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OZET

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, Kiimeleme Analizi, Arastirma Projeleri

Bu calismada, Sakarya Universitesi bilgi sisteminde yer alan bilimsel arastirma proje
yonetim sistemi iizerinden gerceklestirilen arastirma projeleri igin olusturulan bagvuru
taslaklar1 ve gergeklestirilen bagvurulart bu bagvurularin degerlendirilme siiregleri
incelenmis ve proje c¢alisma alanlarima gore kiimeleme ile c¢oklu analiz
gerceklestirilmistir.

Daha 6nce yapilan arastirma projelerinin bagvurularinin kabul siireci gergeklesmeden
hatta degerlendirme isleminden sonra red alan projelere ait saglikli bir veri kaydi
bulunmamakta idi. 2018 yilinda sanal ortamda proje olusturma ve basvuru safhalarina
gecis ile artik proje taslaklar1 ve arastirma projelerine ait bagvurularin tiim safhalari
kayit altina alinmaktadir. Proje basvurusu esnasinda proje ylriitliciisii tarafindan
anahtar kelimelerin kaydi yapilirken ilgili temel alan ve bilim alanlar1 bilgileri
istenmektedir. Bagvurularin ¢alisma alanlarina ait kurumun verdigi destek ve gelecek
yatirim alanlarini belirleyen model gosterilmistir.

Kiimeleme analizi ile arastirma projelerinin calisma alanlar1 projelere ait anahtar
kelimeler iizerinden belirlenerek veri madenciligi tekniklerinden kiimeleme analizi
icin K-Means, X-Means ve EM  (Expectation Maximization) algoritmalari
uygulanarak ilgili algoritmalarin aralarindaki degerlendirme yapilmistir.
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MULTIPLE ANALYSIS WITH RESEARCH IN RESEARCH
PROJECTS

SUMMARY

Keywords: Data Mining, Cluster Analysis, Research Projects

In this study, the application drafts created for the research projects carried out through
the scientific research project management system in the Sakarya University
information system and the applications of the applications made were examined and
multiple analyzes were performed by clustering according to the project study areas.

Before the acceptance process of the applications of previous research projects took
place or even after the evaluation process, there was no healthy data record of the
projects that were rejected. In 2018, all phases of project drafts and applications for
research projects are recorded with the creation of projects and application phases in
virtual environment. During the application of the project, information about the basic
and science fields are requested when registering the keywords by the project manager.
The support provided by the institution regarding the working areas of the applications
and the model that determines the future investment areas are shown.

With the cluster analysis and the study areas of the research projects, the K-Means, X-

Means and EM (Expectation Maximization) algorithms are applied for cluster analysis
from data mining techniques and the algorithms are evaluated.
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BOLUM 1. GIRiS

Bilgi insan beyninin idrak edebilecegi gercek, varligi deneylerle kanitlanmis ya da
temel kurallarin tiimiidiir. Bilgi yasamin her sathasinda kullanilir ve bilgiye ihtiyag
duyulur. Teknolojinin gelismesi ile birlikte bilgiyi elde etme yontemleri de gelismis
ve bilgiyi elde etmek icin yeni teknikler kullanmilmistir. Veri madenciligi bu

tekniklerden biridir.

Veri madenciligi tekniginin uygulanma alanlar1 bir hayli genistir. Bu alanlardan veri
gorselligi, veri tabani sistemleri, istatistik, vb. gibi akademik alanlar olarak

gosterilebilir (Savas, Topaloglu, Yilmaz, 2012).

Veri madenciligi ile biiyiik boyutlu verilerden faydali bilgiye ulasim saglanabilir ve
gelecek ile ilgili tahminlerde bulunmamiza yol acabilir. Ortak O6zelliklere sahip
verilerin gruplanmasi ile faydali desenler elde edilebilir. Bu, giiniimiizii ve gelecegi
yorumlama da katki saglayacak veri madenciligi tekniklerinden biri de Kiimeleme

Analizi’dir.

Arastirma projeleri, sonuclandiginda bilime ve insana c¢iktilar1 ile katki saglayan
projelerdir. Bu projelerin tamamlanmasi ile toplumun refah seviyesi teknolojik,
ekonomik ve insani degerler olarak yiikselmesi beklenmektedir (Yok, bap

yonetmeligi).

Kamu kurumlarinda yillik gelirlerin belirli bir kismi arastirma projeleri icin
ayrilmaktadir. Ayrilan biitce i¢in harcama alim kalemlerinde belirli oranda bir dagilim
s6z konusudur yani kurumun ayirdig:r gelir tim harcama tiirleri icin esit degildir.
Harcama islemlerindeki dagilim kamu c¢ikarlar1 gozetilerek Hazine ve Maliye

Bakanlig1 tarafindan gerceklestirilmektedir. Harcamalara ait mali kalemlerde belirli



bir ddenek siniflandirmasi ya da gruplandirmasi varken, arastirma projelerine ait
caligmalarin anahtar kelimelerinde de temel alan ve bilim alani gibi belirleyici

faktorler vardir ama bunlarin aktif belirleyici rolleri olmamaistir.

Bu calismada, bilgiler Sakarya Universitesi Bilgi Sistemi (SABIS)’de yer alan
Bilimsel Aragtirma Proje Yonetim Sistemi iizerinden yapilan arastirma projeleri
basvurularini kapsamaktadir. Arastirma projelerinin etkin ¢alisma alanlar1 egilimi ve

projelerin temel alanlar1 ve bilim alanlar1 baz alinarak analiz edilmistir.

Bu boliimde c¢alismanin temel konusu, kaynagi agiklanirken, ikinci boliimde kaynak

arastirmasi yapilmistir.

Uciincii boliimde, dogru bilgiye ulasmak icin yapilan veri madenciligi analiz
yontemlerinden biri olan kiimeleme analizi kavrami anlatilmis ve uygulama igin
gerekli sathalar belirtilmistir. Arastirma projelerine ait ¢alisma alanlar1 anahtar
kelimeler iizerinden elde edilen temel alan ve bilim alanlar1 verileri iizerinde yapilan

calismalar detaylandirilarak gosterilmistir.

Igili sistem iizerinden elde edilen veriler kullanilarak veri madenciligi yontemlerinden
biri olan kiimeleme analizi gergeklestirilmistir. Elde edilen bilgiler {izerinden aktif
kullanilabilecek, kuruma 6ngorii saglayabilecek bulgulari elde etmek ve yeni model
onerisi sunmak amacglanmistir. Bu 6neriler ile ilgili kurum ¢aligma faaliyet alanlarinin
gelecegini nasil etkileyebilecegi ve yapilan caligma alanlarinin etkin adil bir mali

dagilim ile iilkeye katkisinin ne tiirlii saglayabilecegini gézlemlenebilecektir.

Doérdiincii boliimde ise ¢alismanin uygulama sonuglar1 ve varsayimlar1 detayli bir

sekilde anlatilmistir. Elde edilen bilgiler lizerinden ¢esitli ¢ikarimlar yapilmistir.

Son boliimde ise analizden ¢ikarilan bulgular ve gelecek projelerin yapist ve ¢aligma

alanlart ile ilgili 6nerilerde bulunulmustur.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

Yasamin oldugu her yerde ve insanin var oldugu her sathada bilgiye ulagsmak ve bilgiyi
kullanmak etkin énem arz eder. Cagimizda verilerin hizli bir sekilde artmasi ve bu
verilerin boyutlariin yiliksek oranda hacim kaplamasi ile bilgiye saglikli bir sekilde
erisim i¢in veri madenciliine olan talep artmaktadir. Veri madenciligi teknikleri ile
elde edilen bilgiler insana ve insan tarafindan olusturulan mekanizmalara ya da

stireclere deger katmaktadir.

