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Figure A. Task flow of NLP and Machine Learning steps in the study
Purpose:

This study proposes a decision support system (as illustrated in Figure A) based on NLP applications and
machine learning algorithm. Three modules (key term extraction, similarity detection and subfield
assignment) are developed that would automatically index academic engineering documents, calculate their
conceptual similarities and assign them to the most appropriate subfield over 31 subfields.

Theory and Methods:

Tailored preprocessing procedures are applied to the texts and the initial key terms are extracted. After a
post-processing step, final versions of the term-frequency vectors are obtained. These vectors are used in the
proposed similarity detection algorithm and as an input to the Naive Bayes classifiers.

Results:

The proposals submitted to TUBITAK Academic Research Funding Program Directorate (ARDEB) are
analyzed as a case study. The results indicate that the proposed similarity algorithm correctly detects almost
all of the revised proposals while the accuracy of the Naive Bayes classifier is more than 80% over a sample
of 1255 proposals. The accuracy level exceeds 95% based on the best three predictions.

Conclusion:

NLP studies conducted in this study and the proposed algorithms are the first attempt to classify Turkish
academic texts. Current study focuses on engineering; further studies on classifying other disciplines are
needed. Moreover, the success of the machine learning in classification would pave the way for other
applications such as reviewer identification.
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Makale, bildiri, tez ve proje Onerisi gibi akademik metinlerin, gelisen dogal dil isleme araglar1 ve
algoritmalari ile islenmesi sonucunda elde edilen bilgi farkli amaglar igin kullanilabilmektedir. Mevcut
¢alismanin ilk asamasinda, miihendislik alaninda kullanilan kelime ve kelime gruplarinin igerikleri ve
yapilari dikkate alinarak bir kiitiiphane olusturulmus; ilgili metni en uygun ve kapsamli sekilde tanimlayacak
anahtar terimlerin/06zniteliklerin ¢ikarimi gerceklestirilmistir. Bu islem sonucunda elde edilen terim
vektorleri kullanilarak farkli dokiimanlarin benzerliginin tespit edilmesine yonelik bir algoritma
gelistirilmistir. Son olarak ise, gbzetimli makine 6grenmesi kapsaminda Naive Bayes siniflandiricist
kullanilarak TUBITAK Arastirma Destek Programlar1 Baskanligi’na (ARDEB) sunulan proje énerilerinin
31 farkli miihendislik alt alanindan hangisine ait oldugunun tespitine yonelik bir analiz gergeklestirilmistir.
1255 proje Onerisi ile gergeklestirilen vaka calismasinda, onerilen benzerlik algoritmasinin revize proje
onerilerinin benzerlik tespitinde %100’e yakin, siniflama algoritmasinin ise alt alan belirlemede ilk tahminde
%83,3, ilk iki tahminde %92,5 ve ilk ii¢ tahminde %96.4’liikk dogruluk sagladig: gézlenmistir.

Natural language processing for the Turkish Academic texts in the engineering field and
development of a decision support system: the case of TUBITAK project proposals
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The information retrieved from the academic texts such as articles, proceedings, thesis and project proposals
are used for a wide range of purposes. In the first phase of this study; a library, that can transform the raw
text into a standard form, is created by considering the key terms/features in the engineering field. Then, the
key terms that can best represent the document are retrieved and a similarity detection algorithm is developed
using these terms. Finally, the Naive Bayes Classifier in machine learning is used to assign the documents
to the appropriate engineering sub-fields. The project proposals submitted to TUBITAK Academic Research
Funding Program Directorate (ARDEB) are analyzed as a case study. The results indicate that the proposed
similarity algorithm correctly detects almost all of the revised proposals while the accuracy of the classifier
is 83.3% in the first prediction and reaches up to 96.4% in the first three predictions over a sample of 1255
proposals.
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1. Giris (Introduction)

Bilginin tiretimine ve kullanimina iliskin gereksinimin one ¢iktig1
giinlimiiz diinyasinda, her alanda hizla artan dijitallesme ve bunun
sonucunda iiretilen veri boyutundaki muazzam genisleme, bu verinin
yonetilmesi ve islenerek anlamli bilgi elde edilmesi hususlarinda
destek saglayacak mekanizmalarin gelistirilmesini elzem kilmaktadir.
Bu noktada, dogal dil isleme (DDI) galismalari, yapisal olmayan
metinlerden Oznitelik ¢ikarimi, benzerlik tespiti ve siniflama
konularinda farkli alanlarda pek c¢ok siirece destek saglamaktadir.
Ozellikle makine 6grenmesi tabanli metin simiflama ¢aligmalari [1]
son yillarda hiz kazanmis; duygu analizinden haber metinlerinin
indekslenmesine, sosyal medya paylasimlarinin gruplanmasindan
hukuki kararlarin siniflamasina pek ¢ok uygulama alani bulmugtur.
Ancak, Tirk¢e akademik metinlerin konularina gore tasnifi
konusunda 6nemli bir eksiklik bulunmaktadir. Mevcut ¢alisma; bu
eksikligi, Tirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu
(TUBITAK) Arastirma Destek Programlar1 Bagkanligi’na (ARDEB)
sunulan proje Onerisi metinleri {izerinden gergeklestirilen analizler
sonucunda gelistirilen algoritmalarla gidermeyi amaglamaktadir.

Dijital doniisiim sonucu artan veri yiikiinden, lilkemizin arastirma-
gelistirme (Ar-Ge) calismalarina fon saglayan en 6nemli aktdr olan
TUBITAK da payini almustir. Son yillarda, Ar-Ge’ye ayrilan fon
miktarlar1 ve beraberinde proje 6neri sayilari 6nemli dlgiide artmus;
paydaslara, proje bagvurularina ve desteklenen projeler kapsaminda
iretilen makale, bildiri, tez, patent vb. proje ¢iktilarina yonelik
verilerin etkin bir sekilde takip edilmesi ihtiyaci ortaya ¢ikmistir. Bu
ihtiyac1 karsilamak iizere; TUBITAK, basvuru, degerlendirme,
destekleme ve izleme agamalarinda kullanilmak iizere is uygulama
yazilimlar1 gelistirmistir. Bu yazilimlarin en yaygin kullanilanlari:
Arastirmaci Bilgi Sistemi (ARBIS), Proje Bagvuru Sistemi (ARDEB-
PBS), Panel Yonetim Sistemi (PYS) ve Proje Takip Sistemi’dir
(ARDEB-PTS). Diger taraftan, bu uygulamalarla isletilen siireglerin
daha etkin, verimli ve nitelikli bir sekilde yiriitiilmesine yardimci
olacak karar destek sitemlerine ihtiya¢ da giin gectikge artmaktadir.
Bu ihtiyaclardan birisi olan basvuru konularina en uygun
degerlendiricilerin se¢imi problemi [2]’de ele alinmistir. Mevcut
caligmada ise ARDEB’e sunulan proje nerileri i¢in ihtiyag duyulan
asagidaki lic temel probleme ¢6ziim sunacak yaklagim ve algoritmalar
gelistirilmis olmakla birlikte; 6nerilen algoritmalar, benzer yapidaki
Tiirkge akademik metinlerin tamaminda kullanilabilecek niteliktedir.

i. Proje Oneri metinlerinden anahtar terimlerin/Gzniteliklerin
¢ikarimu,

ii. Proje Onerileri arasindaki kavramsal benzerlik seviyelerinin
belirlenmesi,

iii. Bir proje onerisinin konusunun &ntanimli bir konu kiimesinden
hangisine ait oldugunun belirlenmesi.

