeniden egitilmesini gerekli kilar. Kural tabanli
teknikler, egitim materyali gerektirmek yerine, ¢evrimigi sozliikler, yerlesik dil teorileri
biciminde bilgi gerektirir ve mevcut siniflandirma sistemlerini veya taksonomik
cerceveleri kullanabilirler. NLP uygulamalar1 bu tekniklerden herhangi birini veya her
ikisini kullanabilir ve hangi teknigin kullanilacagina karar vermek genellikle egitim
materyallerinin, dis kaynaklarin mevcudiyetine ve sonugta ortaya ¢ikan uygulamada

gereken gergek metin analizi gorevlerine baglhidir (Popowich, 2005: 59).
2.2.2.7. Kavram Cikarim

Kavram ¢ikarimi, veri madenciligi uygulamalar1 arasinda yer alan kavram
madenciliginin bir alt dalidir. Kavram ¢ikarma c¢alismalarinda oldukca yiiksek
karmagikliga sahip olan terim tabanli metin madenciligi ¢alismalarinin performansini
artirmay1 hedeflemektedir. Kavram ¢ikarmanin birinci asamasi dokiimanlar1 temsil eden
ve belli araliktaki terimlerin belirlenmesi islemidir. Bu terimler daha sonra
gruplandirilarak kavramlagsma yolunda Onemli bir islemi yerine getirir. Terimlerden
kavramlara gecis islemlerinde de terimlerin benzerlik seviyelerine gore kiimelenmesi ve
daha sonra bu kiimeler uzman tarafindan etiketlenmesiyle yapilabilen bir ¢aligmadir.
Buradaki asamanin basarisi, se¢ilecek yontemler ve veri setinin kalitesiyle yakindan

iliskilidir (Balkan & Take1, 2010: 1).

Kavram madenciligi metnin altindaki anlamla ilgilenmekle birlikte kullandigimiz
her kelime birden ¢ok anlama sahip olabilmektedir. Bu karmasikligi ortadan
kaldirabilmek i¢in kavrami kullaniriz. Kavram madenciligi dort asama ile yapilir (Balkan

& Takei, 2010:1).

a- Soz dizimsel Analiz: Verilmis olan dil bilgisi kurallar1 cergevesinde

kelimelerden olusmus bir metnin analiz edebilmesi i¢in pargalara ayirmayi hedefler.

b- Anlamsal Analiz: Biiyiik dokiiman kiimelerinden kavramlar1 ifade edebilecek
yapilar1 belirlemeyi amaglar ve genellikle dokiimanlar i¢in daha 6nceden belirlenmis

anlamsal bilgileri kullanmaz.
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c- lliskilerin belirlenmesi: Anlamsal analiz ile elde edilen kavramlarin
birbirleriyle olan iliskilerini belirlemeyi amaglar. Bu asamada da kavram haritasi

madenciligi kullanilir.

d- Tasnif: Elde edilen kavramlar ve bu kavramlar arasindaki iliskileri kullanarak

dokiimanlarin dizinlenmesini ve siniflandirilmasini saglar.

Bu dort asamanin sonucunda sunulan basarili degerlendirme ¢alismasi sistemin
kavramlar1 ve iligkileri 6grendigini gosterir ve bu kavramlar dokiimanlar1 dizinlemede

kullanilabilmektedir (Balkan & Takg1, 2010: 1).
2.3. R Programm

R arkasinda ¢ok genis bir destegi olan agik kaynakli ve bir¢ok analizi yapma
imkanin bilinyesinde barindiran kiitiiphaneleriyle bir¢cok kullaniciya faydali ¢oziimler
sunan (Atabay, Cizel & Ajanovic, 2019: 1136) R programlama dilinin temeli Jhon
Chambers ve digerleri tarafindan 1976’da Bell Laboratuvarlarinda S bilgisayar diline
dayandirilmistir. 1993°te de Yeni Zelanda Auckland Universitesinden Robert Gentleman
ve Ross lhaka, dili deneyerek bir uygulama gelistirirler ve buna R adinmi verirler. 1995
yilinda da acik kaynak haline getirilerek diinyanin her yerinden binlerce insanin

gelismesine katkida bulunurlar (Braun & Morduch, 2021: 3).

R ortamin esnek bir istatistiksel analiz araci olarak farkli formatlardaki verilerin
aktarilabilmesiyle ve bu veriler iizerinde istenilen degisikliklerin yapilmasiyla uygun
istatistiksel yontemlerin kullanilmasii saglamaktadir. Ayni zamanda bu ortam klasik
istatistik testleri, siiflandirma, kiimeleme, zaman serileri analizleri gibi biiylik veriler
izerinde de analizler gerceklestirme imkani sunar. R’nin programlama dili birgok
istatistik hesaplama dilinden daha kuvvetli bir nesneye yonelik programlama kabiliyetine

de sahiptir (Sarikaya, Dogan & Aktas, 2017: 94/95).

Metin madenciligi ve metin analizi i¢in de R programinin kullanimi bir¢ok avantaj
saglamaktadir. Cogu programlama dilinin aksine R programi platformlar arasi bir
program olup acik kaynakl ve iicretsizdir. Ozellikle istatistiksel analizlerin yapilmas1 i¢in
tasarlanmistir. Bu da veri bilimi uygulamalarn i¢in de onu uygun kilmaktadir. R
programinin hizla bir sekilde talep gérmesinin diger bir sebebi ise R terminolojisinde
"paket" ismi ile kullanim alan1 genis olan yazilim kiitiiphanelerinin bulunmasidir. Ayrica
her paket de temel R dilini ve ¢ekirdek paketlerin islevselligini arttirir. Veriler ve

fonksiyonlara ek olarak cogunlukla paketin kullanimini gdsteren O6rnek formunda
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formiiller bulunmaktadir. R programiyla metin analizleri yapmanin en temel
avantajlarindan biri de farkli paketler arasinda gecis yapmanin veya bunlart bir araya

getirmenin genellikle miimkiin ve nispeten kolay olabilmesidir (Ic6z, 2021: 29).