Verilerin belirli gruplara veya siniflara ayrilmasi ile veri madenciligi tekniklerinden

kiimeleme yontemi uygulanarak saglikli analizler ve bulgular ¢ikarilabilir.

2019 yilinda Kiitahya Dumlupmar Universitesi’nde, bilimsel arastirma projesi
hazirlamada fen bilimleri Ogretmenlerinin  bilimsel danigmanhk siirecleri
incelenmistir. Yapilan veri analizi sonuglarinda, proje hazirlama siirecine iligkin
ogretmenlerin  bilimsel damismanlik siirecine 1iliskin yapilan uygulamalarin
ogretmenlerin mesleki gelisimine olumlu katki sagladigi ve proje ¢alismalarinda

rehbere ihtiya¢ duyuldugu sonucuna ulasilmistir (Cetintas, 2019).

Gazi Universitesi’nde yapilan akademik arastirma projelerinin degerlendirilmesine
yonelik c¢aligmada, belirli aragtirma projeleri lizerinden analitik hiyerarsik siireci
(AHP) kurularak, projelerin ¢ok kriterli karar verme (TOPSIS) algoritmasi ile kriter
degerlendirilmesi yapilmistir. Belirli dlgiiler ¢ergevesinde en iyi arastirma projeleri

hizli bir sekilde belirlenmektedir (Aribas, 2016).

Canakkale Onsekiz Mart Universitesi tarafindan 2002 - 2009 yillar1 arasinda
desteklenen bilimsel arastirma projelerinin etkinligi ve mali yapisinin incelenmesi ile

tiniversitenin finansman yapisinin degismesi ve toplam gelirleri igerisinde doner



sermaye gelirleri artarken, kamu biitgesinden aldiklar1 paylarin azaldigi sonucuna

ulagilmigtir (Boz, 2011).

Marmara Universitesi'nde yapilan arastirma gelistirme faaliyetleri iizerine ele alinan
tiniversite sanayi igbirligi bilimsel arastirma projeleri degerlendirilerek, sanayi ve
tiniversiteler arasindaki bagin zayifligi bulgularina ulagilmis ve aralarindaki bagi
kuvvetlendirme iizerine 6neriler sunulmus ve bu oneriler ile Tiirk ekonomisinin diger

iilkelerle rekabet edebilme yetenegini gelistirebilecegi vurgulanmistir (Arican, 2010).

Gazi Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Miidiirliigii i¢in 2004 yilinda bir karar
destek sistemi olusturulmustur. Yapilan bu ¢alismanin amaci, projelerin istatistiksel
ve bir¢ok kriterin gbz oniine alindig1 bir sistem ile miidiirliik tarafindan alinan proje
kararlarinin en objektif ve verimli projelerin desteklenmesini saglamaktir (Akaner,

2004).

Diizce Universitesi'nde yapilan bir calismada Weka programu ile lenf kanseri verileri
kullanilarak kiimeleme analizi yapilmigtir. Kiimeleme algoritmalar1 olan; K-means,
Hiyerarsik ve Em algoritmalarinin performanslart degerlendirilerek K-means
algoritmasinin diger algoritmalara gore daha yiiksek performansa sahip oldugu

sonucuna ulasilmigtir (Aksakalli, 2019).

2019 yilinda Selguk Universitesi’nde yapilan kiimeleme analizi yarasa algoritmast ile
cesitli tibbi veri setleri lizerinden gerceklestirilmis ve 30 uygulamadan bazilarinda veri
orneklerinin hemen hemen %78 nin yarasa algoritmasi ile dogru kiimelenebildigi

goriilmiistiir (Fadhil, 2019).

Afyon Kocatepe Universitesi’nde, kiitiiphane verileri {izerinde veri madenciligi
yontemlerinden biri olan kiimeleme analizi gergeklestirilmistir. Weka programi ile
Farthest First, Filtered Clusterer, Make Densit Based Clusterer ve Simple K-Means
kiimeleme analizi yontemleri uygulanarak, 6grencilerin kitap secimleri tlizerindeki

davranislari, boliimlere gore kitap tercihleri grafiklerle gosterilmistir (Gtirel, 2019).



Yildiz Teknik Universitesi’'nde yapilan bir ¢calismada, hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemlerinden biri olan K-Ortalamalar algoritmasi kullanilarak, Migros Ticaret
A.S.’ne ait miisteri verileri lizerinden satin alma davranislari analiz edilmistir. Calisma
sonucunda miisteri tercihleri dikkate alinarak, firma icin talep olustururken bir yandan

da dogru talebi dogru zamanda miisteriye sunma saglanmustir (Ustiinel, 2018).

Ankara Universitesi’nde, Mezotelyoma hastalif1 teshisi iizerinde yapilan ¢alismada
gercek hasta verileri ile kiimeleme yontemlerinden Izgara Boliimleme, Alt Kiimeleme
ve Bulanik-C Ortalamalar kullanilmis ve en iyi sonuglarin Bulanik-C Ortalamalar
(Fuzzy-C Means) ile alindig1 goriilerek maliyet, zaman ve verilen kararlarin hata

oranini azaltmak amach karar destek sistemi olusturulmustur (Kaya, 2018).

Istanbul Aydin Universitesi’nde, diinya bankasinin web sitesinden 2015 yilina ait 214
tilkenin verilerinden yararlanilarak, kiimeleme analizi yontemlerinden olan K-Means
ve Self Organizing Map algoritmalar1 uygulanarak, tilkelerin gelismislik l¢iisiine gore
kiimelenmesi ile Tiirkiye’nin olusan kiimelerin icerisindeki yeri incelenmistir (Akkus,

2017).

Erciyes Universitesi’nde mikrodizi verilerinin analizinde, genlerin benzerlikleri ve
farkliliklarinin incelenmesi ve veriler arasinda gruplandirma igin veri madenciligi
yontemlerinden biri olan kiimeleme analizi yapilmistir. Kiimeleme algoritmalarindan
K-ortalamalar (K-Means), kendi kendini diizenleyen haritalar (Self-Organizing Maps
- SOM) ve veriye gore Adaptif DBSCAN (Adaptive DBSCAN According to data -
ADBSCAN-ATD) algoritmalar1 kullanilmig ve ADBSCAN-ATD algoritmasinin diger

algoritmalara gore daha verimli oldugu sonucuna ulasilmistir (Ulag, 2016).

Bahgesehir Universitesi’nde bir telekomiinikasyon firmasma ait veriler istenilen
formata getirmek i¢in .net kullanilarak temizlenmis, SPSS uygulamas: ile giivenilirlik
analizi yapilip Weka uygulamasi ile birliktelik kurallar1 ¢ikarilarak kiimeleme analizi
yapilmigtir. 25869 {iye verisi lizerinden olusan igerik tiirleri gruplarindan en fazla
komedi ve drama igeriginin tercih edildigi gibi kurallar ¢ikarimi yapilmistir. Verilerin

belirli zaman aralifinda alinmasi ile elde edilen birliktelik kurallarinin, verilerin



stireklilik arz ettigi ortamda daha tutarli ve kesin sonuglar verebilecegi belirtilmistir

(Tekingoz, 2016).

