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Teknolojinin ilerlemesi, veri miktari ve ¢esitliginin artmasiyla hayatimiza giren NoSQL
kavrami yapisal olmayan verilerin de depolama ve analiz edilebilmesine olanak
tanimistir. NoSQL veri tabani tiirlerinden olan ¢izge veri tabanlari veriler ile birlikte
aralarindaki baglantilar1 da depolayip analiz edebilmekte ve bu yoniiyle one ¢ikan
teknojiler arasinda yer almaktadir. Ayrica ¢evik gelisime uygun bir yap1 sunabilmesi,
derinlik arttik¢a performans sorunu yagamamasi gibi 6zellikleri de diger gii¢lii yonlerine
ornek olarak verilebilmektedir. Bu avantajlara sahip olmasiyla egitim, saglik, finans,
gida gibi farkli alanlarda yapilan caligmalarda tercih edilmistir.  Yapilan tez
calismasinda zengin bir kiiltiire sahip olan Tiirk Mutfag: iizerinde ¢izge veri tabani
teknolojisi kullanilarak analiz calismasi gergeklestirilmistir. Bu c¢alisma igin Tiirk
Mutfagina ait tarifler, malzemeler ve malzeme bilesenleri (protein, demir ve kalsiyum
gibi gesitli besin degerleri, vitamin, mineraller) arasindaki iligkiler incelenerek bir lezzet
ag1 modellenmistir. Analiz asamas1 Oncesinde Karadeniz, Akdeniz, I¢ Anadolu,
Gilineydogu Anadolu ve Dogu Anadolu Mutfaklarina ait tarifleri ve bu tariflerde
kullanilan malzemelere iliskin bilesenleri igceren bir veri seti hazirlanmistir. Hazirlanan
veri seti lizerinde hem bolgesel bazda hem de genel Tiirk Mutfag: tizerinde cesitli analiz
caligmalar1 gergeklestirilmistir. Veri setinde bilesen bilgisininde bulunmasiyla tariflerde
alinan bilesen tiirleri ve miktarlari, kalori bilgileri gibi gesitli incelemelerin yapilmasina
olanak saglanmistir. Onemli malzemelerin tespiti, malzemeler arasinda topluluk
yapisinin incelenmesi gibi ¢aligmalarda merkezilik ve topluluk tespiti algoritmalarindan
yararlanilmistir. Yapilan analizler sonucu elde edilen bulgulara gore Tiirk Mutfaginda et
tiriinlerinden biiylikbas hayvan eti, meyvelerden limon, siit iirlinlerinden yogurt,
yaglardan tereyagi ve tahil iirlinlerinden bugday ununun yiiksek oranda tercih edildigi
gbzlemlenmistir.
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The NoSQL concept, which has entered our lives with the advancement of technology
and the increase in the amount and variety of data, allows unstructured data to be stored
and analyzed. Graph databases, one of the NoSQL database types, can store and analyze
the connections between them and the data. In addition, its features, such as providing a
structure suitable for agile development and not experiencing performance problems as
the depth increases, can be given as examples of its other strengths. With these
advantages, it has been preferred in studies conducted in different fields such as
education, health, finance and food. In the thesis, an analysis study was carried out on
Turkish Cuisine, which has a rich culture, using graph database technology. For this
study, a flavor network was modelled by examining the relationships between Turkish
Cuisine recipes, ingredients and components (various nutritional values, vitamins,
minerals such as proteins, iron and calcium). Before the analysis phase, a data set
containing the recipes of the Black Sea, Mediterranean, Central Anatolia, Southeastern
and Eastern Anatolian Cuisines and the ingredients used in these recipes were prepared.
Various analysis studies were carried out on the prepared data set, both on a regional
basis and the general Turkish Cuisine. With the components information in the data set,
it has been possible to make various analyzes such as components types and amounts
taken in recipes and calorie information. Centrality and community detection algorithms
were used in studies such as detecting essential ingredients and examining community
structure among ingredients. According to the findings obtained as a result of the
analysis, it has been observed that in Turkish Cuisine, cattle meat from meat products,
lemon from fruits, yoghurt from dairy products, butter from oils and wheat flour from
cereal products are highly preferred.

September 2022, 79 pages

Key Words: NoSQL, Graph Databases, Turkish Cuisine



TESEKUR

Yiiksek lisans tez calismami hazirlamamda bana her zaman destek olup, c¢alisma
siirecimde beni yonlendirip, gelisimime katki saglayan danigman hocam sayin Dr. Ogr.
Uyesi Biilent Tugrul’a ve maddi manevi anlamda her zaman desteklerini hissettiren

aileme en i¢ten duygularimla tesekkiir ederim.

Beyza OZHAN
Ankara, Eyliil 2022



ICINDEKILER

TEZ ONAY SAYFASI
ETEK .o i
OZET ...ttt i
ABSTRACT e i
TESEKUR.........cooooiiioieeeceeeeeee ettt an st enees iv
SIMGELER DIZINI .....cooooiiiiiiiiiiii e vii
SEKILLER DIZINT ......oooiiiiiieeeeeeeeee et viii
CIZELGELER DIZINI .......ccoviiiiiiieceeeeeeeeeeee et X
O €1 1 21 £ 1
2. KAYNAK OZETLERI ....ccooooiiiiiiiiiiiie s 3
3. MATERYAL Ve YONTEM..........coooiviriiiiiieeeeeeeeeiesesiesee e senee s 6
UL IMAEEIYAL ... 6
B 1) 1 1<) 1 1 PSR U P UUR PP 7
3.2.1 NoSQL veri tabani teknolojisi nedir? ..............c.cccooeiiiiiininiic 7
3.2.2 NOSQL veri tabani ¢eSitleri............cccooiiiiiiiiiiicie e 9
3.2.3 Biiyiik sirketler tarafindan desteklenen NoSQL veri tabanlari ..................... 10
3.2.4 Cizge veri tabani nedir? ...............c.cocoiiiiiiiii 11
3.2.5 Cizge veri tabanlarinin ana o6zellikleri ve avantajlary ... 12
3.2.6 Cizge veri tabanlar1 kullanim alanlari..................cccooi 13
3.2.7 iliskisel veri tabanlari ile cizge veri tabanlarinin performans

KarSHAStIrIASL........oooiiiiiiiii s 14
3.2.8 Neo4j cizge veri tabanI............coccoooiiiiiiiiiiiec e 15
3.2.9 Cypher SOrgu Aill......coiiiie e 15
3.3 Merkezilik AlGOritmalari..............ccocoiiiiiiiiiiiii e 16
3.3.1 Derece merkeziligi algoritmasl................ccccooiiiiiiiiiiiii e 16
3.3.2 Arasindalik merkeziligi algoritmasi ................c.ccooiiiiiiiiii e 19
3.3.3 Yakinhk merkeziligi algoritmasi ................ccccooviiiiiiiiiii e 21
3.3.4 PageRank merkezilik algoritmas...............ccccccooiiiiiiiiiiiie 22
3.4 Topluluk Tespiti AIgOritmalari................cccooiiiiiiiiiiiie e 24
3.4.1 Ucgen sayma algoritmasi ve yerel kiimelenme Katsayisi..............c.c..c.cooeuennn.n. 24
3.4.2 Louvain al@oritmast ..............ccuiiiiiiiiiiiiiiii e 27
3.4.3 Etiket yayillimi al@oritmast ..............cccooviiiiiiiiiiii i 29



3.4.4 Zayif bagh bilesenler algoritmasi ................cccco v 30
3.5 Iki Parcal Cizgelerde Merkezilik ve Topluluk Tespiti Algoritmalarinin

Kullanimasl.........ccooiiiiiiiii 32
4. DENEYSEL CALISMA VE ARASTIRMA BULGULARI...........cccooiiiiiiiinnne 37
4.1 Veri Tabant OlusturulMast ...........ccccoiiiiiiiiiiiiiise e 37
4.2 Tiirk Mutfag Uzerinde Yapilan Genel Analiz Calismalari............................... 38
4.2.1 Malzemelere gore tarif Onerisi................cccooeiiiiiiiiiii e 38
4.2.2 Bilesenlere gore tarif Onerisi .............c.cccocvviiiiiii 38
4.3 Tariflerde Kullanilan Malzemelerin Merkezilik Algoritmalarina Gore

Degerlendirilmesi ..............ccooooiiiiiiiiiiii 39
4.3.1 Derece merkeziligi algoritmasi sonuclarinin degerlendirilmesi ...................... 41
4.3.2 Arasindalhik merkeziligi algoritmasi sonuglarinin degerlendirilmesi.............. 43
4.3.3 Yakinhk merkeziligi algoritmasi sonuclarinin degerlendirilmesi ................... 44
4.3.4 PageRank merkezilik algoritmasi sonuclarinin degerlendirilmesi ................. 46
4.4 Tariflerde Kullanilan Malzemeler icin Topluluk Tespiti Algoritmalarinin

CalIStIrTIMAST ... 46
4.4.1 U¢gen sayma algoritmasi ve yerel kiimelenme katsayisina gore

malzemelerin degerlendirilmesi ...................ccooiiiii 47

4.4.2 Louvian algoritmasina gore malzemelerin gruplandirilmasi .......................... 48
4.4.3 Etiket yayilimi algoritmasina gére malzemelerin gruplandirilmasi ............... 49
4.4.4 Zayif bagh bilesenler algoritmasina gore malzemelerin gruplandirilmasi..... 50
4.5 Bolgesel Bazda Yapilan Analiz Calismalart ................ccccoooiiiiiie 51
4.5.1 Bolgesel bazda tariflerde kullanilan ortalama malzeme sayisi....................... 51
4.5.2 Bolgesel bazda bilesen degerlerine gore yapilan analiz calismasi ................... 53
4.5.3 Bolgesel bazda en cok tercih edilen malzemeler......................cccoooviiininnnnn 54
5. TARTISMA VE SONUCQ ......ccooiiiiiiiiitieit ittt 61
KAYNAKLAR Lottt b e 63
ERLER .o 67
EK 1 Bilesen Isimleri ve Birimleri...............ccocoooiviiiiiieeiiieececeeseeees s 67
EK 2 Malzemelere Ait Merkezilik Algoritmasi Sonuglary ...............c..coeviiinnn 70
EK 3 Malzeme Ciftlerinin Bolgelere Gore Goreceli Yayginlik Degerleri (Sekil

BLA) et 76
(0Y7€) )Y I 15T 79

Vi



SIMGELER DiZIiNi

g Gram

mg Miligram

Kisaltmalar

ACID Atomicity, Consistency, Isolation, Durability

NOSQL Not Only SQL

AGPLv3 Affero Genel Kamu Lisansi
PR PageRank

IMDB Internet Movie Database

vii



SEKILLER DIiZiNi

Sekil 3.1 ACID PrenSIPIeTi...uuciiiiiiiiiiiiiie ittt 8
Sekil 3.2 NoSQL veri tabant GeSItIETT ......eeieiiiiriiiiiieiieesiee st 9
Sekil 3.3 Veri boyutu ile veri karmasiklig1 yonleri arasinda NoSQL veri modelleri
(NEUDAUET 2010) ...ccuiiiiieiieeieeie ettt snee e 10
Sekil 3.4 Iliskisel veri tabanlarinin ¢izge veri tabanlarina doniistiiriilmesi .................... 11
Sekil 3.5 Cizge veri tabani Veri tIPITT .......uccvviiiiiiiiiieiiese s 12
Sekil 3.6 YONSUZ GIZZE OINEG...vveiuveeiiiriiieiieeiii ettt 17
Sekil 3.7 YONIU GCIZEE OINEGT...veruveveeriiieiiieiesieesie ettt 18
Sekil 3.8 YONSUZ GIZZE OINEGET — 2....eeiveiiiieiiieiiiesiie et 20
Sekil 3.9 YONSUZ GIZZE OINEGT — 3....eouveiieeiiieiiiieeitieie et 21
Sekil 3.10 Uggen sayma algortimast SINEEi........cevevevrvrirerererisisesssesssssessssesesssessssesns 26
Sekil 3.11 Louvain topluluk tespiti algoritmasi (Blondel vd. 2008)............c.ccccevvrrnnee. 28
Sekil 3.12 Bagli yOnSlz GIZZE OTNETI......ccivvrviiiiiriiiiiie it 31
Sekil 3.13 Bagli olmayan yonsliz ¢iZZ€ OINEGT ......ccvvvererrreeneieiierreeree s 31
Sekil 3.14 Yonlii ¢izgeyi yonsiiz ¢izgeye ¢evirme islemi.......cccoovviiiiiiiiiiiiiciiniiien, 32
Sekil 3.15 Iki parcall GiZge OIMEFi.......cco.viveveveriiiecrirereieeeee e, 32
Sekil 3.16 iki pargal ¢izgenin tek pargali agirliksiz gizgeye doniistiiriilmesi ................ 34
Sekil 3.17 Iki parcali ¢izgenin tek pargali agirhikli ¢izgeye doniistiirilmesi .................. 35
Sekil 4.1 Veri tabani MOAEli.........cccuviiiiiiiiiiie i 37
Sekil 4.2 Tarif ve Malzeme arasindaki iki pargali ¢izgenin malzemeler arasinda
kurulan tek pargali, agirlikli ve yonsiiz ¢izgeye doniistiirilmesi ................... 41
Sekil 4.3 Tiirk Mutfaginda su ve baharatlar disinda en ¢ok kullanilan 20 malzeme ...... 42
Sekil 4.4 Ucgen sayma algoritmasi ile tespit edilmis iiggen iliski ornekleri .................. 47
Sekil 4.5 Louvain algoritmast SOMUCU ..........ccueieerreerieseesieeseseesseaeesseesssesseseesseesseseesees 48
Sekil 4.6 Etiket yayilimi algoritmast SONUCU .......cccvvieriieriiieniiies e siee e 49

viii



Sekil 4.7 Zayif bagli bilesenler algoritmast SONUCU .........vcvvereereeriesieereereseeseesie e

Sekil 4.8 iliski agirligi 1 olan iligkilerin énemsenmedigi durumda zayif bagh

bilesen algoritmasindan elde edilen SONUG ........cccevvviiiiiiiiiiieiiiie e

Sekil 4.9 Karadeniz bolgesinde en ¢ok tercih edilen 5 malzemeye ait yayginlik

Sekil 4.10

Sekil 4.11

Sekil 4.12

Sekil 4.13

Sekil 4.14

degerleri, bu malzemelerin birlikte kullanim durumlar1 ve sahip olduklar1
Ortak bileSen SAYIIArT........cceiiiiiiiieieiee e

Akdeniz bolgesinde en ¢ok tercih edien 5 malzemeye ait yayginlik
degerleri, bu malzemelerin birlikte kullanim durumlart ve sahip
olduklar1 ortak bilesen say1lart .........c.ccooviiiiiiiiiii

I¢c Anadolu bolgesinde en ¢ok tercih edilen 5 malzemeye ait yayginlik
degerleri, bu malzemelerin birlikte kullanim durumlari ve sahip
olduklar1 ortak bilesen say1lart ...........ccooeviiiiiiiiieii

Dogu Anadolu bdlgesinde en ¢ok tercih edilen 5 malzemeye ait
yayginlik degerleri, bu malzemelerin birlikte kullanim durumlari ve
sahip olduklar1 ortak bilesen sayilari...........cccocoveiiiiiiiiiiiiies e,

Gilineydogu Anadolu bdlgesinde en ¢ok kullanilan 5 malzemeye ait
yayginlik degerleri, bu malzemelerin kullanim durumlart ve sahip
olduklari ortak bilesen SaY1lart ..........c.ccvveerierineneiire e

Bolgesel bazda en c¢ok kullanilan malzeme ¢iftlerinin bolgelere gore
OreCell YaYZINIIZL...ooiiiiiiiiii e



Cizelge 3.1

Cizelge 3.2

Cizelge 3.3

Cizelge 3.4

Cizelge 3.5

Cizelge 3.6

Cizelge 3.7
Cizelge 4.1
Cizelge 4.2

Cizelge 4.3

Cizelge 4.4

Cizelge 4.5

Cizelge 4.6

Cizelge 4.7

Cizelge 4.8

Cizelge 4.9

CIZELGELER DIiZiNi

Veri setinde bulunan tariflerin bolgelere gore dagilim pasta grafigi ........... 6

MySQL ve Neo4j veri tabani sistemleri performans Karsilastirmasi

(Partner Vd. 2014) ....cceeeeee et e 14
Sekil 3.6’da verilen ¢izgedeki diiglimlere ait derece merkeziligi
14 (515453 4 (<) o S TSP 17
Sekil 3.7°de verilen yonlii ¢izgede diigiimlere ait derece merkeziligi
AEGETICTL. ..t 18

Sekil 3.8’de verilen yonsiiz ¢izgedeki digiimler icin arasindalik
merkeziligli deGerleri ..o 20

Sekil 3.9’da verilen yonsiiz ¢izgedeki diigiimler i¢in yakinlik

merkeziliglh deGerleri ....c.uiviiiiiiiii e 22
V1 grubundaki diigtimlerin V2 grubunda iliskili oldugu diigtimler .......... 34
Diiglim tiirleri ve bu tiirlere ait 0zellikler ............cccooeviiiiiiiiiiis 37
Miski tiirleri ve bu tiirlere ait OZellKIEr ........oeveveveeereeceeecieeeeeecececeeeeee e 38

Cesitli bilesenler yoniiyle zengin tarifler ve bilesenlerin tariflerde
PUTUNMA MIKLATTATT.....oeeiiiiecciee e 39

Tiirk Mutfaginda su ve baharatlar disinda en yliksek dereceye sahip
ilk 20 malzeme igin merkezilik algoritmasi sonuglart ...........cccccvevvervennnns 40

Sekil 4.3°e gore kategori bazinda en ¢ok tercih edilen malzemeler .......... 43

Cizelge 4.4’te verilen malzemelere ait yakinlik merkeziligi
algortimas1 sonucu ve ka¢ farkli malzeme ile birlikte kullanildig:

DIIGIST oo 45
Sekil 4.5’te verilen Louvain algoritmasi sonucuna goére bulunan

topluluklar ve igerdikleri malzeme say1lart ..........cccocoveviiiiiiiiiiciee 49
Bolgelere gore tariflerde kullanilan malzeme sayilarinin dagilima ........... 52
Bilesenlerin bolgedeki tariflerde ortalama bulunma miktari ..................... 53



1. GIRIS

Giliniimiizde teknolojinin hizli bir sekilde ilerlemesi ve kullaniminin artmasiyla beraber
dijital bir veri yigmi olusmaya basladi. Ozellikle web sayfalar1, bloglar, sosyal medya
uygulamalar1 siirekli olarak veri toplar hale geldi. Toplanan bu verilerin alisilan veri
yapisinin disinda, farkli ¢esit ve boyutlarda olmasi mevcut iligkisel veri tabam
sistemlerinde depolanmasini olanaksiz hale getirdi. Bu nedenle ortaya veri diinyasina

farkli bir boyut kazandiracak “NoSQL” (Not Only SQL) kavrami atildi.

