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Oz: Sosyal aglar giiniimiizde oldukga popiiler bir konumda bulunmaktadir. Insanlar tarafindan yogun
olarak kullanilan bir platform halini almigtir. Bu durum yiiksek miktarda veri iiretimine neden olmaktadir.
Bu verilerin anlamli ve faydali bir forma doniistiirebilmek i¢in birgok yontem gelistirilmistir. Bu yontemler
arasinda veri madenciligi teknikleri ilk siralarda yer almaktadir. Bu ¢alismada veri madenciligi ve sosyal
ag yontemleri kullanilarak yazarlarin yaymlarida belirtmis olduklar1 anahtar kelimelere gore ilgili yazarlar
arasindaki calisma alani benzerlikleri tespit edilmistir. Veri seti olarak IDAP 2018(International Conference
on Artificial Intelligence and Data Processing ) sempozyumunun yayin verileri kullanilmistir. 536 yazar ve
1188 anahtar kelimeden olusan veri setine Jaccard, Euclidean, Cosine benzerlik yontemleri uygulanmigtir
ve calismalarina gore yazarlarin yayinlari arasindaki benzerlikler analiz edilerek karsilastirilmistir.
Yazarlarin sonraki yayinlarinda birbirleri ile ¢alisma yapabilmeleri acisindan yonlendirici sonuglar elde
edilmistir. Verilerin analize uygun forma getirilmesi i¢cin SQL Server kullanilirken, analiz ve gorsel
6gelerin olusturulmasi igin ise, R dili ve R Studio IDE kullanilmistir.
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Abstract: Social networks are nowadays very popular. It has become an intensively used platform by
people. This status causes a high amount of data production. Many methods have been developed to
transform these data into a meaningful and useful form. Data mining techniques are at the top of the list
among these methods. In this study, data mining and social networking methods were used to determine
the similarity of the study area between the related authors according to the key words that the authors
mentioned in their publications. The publication data of the IDAP 2018 symposium was used as a data set.
Jaccard, Euclidean, Cosine similarity methods were applied the data set consisted of 536 authors and 1188
keywords and similarities among the authors publications were compared through analyzed. In the
subsequent publications of the authors, guiding results were obtained for them to work with each other.
while SQL Server was used to convert data to the appropriate format for analysis, for the analysis and
creation of visual elements, the R language and R Studio IDE were used.
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1. GIiRis

Son dénemlerde sosyal aglar hayatimizin énemli bir pargasi olmustur. Internet diinyasinda
olduk¢a hizli yayilan bu akim ile insanlar ekonomi, eglence, akademik, is, egitim vb.. bir¢ok
alanda kendilerini sosyal aglarin igerinde bulmaktadir. Oldukga popiiler olarak kullanilan bu
yapilar beraberinde devasa veriler iireten sistemler haline gelmistir. Bircok firma bu verileri
paraya doniistiirmenin yollar1 i¢in ¢alismistir. Kullanicilarin {iriinler, firmalar, kigiler, kurumlar,
olaylar, politikalar vb.. bir ¢ok konudaki egilimlerini tespit edebilmek i¢in sayisiz yontem ve
teknoloji gelistirilmistir. Verilerin daha sistemli depolanabilmesi ve hizli sorgulanabilmesi i¢in
veritaban1 yonetim sistemleri, Analiz iglemleri i¢in Veri madenciligi, yapay zeka ve istatistiksel
yontemler vb.. , Programlama dili olarak R, Python vb.. , Analiz araci olarak Matlab, Sas, Spss,
Weka vb.. programlar gelistirilmistir. Bu Calismay1 6zgiin kilan degerlerden birisi daha 6nce
hicbir akademik ¢alismada kullanilmamuis olan IDAP veri setidir. Bu veri seti IEEE Xplore Dijital
kiitiiphanesinde yayimlanmakta olup veri madenciligi ve yapay zeka alaninda uluslararasi
gercevede yapilan akademik ¢alismalardan olugmaktadir. Bu ¢alismada IDAP 1 2018 yilina ait
akademik verileri kullanilarak yazarlar arasindaki benzerlik baglantilari sosyal ag analiz
yontemleri ile tespit edilmistir. Yaklasik 550 adet yazarin hazirlamis oldugu yayinlarda bulunan
1188 anahtar kelime kaynak alinarak ¢izge yapist olusturulmus ve yazarlar arasindaki benzerlik
degerleri tespit edilmistir. Calismada Jaccard, Euclid ve Cosine benzerlik degerleri ayr1 ayr1 tespit
edilmistir. Elde edilen degerler 1s181inda oransal olarak karsilastirilmalar1 yapilmistir. Calismada
ayrintili olarak bir yazarin kullandigi anahtar kelimeler dogrultusunda diger yazarlarla olan
benzerlikleri ve belirlenen bir anahtar kelimeyi caligmalarinda belirten yazarlarin birbirleri
arasindaki benzerlik degerleri tespit edilmistir. Ayrica yazarlar ve anahtar kelimeler arasindaki
baglantilara ait topluluk tespiti islemleri gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuclar neticesinde bu
konferansa katilan kisiler arasindaki baglantinin ¢ikarilmasi ile ortak ¢aligma yapabilmeleri i¢in
Oneri sisteminin temelini olusturacaktir.