Atatiirk Universitesi’nde yapilan bir ¢calismada bir iiniversiteye ait 63927 kiitiiphane
verisi kullanilarak XLSTAT, R, Weka ve Rapid Miner (YALE) uygulamalar
tizerinden kiimeleme yontemlerinden hiyerarsik K-Medoids, DBSCAN ve hiyerarsik
olmayan K-Ortalamalar algoritmalari ile analiz yapilmistir. Calisma da Rapid Miner,

Weka’ya gore daha ayrintili sonuglar vermistir (Gokalp, 2014).

Marmara Universitesi’nde Matlab uygulamasi ile web haber sayfas1 dokiimanlar1 veri
setleri {izerinden boliinmeli kiimeleme yontemlerinden K-Means, K-Medoids ve
Fuzzy C-Means algoritmalari, bes farkli veri seti iizerinden kiimeleme performans
karsilagtirmalar1 yapilmistir. Sonug olarak K-Medoids algoritmasi ile en iyi kiimeleme
islemi gergeklestirilirken en hizli sonu¢ K-Means algoritmasi ile elde edilmistir (Isik,

2006).

Milli Savunma Universitesi’nde, Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden saglanan veriler
ile Tiirkiye’deki illere lizerinden 1545 gozlem istasyonuna ait 9 ayr1 meteorolojik veri
kullanilarak Rapid Miner, Weka ve SPSS uygulamalart ile kiimeleme caligsmasi
yapilmigtir.  Illerin meteorolojik olarak smiflandirilmast ile gesitli kurum ve

kuruluglarin yatirim planlarina yon vermede yardimci olmasi amaglanmistir (Kiling,

2019).

Yildiz Teknik Universitesinde yapilan bir ¢alismada Namik Kemal Universitesi Corlu
Miihendislik Fakiiltesi 2011 yil1 sonu itibari ile kayitli lisans 6grencilerinin verileri
izerinden kiimeleme analizi teknikleri Enterprise Miner, Weka ve Matlab

.....

anket calismasi1 yapilarak basarilarindaki aile faktorii etkisi aragtirllmistir (Saygili,

2013).

Veri madenciliginde yapilan kiimeleme ¢alismalarinin ortak paydalar1 farkli metotlar

kullanarak verilerin daha hizli, etkin ve giivenilir bir sekilde analiz edilmesidir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Kiimeleme Analizi

3.1.1. Kiimeleme analizi nedir?

Kiimeleme Analizi, veri veya veri setlerinin benzer 6zelliklerine gére siniflara veya
gruplara ayirmak icin kullanilan istatistiksel analiz teknigidir. Kiimeleme analizi ile
olusturulan kiimeler ayni1 kiime igerisinde yer alan veriler diger kiimelere gore daha

cok benzer ozellik gostermektedir (Hair., 1998:473).

3.1.2. Kiimeleme analizinin amaci

Degisik tiir de verilerin bir araya getirilerek veri madenciligi tekniklerinden birisi olan
kiimeleme analizi ile smif sayis1 bilinmeyen ve siiflandirilmamis verilerin benzer
ozelliklerine gore simiflandirilmasi amaciyla kullanilmaktadir. Kiimeleme analizi
verilerin tlirlerine veya cesitli 6zelliklerine gore birbirlerine benzer ortak yanlari ortaya
konularak farkli kiimelerde bir araya getirilmesini saglayan bir tekniktir. Kiimeleme
analizi ortak Ozellikleri olan verilerin ya da nesnelerin ayni siniflarda bir araya
getirilmesini amaglamas1 bakimindan diskriminant analizi ile, birbirleri ile ortak
ozellikleri olan degiskenlerin ayni smiflarda toplanmasini amaclamasi sebebiyle de
faktor analizi ile benzesim gostermekte olup, veri indirgeme hususiyeti vardir

(Cakmak, 1999:5.188).

3.1.3. Kiimeleme analizinin kullanim alanlari

Arastirma problemlerinde genis yer kaplayan kiimeleme analizi 6zellikle saglik

alaninda hastaliklarla ve hastalara uygulanan tedavilerin, simiflandirilarak



kiimelenmesi ile ¢cok yaygindir. Hastalik tiirlerinin ayirt edici 6zellikleri ile onlara
uygulanarak (Bircan, H., ve Cam, S. 2016 ; Talan, M. 1. 2016 ; Azak, E. N., ve Sen,
H. 2019) elde edilen bulgularin gruplandirilmasi tedavi siireclerinin hizlanmasina

sebep olmustur.

Sosyal bilimler ve fen bilimlerinde de kiimeleme analizi teknikleri uygulanmaktadir.
Sosyal bilimlerde {ilkeleri ya da sehirleri sosyal ve ekonomik agidan incelerken fen
bilimlerinde son yillarda veri madenciligi ile biiyiik verilerden 6zet veriler elde etmek

icin kiimeleme analizi kullanilir (Giirbiliz ve Karabulut, 2009 ; Koldere Akin, 2008).

3.1.4. Kiimeleme analizi benzerlik ve uzakhk ol¢iileri

Veri setinde yer alan verilerin veri tipi g6z ontine alinarak verilerin birbirlerine olan
benzerlikleri ya da verilerin birbirlerine olan uzakliklari ile kiimeleme islemi
gerceklestirilir. Elde edilen degiskenlerin yapisina gore hangi benzerlik 6l¢iisiiniin ya
da uzaklik Olgiisiiniin kullanilacagina karar verilir. Eger degiskenler farkli 6lgiim
birimleri oldugu ve standart sapma ile ortalamanin birbirlerine gore c¢ok farklilik
gostermesi benzerlik ve uzaklik dl¢iilerinin yapilmadan dnce verilerin dlgiilebilir hale

getirilmesi gerekir.

3.1.5. Aralik 6lcekli ve oransal dl¢ekli degiskenler icin uzaklik olciileri

3.1.5.1. Oklidyen uzakhk élciisii

En sik kullanilan uzaklik 6lgiilerinden biri Oklidyen Uzaklik 6lgiisii ya da onun

karesidir. Asagidaki formdiil ile 6klidyen uzaklig1 hesaplanirken,

d(i, ) =y (xin = %1)% + (g — %;2) 2+ . +(Xip — xjp)? (3.1)
oklidyen uzakliginin karesi de,

d(i,j) = (2 — xj1)% + (xiz — x52)*+. .+ (x5 — Xjp)? (3.2)



formiilii ile hesaplanir.

Oklid uzakligi hesaplanirken o6l¢iilii veriler iizerinde isleme gerceklesmemis ham
veriler lizerinde hesaplama yapilir. Bu nedenle yeni verilerin eklenmesi kiimeleme
analizini etkilemez (Demiralay, 2005).

3.1.5.2. Pearson uzaklik olgiisii

Iki birim arasindaki uzaklik 6l¢iisii ve

(l,]) _ \/(%‘1%’1) + (xiz_xﬂ) + 4 M (33)

s2 52 S5

formiilii ile Pearson uzaklik 6lgiisii hesaplanir. Bu formiilde kullanilan S’ler varyans

tir, ilgili 6zellige ait muhtemel standart sapmadir.
3.1.5.3. Manhattan uzaklik olgiisii

Manhattan bir diger tabir ile sehir blogu uzaklik 6l¢iisii, gruplar arasindaki uzaklik

6l¢iistinlin mutlak degerlerinin toplami ile bulunur. Formiili;

d@i,)) = (Jra = x| + iz = 25| + -+ [xip = x]) (3.4)
ile hesaplanir.