Son yillarda 6nem kazanan NoSQL kavrami ile birlikte pek ¢ok yeni veri tabani
teknolojisini de ortaya konmustur. Ozellikte sosyal baglantilar1 temel alan Facebook,
Instagram, Twitter, LinkedIn gibi uygulamalarin popiilerligi sadece verileri degil veriler
arasindaki iligkilerinde analiz edilmesi gerekliligini ortaya koymus ve bu baglamda

NoSQL veri tabani gesidi olan “gizge veri tabanlar1” teknolojileri gelistirilmistir.

Cizge veri tabanlar verilerin yani sira veriler arasindaki iliskileride depolayip,
kullanictya gercek zamanli, daha yonetilebilir ve erisilebilir bir sistem sundugundan
Google, Facebook, LinkedIn gibi biiyiik sirketlerde kendi veri yonetimlerinde ¢izge veri

tabanlarini kullanmis ve bu teknolojinin gelisimine katki saglamiglardir (Patil vd. 2014).

Cizge veri tabanlarinda veriler diigiimler ve diigiimler arasinda kurulan iliskiler ile
modellenmektedir. Olusturulan bu model sayesinde diigiimler arasinda dogrudan veya
dolayli olarak bulunan iligkiler, geleneksel veri tabani yontemlerine gére daha hizl,
verimli sekilde analiz edilebilmektedir (Guia vd. 2017). Ayrica iliskiler tizerinde 6zellik
bilgileri bulundurabilmesi, gorsel a¢idan kullanicilar i¢in daha anlasilir bir yap1 ortaya

koymasi gibi avantajlara sahiptir.

Pek cok gergek diinya probleminin ¢dziimiine uygun bir yap1 sunan ¢izge veri tabanlari
farkli alanlarda yapilan calismalarda tercih edilmektedir. Bu alanlardan biri de gida
sektorli iizerine yapilan caligmalardir. Diinya {izerinde yiyecekler ve aralarindaki

iligkiler kisilerin dikkatini ¢ekmis ve bu konu iizerinde ¢esitli calismalar



gerceklestirilmigtir. Bu arastirmalardan Ahn ve arkadaslarinin (2011) Lezzet A
(Flavor Network) calismasi ile besinler ve besine ait aroma bilesenleri arasindaki
iliskiler ¢izge yaklasimi kullanilarak ortaya konmustur. Yine bu tiir arastirmalan {ilke
mutfagl bazinda 6zellestirmek, tarifler, malzemeler ve malzeme bilesenleri arasindaki
iligkileri incelemek, analiz etmekte miimkiindiir. Bu amagcla yapilan tez ¢aligmasinda
Tirk Mutfagina ozgii tarifler, bu tariflerde kullanilan malzemeler ve malzeme

bilesenleri arasindaki iliski ortaya konarak Tiirk Mutfaginin lezzet ag1 olusturulmustur.

Tez asamasinda yapilan calismalar Giris, Kaynak Ozetleri, Materyal ve Yontem,
Deneysel Calisma ve Arastirma Bulguri ile Tartigma ve Sonug kisimlart olmak {izere 5
ana baslik altinda anlatilmistir. Tk kisimda tez konusundan bahsedilip NoSQL ve ¢izge
veri tabanlar1 kavramlarma deginilmistir. Ikinci kisimda literatiir taramas1 yapilarak
konu ile ilgili yapilan calismalar dzetlenmistir. Uglincii kisimda hazirlanan veri seti
tanmitilmis ve analiz calismalarinda kullanilan algoritmalar anlatilmistir. Dordiincii
kisimda veri seti lizerinde yapilan analiz ¢aligmalarina ait elde edilen bulgulara yer
verilmistir. Son kisimda ise tez siireci boyunca yapilan galismalar 6zetlenerek genel bir

degerlendirme yapilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Veriler ile birlikte veriler arasindaki iligkilerin incelenmesi, bu iligkilere bagl gesitli
gbzlemlerin yapilabilmesi amaciyla literatiirde farkli alanlarda yapilan ¢aligmalarda
cizge veri tabanlarmin tercih edildigini gormek miimkiindiir. Ornegin Afandi ve
Wahyuni (2020) akademi diinyasinin pargasi olan arastirmaci, yayinci kurulus,
organizasyonlar (fikri miilkiyeti onaylayan, hibe destegi alinan gibi ¢esitli kuruluslar
ifade eder), yapilan caligmalar, yayinlanan makaleler gibi degerleri ve bu degerler
arasindaki baglantilar1 iceren bir ag olusturmuslar. Olusturduklari bu ag sayesinde daha
kiiresel boyutta is birliklerini saglayabilmek, arastirmacilarin yer aldigi tiim calismalara
ulasabilmek, giiclii baglantilart1 olan organizayonlar1 tespit etmek, arastirmacilarin
tiniversite igerisinde ve disarisinda bireysel ve ortak performanslarini degerlendirmek
gibi cesitli analiz ¢alismalar1 yapmak miimkiin hale gelmistir. Caligmalarinda birincil
kaynak olarak Google Scholar, ikincil kaynak olarak internet {izerindeki gesitli siteler,
tiniversitelerin veri tabanlar1 gibi kaynaklardan yararlanmislardir. Topladiklar: verileri
cizge veri tabam iizerinde modellemislerdir. Iliskisel veri tabanlar1 ile karsilastirma
yapabilmek i¢in ayn1 sorgulari iligkisel veri tabanlari lizerinde de ¢alistirmislar ve ¢izge

veri tabanlarinin performansinin ¢ok daha iyi oldugunu tespit etmislerdir.

Popiiler bir film veri seti olan Internet Movie Database (IMDB) veri seti {izerinde
Maxwell ve arkadaslar1 (2021) kisilerin ve filmlerin etkilerini 6l¢mek istemislerdir.
Bunun iizerine oyuncu, film, film tiirli, boliim gibi veri tiirlerini igeren bir model
olusturmuslardir. Bu tiirler arasindaki iliskileri yonetebilmek i¢in ¢izge veri tabani olan

Neo4;j’i tercih etmislerdir.

11.5 milyon dosyay1 igeren, biiyiikk bir veri seti olan Panama Kagitlar1 iizerinde
dolandiricilik tespiti i¢cin Srivastava ve Singh (2022) bir ¢calisma yapmuislar, ¢izge veri
tabani lizerinde modelledikleri veri seti ile daha hizli sorgulama yapmak i¢in bir yontem
gelistirmislerdir. Panama Kagitlar1 veri setinde memur, kurulus ve araci olmak {izere 3
ana tiir vardir ve ¢izge veri tabani iizerinde modelleme buna goére yapilmistir. Bu

yontemde PageRank (PR) yaklasimina dayali algoritma ile 6nemsiz diigiimleri (finansal



islemlerde aktif olmayan diigiimler) g¢ikarmiglar sonrasinda bu diigiimler {izerinde
dolandiricilik tespiti i¢in memurun araci gibi davrandigi iliskilere odaklanmislardir.
Gelistirdikleri yontemde dagitik mimari kullanimai ile sorgular1 paralellestirmisler ve bu

sayede dolandiricilik tespiti algilama siiresini %18.2 oraninda azaltmislardir.

Cizge tabanli yaklagimlarin kullanildig1 diger farkli bir alan olarak gida sektorii 6rnek
verilebilir. Yemekler insanlarin giinliikk hayatinin 6nemli bir pargast oldugundan bu
durum literatiirde yapilan calismalara da etki etmis, konu ile ilgili gesitli bilimsel
calismalar yapilmistir. Ornegin Ahn ve arkadaslar1 (2011) diinya iizerinde ¢ok fazla
malzeme ve bu malzemelerle yapilabilecek ¢ok ¢esitli kombinasyonlar olmasina ragmen
insanlarin tariflerinde sadece belirli malzeme ve malzeme kombinasyonlarini neden
kullandiklar1 tizerine bir arastirma yapmuslardir. Gida bilimcilerin goriisiine gore
kullanilan malzemelerin ortak aroma bilesen sayisi1 arttik¢a tat alma olasilig1 da o kadar
artmaktadir. Ornegin bazi ¢agdas restoranlarda havyar ve beyaz ¢ikolatanmn birlikte
kullanildigi, bu durum incelendiginde bu malzemelerin ortak en az 73 aroma bileseni
icerdigi goriilmiistiir. Bu hipotez {izerine yaptiklari ¢aligmada malzeme kombinasyonlari
seciminde ortak bilesen sayisinin  bir etkisi olup olmadigint incelemislerdir.
Calismalarinda 381 malzeme ve 1021 aroma bileseni arasinda iki pargali bir ¢izge
tanimlayip malzeme ¢iftlerinin ne kadar ortak bilesen paylastiklarini gosteren bir lezzet
ag1 ortaya koymuslardir. Arastirmalarinda Dogu ve Bati Mutfaklarina ait tariflere yer
vermiglerdir. Kullandiklar1 veri setinde Bati Mutfagindan Kuzey Amerika, Latin
Amerika, Giiney Avrupa ve Bati Avrupa Mutfaklari, Dogu Asya Mutfagindan ise Kore
Mutfagina ait tarifler bulunmaktadir. Kuzey Amerika ve Dogu Asya Mutfagi 6zelinde
yaptiklar1 karsilastirmada; Kuzey Amerika Mutfaginda siit, tereyagi, vanilya, yumurta,
seker kamis1 pekmezi ve bugday malzeme kombinasyonlar1 ile yapilan ¢ok sayida tarif
oldugu, Dogu Asya Mutfaginda ise daha ¢ok soya sosu, yesil sogan, susam yagi, piring,
soya fasulyesi ve zencefil malzemelerinden olusan kombinasyonlarin tercih edildigini
belirlemigler. Bunun {izerine bu malzeme kombinasyonlarina iliskin ortak bilesen
sayisina baktiklarinda, Kuzey Amerika Mutfaginda kullanilan malzeme bilesenlerinin
paylastig1 ortak bilesen sayis1 fazla iken Dogu Asya Mutfaginda kullanilan
malzemelerin ortak bilesen sayisinin az oldugunu gozlemlemislerdir. Tim veri seti

tizerinde yaptiklar1 c¢alismada vardiklar1 ortak ¢ikarim ise Bati Mutfaklarinda tercih



edilen malzeme kombinasyonlarinin paylastiklar1 ortak bilesen sayisinin fazla, buna
karsilik Dogu Asya Mutfaginda tercih edilen malzeme kombinasyonlarina ait ortak

bilesen sayisinin az oldugu yoniindedir.

Bajaj ve arkadaslar1 (2018) ise ¢izge veri tabani teknolojisine dayali bir tarif Oneri
sistemi gelistirmislerdir. Farkl tarifler denemek isteyen kisilere fikir vermek, mevcutta
sahip olduklar1 malzemeler ile ne yapacagi konusunda kararsizlik yasayan kisilere tarif
onerisinde bulunmak i¢in gelistirdikleri bir sistemdir. Olusturduklar1 veri seti tarif ve
malzemeleri icermekte ve tiirler arasinda yogun iliskiler bulundurmaktadr. Iliskisel veri
tabanlart bu iliskileri yonetmekte pahali bir islem olan birlesim (join) yapisindan
faydalandigindan ve veri boyutu arttikca sorgulari daha da verimsiz ¢aligtiracagindan
dolay1 iligkisel veri tabani yerine NoSQL ¢izge veri tabani teknolojisi olan Neo4j’i
tercih etmislerdir. Benzer bir ¢alisma olarak Huang ve arkadaslar1 da (2022) bir tarif
Oonerme sistemi olusturmuslardir. Ancak Bajaj ve arkadaslarinin (2018) olusturdugu
sistemden farkli olarak bu sistemde kisilerin hastaligi, diyet yapma durumu, sahip
oldugu malzemeler gibi farkli parametreleri dikkate alarak tarif Onerilerinde
bulunmaktadirlar. Sistemi olustururken bilgi grafigi (knowledge graph) teknolojisinden

yararlanilmig, veriler ise Neo4j veri tabaninda depolanmustir.



3. MATERYAL ve YONTEM

Tez caligmasinda kullanilan Tirk Mutfagi veri seti ve analiz asamasinda kullanilan

yontemler bu boliimde anlatilmigtir.

3.1 Materyal

Tiirk Mutfagindaki tarifleri, malzemeleri, malzeme bilesenlerini, yemegin ait oldugu
bolge bilgisi gibi bilgileri igeren hazir bir veri seti bulunmamaktadir. Bu nedenle analiz

calismasi i¢in veri seti olusturulmustur.

Hazirlanan veri setinde Akdeniz, Karadeniz, i¢ Anadolu, Giineydogu Anadolu ve Dogu
Anadolu olmak tizere 5 farkli bolgeye ait toplam 312 tarife yer verilmistir. Veri

setindeki tariflerin bolge bazinda dagilimi Cizelge 3.1 de bulunmaktadir.

Cizelge 3.1 Veri setinde bulunan tariflerin bolgelere gore dagilim pasta grafigi

Karadeniz Bolgesi: 70 - 22.4%

Akdeniz Bélgesi: 83 - 26.6% \

ic Anadolu Bblgesi: 54 - 17.3%

Dogu Anadolu Bélgesi: 51 - 16.3%

e ——— Gineydogu Anadolu Bolgesi: 54 - 17.3%

Veri seti hazirlarken genelde Tiirk halkinin giinlik yasaminda tiikettigi, karmagsik
olmayan malzeme igerikleri ile yapilan tarifler olmas1 nedeniyle yemek kitaplar1 yerine
kaynak olarak internet sitelerindeki tarifler tercih edilmistir (Anonim 2002, Anonim
2007).



Tariflerdeki malzemelere ait bilesen bilgileri igin Tiibitak tarafindan olusturulmus
TirKomp veri seti kullanilmistir (Anonim 2017). Bu veri setinde Tiirkiye’de iiretilen ve
tiikketilen, 14 gida grubuna ait toplam 645 malzeme i¢in besin 6geleri ve enerji degerleri
yer almaktadir. Veri setinde bir malzeme igin verilen bilesen bilgileri malzemenin
yenilebilir 100 g’1t i¢indir. Tariflerde kullanilan ancak TiurKomp veri setinde

bulunmayan malzemeler igin farkli kaynaklardan yararlanilmistir (Anonim 2012).

Hazirlanan veri seti igerisinde 231 farkli malzeme bulunmaktadir. Malzemelerin igerdigi
besin bilesenleri incelendiginde ise tiim malzemeler icerisinde 98 farkli bilesen

bulundugu tespit edilmistir (EK 1).

Toplanan tariflerin analiz edilebilmesi i¢in 6n isleme siirecine tabi tutulmustur.
Tariflerde malzemeler i¢in su bardagi, cay bardagi, aldigi kadar un gibi ifadeler ile
Olciiler verildiginden gergekei bir analiz yapilmasi i¢in her bir malzeme miktar1 gram
cinsine cevrilmistir. Ayrica farkli sayida kisiler icin tarifler verildiginden ortak bir

anlayis olmasi i¢in tiim miktarlar tek kisi i¢in hesaplanmustir.