R programlama dili ile SPSS ve minitab gibi programlarla gerceklestirilen her
tiirlii analiz uygulanabildigi gibi ilgili kiitiphanelerin kullanilmas1 ile de makine 6grenimi
ve veri madenciligi alanlar1 kullanilabilir. R programlama dili —ggplotl ve seaborn gibi
basarili gorsellestirme  kiitliphanelerinin -~ yardimi  ile raporlama imkanim1 da

sunabilmektedir (Atan, 2020: 230).
2.4. Dergipark Uygulamasi

TUBITAK-ULAKBIM tarafindan ilk olarak bir “veri taban1 olusturma projesi”
olma ozelligi ile ortaya ¢ikarilan ve daha sonraki asamalarda genisletilerek siirekli bir
gelisime kavusturulan DergiPark uygulamasinin temelleri 1993 yilina kadar uzanir. ilk
etaptaki temel hedefi bibliyometrik analiz yapmak i¢in gerekli olan bilgi kanalin1 agmak
ve iiniversiteler ile TUBITAK arasinda bir veri yolu insa etmek olarak aktarilmistir. Daha
sonra 2013 yilinda belirtilen amaglar dogrultusunda TUBITAK ULAKBILIM tarafindan
kurulan DergiPark projesi, 2017 yilina kadar OJS {izerinden hizmet vermistir. Daha sonra
kullanic1 sayisinin ve DergiPark’ta yayinlanan dergilerin hizli bir sekilde artmasindan
dolayr OJS yeterli gelmemistir. 2017 yilindan itibaren ULAKBIM Dergi Sistemleri
(UDS) adinda, kullanic1 sayisi ve dergi artisindan etkilenmeyecek sekilde ¢aligsabilen yerli
ve yeni bir dergi ydnetim sistemi gelistirilerek hizmete sunulmustur (Tamer, Ovgiin &

Yalgintas, 2020: 101; Aslan, 2019: 206).

Daha sonra temel amaci sabit kalmakla birlikte (TR Dizin’e ve OpenAIRE’e4
temiz veri saglanmasi ile devam etmekte) ¢esitlenmis dijital akademik ortaminin gelecegi
acik erisimde olabilecegini diisiiniilerek acik erisim dergilere doniik bir altyap:
saglanmasi hedeflenmistir. Bu baglamda 2018 yilinda YOK ve TR Dizin ile entegre
sistemler gelistirilmistir. Aslinda DergiPark, TR Dizin veya DOAJ gibi bir dizinleme
sistemi olmayip dergilerin ulusal ve uluslararasi dizinlere girebilmesi i¢in standart bir alt
yap1 hizmeti sunmaktadir. DergiPark’in TR Dizinle entegrasyonu; dizine kolay basvuru,
TR Dizin’e temiz veri aktarimi ve TR Dizin ile uyumlu gelisme siireclerini icermektedir.
DergiPark projesi, Tirkiye’deki tiim akademik dergileri kapsayabilecek bigimde
planlanmustir (Tamer, Ovgiin & Yalgintas, 2020: 101; Aslan, 2019: 206).
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Dergipark’in temel amaci akademik siireli yayinciligin Tirkiye'de kaliteli ve
standartlara uygun olarak gelismesini saglayarak ulusal akademik dergilerin tiim diinyada
goriniirligiinii ve kullanimin artirmak ve TR Dizin ve Ulusal Atif Dizini i¢in dlgiilebilir

temiz veri saglamaktir (Dergipark, 2023).
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3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1. Veri Toplama Siireci

Yapilan bu tez ¢alismasinda 10.01.2023 ve 15.04.2023 tarihleri arasinda YOK
Akademik web sayfasinda bulunan fen bilimleri ve matematik temel alaninda yer alan
akademisyenlerin dergipark uygulamasi tizerindeki yayinlari arastirilmistir. Bahsedilen
tarihler arasinda ve sonrasinda akademik personel alimlarinin gergeklestirilmesi ve kadro

degisikliklerinden dolayi giincel verilerle farklilik gosterebilmektedir.

[k olarak 126 devlet iiniversitesinden fen bilimleri ve matematik alaninda gorev
yapan 11412 akademisyenin kadrolarinin bulundugu tiniversite ve uzman olduklar1 bilim
dallarina ait veriler YOK Akademik web sayfasindan elde edilmistir. Daha sonra elde
edilen veriler ile R programi kullanilarak dergipark wuygulamasi {izerinden
akademisyenlere ait makale sayilarina ve makale Ozetlerine ulasilmistir. Bu siireci

gosteren Sekil 3.1.°de verilmistir.

| S

ERt <:I ) METIN
L

MADENCILIGI

MADENCILIGI

Sekil 3.1. Veri ve metin analiz siireci

Yapilan calismalar ve analizler sonucunda veriler elde edildikten sonra R
programlama dili ile veri madenciligi yontemleri kullanilarak daginik halde bulunan
veriler ilk etapta kiimele islemleri yapilip ayn1 kategori ve ayni sinifta bulunan veriler bir

araya getirilmistir.
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YOK akademik web sayfasinda bulunan fen bilimleri ve matematik temel
alaninda g¢aligmalarini siirdiiren 11412 akademisyene ait bilgilere ulagilmistir. 7657
akademisyene ait dergipark uygulamasinda 35774 yayina ulasilirken, 3755 akademisyene

ait herhangi bir yayima ulasilmamustir.

Daha sonra toplam akademisyen sayilar1 ve yayini bulunan akademisyen unvan
dagilimi, bilim alanina gére dagilimi ve yayin sayilarina gore dagilim ¢izelgeler halinde

verilerek yorumlanmustir.

Universite bazindaki siralamalarda devlet iiniversiteleri isimleri icin tesadiifi
olarak Unil, Uni2, ... , Unil26 seklinde kodlanma islemleri yapilmistir. Kodlama
isleminden sonra dergipark uygulamasinda en ¢ok yaymi bulunan ilk alti iiniversite
secilmistir. Secilen bu liniversitelere bilim alanlar1 bazinda yayin sayilarina gore siralama

islemleri yapilmstir.