Ik sirada yer alan madde, mevcut calisma igin kritik bir éneme
sahiptir ve farkli amaglara hizmet etmektedir. Bunlardan ilki;
ARDEB’e 2017 yilindan 6nce sunulan proje Onerilerinde anahtar
kelime bilgilerinin sistematik bir sekilde alinmamis olmas: nedeniyle
konu bazlhi bir smiflandirmanin  ancak kaba bir sekilde
yapilabilmesidir. Bu durum, hem kurum iginde gergeklestirilen
planlama caligmalarinda ihtiya¢ duyulan analizlerin, hem de farkli
kurum ve birimlerden talep edilen veri ve istatistik taleplerinin hizli,
saglikli ve tekrar edilebilir bir sekilde gergeklestirilmesini
giiclestirmektedir. ARDEB’in farkli birimleri, desteklenen projeler
kapsaminda geriye doniik giincellemeleri gergeklestirmis olsa da,
destek kriterlerini saglayamayan c¢ok sayida proje Onerisi
bulunmaktadir. Bu projelere ait veriler de hem istatistik olusturmak
hem de planlama yapmak agisindan onem tagimaktadir. Sayisi yiiz
binler mertebesinde olan bu Oneriler i¢in akilli bir yaklagimin

gelistirilmesi elzemdir. Anahtar terim c¢ikariminin diger Onemli
katkas1 ise sonrasinda sunulan iki madde kapsaminda girdi olusturacak
olmasidir; ilk asamada elde edilecek kelime/kavram vektori,
benzerlik analizlerinin ve makine §grenmesinin temel girdisi olarak
kullanilmaktadir. Ikinci sirada yer alan ¢alisma (ii) ise hem proje
ekipleri i¢cin hem de ARDEB i¢in pek ¢ok avantaj saglayacaktir.
Bunlarn kisaca 6zetlemek gerekirse:

e Proje yiiriitiiciilerine bagvuru asamasinda, Onerilen projenin daha
o6nce ARDEB’e sunulup sunulmadigi sorulmaktadir. Daha dnce
sunulup degerlendirmeye alinan ancak desteklenmesi uygun
bulunmayan onerilerde, proje ekibinin degerlendirme raporunda
iletilen hususlara cevap vermesi ve agiklifa kavusturmasi igin
“Proje Onerisi Degisiklik Bildirim Formu”nun doldurulmasi
zorunludur. Revize olan bir proje dnerisinde bu durumun beyan
edilmemesi iade nedenidir. Gelistirilen benzerlik algoritmasi
sayesinde, proje ekibinin daha dnce reddedilen projeleri hizli bir
sekilde taranarak benzerlik oranlari belirlenecektir. Bu asamada,
belirli bir esigin tizerindeki projeler i¢in bagvuru sahiplerine uyari
notu sunulabilir.

e Bagvuru sisteminde (ARDEB-PBS), onerilen projenin sadece
reddedilen projelerle degil, desteklenmesine karar verilmis,
yirlirlikte veya sonuglanmis olan projelerle iliskisi de
sorgulanmaktadir. Bagvuru sisteminde; proje ekiplerinden, mevcut
projelerinin bu proje ile iligkili olabilecek diger projelerinden (6neri
durumunda, desteklenmesine karar verilmis, yiiriirlikte veya
sonuglanmig) farklarin1  agiklamalart istenen bir  bdliim
bulunmaktadir. Bu boliime yonelik eksiklik iade sebebi olmamakla
birlikte, degerlendirme asamasi Oncesinde tamamlatilmaktadir.
Revize projeler i¢in 6nerilen hususa benzer sekilde, bu asamada da
belirli bir benzerlik araliginda olan projeler i¢in bagvuru sahiplerine
uyari notu sunulabilir.

o Yukaridaki iki husus bagvuru sahiplerine yonelik olmakla birlikte;
bir proje Onerisi revize olarak belirtilmemisse veya iliskili
olabilecegi projeler i¢in gerekli bilgiler doldurulmamissa, bu
durumlarin tespiti ARDEB tarafinda oldukca gii¢ olabilmekte ve
zaman almaktadir. Ayrica, belirli bir sistematigin olmayisi,
uzmandan  bagimsiz  standart  bir  siirecin  isleyisgini
giiclestirmektedir. Gelistirilen benzerlik algoritmasi, proje Onerisi
icin 6n degerlendirme yapan ARDEB Uzmani’na proje ekibinin
diger projeleri ile benzerliklerini gdsteren bir arayiizle 6nemli
Ol¢iide zaman kazandiracak ve siirecin daha etkin bir sekilde
isletilmesine olanak saglayacaktir. Ozellikle kalabalik ekiplerin yer
aldig1 proje Onerilerinde, kontrol edilmesi gereken proje sayist
onlarca olabilmektedir.

e Daha Once de deginildigi {izere, bagvurular ig¢in en uygun
degerlendiricilerin belirlenmesine yonelik PaneLIST karar destek
sitemi gelistirilmistir [2]. PaneLIST, arastirmacilarin yayimlarinda
belirttigi anahtar kelimeleri ve ARBIS hesaplarima girmis olduklari
bilgileri kullanarak bir uygunluk skoru olusturmaktadir. Ancak,
kigilerin ARDEB tarafindan desteklenmis projelerindeki uzmanlik
alanlar heniiz bu sisteme entegre edilmemistir. Onerilen benzerlik
algoritmasi ile, daha 6nce benzer konularda desteklenmis olan proje
ekiplerinin de potansiyel degerlendirici olarak tespit edilmesi
miimkiin olacaktir.

e Donemli veya cagrili programlarda ¢ok sayida proje Onerisi ayni
anda degerlendirme siirecine girmektedir. Bu projeler konularina
gore gruplanarak panel degerlendirme siiregleri igletilmektedir. Bu
asamada, ilgili donemde sunulan Onerilerin birbiri ile olan
kavramsal benzerliklerinin bilinmesi durumunda, taslak bir
gruplama olusturularak karar vericilerin siireci daha etkin ve
nitelikli igletmesi saglanacaktir.