3.2 Yontem

3.2.1 NoSQL veri tabani teknolojisi nedir?

NOSQL iliskisel veri tabani sistemlerine alternatif olarak tiiretilmis bir veri tabani
sistemidir. NOSQL ismi bu veri tabanlarinda sql kullanilmadigindan “Not Only SQL”

olarak isimlendirilmistir.

Karmagsik baglantili bilgileri iceren biiylikk veri problemleri bilimlerde giderek
yayginlagmaktadir. Karmasik veriler yapisal olmayan farkli tip (dokiiman, fotograf,
konum verisi) ve boyutlardaki yapisal olmayan verilerdir. Geleneksel iligkisel veri
taban1 yaklagimlar1 bu tiir karmasik verilerin depolanmasi, alinmasi ve iglenmesinde

yetersiz hale gelmistir (Miller 2013).



Geleneksel veri tabanlarinin, mevcut iligskisel modeller tizerindeki gereksinimleri
karsilamadaki kisitlamalari, NOSQL veri tabanlart adi verilen yeni teknolojilerin

gelistirilmesine onciiliik etmistir (Anonymous 2009).

Iliskisel veri tabaninin temel prensipleri olan biitiinliik (atomicity), tutarlilik
(consistency), yalitim (isolation) ve dayaniklilik (durability) (ACID) ilkeleri veri
tabaninin giivenilirligini garanti eder. NoSQL veri tabanlart genel olarak ACID
ilkelerini reddederken, bu aileden Neo4;j ¢izge veri tabani bu ilkeleri benimser (Vicknair
vd. 2010).

BUtlnlik (Atomicity):
A Islem (transaction) i¢in ya hep ya hi¢ prensibidir.

N

C Tutarlilik (Consistency):
Tanmimlanan kurallar gergevesinde veri tutarl almaldir,

I Yalitim (Isolation):
Islemler birbirini etkilemez.

/

Dayaniklilik (Durability):
D Eklenmis bir veri kaybolmaz.

Sekil 3.1 ACID prensipleri

e Biitiinliik: Islemin (transaction) herhangi bir aninda hata ile karsilasirsa tiim
yapilan iglemler geri alinir.

e Tutarhlik: Veri tabani islem sonrasinda yine gecerli durumda olmalidir.

e Yaltim: Veri lizerinde bir islem yapiliyorsa ayni veri lizerinde farkli bir islem
yapilmas1 engellenir.

e Dayamklibk: Islem basar ile tamamlanmis ise verilerdeki degisiklikler kalici

olur.



3.2.2 NoSQL veri tabam c¢esitleri

Siitun tabanli (column based), dokiiman tabanli (document based), anahtar-deger tabanl
(key-value based) ve ¢izge veri tabani olmak tizere 4 farkli tip NoSQL veri tabani ¢esidi
bulunmaktadir (Anonymous 2021).

* Siitun tabanh veri tabani: Ozel kolonlar tanimlanir ve bu alanlarin altina her kayit
icin farkli bir kolon gelebilir. Ornek olarak Google’m BigTable modeli, Cassandra
verilebilir.

» Dokiiman tabanh veri tabanmi: Dokiiman tipindeki verileri saklar. Ornek olarak
MongoDB verilebilir.

* Anahtar — deger tabanh veri tabani: Her bir key’e karsilik bir array veya veri
yapist bulunur. Key iizerinden index ile hizli arama yapilir. Ornek olarak
BerkeleyDB verilebilir.

+ Cizge veri tabanlar: Cizge yapisinda (iliskiler ile) verileri saklar. Ornek olarak

Neo4j verilebilir.

SUTUN TABANLI VERITABANI GIZGE VERITABANI DOKUMAN TABANLI VERITABANI ANAHTAR - DEGER TABANLI VERITABANI
j | o | ]l | ANAHTAR —  DEGER
. 1 /. \\
! T IR SN ANAHTAR —  DEGER
.\: L Vo A ANAHTAR —  DEGER
\
T \\ ) ry Y *,

l f N S ANAHTAR —, * DEGER
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Sekil 3.2 NoSQL veri tabani gesitleri



Data size

Key value stores

@
& BigTable
@® Document databases

@ Graph
databases

Data complexity

Sekil 3.3 Veri boyutu ile veri karmagikligi yonleri arasinda NoSQL veri modelleri
(Neubauer 2010)

3.2.3 Biiyiik sirketler tarafindan desteklenen NoSQL veri tabanlar:

Google, Facebook, Amazon, LinkedIn gibi biiyiik sirketler kendi verilerini depolamak
ve analiz edebilmek igin NoSQL veri tabanlarmi kullanmis ve bu teknolojinin
gelisimine katki saglamistir. Bu sirketler tarafindan gelistirilen bazi1 6nemli NoSQL veri

tabanlaria BigTable, Dynamo, Casandra ve Project VVoldemort verilebilir.

BigTable:

* Google tarafindan gelistirilmistir.
* Hizl, biiyiik 6l¢ekli ve dagitiktir.

* Siitun tabanl veri tabanidir (Chang vd. 2008).

Dynamo:

* Amozon tarafindan gelistirilmistir.

«  Olgeklenebilir, giivenilir, dagitiktir.
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* Anahtar — deger tabanli veri tabanidir (DeCandia vd. 2007).

Casandra:

» Facebook tarafindan gelistirilmistir.
* Acik kaynaklidir.

¢ Situn tabanli veri tabanidir.

Project Voldemort:

* LinkedIn’in biiyiik 6lgekli kalici hash tablosudur.

* Dagitik ortamda ¢alisir (Anonymous 2008).

3.2.4 Cizge veri tabani nedir?

Cizge veri tabanlari, verilerin ¢ok giliglii bir sekilde birbirine baglandigi mevcut
baglamda bilgi depolama icin etkili ve verimli bir ¢6ziim saglayan bir tiir iliskisel
olmayan veri tabanidir. Verileri depolamak igin diigiimleri, kenarlar1 ve 6zellikleri olan

grafik yapilarini kullanir (Guia vd. 2017).

MUSTERI SIPARIS MUSTERI
ld bigint <<pk>> 1 1.%d bigint <<pk>> \
ad varchar(256) sipariszamani datetime
email varchar(256) musterild bigint SIPARIS
1.4
1.4 \
URUN . 1+ SIPARISURUN
Id bigint <<pk>> I bigint <<pk>>
urunadi varchar(258) urunld bigint URUN
urunBilgisi varchar(1024) siparisid bigint Sl

Sekil 3.4 Iliskisel veri tabanlarinin ¢izge veri tabanlarma doniistiiriilmesi
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Cizge veri tabanlar diiglim, iliskiler, 6zellikler ve etiketler olmak iizere 4 tip veri igerir.
* Diigiim(Node): Varliklari, nesneleri temsil eder.
« fliskliler (Relationships): Diigiimler arasindaki baglantiy1 tanimlar.

« Ozellikler (Properties): iliskilere, diigiimlere ait 6zelliklerdir.

« Etiketler (Labels): Diigtimleri, iliskileri kiimeler halinde gruplamak i¢in kullanilir.

AD: MELIS
YAS: 22

takprasl‘angic i: 2022

TAKIP
takaBa$langici.‘ 2022

TAKIP

" AD: TARIK
YAS: 19

Sekil 3.5 Cizge veri tabani veri tipleri

3.2.5 Cizge veri tabanlarimin ana o6zellikleri ve avantajlar

Cizge veri tabanlarinin Ozellikleri ve giliglii yanlari bu veri tabanlarinin

kullanilmasindaki baslica sebeplerdir. Bu 6zellikler (Guia vd. 2017);

e (evik yazilhim gelistirme yaklagimina uygundur.

Birbiri ile baglantili veriler i¢in uygundur, genelde gercek diinya problemleri bu

sekildedir.
e Veri madeciligi uygulamalari i¢in optimize edilebilir.

Iliskisel veri tabanlari ile karsilastirildiginda birlesim (join) sayisi fazla olan

sorgularda yliksek performans gostermektedir.
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3.2.6 Cizge veri tabanlari kullanim alanlari

Grafik veri tabanlarmin diinyanin 6nde gelen sirketleri tarafindan kullandiklar1 bazi

alanlar sunlardir (Patil vd. 2014):

*  PR: Google, arama sonuclarinin goriintiilenme sirasin1 belirlerken ¢izge
veri tabani teknolojisinden faydalanmaktadir. Cizge veri tabani lizerinde
uygulanan merkezilik algoritmasi tiirli olan PR algoritmasini gelistirerek

onemli sayfalarin {ist siralarda goriinmesini saglamaistir.

* Veri Yonetimi (Data Management): Cisco gibi 6nemli bir ag sirketi,
son zamanlarda Neo4j tabanli bir veri yonetim anlayisi benimsemistir.

Oracle RAC ile karsilagtirildiginda verilere erisim ¢ok daha hizlidir.

* Sosyal Ag: Facebook, Twitter, LinkedIn, Viadeo, Glassdoor gibi web
siteleri  baglantilarin1 iliski olarak ¢izge veri tabanlart {izerinde
depolamaktadir. Boylece gizgedeki iliskilere gore gesitli parametrelere
bakarak kisilere uygun arkadaslik onerisi gibi baz1 6zellikler kullanicilara
sunulabilmektedir. Ayrica iligkiler, iligskisel veri tabanlarina kiyasla

gergek zamanli olarak ¢ok daha iyi yonetilebilir ve erigilebilirdir.

* Ag Yonetimi (Network Management): SFR, Telenor, Huwai, Just Dial
gibi telekomiinikasyon sirketleri, birbirine bagli planlar, miisteriler ve
gruplardan olusan aglarimi, daha hizli kimlik ve ariza tespiti gibi

durumlar i¢in ¢izge veri tabani teknolojisi ile modellemeye ge¢cmislerdir.

* Bioinformatik: Era7, DNA dizilimi, genler, proteinler, enzimler vb.
konularda bilgi depolayan bir sirkettir. Verileri ve bu veriler arasindaki
karmagsik iliskileri saklamak ic¢in Bio4j isimli Neo4j veri tabanina

benzeyen bir ¢izge veri tabani teknolojisini kullanmaktadir.
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3.2.7 Iliskisel veri tabanlari ile ¢izge veri tabanlarinin performans karsilastirmasi

Partner ve arkadaslar1 (2014) cizge veri tabanlarinin iligkisel veri tabanlarindan ¢ok
daha 1iyi performans gosterdigini kanitlamak i¢in bir c¢alisma yapmistir. Bu
calismalarinda 1 milyon kullanicili bir arkadaslik iliskisinin bulundugu veri seti
kullanmislardir. Calismada iliskisel veri taban1 olarak MySQL, ¢izge veri taban1 olarak

Neo4j karsilastirilmistir.

Veri flzerinde c¢alistirilan sorgular ¢izge igerisinde dolagsma (graph traversal)
sorgularidir. Cizelge 3.2’de MySQL ve Neo4j iizerinde, 1000 kullanicidan olugan bir
veri ile calistirilan derinlik sorgularinin ¢alisma siiresi saniye cinsinden verilmistir.
Derinlik sorgulart arkadaginin kacginci dereceden arkadaslarma bakildigi sorgulardir.

Omegin derinlik degerinin 2 olmas1 arkadasimnin arkaslarini1 bulmaya yonelik oldugudur.

Cizelge 3.2 MySQL ve Neo4j veri tabani sistemleri performans karsilastirmasi
(Partner vd. 2014)

Derinlik Calisma Siiresi (S) — MySQL = Calisma Siiresi (S) — Neo4j
2 0.016 0.010
3 30.267 0.168
4 1543.505 1.359
5 1 saatte bitmedi 2.132

Sonuglar incelendiginde MySQL’de derinlik arttik¢a sorgularin olduk¢a yavas
calistigini, Neo4j’in ise derinlik artmasina ragmen performansinda ciddi bir diisiis

olmadig1 ve MySQL’e gore oldukga iyi bir performans gosterdigi goriilmektedir.
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3.2.8

Neo4j ¢izge veri tabam

Tez ¢alismasinda ¢izge veri tabani teknolojisi olan Neo4;j tercih edilmistir. Neo4j, Neo

Technology tarafindan gelistirilen lider grafik veri tabam tiiridiir. Affero Genel Kamu

Lisans1 (AGPLv3) ile acik kaynaklidir. Profesyonel destek segenegi igin ticari olarak

lisanslanmustir (Patil vd. 2014).

Ozellikleri (Patil vd. 2018):

3.29

Neo4j'de hem diigiimler hem de iliskiler 6zellikler igerebilir.
Bir agdaki milyarlarca diigiim ve iligki 6l¢eklendirebilir.
Kullanic1 dostu bir arayiize sahiptir.

ACID ilkelerini benimsediginden giivenilir bir depolama sistemi sunmaktadir.

Cypher sorgu dili

Neo4j'deki sorgu yontemleri, Neo Technology tarafindan gelistirilen sorgu dili olan

Cypher dilinde yazilmistir (Guia vd. 2017).

Cypher dili, grafik veri tabaninin anlamli ve verimli bir sorgu calistirmasina ve

giincellenmesine izin verir.
Nispeten basit, ama ¢ok gii¢lii bir dildir.

Iliskisel bir veri tabaninda ¢alisan ¢ok karmasik sorgular, Cypher'da kolayca
yuriitiilebilir. Bu, kullanicilarin veri tabani erisiminde kaybolmak yerine alan

bilgisine (domain) odaklanmalarina olanak tanir.

Bu sorgu dile ile diigiim ve iligkiler i¢in ekleme (insert) / giincelleme (update) /

secim (Select) / silme (delete) islemleri yapilabilir.
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3.3 Merkezilik Algoritmalar:

Bir ¢izgede bazi diglimler komsulart ile olan iligkisi, bilgiyi yayma hizi, digliimler
arasinda koprii gorevi gormesi gibi pek ¢ok farkli acidan ¢izge i¢in 6nemli bir hale
gelebilmektedir. Cizgede bu 6nemli, merkezi diiglimlerin belirlenmesi pek ¢ok agidan
fayda saglayabilir. Ornegin salgin bir hastaligin  yayildigi bir agda yayilimu
hizlandiracak merkezi kisilerin belirlenmesi hastaligin yayilma hizinin azalmasina katki

saglayacaktir.

Merkezilik algoritmalari bir ¢izgede 6nemli olan diigiimlerin belirlenmesinde kullanilan
algoritmalardir. Bu algoritmalarin farkli yonlerden diigiimiin 6nemi belirleyen gesitleri
bulunmaktadir. Tez c¢aligmasinda bu algortimalardan en ¢ok tercih edilen derece
merkeziligi (degree centrality), arasindalik merkeziligi (betweenness centrality),

yakinlik merkeziligi (clossness centrality) ve PR algortimalarina yer verilmistir.

3.3.1 Derece merkeziligi algoritmasi

Derece merkeziligi algoritmasi bir ¢izgede diiglimiin sahip oldugu komsularin sayisini
ifade etmektedir. Bu kavram Freeman (1979) tarafindan yapilan sosyal ag analizi
calismasinda ortaya konmus ve bir diigiimiin ¢izge icerisindeki dnemini ifade eden
Ol¢timlerden biri olarak kabul gérmiistiir. Algoritmanin ¢aligma mantigina gére komsu
sayisi fazla olan diiglim 6nemli konumdadir. Derece merkeziligi algoritmasi esitlik 3.1

ile hesaplanmaktadir.
n
©)=)" Iy (3
J=1 gz

D; — i digimine ait derece
n —= Cizgedeki toplam digum sayist

I - Komsuluk matrisi
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Sekil 3.6 Yonsiiz ¢izge 6rnegi

Cizelge 3.3 Sekil 3.6°da verilen ¢izgedeki diigiimlere ait derece merkeziligi degerleri

Diigiim Derece Merkeziligi
A 3
B 2
C 5
D 3
E 1
F 2

Sekil 3.6°da verilen ¢izgedeki diigiimler igin Cizelge 3.3 de derece merkeziligi degerleri
verilmistir. Buna gore ¢izgede en fazla komsuluk iligkisi bulunan C diiglimiiniin en

yiiksek derece merkeziligine sahip oldugu goriilmektedir.

Yonli iliskiler igeren bir ¢izgenin diiglimlerine iliskin derece merkeziligi hesaplanirken
diigiime gelen iliskileri ifade eden i¢ derece ve diiglimden ¢ikan iliskileri ifade eden dig

derece kavramlar1 dikkate alinmaktadir. Diiglimdeki toplam derece ise i¢ derece ve dis
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derecenin toplamina esittir. Diigiime gelen iligkiler ¢izgedeki diger diigiimler tarafindan
ne kadar desteklendigini isaret ederken diiglimden cikan iligkiler diigiimiin diger

diigtimler tizerindeki liderligini ifade etmektedir (Mrvar 2015).