Olgiim yapilan degiskenlerin tiirleri farkli olmas: ile standartlastirilmis Oklid
uzakliginin karesi ile karsilastirildiginda Manhattan uzaklik 6l¢iisiiniin yorumlanabilir
sonuclar vermedigi goriilebilmektedir (Atbas, 2008).

3.1.5.4. Minkowski uzaklhik dlgiisii

Minkowski uzaklik dl¢iisii diger formiillerin genellestirilmis halidir.
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.
A6 ) =[x — x| + |22 = x|+ + i — x5 ] (3.5)

u uzaklik 6l¢iisiindeki m degeri degisen farklara verilen agirligi degistirir. m=1 olarak
alindiginda formiil Manhattan uzaklik dl¢iisiiniin formiiliine, m = 2 olarak alindiginda

formiil Oklid uzaklik dl¢iisii formiiliine doniisiir (Anderberg 1973).
3.1.5.5. Mahalanobis uzakhk ol¢iisii

Mahalanobis uzaklik 6l¢iisii iki birim arasindaki kovaryans veya korelasyonu 6n plana

alir ve birimler arasindaki uzakligi dogrudan birlestirme yaparak hesaplarken
formiiliinii kullanir.

Mahalanobis uzaklik 6l¢iisii aykirt birimleri hesaplamasi ile avantaj olusturur ve bu
yoniiyle uzaklik Olgiileri arasinda en avantajlist Mahalanobis uzaklik o6l¢iisiidiir

denebilir (Sharma 1996).
3.1.6. Kiimeleme analizi yontemleri

Kiimeleme, soyut veya somut varliklar1 ortak ya da benzeri varlik siniflari igerisinde
gruplama siirecidir (Kaufman ve Rousseeuw, 1987). Eldeki veriler tizerinde hangi
uzaklik 6lciisii kullanilacagina karar verildikten sonra ilgili kiimeleme yontemine karar

verme agamasina gegilir.

Benzerliklerine gore kiimelere dahil edilerek uygulanabilecek gesitli yontemler vardir
(Dinler, 2014). Tiim yontemler i¢inde en dnemlisi, kiimelerin i¢indeki benzerliklerin
en ist seviyede olurken kiimeler arasi farklarin da en {ist seviyede olmasidir.
Kiimeleme algoritmalari, en ¢ok kullanilan hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan
kiimeleme yontemleri olarak iki temel yapiya ayrilarak siniflandirilmistir (Blashfield

ve Aldenferder 1978 ; Ozdamar 2004).
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3.1.6.1. Hiyerarsik kiimeleme (asamali) yontemleri

Veri analizinde kiiclik Orneklemler icin hiyerarsik kiimeleme analizi uygun
gorilmektedir (Cokluk vd., 2016: 142). Asama siral1 bir yontem olarak bilinen
hiyerarsik kiimeleme yontemi, gruplayict ve bdliicii olarak kendi igerisinde ikiye

ayrilir.

- Gruplayict Hiyerarsik Yontem

Veri setinde yer alan her bir birimin ilk olarak ayr1 bir kiime oldugu diisiiniilerek
kiimeleme islemine baglanir ve kiimeler aras1 benzerlik seviyelerine gore en yakin iki
kiime yeni bir kiime de toplanir. Boylelikle her islemde kiime sayis1 azalir. Hiyerarsik
kiimeleme teknigi ile birlesen gruplar daha sonraki islem adimlarinda ayrilamazlar

(Firat, 1997).

- Tek Baglantt Metodu
Diger adi ile en yakin komsu baglanti kiimeleme yontemi olarak gegen tek baglanti
metodu tekniginde birbirine en yakin kiimeler aralarindaki mesafeler uzaklik matrisi
ile belirlenerek birlestirilir (Albayrak, 2019). Tek bir kiime kalana kadar ayni islem
tekrar eder.

- Tam Baglant1 Metodu
Tam baglant1 metodunda tek baglanti metodunda oldugu gibi islemler gerceklestirilir
tek farki vardir, en uzak kiimeler birlestirilerek islemler yapilir (Green 1989). Bu
metoda en uzak komsu baglant1 kiimeleme yontemi de denir (Giinay Atbas, 2008).

- Ortalama Baglant1 Metodu

Bu baglant1 metodunda tek baglanti ve tam baglant1 metotlarinda oldugu gibi isleme

baslanir yalniz kiimeleme islemi kiime igerisinde yer alan birimlerin birbirlerine
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ortalama uzakligr baz alinarak gergeklestirilir. Sonuglar1 ise tek ve tam baglanti
yontemlerinin bulgularina ortalama deger vermesi ile alternatif bir yontem olarak

tercih edilir (Hubert, 1974).

- Merkezi Metodu

Kiime merkezinin degeri kiimeyi olusturan birimlerin ortalamasi alinarak hesaplanr,

eger kiime tek bir birimden olusuyorsa merkez o birim olarak kabul edilir.

- Varyans (Ward’s) Metodu

Bu metod bir kiimenin grup i¢i baglantilarinin ortalama uzaklik degerini baz alarak
varyansin minimum olmasini amaglar (Dahl ve Naes, 2004; He, 1996). Kareler

toplamindan faydalanilan bu yontem ile en az bilgi kayb1 yasanir (Akat, 2007).

- Boliicti Hiyerarsik Yontemler

Gruplayicr hiyerarsik yontemlerin siireglerine gore aksi bir yontem uygulanir. Tiim
birimlerin dahil edildigi bir kiime iizerinden birbirine uzak olan birimlerin ayrilmasi
ile yeni kiimeler olusturulur. Her birimin tek bir kiimeyi olusturmasi safhasina dek

islemlere devam edilir (Everitt ve ark., 2011).

3.1.6.2. Hiyerarsik olmayan (asamali olmayan) yontemler

Analiz Oncesi kiime sayisinda on bilgi mevcut ise ya da aragtirmaci tarafinda kiime
sayist daha onceden belirlenmis ise hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi tercih
edilir (Tathdil, 2002: 338). Hiyerarsik olmayan bir¢ok kiimeleme yOnteminden
bahsedilebilir ancak en sik kullanilan K-Ortalamalar ve En Cok Olabilirlik

yontemleridir.

- K-Ortalama Metodu
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K-Ortalamalar en ¢ok tercih edilen bir kiimeleme yontemi olup asamali olmayan bir
yaptya sahiptir (Burn ve ark., 1997 ; Lin ve Chen, 2006 ). Bu yontem her bir birim ile
ona en yakin merkez arasinda kalan Oklit mesafesinin degerinin tamammi en diisiik

seviyeye getirerek mevcut veri setini ayr1 kiimelere ayirmaktadir (Firat ve ark., 2012).

- En Cok Olabilirlik Metodu

Diskriminant analizinde de tercih edilen en ¢ok olabilirlik yonteminde her bir birim en
yiiksek olabilirlik degerini sonug olarak verecek sekilde dnceden belirlenen kiimelere
atanir. En cok olabilirlik yontemi yaygin olarak kullanilmasa da kurumsal dayanagi

giicliidiir.