Son maddede (iii) ele alian problem bir dnceki maddeyle kismen
ortismekle birlikte, makine &grenmesine dayali akilli bir ¢dziim
1881
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sunmakta ve daha kapsamli bir vizyona hizmet etmektedir.
ARDEB’de, farkli spesifik programlar yiiriiten ii¢ grup (kamu
arastirmalari, savunma ve gilivenlik teknolojileri, uzay arastirmalart)
disinda, disiplinler bazinda olusturulmus bir organizasyon yapisi
(Miihendislik, Cevre-Yer-Atmosfer, Elektrik-Elektronik-Enformatik,
Kimya-Biyoloji, Matematik-Fizik, Tarim-Orman-Gida, Sosyal ve
Beseri, Saglik) bulunmaktadir. Bagvurular 6ncelikle bu ana bagliklar
altinda gruplanmakla birlikte, her bir ana alan i¢in ¢ok sayida alt alan
mevcuttur. Ornegin, mithendislik alan1 45 alt alana sahiptir.
Calismanin bu agamasinda, mithendislik alanina sunulan bir projenin
hangi alt alana ait oldugunu belirleyen gozetimli makine 6grenmesine
dayali bir algoritma gelistirilmistir. Algoritmanin asagida sunulan
ihtiyaglari karsilamasi beklenmektedir:

Istatistik olusturmada ve planlama c¢alismalarinda sadece ilk
asamada belirlenen anahtar kelimeler ve kavramlar yeterli
olmamaktadir. Aynm1 kavramin c¢ok sayida farkli disiplinde yer
almas1 miimkiindiir. Gelistirilen algoritma ile belirli alt alanlara
giren proje Onerileri hizli bir sekilde tespit edilebilecektir. Bu
durum, oOzellikle geg¢mise yonelik projelerin indekslenmesinde
kullanilacaktir.

e Bagvuru agamasinda yiriitiiciilerin dogru alan ismini se¢melerine
yardime1 olacaktir.

Gelistirilen algoritmanin basgarisi, degerlendirici belirleme gibi
diger karar noktalarinda kullanilabilecek ve yapay zeka tabanli
yaklagimlar i¢in yol gésterici olacaktir.

Makalenin sonraki béliimiinde literatiir taramas1 sunulacaktir. Bolim
3’te, ele alinan ii¢ temel problem i¢in izlenen metodoloji
aciklanacaktir. Ardindan, vaka calismasina yonelik bilgiler verilecek
ve gelistirilen algoritmalarin gergek veri kiimesi tizerinden elde ettigi
sonuglar ve performans analizi sunulacaktir. Son olarak, sonuglarin
degerlendirilmesi ve bundan sonra gergeklestirebilecek caligmalara
yonelik tartisma boliimii yer almaktadir.

2. Literatiir Taramasi (Literature Review)

Projede ele alinacak ilk asama olan anahtar terim ¢ikarimi, sonrasinda
gelistirilecek olan algoritmalara temel girdi teskil edeceginden, bu
asamanin basarimi olduk¢a Onemlidir. Bu konuda en kritik husus
metinde yer alan kelime ve kelime gruplarinin standart bir yapiya
doniistiiriilmesine yardimer olacak 6n isleme prosediirleridir. Dogal
dil igleme algoritmalarinda, 6ncelikle metinlerin noktalama isaretleri
ile birlikte baglag, edat, zamir gibi durak kelimelerinden arindirilmasi
onem tagimaktadir. Metinlerin siniflandirilmasinda; sozciiklerin temel
koklerini elde etmek iizere kullanilan govdeleme (stemming) ve
sozciiklerin morfolojilerini dikkate alarak yalin hale getirmeye calisan
“kok ¢Oziimleme” (lemmatization) On isleme adimlar1 da
kullanilmaktadir. Literatiirde, gévdeleme isleminin Tiirk¢e metinlerde
konu smiflandirmasi igin etkisinin sinirli oldugu goériilen galigmalar
[3, 4] bulunmakla birlikte; kok ¢oziimleme algoritmalarinin bilgi
cikariminda olumlu etki yaptigi goriilmektedir [S] ve bu hususa
yonelik giincel algoritmalarin gelistirilmesini konu alan [6], mevcut
algoritmalar1 kiyaslayan veya bir arada kullanan caligmalar [7, 8]
bulunmaktadir. Mevcut ¢alismada, standart 6n isleme adimlarina ek
olarak gerceklestirilen asil ayirt edici katki, ele alinan mithendislik
alan1 kapsaminda sik kullanilan terimlerin 6ngdriilmesi ve bu terimleri
ortak bir yapiya doniistiirecek sablonlarin tanimlanmasidir.

Iki metnin veya bu metinlerden elde edilen vektdrel yapilarin
benzerliginin arastirilmas literatiirde ve uygulamada karsilik bulan
problemlerdir. Konu, intihal tespitine yonelik ¢alismalar/yazilimlar
[9-11] ve kavramsal benzerligin tespitine yonelik caligmalar [12]
olmak iizere iki genel g¢ergevede ele alinabilir. Ayrica, benzerlik
diizeyinin tespitine yonelik farkli metrikler tanimlanmistir [9, 12].
Mevcut caligma kapsaminda, ARDEB’in ihtiyaglar1 da dikkate
1882

almarak hem metinsel hem de kavramsal benzerligin tespit
edilebilecegi bir benzerlik algoritmasi gelistirilmistir. Analizler;
Ongoriilen algoritmanin revize Onerilerin, kavramsal olarak yakin
Onerilerin ve etik ihlal sliphesi olan proje Onerilerinin tespitinde
100%’e yakin dogruluk sagladigini gostermistir.

Bir metnin konusuna gore siniflandirilmast literatiirde sikga ¢alisilan
ve Ozellikle makine 6grenmesi temelli algoritmalarin gelistirildigi bir
arastirma alani olarak karsimiza ¢ikmaktadir [1, 15, 18]. Agirlikla
Ingilizce metinler {izerine yapilan galismalarla [ 13, 14] birlikte Tiirk¢e
metinleri ele alan ¢aligsmalar da bulunmaktadir [16-18]. Smiflandirma,
tanimli bir smif kiimesine atama seklinde olabilecegi gibi, metinlerin
herhangi bir simf kiimesi olmadan belirli sayida gruba ayrilmasi
seklinde de olabilir. flk durum igin genellikle gézetimli makine
6grenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir ki mevcut c¢alisma da bu
kapsama girmektedir. Literatiirde Tiirk¢e metinlere yonelik siniflama
caligmalart da oOzellikle son yillarda Onem kazanmigtir. Bu
calismalarda derin 6grenme [19, 20]; Gizli Dirichlet Ayirim [21];
Naive Bayes, Destek Vektdr Makinelerini ve J48’in de yer aldigi
melez yaklagimlar [23] kullanilmigtir. Ayrica, varlik isimleri ile konu
basliklarinin iligkisinin ele alindig1 bir ¢aligma da bulunmaktadir [22].
Tiirkce metinlere yonelik ¢aligmalar; film [23, 27], otel [23] ve
restoran [7] yorumlari, web sitesi icerikleri [26], tweet icerikleri [23,
28], e-posta icerikleri [29], masallar [25] vb. veri kiimeleri iizerinde
test edilse de, test verisi olarak agirlikla haber metni veri kiimeleri [3,
5,8,16,17,21, 24,29, 30] kullanilmaktadir. Diger taraftan, literatiirde
ozellikle Ingilizce akademik metinlerin siniflandirilmasina yonelik
kapsamli ¢aligmalar yer almaktayken [14, 31-33], Tiirkce metinler
icin yapilmig bir ¢alismaya rastlanmamustir. Uluslararasi ¢aligmalara
ek olarak, Kiling vd. [34] K-En Yakin Komgsu (KNN) algoritmasini
kullanarak Ingilizce 6zetlerini kullandiklar1 akademik metinleri,
kavramsal olarak gorece uzak olan iki farkli alana (“Materials Science
& Engineering” and “Social Sciences & Humanities”) atamaya
yonelik bir ¢aligsma gergeklestirmistir.