Literatiirde sosyal ag analizi ile ilgili yapilan ¢aligmalardan bazilari; H.Demir ve F.Taktak
hem kamu hem de 6zel sektorce oldukca yogun kullanilan konumsal veri aligverisi incelenmistir.
Afyonkarahisar ili Merkez ilcede yapilan sayisal ve gorsel analizlerle konumsal veriye iligkin
calismalarda en ¢ok hangi kurumun ilgili oldugu, konumsal veri ile ilgili bilgilerin elde ediminde
en ¢ok hangi kurumla igbirligi yapildigi, kurumlardan en ¢ok hangisinin bilindigi, gibi sorularin
yanitlart bulunmaya calisilmistir. Sonug olarak konumsal veri ile isi olan kurumlar arasindaki
iligkiler sosyal ag analizi ile degerlendirilerek gozle goriilmeyen sosyal iligkiler ag1 ortaya
konulmustur (Demir ve Taktak,2011). M.T.Argan online sikayetler ile ilgili 6nemli noktalara
Sosyal Ag Analizi bakigini ortaya koymustur. Bu analiz, hizmetin satin alinmasi veya kullanimi
ile ilgili sosyal agda yer alan bireyin etkisiyle iliskilidir. Sosyal ag analizi, aym1 zamanda sosyal
aglardaki tiiketiciler arasindaki etkilesim bigimlerini ortaya koymak i¢in dizayn edilir. Bu
calisma, Tiirkiye’deki mobil telefon markalart bakimindan bir sikayet sitesinin tiiketiciler
arasindaki sikayet haritasinin gelistirilmesini ortaya koymaktadir. Sosyal agin gelistirilmesi ve
gorsellestirilmesinde Ucinet ve Netdraw kullanilmistir. Arastirma sonuglari iiriin degisimi,
garanti, igletim sistemi, sarj, hoparlor, sinyal ve iirlin iadesinin tiiketici sikdyetlerinde 6nemli
baglantt noktalar1 oldugunu ortaya koymustur (Argan,2014). N.Giirsakal, S.Tiiziintiirk,
F.S.Eteman tarafindan NodeXL programi ile Twitter’dan elde edilen sosyal ag verilerinin kuvvet
yasasi olasilik dagilimina uygun olup olmadig: test edilmistir. Sonuglar, ampirik verilerin kuvvet
yasasi olasilik dagilimina sahip oldugu gosterilmistir (Gtirsakal ve dig.,2014). L.Sabah
Susceptible-Infectious-Recovered/Removed (SIR) salgin modeli online sosyal aglar {izerinde bir
etkinin yayilimm modellemek ic¢in kullanilmistir. Etki yayilimimin dinamiklerini daha iyi
kavramak i¢in farkli merkezlik Slgiitlerine gore bireyler segilmis; bu bireyler baslangicta aktif
hale getirilmis ve yayilimlar gozlemlenerek detayli analizler yapilmistir (Sabah,2018). M. Kaya
Keles ve S. Ayse Ozel tarafindan metinler arasindaki uzaklik metrikleri karsilastirilmis ve
metinler arasindaki benzerlikler tespit edilmistir. Intihal tespitinin temel asamasi olan bu
uygulama da Cosine benzerlik yontemi ile daha basarili sonuglar elde edilmistir (Keles ve
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0zel,2017). K. Ince ve A Karci akademik igbirliginin tespitine yonelik yaptiklar1 ¢aligmada 1980-
2015 yillar1 arasinda Web of Science veri tabaninda kayith Tiirkiye’deki kurum ve kuruluslarda
gorev yapan yazarin bulundugu g¢aligmalar dahil edilmistir. Caligmada Bron-Kerbosch (BK)
algoritmas1 temel almarak Istatistiksel Bron-Kerbosch(IBK) algoritmasi gelistirilmistir. Her iki
algoritma kullanilarak topluluk kesifleri ve karsilastirilmasi yapilmistir. Elde edilen sonuglar
neticesinde Tiirkiye’deki akademik isbirliklerini etkileyen faktorler hakkinda c¢ikarimlar
yapilmustir. (Ince ve Karc1,2019)

2. CIZGE TEORISI

Cizge yapilarinin 6ncelikli kullanim alanlar ag yapilardir. Karmagik veri gruplari arasindaki
iligkilerin gosterilmesinde biiyiik kolayliklar saglamaktadir. En kisa yol ve ag analizi gibi popiiler
problemlerin ¢6ziimii i¢in veri yapilarinin 6nemli parcalarindan birisidir. Temel olarak bir ¢izge
Diigiim ve Kenar olmak iizere iki elemandan olugmaktadir (Demircan,2009).

Diglim

Kenar

Sekil 1:
Genel ¢izge yapisi

Sekil 1’de genel ¢izge yapisi verilmistir. Cizge adin1 “Graph” kelimesinin bas harfinden
almaktadir ve ‘G’ ile gosterilir ve tanima bagli kalacak bi¢gimde kiime olarak G = (D,K) seklinde
tanimlanir. Burada belirtilen D ifadesi diiglimlerin kiimesini simgelerken K ifadesi ise, diiglimler
arasindaki baglantilar1 saglayan dogru veya kenar kiimesidir (Demircan,2009).

Cizgeler yonlerine gore Yonld, Yonsiiz ve Karisik olmak lizere 3’e ayrilabilir. Yonli ¢izge:
Sekil 2.’de gorildigi iizere biitlin kenarlar arasinda tek yonlii bir baglanti vardir.

Sekil 2:
Yénlii ¢izge

Yonsiiz ¢izge Sekil 3’de gosterildigi tlizere ¢izgeyi olusturan biitiin kenarlar yonsiiz ise bu
cizgeye yonsiiz ¢izge denmektedir.
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<

Sekil 3:
Yonsiiz cizge
Eger bir ¢izgeyi olusturan kenarlardan bazilar1 yonlii ve bazilari ise yonsiiz ise bu ¢izgeye
karigik ¢izge denmektedir. Sekil 4.’de karisik ¢izgeye ait drnek verilmistir.

<

Sekil 4:
Karisik ¢izge

2.1. Agirhikh Cizge

Cizge kenarlar1 {izerinde baglantinin yogunlugu, uzunlugunu, saglamligini belirten ifadeler
olabilir. Bu tiir ¢izgelere agirlikli veya maliyetli ¢izgeler denmektedir(Ince ve Karc1,2019). Eger
cizge igerisindeki biitiin kenarlarin maliyeti 1 veya birbirine esitse bu ¢izge agirlikli ¢izge olarak
adlandirilmaz. Bu ¢izgelerde yon bilgisi de belirtilmemisse basit ¢izge olarak isimlendirilir. Cizge
tizerinde yapilan modellemeye gore ¢ok ¢esitli kullanim alanlari mevcuttur. Bunlarda bazilari;
Sehirler arasindaki uzakliklarin belirtilmesinde, Yonlendiriciler arasi bant genisliklerinin
gosteriminde, Nesneler arasindaki uzakliklarin belirtilmesinde, baglantili nesnelerin iliski
kuvvetlerinin belirtilmesinde vb.. bir¢ok uygulama alam i¢in kullanilabilir. Sekil 5’de iller
arasindaki uzaklik degerleri verilen agirlikli ¢izgelere Srnek bir yap1 verilmistir.