3.2. Arastirma Projeleri

Proje, bir arastirmanin ilerleme adimlarindan olusur (Aver ve ark., 2016). Bilimsel
Arastirma Projeleri iilkenin teknolojik, ekonomik, sosyal ve kiiltiirel kalkinmasina
katki saglayan bilimsel projelerdir. Bu projeler sonuglari itibariyle hem bilimsel
ilerlemeye hem de Universitelerin kurumsal yapisina etki etmektedir. Universitelerde
ve/veya Ozel/kamu sektor isbirligi ile de gerceklestirilebilen bu projeler ile bilim insani

yetistirmek, arastirma altyapis1 kurmak ve gelistirmek amaglanmaktadir.



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Makine 6greniminde Ozellikle karar destek sistemlerinde yaygin olarak kiimeleme
analizi ve algoritmalari kullanilir. Arastirma projelerine ait anahtar kelimeler ile ilgili
kurumun projeler iizerinde ¢alisma alanlar1 tespiti ve yapilan analiz sonuglar ile
gelecek calisma alanlarmin ya da zayif kalan calisma alanlarin tespiti
yapilabilecektir. Modelin olusturmasi igin ¢alisma esnasinda Sekil 4.1.’de yer alan

islemler gerceklestirilmistir.

2020 Arastirma Projelerinde Coklu Analiz

goritmalan ger¢eklestiriimesi

2020
2018 Anahtar Kelimeler
Web ortaminda proje yurituculeri tarafindan yapilan proje bagvurularina ait
anahtar kelimeler toplandi. Bu iglem 10.06.2020 tarihine kadar devam etti
2016 Bilimsel Aragtirma Proje Yonetim Sistemi

Arastirma Projeleri bagvuru sistemi tasanmi ve yazilimi gergeklestiriimeye
baslandi

Sekil 4.1. Arastirma projelerinde ¢aligma alanlari tespiti i¢in is agamalari
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4.1. Arastirma Projeleri

Tamamlandiginda bilime, topluma, iilkeye ve ekonomiye katki saglayan arastirma
projeleri, ¢alisma alanlar1 ile yapilan arastirmalarin seyrinin hangi dogrultuda
ilerledigi bu tez ¢alismasini kapsamaktadir. Sakarya Universitesi, Bilimsel Arastirma
Proje Yonetim Sistemi olusturularak, aragtirma projelerinin bagvurular1 web ortaminda

alinarak gerekli veriler temin edilmistir.

4.1.1. Bilimsel arastirma proje yonetim sistemi

Bilimsel aragtirma proje yonetim sistemi, asp.net MVC ( Model-View-Controller )

Framework ile yazilimi1 gerceklestirilen 3 katmanli bir sistem model yapisina sahiptir.

MODEL -

Updates Manipulates

v

VIEW CONTROLLER

See Use

Sekil 4.2. MVC model yapisi

4.1.2. Arastirma projeleri anahtar kelimeleri

Bilimsel arastirma proje yonetim sistemi iizerinden yapilan bagvurulardan her proje
bagvurusu i¢in kullanicilardan projeye ait c¢aligma alanlart dogrultusunda

olusturacaklar1 anahtar kelimeler istenmektedir.
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Alan Secimi * .
an seeim Alan Secimi

Anahtar Kelime Eklemeden Once Alan Secimi Icin Tiklayiniz!

YOK Anahtar Kelime Anahtar Kelime Seginiz!

Kullanici Anahtar Kelime Yazdidiniz Her Anahtar Kelime Sonrasi Enter Tusuna Basiniz!

Sekil 4.3. Web ortaminda proje bagvurusunda proje yiiriitiiciilerinden istenen ¢alisma alan bilgileri ve anahtar
kelimeler

Arastirma  projelerine ait anahtar kelimeler, alan secimi dogrultusunda
olusturulmaktadir. Alan se¢imi; temel alan ve onun altinda yer alan bilim alaninin
secimi ile gergeklestirilir. YOK ( Yiiksek Ogretim Kurumu )’da tanimli anahtar
kelimeler kullanicinin se¢imine sunulur. Sistem iizerinde tanimli olmayan anahtar
kelimeler i¢in kullaniciya projesine ait anahtar kelimeleri olusturmasi i¢in imkan

saglanir.

Tablo 4.1. Anahtar kelime temel alanlar

Sira Temel Alan Adi

1 Egitim Bilimleri ve Ogretmen Yetistirme
2 Fen Bilimleri ve Matematik

3 Filoloji

4 Gizel Sanatlar
5
6
7
8

Hukuk
Ilahiyat
Mimarlik, Planlama ve Tasarim
Miihendislik
9 Sosyal, Beseri ve idari Bilimler
10 Ziraat, Orman ve Su Uriinleri
11 Spor Bilimleri
12 Saglik Bilimleri

12 farkli temel alan mevcuttur, bu temel ¢alisma alanlarinin altinda 300 farkli bilim

alan1 vardir. YOK bilim alanlarindan ise 1606 anahtar kelime kullaniciya sunulmustur.



Tablo 4.2. Anahtar kelime bilim alanlar

17

ra

Temel Alan Bilim Alan Adi

O©oo~NOO O hwWDNRFL W

208
209
300

Egitim Bilimleri
Giizel Sanatlar Egitimi

Egitimi

Ozel Egitim

PRRPRPR P PR

Temel Egitim

12 Veterinerlik Virolojisi
12 Yogun Bakim

Bilgisayar Ogretim Teknolojileri Egitimi
Din Kiiltiirii ve Ahlak Bilgisi Egitimi
Ortadgretim Fen ve Matematik Alanlar
Ortadgretim Sosyal Alanlar Egitimi

Rehberlik ve Psikolojik Danigmanlik

12 Zootekni, Genetik ve Biyoistatistik

2018 yilinda kullanilmaya baslayan ve giiniimiizde aktif kullanilan bilimsel aragtirma

proje yonetim sisteminde projeler icin proje yiiriitiiciileri tarafindan YOK tabanli 1680

anahtar kelime olusturulmustur. Bu anahtar kelimelerden bazilar1 proje yiiriitiiciileri

tarafindan pasif hale getirilmistir. Proje yiiriitiiciilerinin projelerine ait ise YOK

anahtar kelimelerinden bagimsiz 2950 anahtar kelime olusturulmus ve bunlarin

icinden de bir kismu1 yiiriitiicii tarafindan pasiflestirilmistir.

Tablo 4.3. Projelere ait yok anahtar kelimeler

Sira Proje Nu. Anahtar Kelime Durum
1 1 482 True
2 1 482 False
3 2 209 True
4 4 209 True
5 5 1440 True
6 5 1442 True
7 6 1440 True
8 1 482 False
9 7 137 True
1378 1026 1393 False
1379 1027 714 True
1380 1027 718 True

Olusturulan projeler iizerinden, proje yiiriitiiciileri tarafindan sisteme eklenen anahtar

kelime sayist 2950 adettir. Bunlardan kimileri ayni proje yiiriitiiciileri tarafindan
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kullanimi pasiflestirilmistir. Pasif olan anahtar kelime i¢in ilgili tablo {izerinden durum

bilgisi ‘False’ olarak gdsterilmistir.