Son olarak dergipark uygulamasindan elde edilen 35774 makaleye ait Ozetler,
metin madenciligi yontemleri kullanilarak bilim alanlar1 bazinda kelime frekanslar1 ve

kelime bulutlar1 ulusturulmustur.
3.2. Veri analizi

Fen bilimleri ve matematik temel alaninda gorev yapan 11412 akademisyenin yer
aldigi veri kiimesinin unvana goére dagilimi Cizelge 3.1. gosterilmistir. Cizelgeye
bakildig1 zaman 3724 ile profesdr unvan ilk sirada yer alirken ikinci sirada 2786’yla
doktor dgretim iiyesi yer almaktadir. Ugiincii sirada ise 2119’1a dogent, dérdiincii sirada
1396 ile ogretim gorevlisi ve son sirada 1387’yle arastirma gorevlisinin bulundugu

gorilmektedir.

Cizelge 3.1. Unvan dagilimina gore toplam akademisyen sayilari

Unvan Akademisyen Sayisi
Profesor 3724
Dogent 2119
Doktor Ogretim Uyesi 2786
Ogretim Gorevlisi 1396
Arastirma Gorevlisi 1387

11412 akademisyenin yer aldig1 veri kiimesinde 7657 akademisyenin dergipark

uygulamasinda yayimlanan yaymlarina ulasilirken 3755 akademisyenin yayinina
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ulagilmamistir. Dergipark uygulamasinda yayini bulunan ve bulunmayan akademisyen

sayilarinin iinvana gore dagilimi Cizelge 3.2. de verilmistir.

Cizelge 3.2. Yayini bulunan ve bulunmayan akademisyen sayilari

Unvan Yayini Bulunan Yayini Bulunmayan
Profesor 2706 1018
Docgent 1745 374
Doktor Ogretim Uyesi 2073 713
Ogretim Gorevlisi 584 812
Arastirma Gorevlisi 549 838

Cizelge 3.3’te dergipark uygulamasinda yayimlanan 35774 yayimin {invanlara

gore dagilimi verilmistir.

Cizelge 3.3. Unvan dagilimina gore dergipark yayin sayilari

Unvan Dergipark Yayin Sayisi
Profesor 16213
Dogent 8603
Doktor Ogretim Uyesi 7942
Ogretim Gorevlisi 1503
Arastirma Gorevlisi 1514

Cizelgeye gore ilk sirada 16212 yayin sayisi ile profesor tinvani yer alirken, 8603

yayin sayisi ile dogent unvani ikinci sirada yer almaktadir. Ugiincii sirada 7942 yaym

sayist ile doktor 6gretim iiyesi, dordiincii sirada 1514 yayin sayisi ile arastirma gorevlisi

ve besinci sirada 1503 yayin sayisi ile 6gretim gorevlisi yer almaktadir.

Unvan ve dergipark yayin sayilarmin karsilastirmali grafiksel gosterimi Sekil

3.2°de verilmistir.
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Sekil 3.2. Unvan ve dergipark yayin sayilarinin grafiksel gosterimi

Grafige bakildig1 zaman bazi istisnai durumlar hari¢ yayin sayilarinin akademik

derece kademe ilerlemesine bagl olarak yiikseldigi gortilmektedir.

11412 akademisyenin bilim alanlar1 dagilimina gére akademisyen sayilar1 Cizelge
3.4.’te verilmistir. 3135 ile en yiiksek akademisyenin gorev aldigi bilim alani olan kimya
ilk sirada yer alirken, 2440 akademisyenin bulundugu fizik alami ikinci sirada yer
almaktadir. Ugiincii sirada ise 2373 ile matematik alan1 bulunmakta ve dordiincii sirada
da 2366 akademisyenle biyoloji alan1 bulunmaktadir. Besinci sirada 563 akademisyenle

molekiiler biyoloji ve genetik gelmekte ve son sirada 535 kisi ile istatistik yer almaktadir.

Cizelge 3.4. Bilim alan1 dagilimina gore toplam akademisyen sayilari

Bilim Alani Akademisyen Sayisi
Biyoloji 2366
Fizik 2440
Istatistik 535
Kimya 3135
Matematik 2373
Molekiiler Biyoloji ve Genetik 563

Sekil 3.3’te Bilim alani1 dagilimina gore toplam akademisyen sayilarinin

grafiksel dagilimi1 verilmistir.
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Sekil 3.3. Bilim alan1 dagilimina gére toplam akademisyen sayilarinin grafiksel

gosterimi

11412 akademisyenin bilim alan1 ve unvan dagilimi Cizelge 3.5’te verilmistir.

Cizelgeye bakildigi zaman profesér unvaninin en yiiksek oldugu bilim alan1 1119

akademisyenin gorev aldig1 kimya, dogent alaninda ise 607 kisi ile matematik boliimii

gelmektedir. Doktora dgretim iiyesinin en ¢ok gorev aldigi alan 673 akademisyen ile

matematiktir. Ogretim gorevlisi iinvaninda 421 akademisyen ile kimya ve arastirma

gorevlisi tinvaninda da 339 akademisyenle yine kimya alani basta gelmektedir.

Cizelge 3.5. Bilim alan1 dagilimina gore iinvan sayilari

Doktor Ogretim Ogretim Arastirma
Bilim Alam Profesor | Dogent Uyesi Gorevlisi Gorevlisi
Biyoloji 854 387 631 274 220
Fizik 874 501 513 295 257
[statistik 121 81 146 84 103
Kimya 1119 607 649 421 339
Matematik 667 474 673 249 310
Molekiiler Biyoloji
ve Genetik 89 69 174 73 158

Bilim alan1 dagilimina gore tinvan sayilarimin grafiksel dagilimi Sekil 3.4°te

gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Bilim alan1 dagilimina gore linvan sayilarinin grafiksel gosterimi

Bilim alan1 dagilimina gore dergipark uygulamasinda yaymi bulunan 7657

akademisyenin yayn sayilarinin dagilimi Cizelge 3.6.’da verilmistir.