Mevcut ¢aligmada, siniflandirma yaklagimi olarak, Naive Bayes [34,
35] algoritmast kullanilmigtir. Bu algoritma, literatiirde benzer
konular i¢in sik¢a kullanilmakta ve basarili sonuglar vermektedir;
ayrica, On isleme, egitim kiimesi biiylikligi vb. pek ¢ok husus
acisindan da detayli bir sekilde incelenerek onemli ¢ikarimlar elde
edilmistir [37-39].

3. Tammlar ve Metot (Definitions and Methodology)

Caligma kapsaminda gerceklestirilen asamalarin akigt Sekil 1’de
gosterilmistir. Gelistirilen algoritma ve prosediirlerde kullanilan indis,
parametre, kiime ve degiskenlerin listesi ve tanimlari ise Tablo 1°de
sunulmustur. Tim asamalarda Python programlama dili
kullanilmustir.

3.1. Tamimlar ve Notasyon (Definitions and Notation)
3.2. On Isleme (Preprocessing)

Bu caligmadaki 6n isleme asamalarinin bir kismu literatiirde ve
uygulamada takip edilen standart yontemlerle gergeklestirilmis, bir
kisminda ise ele alinan metinlere (mithendislik alanindaki akademik
proje Onerileri) 6zgli diizenlemeler yapilmistir. Gergeklestirilen 6n
isleme adimlar1 asagida sirastyla sunulmustur:

o Noktalama isaretlerinin temizlenmesi
o Metnin kiiciik harflere doniistiiriilmesi
o Durak kelimelerinin temizlenmesi

Bu asamada standart durak kelimelerine (ve, veya, i¢in, ile, gibi, da,
sirasinda, itibariyle, 6rnegin, bkz, ...) ek olarak iki farkli grup durak
kelimelerine daha odaklanilmigtir. Bunlardan ilki, proje Oneri
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1) On isleme
Durak kelimeler

Noktalama isaretleri
Matbu yapilar
Ekler

4) Benzerlik Tespiti (SimDet)

2) Anahtar Kelime ve Kavramlarin

Cikarmm (KeyvExt)

3) Son sleme

Anlaml olmavan tek kelimeler
Anlamli olmayan baslangi¢ kelimeleri
Anlaml olmayan bitis kelimeleri
Es anlamlhlar

5) Makine Osrenmesi ile Simflama
(SubCla)

Sekil 1. Calisma kapsaminda izlenen asamalar (Stages followed within the scope of the study)

Tablo 1. Kiimeler ve parametreler (Sets and parameters)

Sembol Tanim

D,d Dokiiman kiimesi ve kiimede yer alan her bir eleman
De Egitim kiimesi

S,s Siniflarin kiimesi ve kiimedeki her bir eleman

K9, kd d dokiimanindan ¢ikarimi yapilan terimlerin kiimesi ve kiimede yer alan her bir terim

d dokiimaninda yer alan n-gramlarin kiimesi, n=1, 2, 3, 4

GRAM'lj d dokiimaninda yer alan tekli gramlarin en yiiksek frekansa sahip bes gramin frekans ortalamasi
XGRAMY d dokiimaninda yer alan n-gram vektdriinde yer alan en yiiksek frekans degeri

tfd(k)  d dokiimamnda yer alan k teriminin frekans degeri

atfd(k) d dokiimaninda yer alan k teriminin frekans degeri - uyarlanmig

Yn n-gram’lar i¢in dlgeklendirme parametresi — iis degeri

[ Coklu gramlar i¢in dlgeklendirme parametresi — metindeki toplam kelime sayisina oran

0 Benzerlik tespiti algoritmasinda dikkate alinacak dokiiman skor esik degeri

[ Benzerlik tespiti algoritmasinda, diisiik sayidaki ortiismeleri cezalandirma parametresi

T Benzerlik algoritmasinda yiiksek frekansl ortiismelere yonelik ikinci esik degeri

o Benzerlik analizinde kullanilan kiimelerin ve kesisim kiimesinin eleman sayilari {izerinden hesaplanan
T diizeltme ¢arpani ve carpan hesabinda kullanilan parametreler

sim(x,y) x vey dokiimanlari arasindaki benzerlik skoru - [0,1]

SML En yiiksek olasiliga sahip sinif

m(s) Egitim kiimesinde yer alan s sinifina ait dokiiman sayisi

a Diizeltme parametresi

\ Egitim kiimesindeki tiim dokiimanlarda yer alan terimlerden olusan kiime

formlarinda siklikla gegen ancak konu igerigi ile iligkili olmayan
“burs, “bursiyer”, “proje ekibi”, “dr. dgretim liyesi”, “dog. dr.”, “prof.
dr.”, “ig-zaman ¢izelgesi”, “tiibitak”, “yaygim etki” vb. TUBITAK
proje basvurular jargonuna ait olan sozciikler ve sozciik gruplarndir.
Bu boliimde, ayrica herhangi bir terim ile karistirilma ihtimali
olmayan 6zel isimler de (“Ayga”, “Berk”, “Oztiirk”, “Ozdemir” ...)
durak kelimeleri olarak belirlenmistir. Diger grupta ise,

gerceklestirilen on analizler sonucunda yiiksek frekansa sahip olan

ancak konu siniflandirmasi agisindan ayirt edici bir 6zellige sahip
olmayan sozciik/sozciik gruplart (6rn. “-mektedir/-maktadir”, “-
cektir/-caktir”, “-digi/-digy/-diigi/-dugu”, “-mistir/-mstir/-miistiir/-
mustur” ile biten kelimeler, “degildir”, “vardir”, “yoktur”,
“zorunludur”, “sekliyle” vb. kelimeler) yer almaktadir. Diger bir
deyisle, metinden = silindiginde kavramlarin  belirlenmesini
etkilemeyecek nitelikte ve diigiik IDF (ters belge frekansi) degerlerine
sahip olan ifadeler metinden ¢ikarilmigtir.
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o Sik kullanilan ve icerigi belirleyebilecek kelimelerin standart hale
doniistiiriilmesi