Tablo 4.4. Projelere ait kullanic1 anahtar kelimeler

Sira Proje Nu. Temel Alan  Bilim Alanm1  Anahtar Kelime Durum
1 1 8 62 Statik Var False
2 1 8 62 Statik Var False
3 4 4 32 Seramik True
4 5 9 137 Kirim Savasi True
5 5 9 137 Osmanli Devleti True
6 5 9 137 Telgraf True
7 5 9 137 Telgraf Hatlar1 True
8 6 9 137 Osmanli Devleti’nde Ticaret  True
9 6 9 137 Marka Kiiltiirii True
10 6 9 137 Alamet-i Farika True
2946 1031 0 0 Talazoparib True
2947 1031 0 0 Toll Benzeri Reseptorler True
2948 1032 12 188 Hemgire True
Cocuk Saglig1 ve
2949 1032 12 188 Hastaliklar True
2950 1032 12 188 Yenidogan True

Proje yiiriitiiciileri tarafindan olusturulan bazi anahtar kelimelerin alan bilgileri; temel

alan ve bilim alan1 se¢imi yapilmadan kayd1 olusturuldugu gézlemlenmistir.

4.2. Modelleme

Veri tabaninda tamamlanmamus, veri kirliligine sebep olan bir ¢ok deger olabilir.
Bunlara kullanilmayan/aktif olmayan anahtar kelimeleri dahil edebiliriz, ya da
kullanict tarafindan olusturulan anahtar kelimelerde alan se¢imi yapilmamasi giivensiz
sonu¢ almamiza sebep olabilir. Ornegin Tablo 4.3.’te temel alan ve bilim alam

secilmemis kullanici tarafindan kaydi olusturulmus anahtar kelimeler yer almaktadir.

Verileri amacina uygun hale getirmek i¢in veri madenciliginde veri temizleme teknigi
uygulanir. Bu agamada eksik, tutarsiz ya da sapan degeri azaltmak icin ilgili veri
tablolarinda pasiflestirilen veriler ile alan se¢imi yapilmayan anahtar kelimeler

silinerek, aragtirma projelerine ait proje yiiriitliciisii tarafindan olusturulan anahtar
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kelimeler ve YOK tabanli se¢imi yapilan anahtar kelimelere ait temel alan ve bilim

alan bilgileri birlestirilerek bilgi sistemi olusturuldu.

Veri temizleme islemi ile YOK tabanli kaydi tutulan projelere ait anahtar kelime sayisi
1149’a diiserken, proje yiiriitiiciileri tarafindan olusturulan anahtar kelime sayisi
2302’e diigmiistiir. Toplamda olusturulan tablo iizerinde 3551 anahtar kelimeye ait

temel alan ve bilim alan1 bilgileri yer almaktadir.

Tablo 4.5. Proje Anahtar Kelimelerine ait Bilgi Sistem Tablosu

Sira Proje Nu. Temel Alan Bilim Alani
1 1 4 32
2 5 9 137
3 5 9 137
4 2 2 15
5 7 4 29
6 8 8 71
7 7 4 32
8 10 7 53
9 8 12 233
3549 1030 9 140
3550 1030 9 141
3551 1032 11 154

4.3. Arastirma Projelerinde Calisma Alanlar1 Kiimelenmesi

Bu ¢aligma, veri madenciligi tekniklerinden biri olan kiimeleme analizi ile arastirma
projelerine ait anahtar kelimelerden olusan bilgi sistemi Weka 3.9.4 uygulamasi

tizerinde K-Means, X-Means ve EM algoritmalar1 kullanilarak gerceklestirilmistir.
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Egitim Bilimleri ve

Fen Bilimleri ve

Saglik Bilimleri
13,7%

Spor Bilimleri

Filoloji

Glizel Sanatlar

. H . ] ilv
Sosyal, Begeri ve id :
osyal, Begeri ve Idari Hukuk

18,7%

ilahiyat

\ Mimarlik, Planlama ve

Mihendislik

AN 9%
SU.9%

Sekil 4.4. Aragtirma projelerinde temel alan bilgilerin dagilim grafigi

Temel alanlarin igerisinde 10. temel alan veri setinde yer almadigi gozlemlenmistir.
Ziraat, Orman ve Su Uriinleri ilgili fakiiltenin Sakarya Universitesinde yer almamasi

sebebine baglanarak bir kiime baz alinmamastir.

4.3.1. Weka 3.9.4

Waikato Universitesi tarafindan gelistirilen Weka uygulamasi Java dili iizerinde
gelistirilmistir. Uygulamanin ismi Waikato Environment for Knowledge Analysis
kelimelerinin bas harflerinden olugur. Yaygin olarak bilgisayar bilimlerinden makine
Ogrenimi i¢in kullanilmaktadir. Veri madenciligi adimlarindan, veri on isleme,
ilkelleme, siiflandirma ve gruplama gibi bir ¢ok islevin yani sira sonuglarin gorsel

olarak gosterimine de olanak sunmaktadir (Seker, 2020).
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Sekil 4.5. Weka 3.9.4. uygulamasi ana mendi.

Veri On islemleri yapildiktan sonra, arastirma projelerinde yer alan anahtar
kelimelerden olusan bilgi sistem tablosu Weka uygulamasina aktarabilmek i¢in .csv

dosyast olusturulmustur.

O Viewer
Relation: Bilgi Sistemi-BS
No. 1:i»¢Nu 2: TemelAlanID 3: BilimalanilD
Numeric Numeric Numeric

1 1.0 4.0 320
2 2.0 9.0 137.0
3 3.0 9.0 137.0
4 4.0 9.0 137.0
5 5.0 9.0 137.0
6 6.0 9.0 137.0
7 7.0 9.0 137.0
8 8.0 9.0 137.0
9 9.0 9.0 137.0
10 10.0 9.0 137.0
1 11.0 2.0 15.0
12 12.0 2.0 15.0
13 13.0 2.0 15.0
14 14.0 20 15.0
15 15.0 2.0 15.0
16 16.0 4.0 29.0
17 17.0 40 29.0
18 18.0 4.0 29.0
19 19.0 4.0 29.0
20 20.0 4.0 29.0
21 21.0 4.0 320
22 220 8.0 71.0
23 23.0 8.0 71.0
24 240 8.0 60.0
25 250 8.0 60.0
26 26.0 9.0 140.0
27 27.0 9.0 140.0
28 28.0 9.0 140.0
29 29.0 9.0 140.0

Sekil 4.6. Weka {izerinde normallestirilmis veri seti
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] Weka Explorer - DR
[ Preprocess | cassity [ cluster | associate | selestatibutes | visuaize |
[ Openfile... J \ Open URL... J [ OpenDB... j [ Generate... J Undo [ Edit... j [ Save... j
Filter
l Choose J'None “ Anply J Stop
Current relation ttribut
Relation: Bilgi Aftributes: 3 Name: TemelAlaniD Type: Numetic
Instances: 4304 Sum ofweights: 4304 Missing: 753 (17%) Distinct: 11 Unigue: 0 (0%)
Statistic | value
| Minimum 1
3 i 12
| Al J| mNone || et |  Patem | Moan 7307
StdDev 3.263
[No. | [Name '
10 Nu
3 ¥ BilimalanilD
| otass: BilimalanilD (Num) v]| visualze s |
1432
i 664
487
( Remove | |z %
3 o B w0 [ o b o B
:
\ | 65 i
Status ——=
,LOK | ‘ Loy 1 s x0

Sekil 4.7. Weka uygulamasi lizerine aktarilan veri seti

28 38 28
[ 1o [ 1100 ‘_lo o o [ ]
T

79

6.5 12

Sekil 4.8. Anahtar kelimelere ait temel alan bilgisi kullanim grafigi
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Uygulamaya alinan veri seti izerinden Sekil 4.8.’de goriildiigii gibi anahtar kelimelere
ait 12 farkli temel alan bilgisi ve bunlarin kullanim grafigi gosterilmektedir. Sekil

4.9.°de ise ilgili anahtar kelimelere ait bilim alanlar1 kullanim grafigi yer almaktadir.