Malatya
Sivas

Erzurum
438
45

Kayseri
632

X .

Sl Amasya

Sekil 5:
Agirlikly ¢izge
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3. MATERYAL VE YONTEM

Uygulamadan yapilan biitlin sayisal ve grafiksel analiz sonuglari icin R programlama dili
kullanilmigtir.  Yazar benzerlik ve ¢izge modelleme islemleri i¢in standart R kiitiiphanelerine
dahil olmayan 3. Parti R kiitiiphaneleri projeye dahil edilmistir. Ilerleyen béliimlerde bu
kiitiiphaneler hakkinda bilgi verilecektir.

3.1. R ve Kiitiiphaneler

R dili ilk 1991 senesinde Aucland Universitesi istatistik boliimiinde Ross Thaka ve Robert
Gentleman tarafindan gelistirilmis ve 1993 yilinda duyurulmustur. R ismini yazarlarin isimlerinin
bas harfinden almaktadir. R dili biitiin isletim sistemlerinde ¢alisacak sekilde tasarlanmistir. Agik
kaynak bir yazilim olarak yayinlanan R dilinde basitten gelismise yonelik birgok analiz ¢6ziimii
bulunmaktadir (R,2018). R’1n a¢ik kaynak kodlu olmasi bir¢ok firma (Microsoft, Oracle, SAP,
IBM vb..) ve yazilime1 tarafindan destek gérmesine ve bunun bir sonucu olarak zengin igeriklere
sahip 3.parti analiz kiitiiphanelerinin olugmasini saglamistir (Cran,2018). Cok sayida paket ve
kiitiiphaneye erisim imkani1 olan R kullanicilari, ayn1 analiz iglemi i¢in birden fazla farkli yonteme
hazir olarak ulasma imkanina sahiptirler.

Yayin caligsmasinda kullanilan 3.parti kiitiiphanelerden bazilari;

Ggdendro :Veriyi dendogram ve agag diagramlarina dontistiirmek igin kullanilmustir.
Dplyr : Veri iglemeyi kolaylastiran bir pakettir.

Igraph : Graf iglemleri yapabileceginiz ve gorsellestirebileceginiz bir kiitiiphane.
Network3d : Grafin 2 boyutlu olarak modellenmesinde kullanilmastir.

Treejs : Grafin 3 boyutlu olarak modellenmesinde kullanilmustir.

Gelistirme ortami olarak ise R studio ide kullanilmistir. Paket ve kiitiiphanelerin kolay bir
sekilde yiiklenebilmesi ve ara yiiziiniin sadeliginden dolay1 tercih edilmistir.

3.2. Benzerlik Yontemleri

Bilgisayar iizerinde veriler arasindaki iligkilerin tespit edilebilmesi i¢in matematiksel formlari
arasindaki baglantilarin ortaya g¢ikarilmasi gerekmektedir. Bunun igin bir¢ok benzerlik dl¢iisii
olugturan algoritma gelistirilmistir. Bu c¢alismada yazarlar arasindaki benzerliklerin tespit
edilmesi icin anahtar kelimelere Jaccard, ibn-i Sina (Oklid), Kosiniis (Cosine) benzerlik
yontemleri uygulanmustir.

3.2.1.Jaccard

Metinler arasindaki iligkinin 6l¢iilmesi amaciyla gelistirilen basarili bir benzerlik ¢ikarma
yontemidir. Kisaca indeks iki metin arasindaki ortak 6zelliklerin ¢ikarimlarini yaptiktan sonra bu
ozelliklerin toplam 6zellik sayisina bolinmesi ile elde edilir(Jaccard index,2013). Asagidaki
denklemde Jaccard benzerlik indeksinin formiilii denklem 1 de verilmistir (Dev veri,2014).

Benzerlik(A,B) = |ANnB|/|A U B| 1)
Jaccard benzerlik indeksi O ile 1 arasinda hesaplanan bir degerdir. Bu deger biiyiidiikce
benzerlik oraninin yiikseldigini belirtmektedir. Benzerlik orani yiikseldiginde benzerlik mesafesi
kisalacagindan dolay1 Jaccard mesafesi, benzerlik indeks degerinin 1 den ¢ikarilmasi ile elde
edilmektedir. Denklem 2’de Jaccard benzerlik mesafesi formilii verilmistir (Math

overflow,2010).

Jdelta(A,B) =1—J(A,B) 2
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Bir 6mek ile agiklayacak olursak; Furkan ve Murat iki yazar olsunlar. Bu yazarlarin
calistiklar1 alana ait bilgiler asagidaki gibidir.

Furkan : (Biiylik veri, Veri madenciligi, Yapay zeka, Goriintii isleme)

Murat : (Veri madenciligi, Yapay zeka, Cizge analiz, Bulut bilisim, Goriintii isleme )

Iki yazara ait biitiin terimlerimize baktigimizda (Biiyiik veri, Veri madenciligi, Yapay zeka,
Cizge analiz, Bulut bilisim, Goriintii isleme) ifadelerinden olusur.

Furkan ve Murat isimli yazarlarin ortak calistiklar1 konu sayis1 = (Veri madenciligi, Yapay
zeka, Goriintii isleme) = 3

Yazarlarin c¢alistiklarin toplam konu sayis1 = (Biiylik veri, Veri madenciligi, Yapay zeka,
Cizge analiz, Bulut bilisim, Goriintii isleme) = 6 olarak tespit edilmistir. Formiilii uygularsak
Jaccard(A,B)=|ANBJ/|AUB| = 3/6 = 0,5 olarak iki yazar arasindaki benzerlik oran1 bulunmustur.
Jaccard mesafe 6lgiisii ise benzerlikle ters orantili oldugu i¢in Denklem-2 deki formiil ile 1-0,5 =
0,5 olarak bulunmaktadir.