Daha 6nce de deginildigi lizere Tiirkge metinlerde sozciik koklerinin
bulunmast ve smiflandirmada bu koklerin  kullanilmasinm
siiflandirma performansina etkisinin simirl oldugu goriilmektedir.
Mevcut calismada, amaglardan birisi de akademik metinlerdeki
anahtar terimleri ¢ikarmak oldugundan, bu terimlerin miimkiin
oldugunca kullanildig1 haliyle elde edilmesi énemlidir. Yapilan 6n
caligmalar, akademik terimlerin ve metin konularinin ¢ogunlukla
sozciiklerin yalin hali ile (6rn. “sentez”, “rota”, “is1”, “¢imento”,
“dinamik™) veya belirtisiz isim tamlamasi seklinde (6rn. “polimer
sentezi”, “ara¢ rotas1”, “viicut 1sis1”, “portland ¢imentosu”,
“akiskanlar dinamigi”) kullanildigmm1 gostermistir. Bu nedenle,
sozciiklerin yapim eklerine degil, ¢ekim eklerine odaklanilmis; bu
eklerden armdirilmig sdzciiklerin elde edilmesine yonelik Tablo 2’de
ornekleri verilen déniistirme sablonlar1 kullanilmistir. Orneklerden
goriildiigii iizere; sablon olusturmada, sert sessiz yumugamast ve tinli
diismesi gibi dilbilgisi kurallar1 da dikkate alinmigtir. Bazi kelimeler
i¢in bos olan satirin sebebi, bu kelimelerin “i hali” ile ti¢iinct tekil
sahis iyelik eki almig hallerinin ayni olmasindan kaynakli sorunu
engellemektir. Bu sablonlar, akademik metinlerde sik gegen terimleri,
sozciiklerin yalin hallerine veya liciincii tekil sahis iyelik eki almig
hallerine doniistiirmektedir. Ayrica, bu sablonlar kullanilarak, tek tek

terimler yerine ortak ekleri olan sozciiklerin (“-yon”, “-tor”, “-izm”,
e

“-lilik”, “-lenme”, “-loji”, “-grafi”, ...) toplu halde standart forma
doniistlirilmesi de saglanmustir.

3.3. Anahtar Kelime ve Kavramlarin Cikarimi - KeyEx
(Keyword and Key Concept Extraction - KeyEx)

On isleme asamasinin ardindan elde edilen metinlerden anahtar
terimlerin ¢ikarimi i¢in Oncelikle metinlerin dizgeciklere (token)
ayrilmasi gerekir. Bu ayirma islemin sonucunda gram denilen n (n=1,
2, 3, ...) tane elemandan olusan ardigik diziler elde edilir. Mevcut
caligmada tekli (uni-gram), ikili (bi-gram), Giglii (tri-gram) ve dortli

(4-gram) diziler olusturulduktan sonra, metin iginde gegme
frekanslar belirlenerek bir terim-frekans vektorii olusturulmustur. Ek
olarak, eger metin igerisinde metin yazarlar tarafindan tanimlanmis
anahtar kelimeler varsa (hemen hemen tiim akademik makalelerde ve
proje 6neri formlarinda 6zetin altinda yer almaktadir), gelistirilen kod
bu kavramlari da ayirt edebilmekte ve diger n-gram’lardan elde edilen
en yliksek frekansla terim-frekans vektoriine eklemektedir. Vektorde
yer alan terimler, uzman goziiyle daha detayl analiz edilmek iizere bir
kelime bulutu gorseline doniistiiriilmiistiir (Sekil 4). Bu asamada, hem
bulut gorselinde daha anlasilir bir yap1 elde edebilmek, hem de
sonrasinda g¢alistirilacak olan benzerlik algoritmasinda daha anlaml
sonuglar almak i¢in frekanslar iizerinde bir Olgeklendirme
gergeklestirilmistir. Kullanilan 6lgeklendirme fonksiyonu Es. 1 ve Es.
2’de tanimlanmustir.

drnd 71
atf4(k?|k?eGRAME) = [&] vd €D )
GrRAMY

dy,.d Yn
atf4(k?|k4€GRAME) = [ MG I)] vd €Dn=234 Q)

max{xGRAME,S-|GRAMY

Bu iki denklemdeki ilk amag, dncelikle frekans degerlerini normalize
ederek 0-1 araligina getirmektir. lk denklemde, tekli gramlarin
frekans degerleri, en yiiksek bes degerin ortalamasina boliinmektedir.
Ikinci denklemde ise, g¢oklu gramlarn frekansi, ilgili gram
kiimesindeki en yiiksek frekansa veya metindeki toplam kelime
sayisinin belirli bir oranina boliinmektedir. Bu hesaplamanin ardindan
1’den biiyiik olan tiim degerler 1’e esitlenmektedir. Diger amag ise,
tekli ve ¢oklu dizilerin frekans farkindan kaynaklanan uyumsuzlugu
gidermektir. Tekli gramlar bir metin igerisinde farkli amacla yazilmis
ifadelerin igerisinde farkli kelime ve kelime gruplan ile birleserek
yiiksek frekansa sahip olabilirler. Frekanslarinin yiiksek olmasi, o
kelimelerin ilgili metin i¢in tanimlayici veya ayirt edici nitelikte
oldugunu sdylemek i¢in yeterli olmayabilir. Ancak, ¢oklu dizilerin
metinde tekrar etmesi, bu dizilerin projeyi betimleyen bir kavram
olma ihtimalini giiglendirmektedir. Ornegin “makine” ve “teori”
kelimeleri ilgili alandaki bir metinde yiiksek frekanslara sahip olabilir.
“Makine” kelimesi, kullanilan bir cihazin, analiz yapilacak
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Tablo 2. Sozciiklerin standart yapilara doniistiiriilmesi (Converting words to standard structures)

motorundaki >>> motoru
motorundan >>> motoru
motorunda >>> motoru
motoruna >>> motoru
motoruyla >>> motoru
motorunun >>> motoru
motorunu >>> motoru
motordaki >>> motor
motordan >>> motor
motorda >>> motor
motora >>> motor
motorla >>> motor
motorun >>> motor
motorlarindaki >>> motoru
motorlarindan >>> motoru
motorlarinda >>> motoru
motorlarina >>> motoru
motorlariyla >>> motoru
motorlarinin >>> motoru
motorlarini >>> motoru
motorlardaki >>> motor
motorlardan >>> motor
motorlarda >>> motor
motorlara >>> motor
motorlarla >>> motor
motorlarin >>> motor
motorlar1 >>> motoru
motorlar >>> motor

stirecindeki >>> siireci
stirecinden >>> siireci
stirecinde >>> siireci
siirecine >>> siireci
stireciyle >>> siireci
stirecinin >>> siireci
stirecini >>> siireci
stiregteki >>> siireg
siiregten >>> siire¢
siirecte >>> siire¢
stirece >>> siireg
stiregle >>> siireg
stirecin >>> siire¢
stireglerindeki >>> siireci
stireglerinden >>> siireci
stireglerinde >>> siireci
stireglerine >>> siireci
stirecleriyle >>> siireci
stireglerinin >>> siireci
stireglerini >>> siireci
stireglerdeki >>> siire¢
stireglerden >>> siire¢
siireglerde >>> siireg
stireglere >>> siire¢
stireglerle >>> siireg
stireglerin >>> siire¢
stiregleri >>> siireci
stiregler >>> siireg