Cizelge 3.6. Bilim alan1 dagilimina gore yayini bulunan akademisyen sayilar1 ve
dergipark yayn sayilari

Bilim Alam Akademisyen Sayisi Dergipark Yayin Sayisi
Biyoloji 1944 13396
Fizik 1410 4950
Istatistik 418 2370
Kimya 1988 7170
Matematik 1598 6814
Molekiiler Biyoloji ve Genetik 299 1074

Bilim alan1 dagilimma gore akademisyen sayisi en yiiksek 1988 ile kimya

alaninda olmasma ragmen bu alanda yayinlanan yaymn sayist 7170 ile ikinci sirada
kalmistir. Buna karsin 1944 akademisyen sayisi ile ikinci sirada yer alan biyoloji alani
13396 yayin sayisi ile birinci sirada yer almaktadir. 1598 akademisyen sayis1 ve 6814
yayin ile matematik alani ti¢lincii sirada bulunmakta ve 1410 akademisyen ile dordiincii
sirada yer alan fizik temel alan1 4950 yayin ile dordiincii sirada yer almaktadir. Istatistik
temel alan1 418 akademisyen ve 2370 yayin ile besinci sirada, molekiiler biyoloji ve

genetik alan1 299 akademisyen ve 1074 yayinla son sirada yer almaktadir.
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Sekil 3.5. Bilim alanlarina gore akademisyen ve yayin sayilarinin grafiksel gosterimi

Sekil 3.5. incelendiginde yayin sayisinin akademisyen sayist ile orantili olmadigi
ve bunun temel nedeni olarak da bazi temel alanlarda ¢alisma alanin dar oldugu ve bunun

yayin sayisini etkiledigini diistiniilmektedir.

Cizelge 3.7.°de 7657 akademisyene ait 35774 yayimin bilim alan1 ve unvan

dagilimina gore sayilar1 verilmistir.

Cizelge 3.7. Bilim alan1 ve linvan dagilimina gore dergipark yayin sayilari
Bilim Alam Profesor | Docent Doktor Ogretim | Arastrma | Toplam

Ogretim | Gorevlisi | Gorevlisi

Uyesi

Biyoloji 6948 2562 2846 523 517 13396
Fizik 2261 1364 949 212 164 4950
Istatistik 971 417 634 120 228 2370
Kimya 3045 1951 1508 440 226 7170
Matematik 2680 2042 1654 151 287 6814
Molekiiler 307 267 351 57 92 1074
Biyoloji ve

Genetik

Sekilde 3.6. da bilim alani, akademisyen sayis1 ve yayin sayisinin grafiksel olarak
gosterimi verilmistir. Grafikte de goriildiigii gibi iinvan ve yaym sayisinin birbiri ile

orantil1g1 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.6. Bilim alani, akademisyen sayis1 ve yayin sayisinin grafiksel gosterimi

Sekil 3.7. da dergipark yayin sayisina gore ilk alt1 tiniversite verilmistir. Burada
1309 yayin ile Uni47 ilk sirada yer alirken ikinci sirada 1027 yayin ile Unil4 {igiincii
sirada 1023 yaymn ile Unil08 yer almaktadir. 878 yayin ile Uni45 dordiincii sirada iken
862 yaym ile Uni53 besinci sirada ve son olarak 773 yayin ile Unil22 son sirada yer

almaktadir.
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Sekil 3.7. Dergipark yayin sayisina gore ilk alt1 iniversite

Cizelge 3.8’de ise ilk alt1 sirada yer alan tiniversitelerin bilim alan1 dagilimina
gore Dergiparkta yayimlanan yayin sayilari verilmistir. Burada 6 bilim alanina karsilik

en yiiksek yayina sahip olan 6 tiniversite se¢ilmistir.
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Cizelge 3.8. Dergipark yayin sayisina gore en yiiksek ilk 6 tiniversite ve bilim alanina
gore dagilimi

Bilim Alam UNi14 | UNIi45 | UNI47 | UNI53 | UNIi108 | UNI122
Biyoloji 427 311 539 304 554 363
Fizik 127 161 206 26 160 38
[statistik 173 52 199 309 127 13
Kimya 140 175 165 171 95 220
Matematik 145 164 195 48 87 96
Molekiiler Biyoloji ve Genetik 15 15 2 4 0 43
Toplam Yayin Sayilari 1027 878 1306 862 1023 773

Cizelge 3.8. incelendiginde biyoloji temel alaninda en yiiksek yayina sahip olan
Unil08’in 554 yayin ile ilk sirada yer almaktadir. Fizik alanina bakildigi zaman 206 yayin
ile Uni47 ilk sirada bulunur. Istatistik alaninda ise 309 yaymn ile Uni53 ilk sirada
gelmektedir. Kimya alaninda 220 yayin ile ilk sirada yer alan Unil22 ayrica molekiiler
biyoloji ve genetik alaninda da 43 yayin ile ilk sirada yer almaktadir. Matematik alaninda

ise 195 yayin ile Uni47 ilk sirada yer almaktadir.
Yapilan siralamalar sonucunda:

- Biyoloji alaninda Unil08

- Fizik alaninda Uni47

- Istatistik alaninda Uni53

- Kimya alaninda Unil122

- Matematik alaninda Uni47

- Molekiiler biyoloji ve genetik alaninda Uni122 yer almaktadir.
3.3. Metin Analizi

Toplamda 13396 biyoloji, 4950 fizik, 7170 kimya, 2370 istatistik, 6814
matematik ve 1074 molekiiler biyoloji ve genetik bilim alaninda olmak {izere toplamda
35774 makale 6zeti R programi kullanilarak dergipark uygulamasindan ¢ekilmistir. Daha
sonra ¢ekilen makale 6zetlerinin analiz islemleri yapilmistir. Analiz islemlerinde makale
Ozetlerinde en c¢ok kullanilan ilk 100 kelimeye ait kelime frekans tablolar
olusturulmustur. Tablo islemlerinden sonra makale 6zetlerinde en ¢ok kelimeler ile R

programinda wordcloud komutu kullanilarak kelime bulutlar1 olusturulmustur.
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Cizelge 3.9. da biyoloji bilim alanina ait kelime frekanslar1 verilmistir. Cizelge
incelendiginde makalelerde en sik kullanilan 100 kelime igerisinde en yiiksek frekans
degerine sahip olan ilk bes kelime “species (n=2884)”, “bitki (n=2310)”,
“takson(n=2121)”, “su (n=1954)”, “asit (n=1542)” oldugu goriilmektedir.