3.2.2.1bni Sina (Oklid) Uzakhg

[bn-i Sina mesafe yontemi ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir. Veri yogun ve siirekli
oldugunda bu en yakin yaklasimdir. Iki nokta arasindaki Ibn-i Sina uzaklig iki noktay: birbirine
baglayan noktadir. Pisagor teoremi bu iki noktay1 vermektedir. Denklem 3 de formiil verilmistir
(Data aspirant,2015).

ibn — i Sina(4,B) = 3)

3.2.3.Kosiniis (Cosine)

Iki metin arasindaki mesafeyi trigonometrideki kosiniis fonksiyonu {izerinden formiiliize
etmeyi amaglamistir (Cosine similarty,2012). Metinlerin birer vektor olarak diistiniildigii bu
yaklagimda iki vektoriin birbiri ile iliskisi bir a1 ile ifade edilmektedir. Ayni yonii gosteren iki
vektor i¢in kosiniis degeri 1 olacaktir (cos(0)=1). Tamamen birbiri ile iligkisiz olan vektdrler i¢in
ise kosiniis degeri 0 olacaktir ( cos(90) = 0. Dik vektorler (orthogonal vectors)). Son olarak
tamamen birbirini ziddi olan dokiimanlar i¢in, ki bu dokiimanlar igin aralarinda iligki yoktur
denemez, kosiniis degeri -1 olacaktir. Bu sekilde iki metindeki biitiin degerler +1 ve -1 arasinda
sayisallastiracaktir (Cosine similarty,2012). Denklem 4’de kosiniis benzerlik indeksinin formiilii
verilmistir (Plerou ve dig.,2014).

Cosine(A, B) = cos(6) A5 )
' HAIIIBI]

Metinler arasindaki benzerliklerin tespitinde daha anlasilir olmasi icin kosiniis benzerlik
yontemini bir 6rnek ile agiklayacak olursak; Furkan ve Murat iki yazar olsunlar. Bu yazarlarin
calistiklar1 alana ait bilgiler agagidaki gibidir.

Furkan : (Biiyiik veri, Veri madenciligi, Yapay zeka, Goriintii isleme)

Murat : (Veri madenciligi, Yapay zeka, Cizge analiz, Bulut bilisim, Goriintii isleme )

Iki yazara ait biitiin terimlerimize baktigimizda (Biiyiik veri, Veri madenciligi, Yapay zeka,
Cizge analiz, Bulut bilisim, Goriintii isleme) ifadelerinden olusur. Dokiimanlarda bu ifadelerin
kag kere gegtigini bulacak olursak;

Furkan :[1,1,1,0,0,1]

Murat :[0,1,1,1,1,1]

seklinde ifade edilebilir. Formiil iizerinden bu iki vektdr i¢in kosiniis degerini hesaplanirsa.
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A*B=[1110,01][0,11,1,1,1] = (1)*(0) + (1)*(1) + (1)*(1) + (0)*(1) + (0)*(1) + (D)*(1) =
3 sonucu elde edilir. Simdi vektorlerin boyutlarini hesaplanabilir. Bunun i¢in Ibn-i Sina uzayindan
(Euclidean space) faydalanilir ve her boyuttaki degerlerinin karelerini toplayarak toplamin
karekokii alinir.

A= sart((1)"2 + (1)"2 + (1)"2 + (0)"2 + (0)"2 + (1)"2) = 2

IB|| = sqrt((0)"2 + (1)"2 + (1)"2 + (1)"2 + (1)"2 + (1)"2) = 2.2360679775

Cosin(A,B) = (A*B) / (J|All IIBI) = 3 / ( 2 x 2.2360679775) = 3 / 4.472135955 =
0.67082039325

Iki yazarn ilgi alanlarim baz alarak kosiniis benzerligini bulunmustur.

4. VERI SETi VE VERI DONUSUMU

Calismada 306 adet bildiriye ait 536 adet yazar ve bu yazarlarin yayinlarinda kullandiklart
1188 adet anahtar kelime kullanilmistir. Bu verilerden her yazarin yayinlarinda kullandiklar
anahtar kelimeler filtrelenerek veri tabanina aktarilmis ve benzerlik islemlerinde kullanilmak
iizere matris formuna getirilmistir. Matris formu satirlar yazarlari, siitunlar ise anahtar kelimeleri
ifade edecek sekilde olusturulmustur.

4.1. IDAP 2018 Veri Seti

IDAP 2018 yilina ait 6rnek veri setinin bir kismi1 Tablo 1’de belirtilmistir. Tablo 2’de ise
matris formuna doniistiirmek i¢in verinin farkli bir formu verilmistir.