algoritmasindaki >>> algoritmasi
algoritmasindan >>> algoritmasi
algoritmasinda >>> algoritmasi
algoritmasina >>> algoritmasi
algoritmastyla >>> algoritmasi
algoritmasinin >>> algoritmasi
algoritmasini >>> algoritmast
algoritmadaki >>> algoritma
algoritmadan >>> algoritma
algoritmada >>> algoritma
algoritmaya >>> algoritma
algoritmayla >>> algoritma
algoritmanin >>> algoritma
algoritmay1 >>> algoritma
algoritmalarindaki >>> algoritmasi
algoritmalarindan >>> algoritmasi
algoritmalarinda >>> algoritmasi
algoritmalarina >>> algoritmast
algoritmalariyla >>> algoritmas1
algoritmalarinin >>> algoritmasi
algoritmalarin1 >>> algoritmasi
algoritmalardaki >>> algoritma
algoritmalardan >>> algoritma
algoritmalarda >>> algoritma
algoritmalara >>> algoritma
algoritmalarla >>> algoritma
algoritmalarin >>> algoritma
algoritmalari >>> algoritmasi
algoritmalar >>> algoritma

beynindeki >>> beyni
beyninden >>> beyni
beyninde >>> beyni
beynine >>> beyni
beyniyle >>> beyni
beyninin >>> beyni
beynini >>> beyni
beyindeki >>> beyin
beyinden >>> beyin
beyinde >>> beyin
beyine >>> beyin
beyinle >>> beyin
beynin >>> beyin
beyinlerindeki >>> beyni
beyinlerinden >>> beyni
beyinlerinde >>> beyni
beyinlerine >>> beyni
beyinleriyle >>> beyni
beyinlerinin >>> beyni
beyinlerini >>> beyni
beyinlerdeki >>> beyin
beyinlerden >>> beyin
beyinlerde >>> beyin
beyinlere >>> beyin
beyinlerle >>> beyin
beyinlerin >>> beyin
beyinleri >>> beyni
beyinler >>> beyin
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laboratuvarin bagli bulundugu boliimiin veya proje kapsaminda is
birligi yapilan bir kurulusun isminde gecebilir. Benzer sekilde,
sunulan literatiir veya yontem boliimlerinde, ¢caligmada yapilacak pek
cok farkli teoriye atifta bulunurken “teori” kelimesi kullanilabilir.
Ancak, “makine teorisi” ikili dizisinin tekrarli bir sekilde metinde yer
almasi; frekansi, tekli gramlara gore az bile olsa, metin i¢in daha
anlamli bir kavram olduguna isaret edebilir. Bu noktada, 6nemli bir
husus, kelimelerin IDF degerleri ile agirliklandirilmasi fikri olabilir.
Ancak, bir metni belirli bir dokiiman kiimesine bagh kalmadan kendi
icinde gercekte kullanilan haline yakin bir sekilde kavramsallagtirma
hedefi ve ARDEB 0zelinde ihtiyag duyulan benzerlik tespitinde
kavramsal benzerlik kadar metinsel benzerligin de onemli olmasi
nedeniyle IDF agirliklart kullanilmamustir.

3.4. Son Isleme (Post-processing)

On isleme asamasinda gerceklestirilen islemler, metni miimkiin
oldugunca standart bir yapiya getirmeye yoneliktir. Son isleme
asamasinda ise artitk metinde degil, metinden elde edilmis terim-
frekans vektdriinde giincellemeler yapilmustir. DDI calismalarida
pek karsilagilmayan son isleme agamasinin mevcut ¢aligmada
kullanilmasindaki amag, daha once de deginildigi iizere, elde edilen
kavramlarin miimkiin oldugunca ek bir uzman degerlendirme siirecine
ihtiyac  duymadan  metinleri  indeksleyebilecek  nitelige
kavusturulmasidir. Bu baglamda, detayli 6n analizler ve frekans
analizleri sonucunda, asagidaki ii¢ grupta yer alan kavramlar, terim-
frekans vektoriinden ¢ikarilmistir:

e Tek basina anlam ifade etmeyen tekli kavramlar. Bu kelimeler,
genel anlamlari olan kelimeler (“amag”, “ortak”, “deney”, ...) veya
genellikle c¢oklu dizilerin  bir pargast olan kelimelerdir
(“kendiliginden”, “enerjisi”, “sulu”, ...).

e ilk kelimesi, dilbilgisi acisindan anlamli  bir kavram
olusturulmasma olanak vermeyen kelimeler. Bu kelimeler de
genellikle iyelik eki almig olan ve ¢oklu dizilerde kavramin sonraki
boliimlerinde yer alan kelimelerdir (“tabanli”, “dayali”, “toklugu”,
s

e Kavramin son kelimesi olarak anlam ifade edemeyecek kelimeler.
Bu kelimeler de genellikle isim veya sifat tamlamalarinda sifat veya
tamlayan niteliginde olup aslinda baska dizilerde farkli konumda
yer alan kelimelerdir (“yeni”, “bolgesel”, “karbonca”,...).

3.5. Benzerlik Tespiti - SimDet (Similarity Detection - SimDet)

Calisma kapsaminda, literatiirdeki benzerlik tanimlart da (cosine
benzerligi, jaccard benzerligi) dikkate alinarak, hem kavramsal hem
de metinsel benzerligin bir arada ele alindigi, ¢alismaya 6zgii bir
benzerlik algoritmasi gelistirilmistir. Bu kapsamda, bir metin (x € D)
i¢in olusturulan uyarlanmis terim-frekans (adjusted term-frequency)
vektorii atf* ile diger bir metin (y € D) i¢in tanimlanmis olan ve
uyarlanmis terim-frekans vektorii atf” fiizerinden hesaplanan
benzerlik agagida sunulan denklemler kapsaminda elde edilmektedir.

[lk olarak, her bir dokiimandan olusturulan terim kiimelerinde yer alan
ve atf degerleri belirli bir esik seviyesinin iizerinde olan terimlerden
olusan kesisim kiimesi olusturulmustur, Es. 3-Es. 6’da ise; sirasiyla
her bir dokiiman i¢in esik seviyesi lizerinde skora sahip terimlerin
sayis1 ve kesisim kiimesindeki terim sayisi hesaplanmaktadir. Es.
7’de, kesisim kiimesinin her bir dokiimandaki terimlerin ne kadarini
kapsadigini dikkate alan bir benzerlik ¢arpani hesaplanmigtir.