Ik bes kelimenin her bir makalede kullanilma orani hesaplandiginda ise

“species=0,21”, “bitki=0,17”, “takson=0,15", “su=0,14", “asit=0,11" olarak ¢ikmaktadir.
Biyoloji bilim alaninda en ¢ok kullanilan ilk 100 kelimenin kelime frekanslari

toplaminin aritmetik ortalamast X =775,05 ¢cikmaktadir.

Cizelge 3.9. Biyoloji bilim alaninda en ¢ok kullanilan 100 kelime

Kelime n | Kelime n | Kelime n | Kelime n
species 2884 | extract 849 | significant 659 | alani 546
bitki 2310 | biyolojik 836 |erkek 653 | content 543
takson 2121 | control 830 | anadolu 646 | balik 537
su 1954 | coli 812 | tiirtiniin 638 | familya 534
asit 1542 | yayilis 812 | saat 637 | grup 533
activity 1538 | subsp 804 | aktiviteleri 625 | ekolojik 532
antioksidan 1419 | activities 795 | besin 624 | arazi 531
metal 1209 | aktivite 789 | taksonlarin 614 | anatomik 524
dna 1128 | aureus 781 | kayit 613 | gbvde 517
hiicre 1112 | tiirleri 759 | fenolik 612 | bacteria 515
protein 1080 | endemik 758 | antimicrobial 603 | cevre 511
tiirlin 1040 | tiirlerinin | 752 | insan 602 | kromozom 509
yaprak 1013 | golu 747 | boy 599 | gen 503
extracts 1009 | vitro 731 |izole 598 | molekiiler 497
taxa 1000 | etki 730 | gida 595 | uzunlugu 491
yag 988 |amp 709 | akdeniz 587 | disi 477
acid 987 | bolgesi 685 | bakteri 584 | agirlik 474
antimikrobiyal 965 | plants 685 | pozitif 573 | biiyiime 467
plant 943 | bitkilerin | 681 | madde 569 | meyve 464
tiirlerin 928 |grubu 676 | highest 565 |ugucu 462
morfolojik 921 |enzim 670 | cins 558 | kiiltiir 458
antioxidant 884 | bacillus 666 | growth 558 | tanesi 456
kok 868 |toprak 666 | stress 556 | genetik 454
aktivitesi 857 |polen 664 | anti 554 | bitkiler 451
cells 855 |cell 662 | staphylococcus 547 | identified 446

Sekil 3.8. de biyoloji bilim alanina ait kelime bulutu verilmistir. Kelime bulutunda

kelime tekrar sikligina bagli olarak “species”, “bitki”, “takson”, “su”, “asit” kelimelerinin
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daha biiyiik yazildigi ve merkezde yer aldigi, diger kelimelerin de kullanilma oranina

bagl olarak merkezden uzaklasarak kiigiildiigii goriilmektedir.
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Sekil 3.8. Biyoloji bilim alani kelime bulutu

Cizelge 3.10. da fizik bilim alanima ait kelime frekanslar1 verilmistir. Cizelge
incelendiginde makalelerde en sik kullanilan 100 kelime igerisinde en yiiksek frekans
degerine sahip olan ilk bes kelime “enerji (n=1081), “ince (n=833)”, “optik (n=777)",
“temperature (n=671)”, “kristal (n=600) oldugu goriilmektedir.

Ik bes kelimenin her bir makalede kullanilma orani hesaplandiginda ise
“eneji=0,21", “ince=0,16", “optik=0,15", “temperature=0,13", “kristal=0,12 olarak
cikmaktadir.

Fizik bilim alaninda en ¢ok kullanilan ilk 100 kelimenin kelime frekanslari

toplaminin aritmetik ortalamas1 ise X =302,39 ¢ikmaktadir.
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Cizelge 3.10. Fizik bilim alaninda en ¢ok kullanilan 100 kelime

Kelime n | Kelime n | Kelime n | Kelime n
enerji 1081 | surface 349 | phase 263 | functional 193
ince 833 |elektronik 345 | radiation 262 | teorisi 193
optik 777 |electron 341 |enerjisi 261 | malzeme 192
temperature 671 |doz 330 | spektroskopisi 256 | alloys 188
kristal 600 |niikleer 320 | gamma 255 | aktivite 187
elektron 598 |cam 318 | filmler 254 | diffraction 182
151N1 579 |sogurma 317 | oksit 251 | reaksiyon 182
manyetik 578 |spin 306 | electronic 247 | thermal 182
structure 575 |elektriksel 302 | termal 247 | type 182
filmlerin 561 |yogunluk 300 | dalga 241 | fonksiyonu 181
film 495 | bant 296 | state 240 | solar 181
sicaklik 449 |radon 295 | crystal 234 | energies 179
metal 433 | magnetic 281 | yogunlugu 233 | proton 176
molekiiler 408 | elektrik 277 | su 232 | nuclear 175
experimental 394 |taramali 276 |layer 224 | reaction 167
gama 388 | fiziksel 275 | dielektrik 217 |voltage 166
density 384 | mikroskobu 274 |tio 216 | dielectric 165
ray 379 |faz 273 | enerjileri 214 | hidrojen 163
radyasyon 375 | potansiyel 272 | mekanik 211 |elastik 159
optical 372 |structural 272 | molecule 211 | homo 158
band 370 |field 271 | sistemin 210 | voltaj 157
kiitle 369 |nano 271 | electrical 206 | simulation 155
molecular 369 |1s1k 270 | atomik 197 | current 154
kuantum 359 |atom 266 | gas 196 | organik 152
katkili 356 | chemical 264 | quantum 195 | saf 151