Sekil 3.7 Yonlii ¢izge drnegi

Cizelge 3.4 Sekil 3.7°de verilen yonlii ¢izgede diiglimlere ait derece merkeziligi

degerleri
Diigiim I¢ Derece Dis Derece Toplam Derece
A 0 2 2
B 0 1 1
C 3 2 5
D 1 2 3
E 2 0 2
F 1 0 1

Sekil 3.7°de verilen cizgedeki diiglimlere ait i¢ derece, dis derece ve toplam derece

bilgileri Cizelge 3.4’de yer almaktadir. Cizelge 3.4’deki degerler incelendiginde en
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fazla i¢ derece merkeziligi degerinin C diigiimiine, en fazla dis derece merkezigi
degerinin ise A, C ve D diiglimlerine ait oldugu goriilmektedir. Toplam dereceye
bakilacak olursa C diiglimiiniin agdaki en yliksek derece sahip oldugunu sdylemek

mumkuindiir.

3.3.2 Arasindalik merkeziligi algoritmasi

Arasindalik merkeziligi algoritmas: diigiimiin en kisa yol {izerinde bulunma durumuna
gbre onem kazanmasi anlayisina dayalidir. Bir diigiimiin, birbiri ile baglantili olmayan
diger diigiimler arasindaki en kisa yol iizerinde bulunma sayisina gére 6nem kazandigin
ifade eder. Arasindalik degeri yiiksek diigiimler ¢izgedeki bilgi akisinda etkilidirler
(Freeman 1979). Bu nedenle ¢izgeden koparildiklarinda bilgi yayilimi zarar
goreceginden arasindalik merkeziligi yiiksek olan diiglimler, diger diigiimler i¢in 6nemli

olmaktadir.

Algoritma mantig1 esitlik 3.2°de verildigi gibi ¢izgedeki bir diiglimiin diigiim giftleri
arasindaki en kisa yollardan kaginda bulundugu hesaplamasina dayanmaktadir.

N y(@®
A() = Zi:tj:tkT (3.2)
A (i) — i duguimune ait arasindaklik merkeziligi degeri
y(i) = j ve k dugiimleri arasindaki en kisa yollardan i digimii lizerinden
gegcenlerin sayist

Y - jve k diigimleri arasindaki en kisa yollarin sayist
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Sekil 3.8 Yonsiiz cizge 6rnegi — 2

Cizelge 3.5 Sekil 3.8’de verilen yonsiiz c¢izgedeki diglimler icin arasindalik
merkeziligi degerleri

Diigiim Arasindalik Degeri
A 0
B 3
C 0
D 3
E 0

A ve C diglimleri herhangi iki diiglim arasinda yer almadigindan bu diiglimlerin
arasindalik degeri 0 olur. A-E, A-D, A-C diigiimleri arasinda tek bir kisa yol vardir ve B
tizerinden gecer. Bu durumda B’nin arasindalik degeri 3 olur. D diigiimii ise A-C, B-C
ve C-E arasindaki en kisa yol iizerinde bulunur. Bu nedenle arasindalik degeri 3’tiir. E

diigimii ise herhangi bir kisa yol iizerinde bulunmadigindan 0 arasindalik degerini alir.
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3.3.3 Yakinhik merkeziligi algoritmasi

Yakinlik merkeziligi algoritmast bir digliimiin diger diigiimlere olan yakinligr ile
ilgilenmektedir. Bu algoritmaya gore bir diigiim diger diiglimlere ne kadar yakinsa o
kadar merkezi ve bilginin yayilma hizinda o kadar etkili olur (Freeman 1979). Yani bir
diiglime ait yakinlik merkeziligi degeri, ¢izge icerisinde bilgiyi yayma hizindaki etkisini
gostermektedir. Ayni1 sekilde diiglimlerin iletilen bilgiyi edinme hizlar1 da yakinlik
merkeziligi degeri ile dogru orantilidir (Borgatti 2005).

n biyiikliigiindeki bir ¢izgede i diigiimiine ait yakinlik merkeziligi degeri esitlik 3.3 ile

hesaplanmaktadir.
N _ n-1
YO =56 (3.3)

Y (i) — i digimine ait yakinlik merkeziligi degeri

n - c¢izgedeki digim sayist

y(i,j) = i ve j arasindaki en kisa yol

Sekil 3.9 Yonsiiz ¢izge 6rnegi - 3
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Cizelge 3.6 Sekil 3.9°da verilen yonsiiz ¢izgedeki diigiimler i¢in yakinlik merkeziligi

degerleri
A B C D E Yakinhk Merkezigi
A 0 1 3 2 2 4/8 =0.5
B 1 0 2 1 1 4/5=0.8
C 3 2 0 2 1 4/8 = 0.5
D 2 1 2 0 1 4/6 = 0.66
E 2 1 1 1 0 4/5=0.8

Diiglimlere ait yakinlik merkeziligi degerleri incelendiginde B ve E diigiimlerinin 0.8
degeri ile ¢izgede en yiiksek yakinlik merkeziligi degerine sahip oldugu goriilmektedir.
Buna gore B ve E diiglimlerinin merkeziligi diger diiglimlere gore daha fazladir ve

bilgiyi iletme hizlar1 diger diigiimlere kiyasla daha yiiksektir.

3.3.4 PageRank merkezilik algoritmasi

PR algoritmasimnin ¢alisma mantigina gore bir diiglimiin 6nemini ona baglanan diger
diigtimlerin 6nemi belirlemektedir. Google c¢alisan1 Page ve Brin (1998) tarafindan ilk
olarak ortaya konmustur. Google site aramalarinda popiiler sayfalari iist siralara
yerlestirmek amaciyla olusturulmustur. Arama yapildiginda PR algoritmasina bagh
sitelere puan verilir ve bu puana gore sitelerin yiiksekten diisiik puana dogru siralamasi
yapilir. Google orjinal makalesinde (Page ve Brin 1998) yer alan PR algoritmasina

esitlik 3.4°de yer verilmistir. Bu algoritma PR algoritmasinin ilk ortaya konmus halidir.
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PR(Ty)
C(T1)

PR(Tn)
C(Tn)

PRAY = (1—-d)+ d (522) 4+ d(or™) (3.4)

PR(A) — A diugimiine ait PR degeri
d — sontimleme factori (damping factor)
T — A dugimiune baglantt veren digum

C(T) » T dugiminden c¢cikan baglantilarin sayist

Bu formile gore T;...T, digimleri A diigiimiine baglanan diigiimleri temsil
etmektedir. Formiilde yer alan sonlimleme faktorii O ile 1 arasinda degerler alabilmekte

ve genelde 0.85 olarak kullanilmaktadir (Page ve Brin 1998).

Algoritmada ilk olarak tiim diigiimlere bir PR atamasi yapilir ve esitlik 3.4’e gére her
bir diigiim icin PR degeri hesaplanmaya baglanir. Bu adim sayfalarin PR degeri biiytlik

oranda degismeyene kadar devam eder. Buna yakinsama denir.

PR algoritmas1 agirlikli iliskilere sahip aglar lizerinde de kullanilabilmektedir. Agirlik
degerinin dikkate alinmasi ile uygulanan formiil esitlik 3.5’de (Jaganathan ve Desikan
2015) yer almaktadir.

PR(W) = (1—d) + dz PR(v) * Wiy * WS, (3.5)

v EB(u)

Win — Iu
wuw) — Z I
per)’P

Oy
per) P

B(u) — u diugimiine baglant: veren digiimler kiimesi
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I = Gelen iliskinin say:ist

0 - Giden iliskinin say:ist

r(v) — v digiimiine baglanti veren digumler kiimesi

PR algoritmas1 arama motorunda arama yapilmasi sonucu sayfalari puanlandirip
siralama yapmasi disinda pek cok farkli alan iizerinde kullanilmistir. Ornegin Twitter’da
onemli hesaplarin tespiti, kamusal alanda trafik akisi ve insan hareketlerini 6n

gorebilme gibi farkli alanlarda yapilan ¢alismalarda PR tercih edilmistir (Gleich 2014).

3.4 Topluluk Tespiti Algoritmalari

Diigiim gruplar1 baz1 6zelliklere, davraniglara gore kiimelenme egilimi gosterebilirler.
Kiime igerisindeki diiglimlerin birbiri ile olan iliskileri kiime disindaki diigiimler ile

olan iliskilerine gére daha yogundur.

Cizgelerde bu diiglim gruplarini tespit edebilmek i¢in topluluk tespiti algoritmalarindan
yararlanilmaktadir. Literatlirde pek c¢ok farkli topluluk tespiti algoritmalari
bulunmaktadir. Tez ¢alismasinda iiggen sayma (triangle count), yerel kiimelenme
katsayis1 (local clustering co-efficient), Louvain, etiket yayilimi (label propagation) ve

zay1f bagli bilesenler (weakly connected components) algoritmalari kullanilmustir.

3.4.1 Ucgen sayma algoritmasi ve yerel kiimelenme katsayisi

Cizgedeki diiglimlerin iginde bulunduklar1 tiggen topluluklari sayar. Bir liggen toplulugu
igerisindeki tiim diigiimlerin birbiri ile iligkisi bulunmaktadir (Needham ve Hodler
2019). Bu anlamda g¢izgenin yerel yapisinin ne kadar bagl oldugunu ifade eder

(Menczer vd. 2020).

24



Spam filtreleme, sosyal ag analizi, iliski tahmini (link prediction) gibi konularda tercih
edilmesinden dolay1 {iggen sayma algoritmasi dikkat ¢ekmis ve dnem kazanmistir. Bu
nedenle bliyiik ¢izgelerde verimli ¢alismasi i¢in gesitli algoritmalar 6nerilmistir (Hasan

ve Dave 2017).

G = (V, E) olan bir ¢izge tanim1 i¢in algoritmanin temel yaklagiminda;

u,v eV,
uv €E,
S(u) = u digimiin iliskili oldugu digimler kiimesi,

S(v) —= v dugimin iliskili oldugu digimler kiimesi,

olmak tizere u ve v digimlerinin bulundugu tiggen sayisi |S(u) N S(v)| seklinde
hesaplanir. Bu durumda u diglimiinin bulundugu toplam {iggen sayisi

YvesaplS) N S(v)| seklindedir (Becchetti vd. 2008).
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Sekil 3.10 Uggen sayma algortimas1 6rnegi

Yerel kiimelenme katsayist bir diigiimiin komsularinin birbiri ile ne kadar iliskili
oldugunu gostermek i¢in kullanilir. Yonsiiz bir ¢izgenin kiimelenme katsayisi ¢izgede
bulunan tiggen topluluklarinin sayisina karsilik gelmektedir (Giirsakal 2018). Buna gore

licgen sayma ve kiimelenme katsayisi birbiri ile iligkili olan algoritmalardir.

Yerel kiimelenme katsayisi esitlik 3.6 ile hesaplanmaktadir. Bu esitlik 0 - 1 arasinda

deger alir.

2L;
G = ki(ki—1) (3.6)

k; — i dugiiminiin derecesi

L; = i duguminin komsularimun birbiri arasindaki iliski sayist

C; degeri 1’e yaklastik¢a i diiglimiiniin komsulariin birbiri arasinda iliski bulunma

durumu artmaktadir.
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3.4.2 Louvain algoritmasi

Blondel ve arkadaslar1 (2008) tarafindan ortaya konmus, biiyiikk 6l¢ekli gizgelerde
kullanilabilen bir topluluk tespiti algoritmasidir. Topluluk tespiti algoritmalarmdan

hiyerarsik kiimeleme anlayisina dayanmaktadir.

Louvin algoritmasinda her diigiim baslangigta ayr1 bir topluluktur. Digiimleri ait
olduklar1 topluluklara yerlestirirken modiilerlik kavramini dikkate alir. Bu kavram
sayesinde topluluk disindaki kenarlara gore topluluk igerisindeki kenarlarin
yogunlugunu Ol¢iilir (Anonymous 2020a). Modiilerlik [-0.5, 1] araligindadir ve -0.5
olmas1 modiiler bir topluluk bulunmadigini 1 ise tamamiyla modiiler bir topluluk

oldugunu ifade etmektedir. Modiilerlik formiilii esitlik 3.7 de yer almaktadir.

Q=5 [y =385 (3.7)

Q — modiilarite

m — Cizgedeki tim agirliklarin toplami

(agirliksiz cizge ise iliski sayisilarinin toplamzt)

A;j — ive j dugumleri arasindaki iliskinin agirligy,

(agirliksiz cizgelerde i vej arasinda iliski varsa 1 yoksa 0 degerini alir)
k; — i digumine ait derece
k; — j digimiine ait derece

5(ci, cj) — i ve j aynt toplulukta ise 1 degilse 0'dur.
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Sekil 3.11 Louvain topluluk tespiti algoritmasi (Blondel vd. 2008)

Louvin algoritma adimlart:

1.

Bagslangicta her diigiimii farkli bir topluluk olarak atar. Sonrasinda her i diigiimii
komsusu olan j diglimiiniin bulundugu topluluga baglanir ve modiilarite
yeniden hesaplanir. Yeni olusan cizgede modiilerlik iyilesmis ise i digimi j
diigiimiimiiniin bulundugu topluluga dahil olur, iyilesme yoksa bir islem
yapilmaz. Bu isglem iteratif sekilde modiilerlikte bir iyilesme olmayana kadar

devam eder.

1. adim sonunda belirlenen topluluklara gore yeni bir ¢izge olusturulur. Bu
cizgede ayni topluluk igerisinde bulunan diigiimler tek bir diigiim olarak
birlestirilir. Topluluklar arasindaki iligkiler ise toplanir ve topluluklari temsil
eden yeni diigiimler arasina eklenir. Bu yeni iliskinin agirligi iki topluluk
arasindaki tiim kenar agirliklarinin toplami kadardir. Cizgedeki iligkilerin

agirliksiz olmasi durumunda, agirlik degeri topluluklar arasindaki iliskinin sayisi
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kadar olur. Topluluk igerisindeki iliskilerde ayn1 sekilde toplanarak 6z dongii
(self loop) olarak toplulugu temsil eden diiglime eklenir.
3. 2. adim sonunda olusan yeni ¢izge i¢in tiim bu adimlar yeniden yapilir. Siireg¢

topluluk yapisinda bir degisiklik goriilmeyene kadar tekrarlanir.

3.4.3 Etiket yayilim algoritmasi

Raghavan ve arkadaslar1 (2007) tarafindan gelistirilen etiket yayilimi algoritmasi, ¢izge
icerisindeki topluluklar1 belirlemek i¢in kullanilan hizli bir algoritmadir. Milyonlarca
diigim ve iliskisi olan biiylk boyutlu ¢izgeler bu yontem ile topluluklara
boliinebilmektedir (Menczer vd. 2020).

Algoritmada diiglimler komsularina bakarak hangi topluluga dahil olacaklarina karar
verirler. Temel anlayis ¢izgenin yogun iliskilerinin bulundugu kisimda etiketin hizla
yayilacagi, daha seyrek iligkilerin bulundugu kisimda ise etiketin yayilmasinin
zorlasacagi yoniindedir. Bu sekilde ¢izgedeki topluluklar elde edilmektedir. Ayni etiket
degerini alan diigiimler ayn1 topluluk icerisinde yer almaktadir (Needham ve Hodler
2019).

Algoritma baslangicinda c¢izgedeki bazi diiglimler tohum (seed) diiglim olarak
verilebilir. Bu durumda algoritma yar1 denetimli 6grenme (semi supervised) modeli

yaklasimina gore davranir.

Etiket yayilimi algoritmasinda itme (push) ve ¢ekme (pull) olmak {iizere iki adet
yaklasim bulunmaktadir (Needham ve Hodler 2019).

Itme yaklasimina gore algoritma adimlari su sekildedir:

1. Her bir diigiim i¢in ayr1 bir etiket atanir veya bu asamada bazi diiglimler

tohum olarak etiketlenirken bazilari etiketsiz birakilabilir.
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2. Diglimler komsu diigiimlerinde baskin olan etikete gore kendi etiketlerini
giincellerler. Karmagiklik olmasi durumunda diigiim hangi etiketi alacagina
iliski agirligr gibi bazi1 parametrelere bakarak karar verebilir. Boylece
etiketler cizge tizerinde yayilir.

3. 2. adimda uygulanan islem diiglimlerin etiketleri degismeyene kadar devam
eder.

4, 3. adim sonunda elde edilen ¢izgede ¢ogu etiket kaybolmustur ve geriye

kalan etiketler ¢izgedeki bir toplulugu temsil eder.

Cekme yaklagimina gore algoritma adimlari su sekildedir:

1. Her bir diigiim icin ayr1 bir etiket atamir. Istenirse bazi diigiimlere tohum
etiketi verilebilir.

2. Diigiimler komsu diiglimlerinden hangisine ait etiketi alacagina, komsu
diiglimlerin agirhig1 veya bu diigiimler ile aralarindaki iliskinin agirligi gibi
parametrelere bakarak karar verir. Buna gore komsularindan en yiiksek
diigim agirhg veya bu diglimler ile olan iliskilerinden en yiiksek iliski
agirhigina sahip olanin etiketini secerler.

3. 2. adimda uygulanan islem diiglimlerin etiketleri degismeyene kadar devam
eder.