INT (x,y) = set(x|atf*(k*) > 0) n set(y|latf¥(kY)>0) (3)
len(x) = |set(x|atf*(k*) > 0)| (@)

len(y) = |set(ylatf (k”) > 6)| ®)

lenINT (x,y) = |INT (x, )| ©)
_ . lenINT (x,y) i lenINT (x,y) H
T= [C len(x) len(y) @

Benzerlik tespitine yonelik bir skor olusturmak igin 6ncelikle kesisim
kiimesindeki terimler i¢in, her bir dokiimandaki atf degerlerinin
geometrik ortalamasi alinmigtir, Eg. 8. Daha sonra, Es. 9°da, elde
edilen geometrik ortalamalarin aritmetik ortalamalar1 alinmaktadir.
Ancak, ilgili denklemde de goriilecegi lizere; aritmetik ortalama
alinirken, geometrik ortalamalarin toplami, kesisim kiimesinin belli
bir degerin altinda olmasi durumda sabit bir saytya bliinmektedir. On
calismalar sonucunda yapilan gozlemlere dayali bu uyarlama, ¢ok az
sayida ama yiiksek skorlu eslesmelerden kaynakli yaniltici sonuglart
engellemektedir. Benzer sekilde; daha once hesaplanan m ¢arpani,
metinlerdeki terimlerin ne Olglide Ortlistiigli bilgisini benzerlik
skoruna yansitmak i¢in kullanilmaktadir. Ayrica, hesaplanan
aritmetik ortalama igin eklenen {ist terimi, gorece yiiksek frekansli
ortlismelerin etkisini arttirmak ve Ozellikle revize proje Onerilerin
tespitini  kolaylastirmak amaciyla kurgulanmistir. Algoritmada
kullanilan parametreler kapsamli bir 6n ¢alisma sonucunda
belirlenmig ve Tablo 3‘te sunulmustur.

atf?(k?) = Jatf*(k?) - atf? (k%) Vk* € INT(x,y) (8)

2
YvkZ € setU(x,y) WS “(K*)JA+INT (e y)lat fZ(kZ)>1l)

Slm(x' y) =m max{c,lenINT (x,y)}

®

Tablo 3. SimDet kapsaminda kullamlan parametre degerleri
(Parameters used in SimDet)

0=10,60 C=100

u=0,50 6 =50 t=10,65

Bu tabloda yer alan parametrelerden 6 daha once de belirtildigi tizere
her iki dokiimanda da belirli bir saymin {izerinde yer alan ortak
terimleri belirlemek i¢in kullanilan esik degerdir. Dokiimanlarda yer
alan anahtar terimler frekanslarina gore siralanmakta; en yiiksek
frekansa sahip terimin skoru 1 olacak sekilde, dizi biyiikligi de
(tekli, ikili, ti¢lii veya dortlii) dikkate alinarak, Boliim 3.3°te detayl
bir sekilde agiklandig tizere bu terimlere skor degerleri atanmaktadir.
Tabloda yer alan 0.60 degeri, hem proje basvurusunda ekipler
tarafindan sunulan anahtar kelimeler hem de grup uzmanlarinin
goriisleri dikkate alinarak belirlenmis bir esik degeridir. Bu degerin
listiinde yer alan terimlerin tamami ya proje ekipleri tarafindan
bagvuru asamasinda anahtar terim olarak girilmis ya da grup uzmani
tarafindan kesinlikle anahtar kavram olarak dikkate alinmasi gerektigi
tespit edilmistir. Esigin altinda kalan terimlerin 6nemli bir kisminin
proje Ozelinde tanimlayict nitelikte olmadigi, daha ¢ok benzer
alandaki projelerde yer alabilecek genel ve sik kullanilan terimlerden
olustugu gozlenmistir. Es. 7°de yer alan benzerlik katsayis1 hesabinda
kullanilan C ve p parametreleri ise temel olarak l¢eklendirme amagh
kullanilmaktadir; benzerlik skorunun nihai degerinin 0-100 ve revize
olarak isaretlenecek projelerin skorunun 90-100 arasinda olmasini
saglamak icin taranan parametre kiimeleri arasindan segilmistir. Ilgili
denklemde de goriildiigii lizere; C degeri disindaki ifadeler dikkate
alindiginda, ytiksek frekansl terimlerin yer aldig1 kesisim kiimesinin,
her bir dokiimandaki ilgili terim kiimelerine oranlar1 hesaplanarak
geometrik ortalamalar1 alinmaktadir. Kesisim kiimeleri ilgili
dokiimanlarin kiimesine ne kadar yakinsa, benzerlik garpanlart da o
kadar yiiksek olmaktadir. o degeri de benzer sekilde dlgeklendirme
amagli kullanilan bir parametredir. Daha 6nce de belirtildigi iizere ¢ok
az sayida ama yiiksek skorlu eslesmelerden kaynakli yaniltict
sonuglar1 engelleme amagli kullanilan bu parametre gercekte revize
olan projelerde yer alan kesisim kiimelerinin ortalama eleman sayilari
baz alinarak belirlenmistir. Kullanilan 50 kelime degeri az sayida ama
yiiksek frekansli kesisimleri olan proje g¢iftlerinin benzerlik
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skorlarimin diigiikk olmasini saglamaktadir. Bu parametre i¢in 30’un
altindaki degerler aslinda revize olmadiklar1 halde yiiksek benzerlik
skoruna sahip olan proje ¢iftlerine neden olmaktadir. 30 ve lizerindeki
o degerlerinde revize projelerin tamamu tespit edilebilmekle birlikte,
daha giivenli tarafta kalabilmek adina nihai ¢alismada 50 degeri
kullanilmigtir. Son olarak, 7 i¢in kullanilmis olan 0.65 degeri, kesisim
kiimelerinde yer alan skor degerlerinin 0,60-0,65 araliginda
kiimelendigi gézlemi sonucunda belirlenmistir. Bu degerin iizerindeki
eslesme sayisinin yiiksek oldugu durumlarda benzerlik oranini
giiclendirmek amactyla kullanilmustir.

3.6. Makine Ogrenmesi ile Alt Alan Simiflama - SubCla
(Subfield Classification by Machine Learning - SubCla)

Calismada kullanilan Naive Bayes siniflandiricis; smifi tahmin
edilecek bir metnin her bir smifa ait olma ihtimalini, egitim
kiimesinde yer alan metinler tizerinden belirlenen olasiliklar
kapsaminda hesaplamak i¢in kullanilan gozetimli bir makine
6grenmesi yaklagimidir. Naive Bayes siniflandiricisini kullanabilmek
i¢in oncelikle simiflar1 belirlenmis bir egitim kiimesine, D,, ihtiyag
vardir. Eg. 10’da, d dokiimaninin s sinifina ait olma olasiliginin Bayes
teorisine gore esit oldugu ifade goriilmektedir. Bu ifade, dnsel (prior)
olasilik ile kosullu (conditional) olasilifin ¢arpiminin kanit degerine
(evidence) boliimiini gostermektedir. Sonug olarak, ara agamasi Es.
11°de verilen iligki, Es. 12°de sunuldugu sekliyle; metninden elde
edilen terim-frekans vektoriine sahip bir dokiimanin hangi sinifa ait
olduguna yonelik olasilig1 maksimize eden sinifi tespit etmektedir.