Sekil 3.9’da fizik bilim alanina ait kelime bulutu verilmistir. Kelime bulutunda
kelime tekrar sikligina bagli olarak “enerji”, “ince”, “optik™, “temperature”, “kristal”
kelimelerinin daha biiylik yazildigt ve merkezde yer aldigi, diger kelimelerinde

kullanilma oranina bagli olarak merkezden uzaklasarak kiiciildiigii goriilmektedir.
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Sekil 3.9. Fizik bilim alan1 kelime bulutu

Cizelge 3.11’de kimya bilim alanina ait kelime frekanslari verilmistir. Cizelge
incelendiginde makalelerde en sik kullanilan 100 kelime igerisinde en yiiksek frekans
degerine sahip olan ilk bes kelime “metal (n=1497)”, “asit (n=1413)”, “activity
(n=1347)”, “antioksidan (n=1097)”, “synthesized (n=1046) oldugu goriilmektedir.

IIk bes kelimenin her bir makalede kullanilma orami hesaplandiginda ise
“metal=0,20", “asit=0,19”, “activity=0,18", “antioksidan=0,15", “synthesized=0,14
olarak ¢ikmaktadir.

Kimya bilim alaninda en ¢ok kullanilan ilk 100 kelimenin kelime frekanslari

toplaminin aritmetik ortalamas1 X =474,05 ¢ikmaktadir.
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Cizelge 3.11. Kimya bilim alaninda en ¢ok kullanilan 100 kelime

Kelime n Kelime n Kelime n Kelime n
metal 1497 | molekiiler 495 | plant 405 | triazol 338
asit 1413 | elektron 490 | tayin 405 | taramali 337
activity 1347 | lyp 490 | nanoparticles 399 | radikal 335
antioksidan 1097 | structure 488 | cell 396 | ligand 334
synthesized 1046 | complexes 486 | poly 393 | content 333
su 854 |anti 484 | modifiye 383 | inhibition 332
sem 818 | madde 477 | sulu 382 | karbon 330
adsorption 759 | biyolojik 467 | electron 379 | atik 326
optimum 638 |energy 463 | synthesis 379 | bilesikler 326
enzim 634 | mol 458 | yag 377 | ions 324
chemical 628 | aktiviteleri 451 | derivatives 374 | phenolic 324
aktivitesi 627 | enerji 447 | organik 370 | standart 324
extracts 627 | temperature 446 | sentezlendi 370 | drug 321
sentezlenen 617 | vitro 443 | highest 369 | human 321
molecular 593 | inhibisyon 441 | cancer 368 | infrared 319
bilesiklerin 588 | conditions 436 | complex 364 | aqueous 318
characterized 562 |ilag 431 | antimikrobiyal |362 |techniques 318
amino 553 | spectroscopy 431 | groups 357 | grup 316
enzyme 551 |dna 430 | sicaklik 357 | etki 314
surface 549 | bitki 423 | thermal 357 | capacity 309
reaction 511 |insan 423 | grubu 354 | langmuir 309
fenolik 510 |experimental 421 | elektrot 352 | determination | 304
schiff 508 |termal 421 | higher 349 | hiicre 302
spektroskopisi | 508 | protein 416 | poli 347 | novel 301
oil 496 |elektrokimyasal |406 | metil 338 | ugucu 299

Sekil 3.10°da kimya bilim alanina ait kelime bulutu verilmistir. Kelime bulutunda
kelime tekrar sikligina bagh olarak “metal”, “asit”, “activity”, “antioksidan”,
“synthesized” kelimelerinin daha biiylik yazildigi ve merkezde yer aldigi, diger
kelimelerinde kullanilma oranina bagli olarak merkezden uzaklasarak kiictldiigi

gorilmektedir.
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Sekil 3.10 Kimya bilim alan1 kelime bulutu

Cizelge 3.12°de istatistik bilim alanina ait kelime frekanslar1 verilmistir. Cizelge
incelendiginde makalelerde en sik kullanilan 100 kelime igerisinde en yiiksek frekans
degerine sahip olan ilk bes kelime “regresyon (n=623)”, “proposed (n=455)”, “estimators
(n=428)”, “models (n=401)", “simulation (n=366) oldugu goriilmektedir.

IIk bes kelimenin her bir makalede kullanilma orami hesaplandiginda ise
“regresyon=0,26", “proposed=0,19”, “estimators=0,18", “models=0,16",
“simolation=0,15" olarak ¢ikmaktadir.

Istatistik bilim alaninda en ¢ok kullanilan ilk 100 kelimenin kelime frekanslari

toplaminin aritmetik ortalamasi X =169,36 ¢ikmaktadir.
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Cizelge 3.12. Istatistik bilim alaninda en ¢ok kullanilan 100 kelime

Kelime n Kelime n Kelime n Kelime n
regresyon 623 | dagilim 190 | probability 141 | fonksiyonu 117
proposed 455 | covid 184 | yontemler 139 | functions 117
estimators 428 | approach 183 | least 135 | performans 117
models 401 | degiskenler 183 | series 135 | sampling 117
simulation 366 | kareler 183 | iliski 132 | kiime 116
performance 305 | simiilasyon 182 | sosyal 132 | analizinde 114
function 278 | gercek 181 | ¢oklu 132 | bulgular 114
parameter 260 | linear 179 | etkileyen 131 | stmflandirma 114
likelihood 258 | robust 177 | kiimeleme 131 | uygulanmustir 113
maximum 255 | karar 176 | lojistik 131 | 6rnek 113
risk 247 | tests 174 | olabilirlik 131 | dagiliminin 112
problem 242 | fuzzy 172 | non 129 | bagimsiz 111
mean 238 | 6nerilen 164 | square 128 | poisson 110
error 233 | statistical 161 | tahmini 128 | degiskenli 109
real 215 | ekonomik 159 | many 127 | log 109
type 214 | modelleri 156 | yasam 127 | performances 109
hata 213 | random 155 | 6rnekleme 126 |ridge 109
variables 211 | statistics 153 | modeller 124 | better 108
carlo 209 | parametre 150 | dagilimi 121 | confidence 108
monte 209 | algorithm 149 | etki 121 | density 108
weibull 205 | countries 148 | bayes 120 | exponential 108
estimator 197 | compare 147 | estimates 118 | generalized 105
degisken 195 | klasik 145 | information 118 | amaglanmigtir 103
terms 194 | variable 145 |aim 117 | power 102
distributions 192 | considered 141 | copula 117 | algoritmasi 101