BilimalanilD

1

Sekil 4.9. Anahtar kelimelere ait bilim alan1 kullanim grafigi

4.3.2. K-Means algoritmasi ile elde edilen sonuglar

Sadece sayisal degerler ile ¢alisan K-Means kiimeleme algoritmasi kullanimi i¢in
metinsel veriler yerine numerik bir veri seti olusturulmustur. Weka uygulamasi
tizerinde veri seti dosyasi kullanimi i¢in dosya tiirii .csv formatina getirilmistir. Burada
dikkat edilmesi gereken bir husus olusturulan .csv dosyasinda degiskenler arasinda yer
alan noktali virgiillerin virgiile doniistiiriilmesidir. Herhangi bir text editorii buna
yardimc1 olacaktir. Aksi durumda Weka uygulamasi noktali virgiille ayrilan
degiskenleri algilayamacaktir. Ilgili veri setine K-Means algoritmasi uygulanarak
olusturulacak kiime sayis1 11 olarak belirlenmistir, elde edilen dagilim Sekil 4.10.’da

yer almaktadir.
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(<] Weka Explorer - olEl
[ Preprocess I Classify I Cluster IAssncia(e I Select attributes I Visualize ]
ISR
l Choose “ i -init0 didates 100 -periodic-p g 10000 -min-density 2.0 -1 -1.25-12-1.0 -N 11 -A"weka.core. EuclideanDistance -R first-last' - 500 -num-slots 1 -8 10
Cluster mode § Clusterer output
®) Use training set [Tluster 2: 2914,8,66 N

Cluster 3: 3325,9,99
| Cluster 4: 1447,2,15
| Cluster §: 2021,8,66

(U Supplied test set

_ Percentage split % 86

= i Cluster 6: 2142,8,66

() Classes to clusters evaluation Cluster 7: 483,9,95
(Num) BilimalanilD | Cluster 8: 406,2,15

| Cluster 9: 1776,7.306956,87.632498

(Y] store clusters for visualization
| Cluster 10: 1306,12,278

{ Ignare attributes J | Missing values globally replaced with mean/mode
Start Stap | Final cluster centroids:
Cluster
Result list (right-click for options) | Attribute Full Data 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

(4304.0)  (361.0)  (198.0)  (308.0)  (263.0) (458.0)  (273.0) (172.0)  (647.0) (369.0)  (942.0)  (313.0)

mpleKMeans

HNu 1776 3108 699.9949 2773.5 3420 2244.4585 2028.1575 1677.407 582.6151 628.4092 1700.741 1752.4696
| TeneldlanID 7.307 8.0249  11.8535 7.8182 9.0076 1.9738 7.8755 9.0872 8.3168 2.0244 7.3536 12
BilimalaniID 87.6325 71.626 212.2071 60.7565 123.5247 13.9585 65.3077 125.5756 84.8779 14.4878 82.7423 236.6454

| Tine taken to build model (full training data) : 0.22 seconds

| === Model and evaluation on training set ===

[FC J o8|

Status

OK Log "A x0

Sekil 4.10. K-Means algoritmasi uygulanan veri setinin kiimelenmesi

Kiime dagilimlarinin nominal degerlere sahip oldugu Sekil 4.10.’da goriilmektedir ve
bu sebeple normalize yapilmaya gerek duyulmamistir. Kiimeleme islemi K-Means

algoritmasinda 0.22 sn siire i¢erisinde gerceklestirilmistir.

Kiimeler iizerindeki dagilim en kiigiik kiime yapisinda %4 ile 172 birime sahip iken

en biiyiik kiime yapis1 %22 orani ile 942 birime Sekil 4.11.°da goriildiigi gibi sahiptir.

Clustered Instances

361
198
308
263
453
273
172
647
369
942
313

W W -1 3 on s W NN - O
(=)
ey

—
o

Sekil 4.11. K-Means ile olusan kiimelere ait degerler
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4.3.3. X-Means algoritmasi ile elde edilen sonuclar

X-Means algoritmast Weka uygulamasi iizerinde hazir kiitiiphane paketi olarak
gelmedigi icin, Weka uygulamasi ana ekranin da yer alan tools meniisii {izerinden
package manager sekmesinden yararlanilarak X-Means kiitliphanesi uygulamaya
yiikklenmistir. Bu algoritmanin kullaniminda en biiylik ve en kiigiik kiime sayisi
kullanic1 tarafindan belirlenmektedir, nominal veri kabul etmemekle birlikte veri
yapist kendisine ozeldir. 1lgili veri seti uygulama iizerinden secilerek X-Means

kiimeleme algoritmasi calistirilarak islemler 0.17 saniye de gercgeklestirilmistir.

G Weka Explorer - o IEd
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Clusterer

Choose | XMeans -1 1-M1000-J1000-L11-H11-B1.0-C 0.5-D "weka.core EuclideanDistance -R first-last' -S 10

Cluster mode Clusterer output
® Use training set i
Cluster 0
O Supplied test set S¢ 1690.6073732718894 7.463721389574151 83.63435106875743

Cluster 1
O P arceiangspit 2433.269230769231 1.9644970414201184 13.86094674556213
(U Classes to clusters evaluation Cluster 2
. 3422.0 9.007722007722007 124.01158301158301
Cluster 3
] store clusters for isualzation 586. 1913669064749 8. 482014388489208 89.84172661870504
Cluster 4

2699.5 7.65 56.875

\ Ignore attributes J o
luster 5
— 2066.6113074204945 3.293286219081272 83.30386692579506
Stat J iy Cluster 6
Result st (right.click for options) 1461.8695652173913 1.9956521739130435 13, 834782608695653
Cluster 7
16:23:18 - XMeans 2903.5 8.0 66.64516123032255
Cluster 8
3160.0 8.049056603773584 72.86792452830188
Cluster §
390.6177606177606 2.0386100386100385 14.94980694980695
Cluster 10

1414, 5435684647302 12.0 231, 56846473029046

Distortion: 397.501205
BIC-Value : 642.782483

Time taken to build model (full training data) : 0.17 seconds

Status

0K Log @ x0

Sekil 4.12. X-Means algoritmasi uygulanan veri setinin kiimelenmesi

Kiimeleme islemi i¢in minimum kiime degeri K-Means algoritmasinda oldugu gibi 11
olarak belirlenmistir. Bunun sebebi hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalarinda
kiime sayis1 belirlenmesinin kullaniciya agik olmasi ve anahtar kelimeler tizerinde

kullanilan temel alan sayisinin 11 olmas ile ilgilidir.
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Clustered Instances

1085 | )
338 | )
259 | )
695 | ]
160 | )
283 {  7%)
230 | ]
248 | )
265 | )
259 | )
10 482 | )

W W ;M n = W N+ O

Sekil 4.13. X-Means ile olusan kiimelere ait degerler

X-Means algoritmasinda olusan kiimeler tizerindeki dagilim en kiigiik kiime degerine
sahip olan %#4 lik yapist ile 160 birime sahip iken en biiytik kiime degerine sahip %25

lik oran ile 1085 birime sahip kiimedir.
4.3.4. EM (Expectation Maximization) algoritmasi ile elde edilen sonuclar

EM algoritmas1 her tekrar ettifinde olasilik fonksiyon sayist da artar ve kayip

verilerinin kestirim degerini de hesaplar.