4. 3. adim sonunda elde edilen ¢izgede cogu etiket kaybolmustur ve geriye

kalan etiketler ¢izgedeki bir toplulugu temsil eder.

3.4.4 Zayif bagh bilesenler algoritmasi

Algoritma yonsiiz ¢izge icerisinde bagli olmayan topluluklar1 bulmak i¢in kullanilir.
Genelde ¢esitli analiz ¢aligmalar1 dncesinde ¢izgenin yapisin1 6grenmek amaciyla tercih

edilmektedir.

Cizgenin bagli (connected) olmasi bir diigiimden diger tiim diigtimlere gidilebiliyor

olmasi1 demektir.
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Sekil 3.12 Bagli yonsiiz ¢izge 6rnegi

Sekil 3.13 Bagl olmayan yonsiiz ¢izge ornegi

Sekil 3.12°deki ¢izge Orneginde bir diigimden diger digiimlere ulasilabildigi
goriilmektedir. Ancak Sekil 3.13’te verilen ¢izge incelendiginde bdyle bir durum s6z
konusu degildir. Ornegin D diigiimiinden A diigiimiine ulasmak imkansizdir. Bu tiir

cizgelere bagli olmayan (disconnected) ¢izge denilmektedir.

Yonli bir ¢izgenin zayif bagli olup olmadiginin anlasilmasi i¢in ydnsiiz ¢izgeye
cevrilmektedir. Olusan yeni ¢izgede her diigiim ¢ifti arasinda bir yol varsa bu cizgeye
zaylf bagli denilmektedir. Bu sekilde yonli ¢izgelerin igerisinde bagli olmayan bir

topluluk olup olmadigi kolaylikla 6grenilebilinmektedir.
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Sekil 3.14 Yonlii ¢izgeyi yonsiiz ¢izgeye gevirme islemi

Zayif bagh bilesenler algoritmasinin diigimler arasindaki iliski agirligina dikkat eden
versiyonu da bulunmaktadir. Buna gére belirli bir agirlik degeri altinda olan iliskilerin

dikkate alinmamasi saglanabilmektedir (Anonymous 2020b).

3.51ki Parcali Cizgelerde Merkezilik ve Topluluk Tespiti Algoritmalarmin
Kullanilmasi

Cizge igerisinde 2 farkli diigiim grubu varsa ve ayni grup igerisinde yer alan diigiimler
arasinda iliski bulunmuyorsa bu g¢izgelere iki pargali ¢izge (bipartite graph)

denmektedir.
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Sekil 3.15 iki pargali cizge 6rnegi
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Analiz islemlerinde ayni grup icerisindeki diiglimlerin birbirleri ile olan iligkileri
gozlemlenmek istediginde iki pargali ¢izgenin tek parcali ¢cizgeye doniismesi yontemine

bagvurulabilir.

G = (V, E) tek parcali ¢izgesinde, V diigiime E digiimler arasindaki iliskiye karsilik
gelmektedir. ki parcali ¢izge tanimi bu durumda G = (V1, V2, E) seklindedir. 1Iki
pargali ¢izgenin tek pargali cizgeye doniistliriilmesi ile analiz islemindeki ihtiyaca gore

G =(V1, E1) veya G = (V2, E2) tek parcali ¢izge tanimlar1 elde edilebilir.

Tez ¢aligmasinda tarifler ve malzemeler arasindaki iliski iki parcali ¢izgeyi temsil
etmektedir. Yani tarif ve malzeme diiglimlerinin kendi arasinda bir iliskisi
bulunmamaktadir. Cizgede iligki, tarif ve malzeme diigtimleri arasindadir. Malzemeler
tizerinde merkezilik ve topluluk tespiti algoritmalarinin uygulanmasi i¢in bu yonteme
basvurulmus bdylelikle malzemelerden olusan tek parcali cizge fiizerinde analiz

calismalar1 yapilmistir.

Iki parcali cizgeden tek parcali cizgeye déniistiiriilme islemi aym grupta bulunan
diiglimler arasinda iligki kurulmasiyla yapilir. Analiz islemi yapilmak istenen diigiim

grubu tek parcali ¢izgeye belirli kurallar dahilinde ¢evrilir.
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Sekil 3.16 iki pargal ¢izgenin tek pargali agirliksiz gizgeye doniistiiriilmesi

Cizelge 3.7 V1 grubundaki diiglimlerin V2 grubunda iliskili oldugu diigtimler

V1 grubu V2 Grubunda iliskili Oldugu Diigiimler

A 1,2

1,2

1,2

3

m m O O W
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Sekil 3.16°da verilen gizgede V1 ve V2 olmak iizere iki farkli diigiim grubunun oldugu
ve V1 digim grubunu igeren tek parcali agirliksiz ¢izgeye doniistiiriilme isleminin
uygunlandig1 goriilmektedir. V1 grubundaki diigiimler arasinda iligki kurulurken V2
grubundaki hangi diigiimler ile iliskili olduklarina bakilir. V2 grubundan aynm diigiimler
ile iligkisi bulunan V1 grubuna ait diigiimler arasinda iliski kurulur (Menczer vd. 2020).
Ornegin Cizelge 3.7 incelendiginde A, B ve C diigiimleri V2 diigiim grubundan 1 ve 2
digtimleri ile iligkili oldugundan olusacak tek pargali ¢izgede A — B, A—-C, B-C
iliskileri kurulur. Ayni sekilde D, E ve F diigiimleri V2 grubundan 3 ile iligkilidir ve
olusan tek pargali ¢izgede bu diigiimler arasinda D-E, D-F ve E-F iliskileri olusturulur.

Boylece tek parcali ¢izgeye ¢evirme islemi tamamlanir.

V2 1

V1

Sekil 3.17 iki pargal ¢izgenin tek parcali agirhikli cizgeye doniistiiriilmesi

Sekil 3.17°de V1 diigiim grubundan olusan tek parcali agirlikli ¢izgeye doniistiirme
islemi yapilmistir. Bu islem yapilirken agirliksiz ¢izgeye doniistiirme islemi ile aym
stirec takip edilir. Aradaki tek fark olusan iliskiler agirliga sahiptir. Agirlik degeri
belirlenirken V1 grubundaki diigiimlerin V2 grubundaki diiglimler ile ne kadar ortak
iliskisinin oldugu durumuna gére belirlenebilir (Kronmueller vd. 2018). Ornegin A, B

ve C diiglimleri V2 grubundan 1 ve 2 diiglimleri ile iligkisi bulunmaktadir. Yani V2
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grubundan 2 ortak iligkileri vardir. Bu nedenle A, B ve C diigiimleri arasindaki olusan
iliskinin agirligi 2 olarak belirlenmistir. D, E ve F diiglimlerinin V2 grubundan yalnizca

3 ile iligkisi bulundugundan bu diiglimler arasindaki iliskinin agirlig1 1 olmaktadir.
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4. DENEYSEL CALISMA VE ARASTIRMA BULGULARI

Bu béliimde hazirlanan Tirk Mutfagi veri seti lizerinde yapilan depolama ve analiz

calismalarina yer verilmistir.

4.1 Veri Tabani Olusturulmasi

Hazirlanan veri seti lizerinde ¢esitli analiz calismalarinin yapilabilmesi i¢in ilk olarak
verilerin ¢izge veri tabani tlizerinde modellenmesi saglanmistir. Modelde Tarif,
Malzeme ve Bilesen olmak lizere 3 diigiim tiirii bulunmaktadir. Diiglim tiirlerinin kendi
iclerinde iligkisi bulunmazken iligkiler Tarif - Malzeme diiglimleri ile Malzeme -

Bilesen diiglimleri arasinda yer almaktadir.

Digiimlere ait ozellikler Cizelge 4.1°de, digiimler arasindaki iliski ve iligkilere ait

ozellikler ise Cizelge 4.2°de yer verilmistir.

Tarif * Malzeme © Bilegen

Sekil 4.1 Veri taban1 modeli

Cizelge 4.1 Diigiim tiirleri ve bu tiirlere ait 6zellikler

Diigiim Ozellikleri
Tarif v' Tarif ismi

v Bolge ismi
Malzeme v' Malzeme ismi

v Ait oldugu kategori
Bilesen v’ Bilesen ismi
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Cizelge 4.2 Iliski tiirleri ve bu tiirlere ait 6zellikler

Iliski Ozellikleri
Tarif -> Malzeme Miktar
Birim ()

Malzeme -> Bilesen Birim (g, mg, vb.)
Minimum miktar

Ortalama miktar

AN NER NN

Maksimum miktar

Ek1’de veri tabanindaki malzemelerin i¢erdigi bilesen tiirlerinin tamami bulunmaktadir.

4.2 Tiirk Mutfagi Uzerinde Yapilan Genel Analiz Calismalari

4.2.1 Malzemelere gore tarif onerisi

Tariflerden olusan veri setinde kisiler sahip olduklari malzemelere gore bir tarif
secebilirler. Ornegin sogan, sarimsak, ceviz, domates salgasi, yumurta gibi malzemeler
ile yemek yapmak isteyen bir kisiye veri setinde bulunan tariflerden Kallili Kofte
onerilmektedir. Bu durumun terside miimkiindiir 6rnegin kisi alerjisinin bulundugu bir

malzemenin olmadig tarifleri listeleyerek istegi bir tarifi yapabilmektedir.

4.2.2 Bilesenlere gore tarif onerisi

Kisilerin cesitli gilinlik gida takviyelerine ihtiyac1 bulunabilmektedir. Bu ihtiyaglar
dogal olarak besinlerden almak isteyen kisiler, hazirlanan veri seti ile ihtiyact olan
bilesene gore tarif belirleyebilmektedir. Cizelge 4.3’te cesitli bilesenler yoniiyle en
zengin tariflere yer verilmistir. Bilesen miktarlari bilesenin malzemede ortalama

bulunma miktarina gore hesaplanmistir.
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Cizelge 4.3 Cesitli bilesenler yoniiyle zengin tarifler ve bilesenlerin tariflerde bulunma

miktarlar

Bilesen Bilesen  Yoniiyle Bilesen Miktar: Bilesen Birimi
En Zengin Tarif

B-12 Vitamini Ciger Taplemesi 167.73 ug

C Vitamini Akdeniz Usuli 220.31 mg
Sebzeli Salata

Kalsiyum Akcigerli Yaprak 2178.40 mg
Sarma

Demir Madimak Yemegi 31.33 mg

D vitamini Deniz Bortilceli 2592.50 iu

Cipura Salatasi

Veri setindeki tarifler iizerinde kalori hesaplamasi da yapilabilmektedir. Ornegin veri
seti icerisinde kalori hesaplamasinda en yiiksek kalorili tarifin 2079.17 kcal degeri ile
“Katmer / Gaziantep”, en diisiik kalorili tarifin ise 27.79 kcal ile Mirra oldugu tespit

edilmistir.

4.3 Tariflerde Kullanilan Malzemelerin Merkezilik Algoritmalarima Gore
Degerlendirilmesi

Malzemeler lizerinde merkezilik algoritmalar1 ¢alistirilarak 6nem derecesi en yiiksek
olan malzemelerin bulunmasi amaglanmistir. Bu dogrultuda derece, arasindalik,
yakinlik ve PR algoritmalari kullanilmistir. Cizelge 4.4°te su ve baharatlar disinda Tiirk
Mutfaginda kullanilan malzemeler arasinda derece merkeziligi algoritmasina gore en
yiiksek degere sahip 20 adet malzemeye yer verilmistir. Ayrica ¢izelgede derece
merkeziligi algoritmas1 disinda, arasindalik, yakinlik ve PR algoritmalarindan elde
edilen sonuglar yer almaktadir. Tirk Mutfagindaki tim malzemelere ait derece,

arasindaklik, yakinlik ve PR algoritma sonuglari ise EK 2’de bulunmaktadir.
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Cizelge 4.4 Tirk Mutfaginda su ve baharatlar disinda en yiiksek dereceye sahip ilk 20
malzeme i¢in merkezilik algoritmasi sonuglari

Derece Arasindalik  Yakinhk PageRank (PR)
Merkeziligi  Merkeziligi Merkeziligi Merkezilik

Malzeme Ismi Algoritma Algoritma  Algoritma

Sonucu Sonucu Sonuuc Aé%?ggga
Sogan 142 1244,864 0,744 8,831
Tereyagi 138 1586,528 0,737 7,762
Bugday Unu 117 811,871 0,678 6,711
Yumurta (Tavuk) 93 631,545 0,657 5,459
Aycicek Yagi 92 623,619 0,680 5,595

Kirmiz1 Et 85 333,836 0,641 5,155

(Biiytikbas)

Zeytinyagi 83 1586,873 0,764 5,677
Sarimsak 78 799,965 0,708 5,140
Domates 75 532,913 0,671 4,778

Seker (Beyaz) 71 835,818 0,663 4,159
Yogurt 66 435,363 0,648 4,017
Domates Salcasi 63 419,701 0,655 4,340
Maydanoz 61 521,886 0,669 4,095
Limon 56 1050,009 0,697 3,861
Nane 50 357,210 0,635 3,383
Bulgur 45 121,305 0,594 2,786
Sivri Biber 41 142,113 0,602 2,510
Biber Salgasi 40 132,913 0,599 2,707
Ceviz 38 303,778 0,617 2,355
Piring 35 183,452 0,605 2,342
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Arasindalik, yakinlik ve PR merkeziligi algoritmalarinda malzemelerin merkezilik
degerlerini dlgmek icin ilk olarak Tarif ve Malzeme diiiimleri arasindaki iki pargali
cizge malzemeler arasinda kurulan tek pargali, yonsiiz ve agirhkh cizgeye
dontstiirilmiistiir. Malzemeler arasinda iligskinin agirligit malzeme ¢iftinin tariflerde
birlikte bulunma sayisina karsilik gelmektedir. Bu durumda malzemenin komsulari
tariflerde birlikte kullanildig1 diger malzemeleri ifade etmektedir. Ornegin kizilcik ve
seker ayn tarifte birlikte bulunmus ise kizilcik ve seker arasinda bir yonsiiz iliski
kurulmug ve birlikte bulunduklar tarif sayisi iliskiye agirlik olarak eklenmistir. Ancak
bu agirhk degeri arasindalik ve yakinlik merkeziligi algoritmalarinda goz ardi

edilmistir. Sekil 4.2°de yapilan isleme dair 6rnek bir siire¢ bulunmaktadir.

TARIF MALZEME
Karavu
Serbeti
Kizilcik Kizilcik 2 Seker
Seker
Kizilcikl
Ekmek Ustii

Sekil 4.2 Tarif ve Malzeme arasindaki iki pargali ¢izgenin malzemeler arasinda kurulan
tek pargali, agirlikli ve yonsiiz ¢izgeye doniistiiriilmesi

4.3.1 Derece merkeziligi algoritmasi sonuclarinin degerlendirilmesi

Malzemelerin tiim tarifler igesinde kac adet tarifte bulundugu tespit etmek amaciyla

kullanilmistir.
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MEYVE VE MEYVE URUNLERI
® YUMURTA VE YUMURTA URUNLERI YUMURTA - TAVUK (93)  ZEYTINYAGI (83)

ET VE ET URUNLERI NANE (50) L MAYDANOZ (61)

SIVI VE KATI YAGLAR

SEBZE VE SEBZE URUNLERI SiVRI BIBER (41)
TAHIL VE TAHIL URUNLERI

SEKER VE SEKERLI URUNLER  SARIMSAK (78)
SOT VE SUT URUNLERI SOGAN (142)

SEKER -BEYAZ (71)
AYGIGEK YAGI (92)

DOMATES SALGASI (63)

KIRMIZI ET - BUYUKBAS
(85)

BIBER SALGASI (40)
PIRING (35)
TEREYAGI (138)

LIMON (56)
BUGDAY UNU (117)

CEViZ (38)

DOMATES (75)
YOGURT (66) BULGUR (45)

Sekil 4.3 Tiirk Mutfaginda su ve baharatlar diginda en ¢ok kullanilan 20 malzeme

Cizelge 4.4’te Tirk Mutfagindaki su ve baharatlar disinda en ¢ok tercih edilen ilk 20
malzemeye gore Sekil 4.3 elde edilmistir. Sekil 4.3’te diigiimlerin biyiikligi derecesi
ile orantili olarak gorsellestirilmistir. Malzeme isimleri yaninda bulunan sayilar
malzemenin derecesini ifade etmektedir.  Diigiimlerin renkleri ise malzemenin
kategorisini belirtmektedir. Malzemeler arasindaki iligkiler sahip olduklari ortak
bilesenlere gore kurulmustur. Iliskilerin kalinlig1 ortak bilesen sayis1 ile orantili olarak

artmaktadir.