Tablo 1. IDAP 2018 ornek veri seti

Yazar ADI Anahtar Kelime 1 Anahtar Kelime 2 Anahtar Kelime 3

AL KARCI KIYASLAMA OPTIMIZASYON KSO
FONKSiYONLARI

AL KARCI SOCIAL NETWORKS LINK PREDICTION NULL

ALI KARCI SU DONGUSU ELEKTROMANYETIK ALAN BUYUK PATLAMA-BUYUK
ALGORITMASI OPTIMIZASYONU BUZULME ALGORITMASI

CELALEDDIN KARINCA KOLONISI OPTIMIZASYON GEZGIN SATICI PROBLEMI

YEROGLU ALGORITMASI ALGORITMALARI

CELALEDDIN PIDA DENETCI PARCACIK SURU BIRIM BASAMAK TEPKISI

YEROGLU OPTIMIZASYONU

DAVUT APRICOT DISEASE CONVOLUTIONAL NEURAL ALEXNET MODEL

HANBAY DETECTION NETWORKS

DAVUT PIDA DENETCI PARCACIK SURU BIiRIM BASAMAK TEPKISI

HANBAY OPTIMIZASYONU

FURKAN KARINCA KOLONISI OPTIMIZASYON GEZGIN SATICI PROBLEMI

OZTEMizZ ALGORITMASI ALGORITMALARI

FURKAN SU DONGUSU ELEKTROMANYETIK ALAN BUYUK PATLAMA-BUYUK

OZTEMizZ ALGORITMASI OPTIMIZASYONU BUZULME ALGORITMASI

GALIP AYDIN DEEP LEARNING TEXT PROCESING TEXT ANALYSIS

GALIP AYDIN LICENSE PLATE DEEP LEARNING TENSORFLOW
RECOGNITION

GALIP AYDIN TEXT DEEP LEARNING CONVOLUTIONAL NEURAL
CLASSIFICATION NETWORKS

MUHAMMED KUMAS HATASI BANT GECIREN FILTRE GIRDAP OPTIMIZASYON

FATIiH TALU TESPITI ALGORITMASI

MUHAMMED SEGMENTATION THRESHOLD REGION GROWING

FATIiH TALU
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Yazar

ALI KARCI

AL KARCI

ALI KARCI

AL KARCI

ALI KARCI

AL KARCI

AL KARCI

ALI KARCI

AL KARCI

ALI KARCI

AL KARCI

ALI KARCI
FURKAN OZTEMIiZzZ
FURKAN OZTEMIiZ
FURKAN OZTEMIiZzZ
FURKAN OZTEMIiZ
FURKAN OZTEMiZzZ
FURKAN OZTEMIiZ
FURKAN OZTEMIiZ

Tablo 2. Veri seti farkl form

Anahtar Kelimeler
ABC
ARTIFICIAL INTELLIGENCE
BUYUK VERI
COMPLEX NETWORKS
DOGAL DIL iSLEME
DOKUMAN BENZERLIGI
ENTROPY
GA
KIYASLAMA FONKSIYONLARI
SOCIAL NETWORKS
SU DONGUSU ALGORITMASI
PSO
KARINCA KOLONISI ALGORITMASI
SU DONGUSU ALGORITMASI
OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

ELEKTROMANYETIK ALAN OPTIMIiZASYONU

GEZGIN SATICI PROBLEMI

BUYUK PATLAMA-BUYUK BUZULME ALGORITMASI

YERCEKIMI ARAMA ALGORITMASI

4.2. Matris Formuna Doniisiim

Yazar ve konular arasindaki baglanti yogunluklarinin tespit edilmesi i¢in veriler matris
formuna doniistlirilmiistiir. Yazarlar satirlarda belirtilitken kolon degerlerinde ise anahtar
kelimeler verilmistir. Matris 536 x 1188 boyutunda olup toplam 636.768 adet veri igermektedir.
Tablo 3’de matris yapisinin bir 6rnegi verilmistir.

Yazar-Anahtar
Kelimeler
Matrisi
ADNAN FATIiH
KOCAMAZ
AHMET BEDRI
OZER
ASO KHALEEL
AMEEN
AYAD ABDUL -
MALEK
AYHAN
AKBAL

AYSE ELDEM

BETUL AY

BiRCANw
KAMISLIOGLU
BUKET KAYA
BURHAN
ERGEN
ERHAN
ERGUN
GALIP AYDIN
(")ZKAVN
ARAPOGLU
PELIN
ALTINISIK
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Tablo 3. Yazar-anahtar kelime matris yapisi

DEEP

5G CNN LEEEE?NG NEURAL  DISTRIBUTED GI(;EEII\EU MAIZE RSA:J“G_'E\'&E RF
NETWORK ALGORITHMS

0] o0 0 0 0 2 0 0
0] o0 0 0 0 0 2 0
0] 0 1 0 0 0 0 0
0] 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 2

0 0 0 0 0
0] 2 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0
0] o0 0 0 3 0 0 0
0] 0 0 0 0 0 0 0
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4.3. Grafin 2 ve 3 Boyutlu Olarak Modellenmesi

IDAP konferansinin 2 ve 3 boyutlu modelleri Sekil 6 ve Sekil 7 de belirtilmistir. 2 boyutlu
modelleme i¢in R dilinde tanimli network3d kiitiiphanesi ve 3 boyutlu modelleme i¢in ise treejs
kiitiiphanesi kullanilmistir.

IDAP 2018 GRAF MOPREY 1. oy

Sekil 6: Sekil 7:
2 Boyutlu model 3 Boyutlu model

Sekil 8 de Ali Karci isimli yazara ait anahtar kelime bagintilar1 verilmistir. Yazarin
yayinlarinda kullanmis oldugu bu anahtar kelimeler ile diger yazarlar arasinda benzerlik bagintisi
olusmustur.

Sekil 8:
Graf'igerisinde bir yazara ait baglantilar

Sekil 9°da Ali KARCI, Furkan OZTEMIZ ve Doygun DEMIROL isimli yazarlarin
Yer¢ekimi arama algoritmasi isimli anahtar kelime ile bir birlerine baglandigini gorebilirsiniz. Bu
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durum 3 yazarm ayri ayri veya ortak olarak yaptiklar1 en az 1 galigmada Yergekimi arama
algoritmasini anahtar kelime olarak belirtmis oldugunu ifade etmektedir.

Sekil 9:
Graf igerisinde yazarlar arasindaki baglantilar

5. BENZERLIK ANALIZi

Analiz stirecinde ilk olarak veriler uygun forma getirilmistir. Yazarlarin ¢aligtiklar1 konular
temsil eden anahtar kelimeler iizerindeki agirlik degerlerini tespit edebilmek igin veriler
toplanarak matris formatina getirilmistir. Bu islem T-SQL komutlari ile yapilmistir. Kisa bir kod
blogu Tablo 4’de verilmistir. Bu kod ile Anahtar kelimeler kolon isimleri olarak yazar isimleri ise
satir isimleri olarak atanmistir ve hangi yazar hangi anahtar sozciik le iliskili oldugu 536*1188
matris olarak hazirlanmistir.