Sekil 3.11°de istatistik bilim alanina ait kelime bulutu verilmistir. Kelime
bulutunda kelime tekrar sikligina bagl olarak “regresyon”, “proposed”, “estimators”,
“models”, “simulation” kelimelerinin daha biiyiik yazildig1 ve merkezde yer aldig1, diger
kelimelerinde kullanilma oranina bagli olarak merkezden uzaklasarak kiiciildiigii

gorilmektedir.
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Sekil 3.11. Istatistik bilim alan1 kelime bulutu

Cizelge 3.13’te matematik bilim alanina ait kelime frekanslar1 verilmistir. Cizelge
incelendiginde makalelerde en sik kullanilan 100 kelime igerisinde en yiiksek frekans
degerine sahip olan ilk bes kelime “space (n=1414)”, “function (n=1184)”, “equation
(n=1127)”, “solutions (n=960)", “soft (n=836) oldugu goriilmektedir.

Ik bes kelimenin her bir makalede kullanilma orani hesaplandiginda ise
“space=0,20", “function=0,17", “equation=0,16", “solutions=0,14", “soft=0,12" olarak
cikmaktadir.

Matematik bilim alaninda en ¢ok kullanilan ilk 100 kelimenin kelime frekanslari

toplaminin aritmetik ortalamas1 X =434,08 ¢ikmaktadir.
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Cizelge 3.13. Matematik bilim alaninda en ¢ok kullanilan 100 kelime

Kelime n Kelime n Kelime n Kelime n
space 1414 | operators 538 | prove 340 | main 290
functions 1184 | introduce 529 | class 338 | euclidean 286
equation 1127 | dimensional 477 | vector 337 | modules 284
solutions 960 |linear 469 | theorem 333 | stability 284
soft 836 |surface 462 | convex 332 | proposed 280
curves 823 | curvature 460 | difference 332 | dual 279
conditions 791 |sequence 454 | diferansiyel 329 | points 279
problem 781 |inequalities 450 | semi 328 | relations 275
curve 736 |special 449 | boundary 323 | manifolds 270
fuzzy 705 |examples 445 | finite 319 | general 262
differential 698 |operator 444 | introduced 319 | product 262
numbers 673 |point 442 | mathcal 318 | second 260
generalized 666 | moreover 412 | statistical 311 | constant 254
right 662 |surfaces 412 | terms 311 | many 252
left 653 |define 409 | fixed 310 | ring 252
matematik 606 |alpha 397 |topological 309 | article 250
matrix 603 |problems 395 | makalede 307 | verilmistir 250
fractional 585 | manifold 380 | mathbb 307 | consider 245
metric 585 |sequences 374 | example 306 | delta 244
integral 573 | complex 367 | frame 306 | initial 243
defined 572 |nonlinear 363 | concept 302 | matrices 242
finally 572 |presented 358 | known 299 | frenet 241
investigate 567 |fibonacci 356 | related 297 | shown 241
convergence 560 |lucas 341 |real 295 | minkowski 238
numerical 546 |sets 341 | polynomials 294 | theorems 236

Sekil 3.12. de matematik bilim alanina ait kelime bulutu verilmistir. Kelime
bulutunda kelime tekrar sikligina bagli olarak “space”, ‘“function”, “equation”,
“solutions”, “soft” kelimelerinin daha biiyiik yazildig1 ve merkezde yer aldigi, diger
kelimelerin de kullanilma oranina bagli olarak merkezden uzaklagarak kiigildiigi

goriilmektedir.
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Sekil 3.12. Matematik bilim alan1 kelime bulutu

Cizelge 3.14°te molekiiler biyoloji ve genetik bilim alanina ait kelime frekanslari
verilmistir. Cizelge incelendiginde makalelerde en sik kullanilan 100 kelime igerisinde
en yuksek frekans degerine sahip olan ilk bes kelime “dna (n=358)”, “hiicre (n=255)",
“gen (n=248)”, “protein (n=221)”, “cancer (N=218) oldugu goriilmektedir.

Ik bes kelimenin her bir makalede kullanilma orani hesaplandiginda ise
“dna=0,33", “hiicre=0,23", “gen=0,23", “protein=0,20", “cancer=0,20" olarak
cikmaktadir.

Molekiiler biyoloji ve genetik bilim alaninda en ¢ok kullanilan ilk 100 kelimenin

kelime frekanslar1 toplaminin aritmetik ortalamasi X =93,27 ¢ikmaktadir.
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Cizelge 3.14. Molekiiler biyoloji ve genetik bilim alaninda en ¢ok kullanilan 100