Sekil 4.3’¢ bakildigidan en fazla tercih  edilen malzemenin sogan oldugu
gozlemlenmektedir. Besin gruplarina gore en ¢ok tercih edilen malzemelere ise Cizelge

4.5’te yer verilmistir.
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Cizelge 4.5 Sekil 4.3’e gore kategori bazinda en ¢ok tercih edilen malzemeler

Kategori Malzeme

Et ve Et Uriinleri Kirmiz1 Et (Biiyiikbas)
Meyve ve Meyve Uriinleri Limon

Sebze ve Sebze Uriinleri Sogan

Siit ve Siit Uriinleri Yogurt

Sivi ve Kat1 Yaglar Tereyagi

Tahil ve Tahil Uriinleri Bugday unu

Yumurta ve Yumurta Uriinleri Yumurta (Tavuk)
Seker ve Seker Uriinleri Seker (Beyaz)

Derece merkeziligi algoritmasi ile Tiirk Mutfaginda en ¢ok tercih edilen malzemeler
tespit edilmistir. Bu durum hangi malzemelerin iiretimine 6nem verilmeli veya bu
malzemlerin tedariginde olusacak bir sikintinin etkisinin biiylikliigli ne olabilir gibi

c¢esitli konularda 6nem kazanabilir.

4.3.2 Arasindalik merkeziligi algoritmasi sonuclarimin degerlendirilmesi

Arasindalik algoritmasi uygulamasi Oncesinde malzemeler arasinda olusturulan tek
pargali cizgede agirlik bilgisi ihmal edilmistir. Bu sekilde malzeme ¢iftinin birlikte kag
tarifte kullanildigt onemsenmeyip birbirleri ile olan kullanom uyumu dikkate

alinabilmistir.

Cizelge 4.4 incelendiginde zeytinyaginin arasindalik degerinin diger malzemelere gore

daha fazla oldugu goriilmektedir. Bu da ¢izgede birbiri ile ayni tarifte bulunmayan diger
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malzeme giftleri arasindaki en kisa yollarda en fazla zeytinyaginin bulundugunu ifade

etmektedir.

Malzeme ciftinin en kisa yol {izerinde bulunan malzemeler ile birlikte kullanilmasi, en
kisa yol disindaki diger yollarda bulunan malzemeler ile birlikte kulanimindan daha
uyumlu olarak degerlendirilebilir. Bu durum birbiri ile aymi tarifte olmayan
malzemelerden olusturulan bir tarifte, Cizelge 4.4’te verilen malzemeler arasinda en

yiiksek zeytinyaginin bulunma ihtimalinin oldugunu gostermektedir.

4.3.3 Yakinhk merkeziligi algoritmasi sonug¢larinin degerlendirilmesi

Yakinlik merkeziligi algoritmasi ¢izgede bir diigiimiin diger diigiimlere ne kadar yakin
oldugunu ifade etmektedir. Malzemeler arasinda kurulan tek parcali ¢izgede
malzemenin komsgulari, tarifte birlikte kullandigi malzemeleri icermektedir. Yani en
yakininda bulunanlar tarifte birlikte kullanildigi malzemeler olmaktadir. Bu nedenle
uygulanan yakinlik algoritmasi sonuglart bir malzemenin ne kadar farkli malzeme ile

birlikte kullanildig1 veya kullanilabilecegi konusunda fikir verebilmektedir.

Malzemeler arasinda kurulan tek parcali c¢izge iizerinde yakinlik algoritmasi
calistirilmigtir. Algoritma uygulanirken malzemeler arasindaki iliski agirhigr dikkate
alimmamistir. Cizelge 4.4 te yakinlik merkeziligi algoritmasina gore en yliksek degerin
zeytinyagi oldugu goriilmektedir. Bu da zeytinyagmin ¢izgede daha fazla malzeme
cesidi ile kullanilma ihtimalinin yiiksek oldugunu géstermektedir. Cizelge 4.4’te verilen
malzemelerin yakinlik algoritmasina gore sonuglari ve kag farkli malzeme ile birlikte
kullanildig: bilgisi Cizelge 4.6’da yer almaktadir. Burada farkli malzemeler ile kullanim
sonuglarinin yakindalik merkeziligi algoritmas: ile uyumlu oldugu goriilmektedir.
Ornegin Cizelge 4.6’da en yiiksek yakinlik merkeziligi degerine sahip zeytinyagmin

yine farkli malzemeler ile kullanim sayisinin en fazla oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4.6 Cizelge 4.4’te verilen malzemelere ait yakinlik merkeziligi algortimasi
sonucu ve kac farklt malzeme ile birlikte kullanildig: bilgisi

Birlikte Ka¢ Farkh Malzeme ile  Yakinhk Merkeziligi

Malzeme Ismi Kullamldig: Bilgisi Algoritma Sonuclar:
Zeytinyagi 159 0,764
Sogan 151 0,744
Tereyagi 148 0,737
Sarmmsak 135 0,708
Limon 130 0,697
Aycicek Yagi 122 0,680
Bugday Unu 121 0,678
Domates 117 0,671
Maydanoz 116 0,669
Seker (Beyaz) 113 0,663
Yumurta (Tavuk) 110 0,657
Domates Salgasi 109 0,655
Yogurt 105 0,648
Kirmizi Et (Biiyiikbas) 101 0,641
Nane 98 0,635
Ceviz 87 0,617
Piring 80 0,605
Sivri Biber 78 0,602
Biber Salgasi 76 0,599
Bulgur 73 0,594
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4.3.4 PageRank merkezilik algoritmasi sonu¢larinin degerlendirilmesi

Malzemelerden olusan tek pargali yonsiiz ¢izge tizerine iliski agirlig1 dikkate alinarak
PR algoritmasi ¢alistirilmistir. PR degerine gore bir ¢izgede diigiimiin énem derecesi

ona baglanan diiglimiin 6nem derecesi ile dogru orantilidir.

Cizelge 4.4’te bulunan malzemeler arasinda en yiiksek PR degerinin sogan oldugu
goriilmektedir. Bu sonuca gore sogan malzemesinin iligkisinin yine ¢izgede iligki sayisi
ve agirhg fazla olan diger malzemeler ile yani daha popiiler malzemeler ile
bulundugunun bir gostergesidir. Yine Cizelge 4.4’te zeytinyag1 ve kirmizi ete bakilacak
olursa, zeytinyagin derecesinin kirmizi etin derecesinden az olmasma ragmen PR
degerinin kirmiz1 ete gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Bu durumda zeytinyaginin
iligkili oldugu malzemelerin kirmizi etin iligkili oldugu malzemelerden daha popiiler,

onemli oldugunu sdylemek miimkiindiir.

4.4 Tariflerde Kullamlan Malzemeler icin Topluluk Tespiti Algoritmalarimin
Cahstirilmasi

Tariflerde kullanilan malzemeler arasinda bir topluluk olup olmadiginin tespiti i¢in yine
malzemeler arasinda tek parcali, yonsiiz, agirlikli bir ¢izge olusturulmustur.

Olusturulma yontemi Sekil 4.2°de 6zetlenen yontem ile aynidir.

Topluluk tespiti algoritmalarindan iiggen sayma (triangle count), yerel kiimelenme
katsayis1 (local clustering coefficient), Louvain, etiket yayilimi (label propagation) ve
zayif bagli bilesenler (weakly connected components) algoritmalart kullanilmistir.

Algoritmalardan elde edilen sonuclar alt bagliklar halinde detaylandirilmistir.
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441 Ucgen sayma algoritmasi ve yerel kiimelenme Katsayisina gore
malzemelerin degerlendirilmesi

Uggen sayma algoritmas1 malzemelerden olusan tek parcali yonsiiz ¢izge iizerinde
calistirldiginda  35.757 adet iicgen iliski oldugu tespit edilmistir. Ucgen sayma
algoritmasi yerel olarak ¢izgedeki diiglimlerin ne kadar bagli oldugunu ifade etmektedir.
Buna gore malzemelerden olusan ¢izgenin birbiri ile iliskilerinin gii¢lii oldugunu,
malzemelerin birbirleri ile kullanim durumunun yogun oldugunu gostermektedir. Sekil

4.4°te tespit edilen liggen iliskilerden 6rnekler bulunmaktadir.

Sekil 4.4 Ucgen sayma algoritmast ile tespit edilmis iiggen iliski drnekleri

Malzemelerin komsularinin birbirleri ile olan iliskilerini gozlemlemek igin yerel
kiimelenme katsayisina da bakilmistir. Cizge {izerinde yerel kiimelenme katsayi
algoritmast calistirildiginda elde edilen ortalama deger 0.79°dur. Bu deger her bir
malzemenin komsularinin birbirlerine ortalama %79 oraninda bagh oldugunu
gostermektedir. Uggen sayma algoritmasi ile uyumlu olarak malzemelerin birbirleri ile

olan iligkilerinin kuvvetli oldugu tespit edilmistir.
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4.4.2 Louvian algoritmasina gére malzemelerin gruplandirilmasi

Sekil 4.5 Louvain algoritmasi sonucu

Sekil 4.5’te malzemelerden olusan ag iizerinde ¢alistirilan Louvain algoritmasi sonucu
verilmistir. Buna goére 4 topluluk bulunmustur. Her bir topluluk farkli renk ile
gosterilmistir. Olusan topluluklar incelendiginde 3 biiyiik topluluk ve 1 kiiciik topluluk
bulundugu goriilmektedir. Topluluklarin icerdigi malzeme sayis1 Cizelge 4.7°de yer

almaktadir.
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Cizelge 4.7 Sekil 4.5’te verilen Louvain algoritmasi sonucuna gore bulunan topluluklar
ve i¢erdikleri malzeme sayilar

Topluluk Topluluk igerisinde
Bulunan Malzeme Sayisi
Turuncu 78
Sar 83
Mor 64
Mavi 6

4.4.3 Etiket yayllim algoritmasina gore malzemelerin gruplandirilmasi

Sekil 4.6 Etiket yayilimi algoritmasi sonucu

Sekil 4.6’da malzemelerden olusan ¢izge tizerine etiket yayilimi algoritmasi

uygulamasinin sonucu verilmistir. Bu algoritmaya gore tek bir topluluk bulunmustur.
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4.4.4 Zayif bagh bilesenler algoritmasina gore malzemelerin gruplandirilmasi

Sekil 4.7 Zayif bagli bilesenler algoritmasi sonucu

Zayif bagli bilesenler algoritmasi ¢izge igerisinde bagli olmayan topluluklar tespit
etmektedir. Malzemelerden olusan ¢izge iizerine uygulandiginda tek bir topluluk
bulunmustur. Bu da ¢izgenin tiimiiyle birbirine bagli ve her malzeme ¢ifti arasinda bir

yol oldugunu gdstermektedir.

Algoritma ile belirli bir esik degerinin altinda agirligi olan iligskiler géz ardi edilebilir.
Bu sekilde oOnemsenmeyecek, esik degerinin altinda bulunan iligkiler dikkate
alinmayarak cesitli ¢alismalarin ana topluluk {izerinde yapilmasi tercih edilebilir.
Ornegin Sekil 4.8°de agirhign 1 olan iligkiler dikkate almmanustir. Algoritma bu
durumda 76 farkli topluluk bulmustur. Her renk bir toplulugu goéstermektedir. Ana
topluluk digindaki tiim topluluklar tek bir malzemeden olugmaktadir.
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Sekil 4.8 iliski agirlig1 1 olan iliskilerin Snemsenmedigi durumda zayif bagh bilesenler
algoritmasindan elde edilen sonug

4.5 Bolgesel Bazda Yapilan Analiz Calismalar:

Tiirk Mutfag: veri seti Akdeniz, Karadeniz, I¢ Anadolu, Dogu Anadolu ve Giineydogu
Anadolu olmak tizere 5 farkli bolgeden tarifler icermektedir. Bolgesel bazda gesitli
cikarimlar yapabilmek i¢in tarifler iizerinde analiz ¢aligmalar1 yapilmistir. Yapilan bu

analiz ¢aligmalari alt bagliklar halinde verilmistir.

45.1 Bolgesel bazda tariflerde kullanilan ortalama malzeme sayisi

Tarif icerisinde kullanilan malzeme sayis1 bir tarifin malzeme yoniinden zenginligini
gostermektedir. Bolgesel bazda tariflerde kullanilan ortalama malzeme sayis1 bilgisi ile

ilgili bolgeye ait tariflerdeki lezzet ¢esitliligi hakkinda fikir sahibi olunabilir.
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Cizelge 4.8 Bolgelere gore tariflerde kullanilan malzeme sayilarinin dagilimi

Bolgelere Gore Tariflerde Kullanilan Malzeme Sayilarinin Dagilimi

0.200
# Akdeniz Bolgesi
Dogu Anadolu Bolgesi
# Guneydogu Anadolu Bolgesi
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0.025 +
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- T
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Malzeme Sayisi

Cizelge 4.8’de bolgelere ait tariflerde kullanilan malzemelerin dagilimlar1 verilmistir.

Cizelgedeki y ekseni bolgedeki tarif basina kullanilan malzeme sayist tekrarinin

bolgedeki tiim tarif sayisina boliimii ile elde edilmistir. Ornegin Akdeniz bdlgesinde 20

adet malzeme iceren 1 tarif bulunmaktadir ve Akdeniz bolgesindeki toplam tarif sayisi

83’diir. Bu durumda 1/83 = 0.0120 oraninda Akdeniz Bolgesinde 20 malzeme ile tarif

bulunabilecegi ¢ikarimi yapilabilir.

Genel olarak tiim bolgeler degerlendirildiginde ise tariflerin 10 veya 10’a yakin

malzemeden olustugunu sdylemek miimkiindiir.
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4.5.2 Bolgesel bazda bilesen degerlerine gore yapilan analiz calismasi

Bolgelerdeki tariflerde tercih edilen malzemelere gore ortalama olarak hangi bilesenden
ne kadar almabildigi Ongoriilebilir. Cizelge 4.9°da 6rnek olarak B12 vitamini, ¢
vitamini, kalsiyum, demir ve d vitaminlerinin bolgedeki tariflerde ortalama bulunma
miktarlar1 verilmistir. Bu degerler bolgeye ait tariflerdeki bilesenlerin toplaminin
bolgedeki toplam tarif sayisina boliinmesiyle elde edilmistir. Hesaplamalarda

bilesenlerin bir malzemede ortalama bulunma miktar1 dikkate alinmistir.

Cizelge 4.9 Bilesenlerin bolgedeki tariflerde ortalama bulunma miktari

Akdeniz Karadeniz  I¢ Anadolu  Giineydogu Dogu

Anadolu Anadolu
B12 Vitamini § 3.30 0.88 141 1.17 5.73
(ug)
C Vitamini | 40.47 24.21 19.78 26.69 14.82
(mg)
Kalsiyum 161.16 191.28 161.50 118.20 122.28
(mg)
Demir 3.55 3.31 3.64 3.48 3.56
(mg)
D Vitamini | 49.87 42.48 23.96 23.44 34.81
(iu)

Cizelge 4.9 incelendiginde D ve C vitaminlerinin Akdeniz, kalsiyumun Karadeniz, B12
vitaminin Dogu Anadolu bdlgelerine ait tariflerde daha fazla bulundugu goriilmektedir.
Demir miktar1 en fazla I¢ Anadolu Bélgesinde gériinmesine ragmen diger bolgelere ait
sonuclar ile karsilagtirlldiginda miktarlarin birbirlerine yakin oldugunu sdylemek

mumkuindiir.
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4.5.3 Bolgesel bazda en cok tercih edilen malzemeler

Her bélge icin bdlgesel bazda en ¢ok tercih edilen 5 malzeme incelenmistir. Inceleme
yapilirken su ve baharatlar géz ardi edilmistir. En ¢ok tercih edilen malzemeler bolge
igerisindeki yayginlik degeri bulunarak tespit edilmistir. Yayginlik degeri hesaplanirken
esitlik 4.1°den (Ahn vd. 2011) yararlanilmistir.

b

Vo= (4.1)

Yl — mmalzemesinin b bblgesinde yayginlik degeri

nk, - mmalzemesinin b bélgesindeki tariflerde kullanilma say:ist

N, = b bolgesindeki toplam tarif sayist

Hesaplama sonuglar1 bolge bazinda Sekil 4.9 — 4.13’te bulunmaktadir. Her bir diiglime
ait yaygmlik degeri diigiim adimin yaninda yer almaktadir. Diigiim biiytikliikleri
yayginlik degeri ile orantili olarak verilmistir. Gorsellestirmeler piramit seklinde
yapilmistir. Piramidin en iist kismida bolge igerisindeki tariflerde en ¢ok tercih edilen 5
malzeme bulunmaktadir. Orta ve taban kisimlarinda ise bu malzemeler arasindaki 3’li
ve 2’1i gruplara yer verilmistir. Bu gruplar arasindaki iligkiler malzeme ciflerinin sahip
oldugu ortak bilesen degerine gore olusturulmustur. Sahip olduklar1 ortak bilesen sayisi
iliskilere agirlik degeri olarak eklenmistir. iliskilerin kalinlig1 ise iliski agirhg ile

orantili olarak gorsellestirilmistir.