Tablo 4. Matris forma doniistiirme sql kodu

select * from(select [Kisi] as Yazar,[Kisi],[Key] from [NetworkPredict].[dbo].[Sayfal$])
as data
PIVOT ( count([Kisi]) FOR [Key] IN ([ 4. SANAYI DEVRIMI], [ DATA MINNING],
[DRONE SIMULATION.], [ GUVENILIRLIK.] ****** bijtiin anahtar kelimeler
)) as PivotTable

Elde edilen bu verilere Jaccard, Ibn-i Sina ve Kosiniis benzerlik yéntemleri uygulanmustir. 3
benzerlik ydntemi icin de Indnii Universitesi Bilgisayar Miihendisliginde (IBM) gérev yapan ve
IDAP 2018 konferansina bildiri génderen akademisyenlere ait benzerlik verileri belirtilmistir. Bu
veriler 1s181nda sonraki asamada tek bir akademisyen hedef alinarak Kosiniis ve Jaccard benzerlik
degerlerinin karsilastirilmasi yapilmistir. Ayrica yayinlarinda belirli bir anahtar sézciigii belirten
yazarlar arasindaki benzerlik degerleri tespit edilmistir.

5.1. Jaccard Benzerlik Sonuclari
IBM’de gérev yapan akademisyenlerin IDAP konferansina gdre birbirlerine olan Jaccard

benzerlik degerleri Tablo 5’de verilmistir. Bu veriler yorumlandiginda Adnan Fatih Kocamaz’in
boliimdeki akademisyenlerle bir ¢alisma yapmadigr goriilmektedir. En Yiiksek oran ise
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Muhammet Fatih Talu —Celaleddin Yeroglu ve Muhammet Fatih Talu — Sara Altun arasinda 0,33
lik bir oranla gerceklesmistir. 0,33 degerini %33 benzerlik sekilde yorumlamak yanlis
olmayacaktir. Bu sonuglar 1s18inda bu yazarlarin yaptiklar1 bildirilerde kullandiklari anahtar
kelimelerin %33 aynidir denilebilir.

Tablo 5. Jaccard benzerlik sonuglar:

Muhammed

Jaccard Adnan Fatih Ali B.Baykant Bilal Celaleddin Davut Fatih Sara
Benzerlik Skoru | KOCAMAZ | KARCI | ALAGOZ | SENOL | YEROGLU | HANBAY TALU ALTUN
Adnan Fatih
KOCAMAZ 1 0 0 0 0 0 0
Ali KARCI 0 1 0 0 0 0 0 0,10
B.Baykant
ALAGOZ 0 0 1 0,32 0 0 0 0
Bilal SENOL 0 0 0,32 1 0 0 0 0
Celaleddin
YEROGLU 0 0 0 0 1 0,15 0,33 0,15
Davut HANBAY 0 0 0 0 0,15 1 0 0
Muhammed
FATIH TALU 0 0 0 0 0,33 0 1 0,33
Sara ALTUN 0 0 0 0 0,15 0 0,33 1

5.2. ibn-i Sina Mesafe Benzerlik Sonuclar

Oklid mesafe yontemi ise Jaccard ve Kosiniis yontemlerinin aksine benzerlik orani biiyiik
olan yazarlar arasindaki benzerlik mesafe degeri kiigiik olmaktadir. Tablo 6’da belirtildigi iizere
veriler incelendiginde, benzerlik degeri yiiksek olan yani en kisa mesafe degerleri Muhammed
Fatih Talu — Sara Altun arasinda 2,8 birim oldugu goriilmektedir. Muhammed Fatih Talu-
Celaleddin Yeroglu yazarlar1 arasindaki deger ise 3,8 birim olarak gerg¢eklesmistir. Bu tabloya
gore birbirine ¢aligma alani olarak en uzak olan yazarlar 9,6 birim ile Ali Karci - Adnan Fatih
Kocamaz olarak goriilmektedir.

Tablo 6. ibn-i Sina benzerlik sonuclar

ibn-i Sina Adnan Fatih Ali B.Baykant Bilal Celaleddin Davut Muhammed Sara
Benzerlik Skoru | KOCAMAZ | KARCI | ALAGOZ | SENOL YEROGLU HANBAY | Fatih TALU | ALTUN
Adnan Fatih
KOCAMAZ 0 9,6 7,6 7,2 8 7,2 7,1 7,2
Ali KARCI 9,6 0 8 7,5 8,3 7,6 7,5 6,80
B.Baykant
ALAGOZ 1,7 8 0 3,6 6 5 4,8 5
Bilal SENOL 7,2 7,5 3,6 0 55 4,3 4 4,2
Celaleddin
YEROGLU 8 83 6 o5 0 47 3,70 4,70
Davut
HANBAY 7,2 75 5 4,3 4,7 0 4 42
Muhammed
FATIH TALU 7,1 7,4 4.8 4 3,8 4 0 2,80
Sara ALTUN 7,2 6,9 5 4,3 4,7 4,3 2,80 0

5.3. Kosiniis Benzerlik Sonuglari

Tablo 7’de belirtildigi lizere Kosiniis benzerlik degerlerine gore 0,58 birimlik deger ile yaptig1
calismalarda en ¢ok benzerlik bulunan yazar ikilisi Muhammed Fatih Talu- Celaleddin Yeroglu
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olarak tespit edilmistir. Ikinci sirada ise 0,5 birimlik degeri ile Muhammet Fatih Talu-Sara Altun
ve Bilal Senol — Baris Baykant Alagdz isimli yazarlar bulunmaktadir.