<] Weka Explorer )

[ Preprocess | classity [ Cluster | associate | Select atributes | visualze |
Clusterer

| Choose |EM-1100-N11-X10-max-1 -lkcy 1.05-6 -ikiter 1.0E-6 -M 1.0E-6 -K 10 -num-slots 1-5 100

Cluster mode Clusterer output
@ Use training set BilimalaniID e
upeistser = Test xofe:  evaluate on training data

O Percentage soit

- === Clustering model {full training set) ===
(O Classes to ciusters evaluation

(@ Store clusters forvisualization BN
Ignore afributes Husber of clusters: 11
Tumber of iterations perforaed: 3
l Start
Result st {right.click for options} Cluster
Ateribuce o 1 2 3 1 s s 7 8 s 10
15:39:43- EM (0.07)  (0.08)  (0.06)  {0.05)  (0.26)  {0.05)  (0.09)  (0.06)  (0.08)  (0.15)  (0.08)
b
nean 2461.9883 659.7864 368.3044 1487.1066 1847.5182 1107.0857 1009.5984 3415.0303 542.1622 29576886 1715.0927
std. dev. 91.68 301.4755  278.14 381.474 192.3617 249.3817 695.2673 76.2159 292.7057 195.2172 366.1856
TeneldlanID
nean 1.9639 11.8361  1.9605  2.0087 7.4273  7.5906 s s 8 8 1Lse7L
std. dev. 0.5564 0.3702 0.6416 0.6656 0.4521 0.8285 2.9543 2.9548 o 0.000L 0.0541L
BilimalaniID
nean 13.6325 215.0728 14.1041 14.0446 79.8728 64.2241 121.8594 122.1226 66.5613 67.1973 232.2002
std. dev. 4.945 44.4001  5.2179  6.0039 122371  8.6785  18.265 17.9021  4.8339  5.4046 36.5282 e
Status —
ae (] -

Sekil 4.14. EM algoritmasi uygulanan veri setinin kiimelenmesi
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Weka uygulamasi iizerinde hazir kiitiiphane olarak yer alan EM algoritmasi kiime
degeri 11 olarak belirlenerek veri setine uygulanmistir. Kiimeleme islemi 0.98 sn de

gergeklestirilmistir.

Clustered Instances
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Sekil 4.15. EM algoritmasi ile olusan kiimelere ait degerler

EM algoritmasi ile olusan kiimelerden en kiiglik yapiya sahip 56 birimi olan ve %1 lik
orani ile 5. kiime iken en biiyiik kiime yapisina sahip 4. kiime olup %20 lik oran ile

865 birimi mevcuttur.

4.3.5. K-Means, X-Means ve EM algortimalarinin karsilastirilmasi

Arastirma projelerine ait anahtar kelimeler ile anahtar kelimelerin baglantili oldugu
temel alan ve bilim alanlarindan olusan veri seti lizerinde K-Means, X-Means ve EM
algoritmalar1 uygulanarak kiimeleme analizi Weka uygulamasi {iizerinde

gerceklestirilmistir. Elde edilen bulgular Tablo 4.6.’da yer almaktadir.

Tablo 4.6. K-Means, X-Means ve EM Kiimeleme Algoritmalari Sonuglarina ait Tablo

Algoritmalar Min. Kiime = Min. Kiime =~ Max. Kiime =~ Max. Kiime ~ Hesaplama

Degeri Orani- % Degeri Orani-% Stiresi
K-Means 172 4 942 22 0.22
X-Means 160 4 1085 25 0.17

EM 56 1 865 20 0.98
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K-Means ve X-Means algoritmalarinin en kiiciik kiimelerine ait degerlerin yakinligi
gozlemlenirken en biiyiik kiimelerine sahip birim degerleri arasindaki degerlerin artist

Tablo 4.6.’da goriinmektedir.

K-Means ve EM algoritmalarinda en biiyiik kiimelerin degerleri yakinlik gosterirken

en kiigiik kiime degerleri arasindaki fark Tablo 4.6.”da goriildiigii tizere yiiksektir.

Kiimeleme islemi en hizl1 0.17 sn ile X-Means algoritmasinda gerceklesirken en yavas

0.398 sn ile EM algoritmasinda gerceklesmistir.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Sakarya Universitesi Bilimsel Arastirma Proje Y&netim Sistemi 6 Mayis 2018
tarihinden itibaren aktif olarak kullanilmaktadir. Arastirma projeleri i¢in proje
yiiriitiiciileri tarafindan basvurular bu platform tizerinden kayda alinmakta ve her proje
icin proje yiiriitiiciilerinin yapacagi calisma alan bilgileri anahtar kelime olarak ilgili

sistemin veri tabaninda tutulmaktadir.

Projelerin ¢alisma alan bilgileri bagli oldugu anahtar kelimeler, temel alan ve bilim

alanlan ile iliskilidir.

Arastirma projeleri iizerinde yer alan YOK bazli 12 temel alanin tamami yer
almaktadir, yalniz proje yiritiiciileri tarafindan bu temel alanlarin 11 tanesi

kullanilmistir. Bunun sebebini ise kurumda Ziraat Fakiiltesinin olmamasinin etkisidir.

Yapilan ¢aligmalarin en biiylik orana sahip kismi %40.3 liik dilimi ile Miihendislik
alan1 tizerinde oldugu, yapilan calismalarda en az orana sahip alanin ise %0.3 liik dilim
ile Hukuk alanma ait oldugu goriilmektedir. Bunun sebebinin ise kurumun
miihendislik temelli bir olusuma sahip olmasi ve Hukuk Fakiiltesinin ise yeni agilan
bir fakiilte olmasi iizerine ¢alisma faaliyetlerinin heniiz kisitli kalmasinin etkisi oldugu

distiniilebilir.

Aragtirma projeleri iizerinde yer alan YOK bazl1 12 temel alanin altinda yer alan 300

bilim alaninin 279 tanesi kullanilmistir.

Arastirma projelerine ait toplamda ait 3551 adet anahtar kelime kullanilmigtir.
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Arastirma projelerine ait veri seti iizerinde yer alan temel alan ve bilim alani
degerlerine uygulanan kiimeleme analizleri algoritmalar1 neticesinde K-Means, X-
Means ve EM algoritmalar1 igerisinde en hizli kiimeleme analizi X-Means algoritmasi

ile 0.17 sn de gerceklesmistir.

Anahtar kelimeler tizerinde yer alan temel alan ve bilim alanlarinin kiimelenmesinde
K-Means, X-Means ve EM algoritmalar1 uygulanmaistir ve en stabil degerlere X-Means

algoritmasi ile ulasildig1 gézlemlenmistir.

Yapilan c¢alismanin  kurumlarin  aragtirma  projelerini  hangi  dogrultuda
gerceklestirdikleri ve gelecegin yapilanmasi acisindan yon gostergesi olabilecegi
diisiiniilmektedir. Kurumun gelecegini yapilandirirken ¢aligsma alanlari iizerinden ilgili
model yapisi baz alinarak proje tiirlerinin olusturulmasi ve gelecek yatirimlarini bu
dogrultuda yapmasi hem kurumun vizyonunun gostergesi olacaktir hem de mali

dagilimin kontrollii olarak aktarimina olananak sunacaktir.
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