Sekillerde 3°lii iliskiler bulunurken bolgeye ait tarif ve malzeme arasindaki iki parcali
cizge, malzemelerden olusan tek pargali, yonsiiz ¢izgeye donistiiriilmiistiir. Yapilan
islem Sekil 4.2°de Ozetlenen yontemle aynidir yalnizca iligkiler arasinda bir agirlik
degeri bulunmamaktadir. Malzemeler arasinda tek parcali ¢izgeye doniistiiriilme islemi
tamamlandiktan sonra iiggen sayma algoritmasi ¢alistirllmistir. Elde edilen sonuglar

ayni tarifte birlikte kullanilan 3’lii malzeme gruplarin1 gostermektedir. Sekillerde
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bulunan ti¢ggen iligskilerden 6rnek olarak 3 tanesine yer verilmistir. Piramidin orta
kisminda yer alan 2°1i gruplar ise aymi tarifte kullanilan malzeme ¢iftlerinden

olusmaktadir. Gorsellestirmelerde malzeme ¢ifti 6rneklerinden 4’iine yer verilmistir.

KARADENIZ BOLGESI

TEREYAGI - 0.543

= SOGAN - 0.457

° YUMURTA (TAVUK) > 0.343

BUGDAY UNU - 0.314

«  SEKER (BEYAZ) > 0.314
/ " “l ; ‘19\

/ / /N
7 \
/18 2§\ /19 4& /9 8\
35 20 ° 16

— | soaam

Sekil 4.9 Karadeniz bolgesinde en ¢ok tercih edilen 5 malzemeye ait yaygmlik
degerleri, bu malzemelerin birlikte kullanim durumlar1 ve sahip olduklar1
ortak bilesen sayilar
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AKDENIZ BOLGESI
so SOGAN - 0.410

ZEYTINYAGI - 0.398

DOMATES - 0.325

SARIMSAK - 0.301 e °°

- LIMON = 0.301

H
5

Sekil 4.10 Akdeniz bolgesinde en ¢ok tercih edien 5 malzemeye ait yayginlik degerleri,

bu malzemlerin birlikte kullanim durumlar1 ve sahip olduklar1 ortak bilesen
sayilari

iG ANADOLU BOLGESI

BUGDAY UNU - 0.574

TEREYAGI = 0.500

== SOGAN - 0.481

AYGIGEK YAGI > 0.352 e e e
DOMATES - 0.352 ° e °

18

1 |19 15
v A

0600 ©

Sekil 4.11 I¢ Anadolu bélgesinde en ¢ok tercih edilen 5 malzemeye ait yaygmlik

degerleri, bu malzemelerin birlikte kullanim durumlar1 ve sahip olduklar1
ortak bilesen sayilari
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DOGU ANADOLU BOLGESI

T TEREYAGI - 0.627

BUGDAY UNU - 0.490

YUMURTA (TAVUK) - 0.451

=3 SOGAN - 0.373

@5 KIRMIZIET (BUYUKBAS) » 0.333

Sekil 4.12 Dogu Anadolu bolgesinde en ¢ok tercih edilen 5 malzemeye ait yayginlik
degerleri, bu malzemelerin birlikte kullanim durumlar1 ve sahip olduklar1
ortak bilesen sayilar

GUNEYDOGU ANADOLU BOLGESI
soem SOGAN - 0.574

&5 KIRMIZIET (BUYUKBAS) »0.370

e BUBDAY UNU - 0.352

e TEREYAGI - 0.333
O DOMATES SALGAS| »0.333

Sekil 4.13 Gilineydogu Anadolu bolgesinde en ¢ok kullanilan 5 malzemeye ait yayginlik
degerleri, bu malzemelerin kullanim durumlar1 ve sahip olduklari ortak bilegen
sayilari
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Degerlendirme:

1- Tiim bolgelerde sogan en ¢ok tercih edilen malzemler arasinda yer almaktadir.

2- Yag kategorisinden Akdeniz bolgesinde en ¢ok zeytinyagi, diger bolgelerde
tereyagi kullanimi baskindir. Aygicek yagi kullaniminda ise i¢ Anadolu bolgesi
one ¢ikmaktadir.

3- Kirmizi et kullanimi diger bolgelere oranla Dogu Anadolu ve Giineydogu
Anadolu bolgesinde daha fazladir.

4- Bugday unu Akdeniz bolgesi disinda yaygin olarak tercih edilen malzemeler
arasinda bulunmaktadir. En yaygin kullanimi ise I¢ Anadolu bélgesinde
goriilmektedir.

5- Sarimsak ve limon kullanimi en ¢ok Akdeniz bolgesinde goriiliirken, domates
salcast Gilineydogu Anadolu’da, seker kullanimi ise Karadeniz bdlgesinde

yaygin olarak kullanildig1 tespit edilmistir.

BUGDAY UNU

N;icsk YAGI

\ DOMATES

, o SEKER (BEYAZ)
@ ic ANADOLU BOLGESI

GUNEYDOGU ANADOLU BOLGESI

@ oocu ANADOLU BOLGESI
YUMURTA

@ KARADENIZ BOLGES (TAVUK)

@ Axoeniz BOLGESI

TEREYAGI I
ZEYTINYAGI
KIRMIZI ET

(BUYUKBAS)

DOMATES SARIMSAK

SALGASI

SOGAN

Sekil 4.14 Bolgesel bazda en ¢ok kullanilan malzeme c¢iftlerinin bolgelere gore goreceli
yayginligi
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Tiim bolgeler incelendiginde bolgesel bazda en ¢ok kullanilan 12 farkli malzeme oldugu
tespit edilmistir. Sekil 4.14 bu 12 malzemeye ait malzeme ¢ifti kullanimlarinin
bolgelere 6zgli yayginlik degeri hesaplanarak olusturulmustur. Burada amaclanan
tariflerde birlikte kullanilan malzeme c¢iftinin bolge igerisindeki kullaniminin diger

bolgelere kiyasla ne kadar 6zgiin oldugunu belirleyebilmektir.

Miskiler bolgede yaygin kullanildig1 tespit edilen malzemeler arasinda kurulmustur. Her
bir renk malzeme ciftinin birlikte kullanildigi bdlgeyi ifade etmektedir. liskilerin
kalinlig1 ise malzeme cifti kullaniminin bélgeye olan 6zgiinliigli ile dogru orantilidir.
Bolgeye 0Ozgli yayginlik degeri “Goreceli Yaygihik™ esitligi ile belirlenmektedir.
Goreceli yaygilik formiilii esitlik 4.2°de (Ahn vd. 2011) yer almaktadir. Bu formiile
gore bolge igerisinde malzeme ¢iftinin 6zgiinliik degeri, malzeme ¢iftinin bolgedeki
yayginligindan diger bolgelerdeki yayginlik degeri ortalamasit ¢ikarilarak
bulunmaktadir. Sekil 4.14’te malzeme ciftleri arasinda hesaplanan bolgelere ait goreceli

yayginlik degerleri EK 3 kisminda yer almaktadir.

b —vyb 2l b’
Ymim,= Ym1m2 (Ym1m2>b'¢b

(4.2)

y,l,’llm2 = my ve m, malzemelerinin birlikte kullanimlarinin

b bolgesi icin goreceli yayginlik degeri

Y,f’llmz = m,ve m, malzemelerinin b bolgesindeki tariflerde

birlikte kullanilma yayginligi

b
_ nm1m2

Yb
mimy —
N,

nfnlmz = b bolgesinde m, ve m, malzemelerinin birlikte kullanildig: tarif sayist

N, = b bdlgesindeki toplam tarif sayist
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(Y,?l;mz)b,;tb = m, ve m, malzemelerinin b bdlgesi disindaki diger bdlgelerde

birlikte kullanim yayginliginin ortalamast

Degerlendirme:

1- Tereyagi - sogan, tereyagi — bugday unu, sogan — bugday unu malzeme
ciftlerinin Akdeniz bolgesi disindaki tim bolgelerde yaygin oldugu
goriilmektedir.

2- Zeytinyagi, sarimsak ve limon malzemelerinin birlikte kullaniminin Akdeniz
bolgesinde sik goriildiigii, kullanim oranin yiiksek oldugu gézlemlenmektedir.

3- Bugday unu ve yumurta kullaniminin Dogu Anadolu ve Karadeniz bélgelerinde
baskin oldugu, Dogu Anadolu bolgesindeki yaygmligmin ise Karadeniz
bolgesine oranla daha fazla oldugunu goriilmektedir.

4- Tereyag ve kirmizi et kullaniminin Dogu Anadolu ve Giineydogu Anadolu
bolgelerinde yaygin olarak goriildiigli, Dogu Anadolu bolgesinde kullaniminin
ise daha yiiksek oldugu tespit edilmistir.

5- Aygicek yagi kullanimmin I¢ Anadolu bélgesinde yaygin olarak tercih edildigi

ve bolge icerisindeki diger malzemeler ile birlikte kullanim oranin yiiksek

oldugu gozlemlenmistir.

60



5. TARTISMA VE SONUC

Geleneksel iligkisel veri tabani1 yaklasiminin farkli tiir ve boyuttaki verileri saklamada
yetersiz kalmast NoSQL veri tabanlarinin ortaya ¢ikmasinda etkili olmustur. NoSQL
ailesinin en bilinen tiirlerinden olan ¢izge veri tabanlar1 verileri ve iliskileri
depolayabilmesi, ¢evik gelisime uygun olmasi, veriler arasinda baglanti derinligi fazla
olan sorgularda iliskisel veri tabanlari ile kiyaslandiginda daha performansh ¢aligmasi
gibi avantajlariyla ger¢ek diinya problemlerinin ¢oziimiinde tercih edilen bir teknoloji
haline gelmistir. Bu yonleriyle tez kapsaminda olusturulan Tiirk Mutfagi Lezzet Agi
calismasinda verilerin depolanmasi ve analiz edilmesi i¢in ¢izge veri tabani teknolojisi

tercih edilmistir.

Tiirk Mutfag1 Lezzet Agr tarifler, malzemeler ve bu malzemelere iliskin bilesenlerden
olugmaktadir. Bu ag olusturulurken ¢alismaya ilk olarak veri setinin hazirlanmasi ile
baslanmistir. Bu kapsamda olusturulan veri seti Akdeniz, Karadeniz, i¢ Anadolu,
Giineydogu Anadolu ve Dogu Anadolu olmak iizere 5 bolgeye ait toplam 312 tarif
icermektedir. Hazirlanan veri setinde malzemelere iliskin bilesenlere de yer verilmis ve
bu sayede tariflere ait kalori miktarlari, bu tarifler ile alinan ve/veya alinamayan
bilesenler gibi bilgiler tespit edilebilmistir. Ayrica veri setinde farkli yorelere ait farkli
malzemelerden olusan tarif segeneklerinin bulunmasiyla kisilere istenilen malzeme ve

bilesenler 6zelinde tarif dnerileri sunulabilmektedir.

Calismada malzemeler arasinda Onemli olan, One c¢ikanlarin bulunmasi, birlikte
kullanilma durumlarina gore olusan topluluklarin tespiti gibi analiz ¢alismalarina da yer
verilmistir. Bu kapsamda tiim Tiirk Mutfagi genelinde tariflerde kullanilan malzemeler
arasinda bir c¢izge olusturularak merkezilik ve topluluk tespiti algoritmalari
calistirilmigtir. Merkezilik algoritmalarindan olan derece merkeziligine gore en fazla
kullanilan malzemelerin sogan, tereyagi, bugday unu gibi malzemeler oldugu tespit
edilmis ve en ¢ok kullanilan yani derece merkeziligi degeri en yiiksek olan ilk 20
malzeme i¢in arasindalik, yakinlik ve PR algoritma sonuglari degerlendirilmistir. Bu

sayede farkli agilardan Onem kazanan malzemelerin tespit edilmesi saglanmustir.
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Topluluk tespiti algoritmalarindan ise Louvain, etiket yayilimi, zayif bagl bilesenler,
ticgen sayma Ve yerel kiimelenme katsayist kullanilmis boylelikle malzemeler arasinda
olusan topluluk yapisi incelenmistir. Buna gére Louvain algoritmasi ile 4 topluluk,
etiket yayilimi algoritmasi ile tek bir topluluk bulundugu gézlemlenmistir. Zayif bagl
bilesenler algoritmasi ile malzemeler arasinda bagli bulunmayan bir kiimelenmenin
olmadig1 tespit edilirken {iggen sayma ve yerel kiimelenme katsayisi algoritma
sonuglarina gore ise yerel olarak malzemelerin iliskilerinin genel anlamda yogun oldugu
gbzlemlenmistir. Son olarak bolgesel bazda yapilan cesitli analiz ¢alismalarina yer
verilmigtir. Bu sayede veri setini olusturan bolgeler farklt ve benzer yonleri agisindan
degerlendirilebilmistir. Yapilan ¢alisma kapsaminda tiim bolge mutfaklarinda tariflarin
genel anlamda 10 malzemeden olustugu goézlemlenmistir. Cesitli bilesenlerin bolge
mutfaklarina ait tariflerde ortalama bulunma miktarlar1 incelenmis ve bilesen bazinda
karsilagtirmalar yapilmistir. Bu analizlere ek olarak her bir bolge i¢in tariflerde siklikla
kullanilan malzemeler belirlenmis ve en yaygin kullanilan 5 malzeme incelenmistir. Bu
malzemeler O6zelinde birlikte kullanilan malzeme c¢iftlerinin, bolgedeki tariflerde

kullanimlarinin diger bolgelere kiyasla ne kadar 6zgiin oldugu tespit edilmistir.

Tez kapsaminda yapilan tiim bu analiz ¢alismalari ile birlikte Tiirk Mutfagi hem genel
hem bdlgesel olarak farkli yonleriyle incelenebilmistir. Ilerleyen asamalarda galigmaya
katki olarak veri setine yeni tarifler eklenip daha fazla veri iizerinde farkli merkezilik ve

topluluk tespiti algoritmalari uygulanarak ¢esitli ¢ikarimlarin yapilmasi saglanabilir.
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EKLER

EK 1 Bilesen Isimleri ve Birimleri

Bilesen Ismi
a vitamini
alanine
alfa-tokoferol
arjinin
aspartik asit
azot

b-12 vitamini

b-6 vitamini, toplam

beta-karoten
¢ vitamini
d vitamini, iu

d-3 vitamini (kolekalsiferol)

d-mannitol
demir, fe

e vitamini

e vitamini, iu
enerji

enerji
fenilalanin
folat, gida
fosfor, p
fruktoz
glisin

glukoz
glutamik asit
histidin

iyot, i
izolosin

k-1 vitamini
k-2 vitamini
kalsiyum, ca
karbonhidrat
kolesterol
ksilitol

kil
I-askorbik asit
laktoz

Birim
re

mg
mg
mg
mg

ng
mg

ng
mg

ng

mg
o-te
iu

kcal
mg

ng
mg

mg

mg
mg
ng
mg
ng
ng

mg

mg

mg
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Bilesen Ismi

lif, suda ¢6zlinmeyen
lif, suda ¢Oziiniir

lif, toplam diyet
likopen

lizin

lutein

16sin

magnezyum, mg
maltoz

metiyonin

niasin

niasin esdegerleri, toplam
nisasta

potasyum, k

prolin

protein

retinol

riboflavin

sakaroz

selenyum, se

serin

sistin

sodyum, na

sorbitol

su

tiamin

tirozin

treonin

triptofan

tuz

valin

yag asidi 10:0 (kaprik asit)
yag asidi 12:0 (laurik asit)

yag asidi 14:0 (miristik asit)

yag asidi 14:1 n-5 cis (miristoleik asit)
yag asidi 15:0 (pentadesilik asit )

yag asidi 16:0 (palmitik asit)

yag asidi 16:1 n-7 cis (palmitoleik asit)
yag asidi 17:0 (margarik asit)

yag asidi 18:0 (stearik asit)

yag asidi 18:1 n-9 cis (oleik asit)

yag asidi 18:1 n-9 trans (elaidik asit)

yag asidi 18:2 n-6 Cis,Cis

Birim
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Bilesen Ismi

yag asidi 18:3 n-3 all-cis

yag asidi 18:3 n-6 all-cis

yag asidi 20:0 (arasidik asit)

yag asidi 20:1 n-9 cis

yag asidi 20:4 n-6 all-cis

yag asidi 20:5 n-3 all-cis

yag asidi 22:0 (behenik asit)

yag asidi 22:1 n-9 cis (ertisik asit)
yag asidi 22:6 n-3 all-cis

yag asidi 24:0 (lignoserik asit)

yag asidi 24:1 n-9 cis

yag asidi 4:0 (biitirik asit)

yag asidi 6:0 (kaproik asit)

yag asidi 8:0 (kaprilik asit)

yag asitleri, toplam doymus

yag asitleri, toplam tekli doymamis
yag asitleri, toplam ¢oklu doymamis
yag, toplam

¢inko, zn

Birim
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EK 2 Malzemelere Ait Merkezilik Algoritmasi Sonuglari

Malzeme ismi

Tuz

Su

Sogan

Tereyagi
Karabiber
Bugday Unu
Yumurta (Tavuk)
Aycicek Yagi
Kirmiz1 Et (Biiyiikbas)
Zeytinyag1
Sarimsak
Domates