Tablo 7. Kosiniis benzerlik sonuclari

éi zilgrLllfk /T:(;?iin Ali B.Baykant Bilal Celaleddin Davut MUEZ??}T ed
Skoru KOCAMAZ KARCI | ALAGOZ | SENOL | YEROGLU HANBAY TALU

Adnan Fatih
KOCAMAZ 0 0 0 0 0 0 0
Ali KARCI 0 0 0 0 0 0 0
B. Baykant
ALAGOZ 0 0 0 0,5 0 0 0
Bilal SENOL 0 0 0,5 0 0 0 0
Celaleddin
YEROGLU 0 0 0 0 0 0,29 0,58
Davut HANBAY 0 0 0 0 0,29 0 0
Muhammed
Fatih TALU 0 0 0 0 0,58 0 0
Sara ALTUN 0 0 0 0 0,29 0 0,50
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Sara

ALTUN

0
0,24

0
0

0,29
0

0,50
0

Jaccard, ibn-i Sina ve Kosiniis benzerlik yontemine ait temel islemleri gerceklestiren R kodu
Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. Benzerlik yontemine ait kisa kod

pairs <- t(combn(1:nrow(A), 2)) # Jaccard benzerlik skoru

for (i in L:nrow(pairs)){
num <- sum(sapply(2:ncol(A), function(x)(min(A[pairs[i,1],x],A[pairs[i,2],x]))))
den <- sum(sapply(1:ncol(A), function(X)(max(A[pairs[i,1],x],A[pairs[i,2],X]))))
sim.jac[pairs[i,1],pairs[i,2]] <- num/den
sim.jac[pairs[i,2],pairs[i,1]] <- num/den

sim.jac[which(is.na(sim.jac))] <- 0

diag(sim.jac) <- 1

dist.jac <- as.dist(1-sim.jac)

#agirliklandirilmis euclidean benzerlik(mesafesi)
dist.eu <- as.matrix(dist(A, method = "euclidean"))
#agirliklandirilmig cosine skoru

dist.cos <- cosine(t(A))

diag(dist.cos) <- 0

5.4, Jaccard, Kosiniis ve ibn-i Sina Benzerlik Karsilastirilmasi

Tablo 9°da IBM’de calisan akademisyenlerden Ali Karci’nin yapmis oldugu yayinlara gore
diger yazarlar arasindaki en yiiksek benzerlik degerine sahip 18 yazara ait benzerlik degerleri
verilmistir. Bu veriler incelendiginde Ali Karci ile en ¢ok benzerlik gdsteren yazarlar Jaccard i¢in
0,146 ve Kosiniis i¢in 0,382 degerleri ile Cengiz Hark, Ebubekir Seyyarer, Miicahit Karaduman
ve Taner Ugkan’dir. Tablo 9 incelendiginde degerler farkli olmasina ragmen yazar siralamasi
Jaccard ve Kosiniis i¢in biiyiik 6l¢iide benzerlik gostermektedir.
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Tablo 9. Bir yazara ait Jaccard ve Kosiniis benzerlik sonuclari

Ali Karci ile benzer alanlarda g¢alisan yazarlar

TANER UG AN . | 0,145
AT KARAD UM AN - | ——  0.1/5
B BEKIR Sy AR | 0.11¢
CENGIZ HARK | ¢
SR KR A D | 137
MEVLUT INAN - | —— 0,135
AYSE ERDOGAN YILDIRIM _ 0,125
DOYGUN DEMIROL _ 0,104
FURKAN OZTEMizZ _ 0,098
BUKETTOPTAS - | —— 095
SARA ALTUN - | 0,06
MAHDI HATAMI VARJOVi — 0,096
HSAN TUGAL _ 0,083
HUSEYIN FURKAN KIYIKCI _ 0,083
HANNAN ORHAN _ 0,083
AHMET MUNIR KOCAMAN _ 0,083
MURAT AYDOGAN _ 0,063
FARUK AYATA _ 0,063
0 0,02 0,04 0,06 0,08 0,1 0,12 0,14 0,16

M Jaccard Benzerlik Degeri

Tablo 10’da ¢aligmalarinda Data Mining anahtar kelimesini en az bir kere kullanan(9 yazar
rastgele se¢ilmistir.) yazarlarin birbirleri arasindaki Jaccard benzerlik degerleri verilmistir.
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Tablo 10. Jaccard Benzerlik Degeri
Jaccard Be_zn_zerlik Hamad A.Emre Burhan Erding Eugene Hasap Josky Umit Yasar
(Data mining) KELES ERGEN AVAROGLU | C.EZIN | YETIS | AIZAN | KILIC | SAFALI
Hamad 1,00 0,10 0,05 0,06 0,11 0,07 0,11 0,10 0,11
A.Emre KELES 0,10 1,00 0,06 0,07 0,13 0,08 0,13 1,00 0,13
Burhan ERGEN 0,05 0,06 1,00 0,19 0,06 0,05 0,06 0,06 0,29
Erding
AVAROGLU 0,06 0,07 0,19 1,00 0,07 0,05 0,07 0,07 0,36
Eugene C. EZIN 0,11 0,13 0,06 0,07 1,00 0,08 1,00 0,13 0,14
Hasan YETIS 0,07 0,08 0,05 0,05 0,08 1,00 0,08 0,08 0,08
Josky AIZAN 0,11 0,13 0,06 0,07 1,00 0,08 1,00 0,13 0,14
Umit KILIC 0,10 1,00 0,06 0,07 0,13 0,08 0,13 1,00 0,13
Yasar SAFALI 0,11 0,13 0,29 0,36 0,14 0,08 0,14 0,13 1,00

Tablo 11°de ¢aligmalarinda Data Mining anahtar kelimesini en az bir kere kullanan(9 yazar
rastgele secilmistir.) yazarlarin birbirleri arasindaki Ibn-i Sina mesafe benzerlik degerleri

verilmistir.
Tablo 11. ibn-i Sina mesafe benzerlik degeri
Ib;;ls:]:ga Hamad A.Emre | Burhan Erding Eugene C. Hasan Josky Umit Yasar
(Data Mining) KELES | ERGEN | AVAROGLU EZIN YETIS AIZAN KILIC | SAFALI

Hamad 0,00 3,00 4,47 3,87 2,82 3,60 2,82 3,00 2,82
A. Emre KELES 3,00 0,00 4,35 3,74 2,64 3,46 2,64 0,00 2,64
Burhan ERGEN 4,47 4,35 0,00 4,35 4,24 4,79 424 4,35 3.46
Erdin
AVAfzoGLU 3,87 3,74 4,35 0,00 3,60 4,24 3,60 3,74 2,64
Eugene C. EZIN 2,82 2,64 4,24 3,60 0,00 3,31 0,00 2,64 2.44
Hasan YETIS 360 | 346 4,79 4,24 331 0,00 331 346 | 331
Josky AIZAN 2,82 2,64 4,24 3,60 0,00 3,31 0,00 2,64 2,44
Umit KILIC 3,00 0,00 435 3,74 2,64 3,46 2,64 0,00 2,64
Yagar SAFALI 2,82 2,64 3,46 2,64 2,44 3,31 2,44 2,64 0,00

Tablo 12’de ¢aligmalarinda Data Mining anahtar kelimesini en az bir kere kullanan(9 yazar
rastgele se¢ilmistir.) yazarlarin birbirleri arasindaki Kosiniis benzerlik degerleri verilmistir.