kelime

Kelime n Kelime n Kelime n Kelime n
dna 358 | antioxidant 110 | filogenetik 72 | higher 57
hiicre 255 | acid 107 | turkey 70 | saat 57
gen 248 | coli 106 | etki 69 | staphylococcus 57
protein 221 | extracts 106 | proteins 69 | chromosome 56
cancer 218 | su 105 | identified 68 | potansiyel 56
species 194 | biyolojik 101 | enzyme 66 | aktiviteleri 55
activity 189 | activities 97 | patients 66 | bitkilerin 55
bitki 182 | genetic 93 | antimicrobial 65 | conclusion 55
kanser 171 | aureus 92 |lines 65 | detected 55
molekiiler 160 | bacteria 91 | biological 64 | sitotoksik 55
genetik 155 | enzim 91 |ilag 64 | strains 55
human 147 | bacillus 89 |including 64 | gida 54
asit 146 | tiir 89 |kok 64 [ amino 53
insan 144 | hiicrelerinde 88 | metal 64 | izolatlarin 53
antioksidan 141 | control 86 | significant 64 | products 53
expression 139 | grup 82 |adamts 62 | tedavisinde 53
genes 137 | direng 80 | diseases 62 | iiretimi 53
izole 135 | isolates 79 | grubu 60 | breast 52
vitro 134 | groups 77 |real 60 | kiiltiir 52
antimikrobiyal 121 | growth 77 |assay 58 | yaprak 52
aktivite 120 | plants 77 | bolgesi 58 | antibakteriyel 51
molecular 118 | pozitif 77 |development 58 | geni 51
anti 114 | extract 76 |research 58 | health 51
aktivitesi 113 | kanseri 76 |stres 58 | morfolojik 51
plant 113 | conditions 74 | etanol 57 | sequence 51

Sekil 3.13’te molekiiler biyoloji ve genetik bilim alanina ait kelime bulutu

verilmistir. Kelime bulutunda kelime tekrar sikligina bagli olarak “dna”, “hiicre

2 13

“protein”,

79 C¢
b

gen)”

cancer” kelimelerinin daha biiyiik yazildigr ve merkezde yer aldigi, diger

kelimelerin de kullanilma oranma baglh olarak merkezden uzaklasarak kiigiildiigii

gorilmektedir.
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Sekil 3.13. Molekiiler biyoloji ve genetik bilim alani kelime bulutu
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4. SONUC ve ONERILER

Bu tez c¢alismasinda, Tiirkiye’deki devlet liniversitelerinin fen bilimleri ve
matematik temel alaninda gorev yapan akademisyenlerin dergipark uygulamasinda
yayimlanan makaleleri R programu ile veri ve metin madenciligi yontemleri kullanilarak

analizler yapilmis ve kelime frekanslariyla kelime bulutlar1 olusturulmustur.

Toplamda 126 devlet tiniversitesinden fen bilimleri ve matematik alaninda gorev
yapan 11412 akademisyenin dergipark uygulamasinda yayimlanan makaleleri
arastirtlmistir. 3755 akademisyene ait herhangi bir yayina ulasilmazken 7657

akademisyene ait ise 35774 yayina ulasilmistir.

Bilim alanlar1 dagilimma goére dergipark uygulamasinda yayini bulunan

akademisyen ve yayin sayilari soyledir:

Biyoloji: Biyoloji bilim alaninda 1944 akademisyene ait 13396 yayina

ulagilmistir. Ortalama yayin sayisi 6,8 ve makale 6zetlerinde en ¢ok kullanilan ilk 100
kelimenin kelime frekanslari toplaminin aritmetik ortalamas1 X =775,05 ¢ikmustir.

Fizik: Fizik bilim alaninda 1410 akademisyene ait 4950 yayina ulagilmistir.
Ortalama yayin sayist 3,5 ve makale 6zetlerinde en ¢ok kullanilan ilk 100 kelimenin
kelime frekanslar1 toplaminin aritmetik ortalamas1 X=302,39 ¢ikmustir.

Kimya: Kimya bilim alaninda 1988 akademisyene ait 7170 yayina ulasilmistir.
Ortalama yayin sayist 3,6 ve makale 6zetlerinde en ¢ok kullanilan ilk 100 kelimenin
kelime frekanslar1 toplaminin aritmetik ortalamasi X=474,05 ¢ikmustir.

Istatistik: Istatistik bilim alaninda 418 akademisyene ait 2370 yayina ulasilmustir.
Ortalama yayin sayis1 5,6 ve makale 6zetlerinde en ¢ok kullanilan ilk 100 kelimenin
kelime frekanslar1 toplaminin aritmetik ortalamas1 X=169,36 ¢ikmustir.

Matematik: Matematik bilim alaninda 1598 akademisyene ait 6814 yayina
ulagilmistir. Ortalama yayin sayis1 4,2 ve makale 6zetlerinde en ¢ok kullanilan ilk 100
kelimenin kelime frekanslari toplaminin aritmetik ortalamas1 X=434,08 ¢ikmustir.

Molekiiler biyoloji ve genetik: Molekiiler biyoloji ve genetik bilim alaninda 299

akademisyene ait 1074 yayma ulasilmistir. Ortalama yaymn sayist 3,5 ve makale
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Ozetlerinde en ¢ok kullanilan ilk 100 kelimenin kelime frekanslar1 toplaminin aritmetik

ortalamas1 X=93,27 cikmustir.

Calismada birden fazla akademisyenin ayni ismi ve soy ismi tasidigini
gozlemlenmistir. Bunun da arastirmacilar tarafindan akademisyenlere ait yayinlara

yapilacak olan atiflarin karistirilmasina neden olabilecegi diisiiniilmektedir.

Dergipark uygulamasi biinyesinde sadece anlagsmal1 dergi yayinlarinin bulunmasi,

calismada birtakim eksikliklere neden olmustur.

Yapilan analizler sonucunda yayin sayilarmin akademisyen sayilari ile orantili
olmadig1 goriilmiistiir. Bunun temel nedeni ise bazi bilim alanlarinin kaynak ve konu
bakimindan genis olmasindan dolayr yayin yapma imkanmin fazla olmasidir. Bu da
arastirmacilara yiiksek yaym imkani tanimasina karsin bazi temel alanlarin konu
bakimindan dar olmasindan kaynakli olarak yayinlarin diisiik seviyede kalmasina neden
olmustur. Bu durum akademik derece kademe ilerlemeye, akademik tesvik puanlamaya
ve akademik 6deme tesviklerine etki etmektedir. Bunun igin akademik derece kademe
ilerlemesinin, akademik tesvik puanlamasinin ve akademik 6deme tesviklerinin bilim

alan1 bazinda olmas1 gerektigi diistiniilmektedir.
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