Pul Biber

Seker (Beyaz)
Yogurt

Domates Salcasi
Maydanoz
Limon

Nane

Bulgur

Sivri Biber
Biber Salgasi
Ceviz

Piring

Stit

Kirmizi Toz Biber
Kirmiz1 Et (Kiigiikbas)
Kimyon

Nohut

Patlican

Kapya Biber
Kabartma Tozu
Sumak

Kekik

Margarin

Patates

Irmik

Derece
Merkeziligi
Algoritma
Sonucu

243
177
142
138
129
117
93
92
85
83
78
75
73
71
66
63
61
56
50
45
41
40
38
35
34
31
30
28
23
22
21
20
18
17
16
15
14

Arasindahk
Merkeziligi
Algoritma

70

Sonucu

3225,370
2797,625
1244,864
1586,528
1036,209
811,871
631,545
623,619
333,836
1586,873
799,965
532,913
290,732
835,818
435,363
419,701
521,886
1050,009
357,210
121,305
142,113
132,913
303,778
183,452
140,916
156,144
62,127
103,283
139,069
25,603
90,846
132,895
31,227
114,387
70,797
61,329
25,381

Yakinhk
Merkeziligi
Algoritma
Sonuuc

0,875
0,788
0,744
0,737
0,730
0,678
0,657
0,680
0,641
0,764
0,708
0,671
0,635
0,663
0,648
0,655
0,669
0,697
0,635
0,594
0,602
0,599
0,617
0,605
0,594
0,605
0,575
0,591
0,587
0,560
0,587
0,567
0,567
0,590
0,567
0,569
0,553

PageRank
(PR)
Merkezilik
Algoritma
Sonucu
14,283
10,433
8,831
7,762
8,079
6,711
5,459
5,595
5,155
5,677
5,140
4,778
4,542
4,159
4,017
4,340
4,095
3,861
3,383
2,786
2,510
2,707
2,355
2,342
1,985
2,102
1,722
2,107
1,733
1,293
1,463
1,423
1,268
1,378
1,064
1,014
0,948



Malzeme ismi

Beyaz Peynir
Et Suyu
Pekmez

Elma Sirkesi
Antep Fistig1
Yenibahar
Bugday Nisastasi
Yesil Sogan
Yarma

Maisir Unu

Yas Maya
Yesil Mercimek
Feslegen

Siyan Zeytin
Pudra Sekeri
Havug

Nar Eksisi
Ekmek
Kivircik

Tavuk Eti
Carliston Biber
Vanilya

Iceberg

Badem
Dolmalik Biber
Kabak

Dereotu

Roka

Masir

Yumurta Saris1 (Tavuk)
Karanfil

Kisnis

Tavuk Suyu
Eritme Peyniri
Trabzon Hurmasi
Taze Fasulye
Karbonat

Bal

Susam

Asma Yapragi

Derece
Merkeziligi
Algoritma
Sonucu

14
13
13
12
12
12
12
11
11
11
10
10
10
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Arasindahk
Merkeziligi
Algoritma

71

Sonucu

81,325
29,270
114,295
167,104
62,620
49,888
23,937
63,267
38,904
15,034
6,833
11,466
113,516
80,086
10,525
61,406
23,537
182,818
43,792
12,885
11,564
58,792
29,562
87,259
12,809
36,251
49,577
34,565
22,396
14,187
31,450
9,667
1,966
1,863
38,293
12,791
20,566
132,616
85,485
15,136

Yakinhk
Merkeziligi
Algoritma
Sonuuc

0,572
0,557
0,541
0,585
0,554
0,561
0,552
0,565
0,549
0,541
0,537
0,545
0,578
0,567
0,534
0,571
0,549
0,569
0,539
0,550
0,545
0,540
0,534
0,558
0,545
0,557
0,557
0,541
0,548
0,546
0,560
0,541
0,534
0,520
0,528
0,536
0,542
0,548
0,552
0,541

PageRank
(PR)
Merkezilik
Algoritma
Sonucu
0,952
0,908
0,821
1,125
0,930
0,941
0,860
0,896
0,793
0,583
0,726
0,713
0,917
0,928
0,694
0,865
0,724
0,908
0,881
0,608
0,634
0,636
0,776
0,705
0,618
0,657
0,653
0,665
0,572
0,595
0,645
0,505
0,421
0,329
0,535
0,433
0,563
0,686
0,626
0,531



Malzeme ismi

Lavas
Boreklik Yufka
Kasar Peynir
Corek Otu
Mantar

Eriste

Mor Sogan
Tahin

Yesil Zeytin
Kaymak
Defne Yaprag:
Findik
Kirmiz1 Mercimek
Salatalik

Eski Kasar
Hashas
Kuyruk Yagi
Tirnak Pide
Kus Uziimii
Reyhan
Mahlep
Kavurma
Ispanak

Paz1

Kara Lahana
Cam Fistig1
Galeta Unu
Arpacik Sogan
Tarhana

Ciger (Kiiciikbas)
Mayonez

Sade Yag
Semizotu

California Wonder Tipi

Sar1 Biber
Krema

Deniz Bortiilcesi
Bamya

Safran

Cubuk Tar¢in

Derece
Merkeziligi
Algoritma
Sonucu
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Arasindahik
Merkeziligi
Algoritma

72

Sonucu

2,013
5,727
72,361
34,130
30,026
1,587
15,777
18,984
23,871
6,398
14,530
20,810
1,946
15,794
6,306
21,589
1,504
0,329
7,531
8,911
0,541
0,330
0,000
2,373
4,391
18,534
2,165
0,789
1,429
1,189
6,372
3,356
1,623
8,814

6,820
0,000
0,220
4,800
2,343

Yakinhk
Merkeziligi
Algoritma
Sonuuc

0,529
0,528
0,557
0,531
0,549
0,530
0,522
0,537
0,526
0,522
0,541
0,524
0,532
0,535
0,530
0,539
0,525
0,523
0,534
0,531
0,520
0,520
0,523
0,529
0,525
0,542
0,512
0,511
0,530
0,510
0,509
0,511
0,524
0,518

0,524
0,485
0,508
0,529
0,526

PageRank
(PR)
Merkezilik
Algoritma
Sonucu
0,446
0,401
0,686
0,478
0,578
0,401
0,440
0,446
0,513
0,377
0,492
0,416
0,417
0,433
0,363
0,437
0,377
0,369
0,488
0,400
0,355
0,290
0,309
0,355
0,348
0,463
0,344
0,283
0,330
0,300
0,396
0,281
0,338
0,437

0,328
0,227
0,233
0,333
0,315



Malzeme ismi

Portakal

Bitter Cikolata
Baklavalik Yufka
Dil Peyniri

Tel Kadayif (Hammadde,
Erzurum Kadayif
Dolmasi)

Taze Sarimsak
Keci Peyniri
Kayisi

Kereviz
California Wonder Tipi
Kirmizi Biber
Balik Suyu
Levrek

Giil Yapragi
Milfoy Hamuru
Balkabagi
Ekmek Hamuru
Bezelye

Labne Peyniri
Rezene

Isot

Buz

Firik

Muskat

Uziim sirkesi
Misir Nisastasi
Fasulye Tursusu
Kizilcik

Van Otlu Peynir
Ayran

Siyez Bulguru
Barbunya
Cekirdekli Siyah Uziim
Lahana Tursusu
Kuru Fasulye
Ayva

Erik Eksisi
Limon Tuzu

Derece
Merkeziligi
Algoritma
Sonucu

NN DNDNDDN

NN DNDNDNDN

NN DN DNDNDNDNDNPNDPNPDDNNDDNDNDDNDNDDNDNPNDPNDDNNDNDNDDNDDNDMNNDMNDDNDDNDDNDDNDDNDDND

Arasindahik
Merkeziligi
Algoritma

73

Sonucu

10,076
0,480
2,896
5,926
0,046

0,134
0,227
8,141
3,201
1,075

2,285
2,644
0,030
5,273
0,206
0,158
2,771
4,672
0,485
0,565
2,063
0,158
2,425
0,051
0,575
0,409
1,811
0,240
0,855
3,192
3,592
3,449
3,293
4,210
0,709
4,180
0,692

Yakinhk
Merkeziligi
Algoritma
Sonuuc

0,526
0,500
0,515
0,507
0,507

0,520
0,498
0,525
0,515
0,499

0,509
0,510
0,511
0,515
0,479
0,472
0,522
0,503
0,519
0,519
0,508
0,516
0,525
0,515
0,523
0,515
0,484
0,512
0,520
0,515
0,523
0,517
0,524
0,519
0,503
0,522
0,516

PageRank
(PR)
Merkezilik
Algoritma
Sonucu
0,382
0,240
0,274
0,298
0,232

0,264
0,274
0,395
0,353
0,342

0,339
0,275
0,242
0,275
0,213
0,213
0,288
0,344
0,305
0,301
0,301
0,258
0,300
0,231
0,304
0,245
0,302
0,232
0,261
0,330
0,321
0,355
0,320
0,299
0,232
0,308
0,240



Malzeme ismi

Makarna

Koyun Pagasi

Kapari

Kavun

Seftali

Greyfurt

Et Bulyon

Yumurta Ak1 (Tavuk)
Karnabahar

Erzincan Tulum Peyniri
Hindiba

Hindi Salam

Ic Yag

Cokelek

Tiirk Kahvesi

Uziim Pestili

Kar

Giil Surubu

Hurma

Limon Kabugu
Bagirsak (Kiiciikbasg)
Erik

Cagla

Aspir

Kestane

Vanilin

Baharat Karigimi, Kofte
Harci

Mengen Peyniri
Ezine Peyniri
Kizilcik Marmelati
Melisa

Beyaz Lahana
Zerdegal

Kelek Tursusu

Yulaf Unu

Hindistan Cevizi
Seker (Esmer)

Toz Kahve Kremasi
Findik Yag:

Derece
Merkeziligi
Algoritma
Sonucu

PR RPRRPRPRPRPRPRRPRPRPRPRPRRPRRPRRRPREPREPREPRERRERRERRRERR
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Arasindahik
Merkeziligi
Algoritma

74

Sonucu

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

Yakinhk
Merkeziligi
Algoritma
Sonuuc

0,479
0,509
0,516
0,516
0,516
0,516
0,510
0,477
0,500
0,515
0,491
0,491
0,488
0,509
0,441
0,498
0,448
0,448
0,475
0,475
0,515
0,482
0,495
0,515
0,515
0,478
0,494

0,498
0,467
0,467
0,467
0,507
0,498
0,498
0,447
0,447
0,447
0,472
0,508

PageRank
(PR)
Merkezilik
Algoritma
Sonucu
0,189
0,198
0,322
0,322
0,322
0,322
0,198
0,188
0,187
0,223
0,244
0,244
0,199
0,198
0,155
0,184
0,225
0,225
0,211
0,211
0,219
0,187
0,197
0,236
0,236
0,194
0,209

0,206
0,280
0,280
0,280
0,214
0,264
0,264
0,246
0,246
0,246
0,221
0,195



Malzeme ismi

Hamsi

Corum Leblebisi
Beyaz Dut

Keten Tohumu
Ciger (Biiyiikbas)
Taze Fasulye Yapragi
Yufka

Kaz Eti

Boriilce Fasulyesi
Nar

Goce

Ilibada

Pastirma Cemeni
Akciger (Biiytikbas)
Maras Dondurmasi
Mineralli Su

Arpa Sehriye
Madimak

Pastirma

Sar1 Kuyruk (Balik)
Lor Peyniri

Darn

Siyah Fasulye
Coven

Zencefil

Kakule

Cipura

Kolot Peyniri

Siyah Zeytin Ezmesi
Lolorosso

Hardal

Tel Kadayif (Hammadde,
Antakya Kiinefesi)
Dana Jambon
Somon

Bakla

Yonca Filizi

Krem Peynir

Derece
Merkeziligi
Algoritma
Sonucu

PR R RPRRPRPRPRPRPRPRPRRPRRPRPRPRPRPRPRRRPRPRRPREPRPREPRRERRERRERRR

PR R R R

Arasindahik
Merkeziligi
Algoritma

75

Sonucu

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

Yakinhk
Merkeziligi
Algoritma
Sonuuc

0,500
0,454
0,466
0,467
0,505
0,486
0,473
0,491
0,502
0,505
0,513
0,497
0,487
0,475
0,512
0,507
0,503
0,483
0,493
0,502
0,491
0,475
0,465
0,484
0,516
0,516
0,485
0,496
0,465
0,489
0,489
0,474

0,498
0,495
0,505
0,493
0,488

PageRank
(PR)
Merkezilik
Algoritma
Sonucu
0,217
0,176
0,172
0,178
0,211
0,214
0,171
0,198
0,209
0,202
0,213
0,208
0,204
0,195
0,232
0,220
0,197
0,187
0,197
0,188
0,182
0,166
0,205
0,222
0,273
0,273
0,196
0,229
0,205
0,235
0,235
0,197

0,229
0,272
0,181
0,215
0,203



EK 3 Malzeme Ciftlerinin Bolgelere Gore Goreceli Yayginhk Degerleri (Sekil 4.14)

Akdeniz’de Yaygin Olarak Kullanilan Malzemelerin Birlikte Kullammlarina
Iliskin Bolge Ozelinde Goreceli Yayginlik Degerleri

Malzeme Cifti Akdeniz Bolgesi
Goreceli Yayginhik Degeri
Zeytinyag1 Sarimsak 0.157
Zeytinyag1 - Sogan 0.169
Zeytinyag1 - Domates 0.169
Zeytinyagi - Limon 0.169
Sarimsak - Sogan 0.133
Sarimsak - Domates 0.096
Sarimsak - Limon 0.108
Sogan - Domates 0.092
Sogan - Limon 0.084
Domates - Limon 0.096

Dogu Anadolu’da  Yaygmm Olarak Kullanlan Malzemelerin  Birlikte
Kullanimlarina Iliskin Bolge Ozelinde Goreceli Yayginhk Degerleri

Malzeme Cifti Dogu Anadolu Bolgesi
Goreceli Yayginhk Degeri
Tereyagi — Bugday Unu 0.185
Tereyagi — Yumurta (Tavuk) 0.189
Tereyagi - Sogan 0.104
Tereyagi - Kirmizi Et (Biiyiikbas) 0.182
Bugday Unu — Yumurta (Tavuk) 0.257
Bugday Unu - Sogan 0.063
Bugday Unu - Kirmizi1 Et (Biiyiikbas) 0.011
Yumurta (Tavuk) - Sogan 0.066

Yumurta (Tavuk) - Kirmiz1 Et (Biiyiikbas)  0.098
Sogan - Kirmiz1 Et (Biiyiikbas) 0.137
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Giineydogu Anadolu’da Yaygin Olarak Kullamlan Malzemelerin Birlikte
Kullanimlarina Iliskin Bolge Ozelinde Goreceli Yayginhik Degerleri

Malzeme Cifti Giineydogu Anadolu Bolgesi
Goreceli Yayginlik Degeri
Sogan — Kirmizi1 Et (Biiytlikbas) 0.260
Sogan — Bugday Unu 0.070
Sogan - Domates Salcasi 0.259
Sogan - Tereyagi 0.017
Kirmiz1 Et (Biiyiikbas) — Bugday Unu 0.101
Kirmiz1 Et (Biiyiikbas) - Domates Salgasi 0.222
Kirmiz1 Et (Biiylikbas) - Tereyagi 0.007
Bugday Unu - Domates Salcasi 0.130
Bugday Unu - Tereyagi 0.070
Domates Salgasi - Tereyagi 0.074

I¢ Anadolu’da Yaygin Olarak Kullanilan Malzemelerin Birlikte Kullanimlarina
Iliskin Bolge Ozelinde Goreceli Yayginhk Degerleri

Malzeme Cifti I¢ Anadolu Bélgesi Goreceli
Yayginhk Degeri
Bugday Unu - Tereyagi 0.116
Bugday Unu - Sogan 0.117
Bugday Unu — Aycicek Yagi 0.259
Bugday Unu - Domates 0.148
Tereyagi - Sogan 0.040
Tereyag1 — Aycicek Yagi 0.111
Tereyag1 - Domates 0.166
Sogan — Aygicek Yagi 0.166
Sogan - Domates 0.220
Aycicek Yagi - Domates 0.111
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Karadeniz’de Yaygin Olarak Kullamlan Malzemelerin Birlikte Kullammlaria
Iliskin Bolge Ozelinde Goreceli Yayginlhik Degerleri

Malzeme Cifti

Tereyagi - Sogan

Tereyagi — Yumurta (Tavuk)
Tereyag1 — Bugday Unu

Tereyagi — Seker (Beyaz)

Sogan — Yumurta (Tavuk)

Sogan — Bugday Unu

Sogan — Seker (Beyaz)

Yumurta (Tavuk) — Bugday Unu
Yumurta (Tavuk) — Seker (Beyaz)
Bugday Unu — Seker (Beyaz)

78

Karadeniz Bolgesi Goreceli
Yayginhk Degeri

0.053
0.127
0.0005
0.085
0.104
0.036
0.1
0.150
0.114
0.114