Tablo 12. Kosiniis benzerlik degerleri

Kosiniis Bfen_zerlik Hamad A. Emre Burhan Erding Eugene Hasap Josky | Umit Yasar
(Data Mining) KELES ERGEN | AVAROGLU | C.EZIN | YETIS | AIZAN | KILIC | SAFALI

Hamad 0,00 0,18 0,10 0,12 0,20 0,14 0,20 0,18 0,20
A. Emre KELES 0,18 0,00 0,11 0,14 0,22 0,15 0,22 1,00 0,22
Burhan ERGEN 0,10 0,11 0,00 0,30 0,13 0,08 0,13 0,11 0,50
Erdin

AVAE{OGLU 0,12 0,14 0,30 0,00 0,15 0,10 0,15 0,14 0,60
Eugene C. EZIN 0,20 0,22 0,13 0,15 0,00 0,17 1,00 0,22 0,25
Hasan YETIS 0,14 0,15 0,08 0,10 0,17 0,00 0,17 0,15 0,17
Josky AIZAN 0,20 0,22 0,13 0,15 1,00 0,17 0,00 0,22 0,25
Umit KILIC 0,18 1,00 0,11 0,14 0,22 0,15 0,22 0,00 0,22
Yasar SAFALI 0,20 0,22 0,50 0,60 0,25 0,17 0,25 0,22 0,00
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5.5. Topluluk Tespiti (Cominity Detection)

Yazar ve anahtar kelimelerin kullanim yogunluklarina gére baskin olan gruba dahil olabilir
veya kendi baskin bir dzellik gosteriyorsa kendisi bir kiime olusturabilir. Yazar ve anahtar
kelimelerin birlikte analiz edildigi ¢aligmada baglanti yogunluklarina gore baskin olan yazar ve
anahtar kelimeler kendi etraflarinda kiime olusturmaktadirlar. Sekil 10a‘da benzer ¢alismalarda
bulunan yazarlarin hangi topluluga ait oldugu belirtilmistir. Sekil 10a ‘da biitiin veri setine ait
gorsel verilmistir ve tek resimde okunabilirligi zayif oldugu igin yakinlagtirma islemi
uygulanmustir. Sekil 10b’de ve Sekil 10c’de ise sirasi ile 1 ve 2 agama yakinlastirma yapilarak
verilerin okunabilirligi artirilmistir. Ayni renk iizerinde bulunan yazarlar incelendiginde
caligmalarinda ayni anahtar kelimeyi kullandiklar i¢in aymi kiime igerisinde ifade edildigi
goriilmektedir.

Sekil 10c incelendiginde Barig Baykant Alag6z ve Cemal Keles IDAP 2018 sempozyumunda
yapmis olduklar1 yayinlara gére aymi kiime igerisinde yer almiglardir. Yazarlarin ayn kiime
icerisinde yer almalar1 calisma alanlarn arasindaki benzerligi simgelemektedir. Ilgili yazarlar
kirmizi ¢izgi ile alt1 ¢izilerek gosterilmistir. Ayrica Sekil 10c’de goriildiigii lizere yazarlar
caligmalarinda ortak anahtar kelimeler kullanmistir. Bu anahtar kelimelerden bazilari; Renewable
Energy, Intelligent Transportation,Smart Cities olusturmaktadir. Topluluk tespiti ¢aligmasinda
igraph kiitiiphanesinde tanimli Cluster Edge Betwenness fonksiyonu kullanilmstir.

Sekil 10a: Sekil 10b:
Topluluk tespiti ¢izge yapist 1.asama yakinlastirma

Sekil 10c:

2.asama yakinlastirma
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6. TARTISMA VE SONUC

Yapilan bu yayin c¢alismasinda daha 6nce hi¢bir akademik ¢aligmada kullanilmayan IDAP
sempozyumuna ait ger¢ek akademik veriler {izerinden yazarlarin yapmis olduklari bildirilerdeki
anahtar kelimeler kullanilarak yazarlar arasindaki benzerlik baglantilar1 tespit edilmistir. Veriler
on isleme siirecinden gecirilerek matris formuna doniistiiriilmiistiir. Agirhikli ¢izge yapisi
olusturulmustur. Benzerlik islemleri R programlama dilinde Jaccard, Kosiniis ve Ibn-i Sina
benzerlik yontemleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Belirlenen bir yazar ve bir anahtar kelime
icin ayr1 ayr1 olarak ii¢ benzerlik yontemi de uygulanmis ve karsilastirmasi yapilmistir. Degerler
incelendiginde Jaccard yonteminin Kosiniis ve Ibn-i Sina yontemlerine gore daha basarili
sonuglar verdigi goriilmektedir. Yazarlar ve anahtar kelimeler arasindaki baglantilarin tespit
edilmesi ile kenar arasindalik (edge betweeness) yontemi kullanilarak topluluk tespiti islemi
yapilmistir. Bu sekilde yazarlarin anahtar kelimeler iizerindeki etki alanlar1 tespit edilmistir.
Sosyal ag analiz yontemleri kullanilarak gergeklestirilen bu yayin ¢alismasinda agirlikli ¢izge
aglart {izerinde benzerlik yontemleri basarili bir sekilde gergeklestirilmistir ve sonraki analiz
stirecleri i¢in temel olusturacak alt yapry1 sunmaktadir.
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