_ p(d|s)p(s)
p(sld) ===" (10
dls).
SmL = argmaxses p(sld) = argmaxges %{1;)(5) an
su, = argmaxses{Ieacka p(k?|s) - p(s)} (12)

Hedef smifin belirlenebilmesi i¢in Es. 12°de yer alan p(s) ve
p(k|s) degerlerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu degerlerden ilki,
egitim kiimesinde s sinifina ait olan dokiiman sayisinin toplam egitim
dokiimani sayisina boliinmesiyle elde edilmektedir, Es. 13. Bir metnin
s simifina ait oldugu bilindigi durumda, ilgili metinde k teriminin yer
alma olasilig1 ise Es. 14’te sunulmustur; payda yer alan ifade ilgili
siniftaki tiim dokiimanlarda yer alan k terimlerinin toplamini, payda
ise s smifinda yer alan tiim dokiimanlardaki toplam terim sayisini
vermektedir. Pay ve paydaya eklenen +1 degerleri, Es. 12’de yer alan
carpimin 0 olmasini engellemek ve tahmin performansini iyilestirmek
iizere kullanilan bir diizeltme parametresidir [34, 35]; 1 oldugunda
Laplace, daha kiiciik oldugunda Lidstone diizeltmesi olarak
adlandirilmaktadir [35].

m(s)
[Del

p(s) = (13)

_ [Baestréto]+1 [Baes tr4)]+1
PUkIS) =5 S 1]~ ToeraesleFAI V]
[Saestr)]+a
Svev.desltfé@)+a-|v|

(14

Algoritmanin isleyisini saglamak ve hem hiz hem de tahmin
performansini artirmak iizere asagidaki uyarlamalar
gerceklestirilmigtir:

e Cok sayida terimin yer aldig1 Es. 12’de, ¢ok kiigiik degerlere sahip
olan bu terimlerin ¢arpiminin sifira yakinsamasi problemini asmak
icin bu terimlerin ¢arpimi yerine, dogal logaritmalarimin toplami
seklinde ele alinmigtir (yapilan diizenleme, In(AxB) = In(4) + In(B)
iliskisi nedeniyle elde edilen sonuglar1 etkilememektedir).
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e Her bir metin i¢in frekansi 3 ve daha fazla olan terimler dikkate
alinmis; frekans degerleri de dogal logaritmalar1 alinarak
Olceklendirilmistir.

4. Vaka Calismasi (Case Study)
4.1. Veri (The Data)

Bagvuru sahipleri, ARDEB’e proje onerisi sunarken, projelerinin
hangi destek grubuna ve bu destek grubu altinda yer alan panel
alanlarindan hangisine uygun oldugunu isaretlemektedir. MAG’da
yer alan miihendislik alanlar1 ve alt alanlar Tablo 4’de sunulmustur.
Goriildiigi tizere, “Endiistri Miihendisligi”, “Havacilik ve Uzay
Miihendisligi” ve Petrol ve Dogal Gaz Miihendisligi” sadece tek bir
ana alandan olusmaktayken, diger miihendislikler i¢in detayli alt
alanlar ve her biri i¢in “diger” opsiyonu tanimlanmistir. Liste, toplam
45 secenekten olusmaktadir.

Konu ile ilgili uzman deneyimleri ve 6n analizler sonucunda, “diger”
segenekleri ile birlikte segilen zaman aralig1 ve program kapsaminda
birkag Oneri yer alan “Havacilik ve Uzay Miihendisligi”, “Petrol ve
Dogal Gaz Miihendisligi” ve Mimarlik kapsam diginda tutulmustur.
Birbirine yakin i¢erige sahip olabilen ve alt alanlar dikkate alindiginda
yeterli sayida 6neri elde edilemeyen Tekstil Miihendisligi ise tek bir
alan olarak ele almmustir. Sonraki analizler i¢in kolaylik olmasi
acisindan, vaka ¢alismasinda kullanilan alanlar igin tabloda goriildigi
iizere 4 harften olusan birer kisaltma tanimlanmigtir.

Caligmada 2015-2021 yillar1 arasinda MAG’a “1001-Bilimsel ve
Teknolojik Arastirma Projelerini Destekleme Programi” kapsaminda
sunulmus olan 1255 proje Onerisi analiz edilmistir. Bu projelerin
alanlara ve alt alanlara dagilimi Sekil 2 ve Sekil 3’te sunulmugtur.

4.2. Algoritmalarin Performanslari (Performance of the Algorithms)
4.2.1. KeyExt

Durak kelimelerinin, ARDEB 6nerilerinde yer alan matbu boliimlerin,
noktalama isaretleri ve rakamlarin temizleme islemleri sadece
akademik metinler icin degil DDI uygulamalarinda ele alinan tiim
uygulama alanlar1 i¢in benzer sekilde islemektedir. Dolayisiyla,
anahtar terimlerin ¢ikarimi asamasmin performansi; agirlikla,
metinlerde yer alan mithendislik kavramlarinin ne 6l¢iide standart hale
doniistiirildiigiine baghdir. Bu nedenle, detayli bir 6n g¢alisma
gerceklestirilmis ve kelimeleri benzer formlara doniigtiiren sablonlar
alandaki terimleri miimkiin oldugunca kapsayacak sekilde
uygulanmigtir. Ayrica, benzer ¢alismalardan farkl olarak, son igleme
asamasinin kurgulanmig olmasi da onemli katki saglamistir. Elde
edilen terim kiimelerinde yer alan yiiksek frekansh terimlerin
gosterildigi kelime bulutlart dort farkli mithendislik alanindan rasgele
secilen projeler i¢in Sekil 4’te sunulmustur. Bu sekilden de goriildiigi
lizere; anahtar terimler, tekrar bir wuzman giincellemesi
gerektirmeksizin kullanilabilecek niteliktedir. Diger taraftan, her bir
metinde yiizlerce terim ¢ikarilmakla birlikte, 6zellikle diisiik frekansli
terimlerin projeleri tanimlayacak igerikte olmadig1 gozlenmistir. Bu
nedenle, sonraki agamalar igin gelistirilen algoritmalarda frekans
filtrelemeleri denenmis ve algoritma performansinda olumlu etki
yaptig1 gorilmiistir.

4.2.2. SimDet

[k boliimde de belirtildigi iizere; 6neri metinlerinin benzerliginin
belirlenmesi iki onemli amaca hizmet etmektedir. Bunlardan ilki,
kavramsal olarak benzer projelerin belirlenmesi; digeri ise, benzer
olduklar1 6ngoriilen projeler igin durumu bir adim ileri gotiirerek
revize proje Onerilerinin tespit edilmesidir. Reddedilen proje
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Tablo 4. MAG’da yer alan miithendislik alanlar1 ve alt alanlar (Engineering fields and sub-fields in MAG)

Endiistri Mithendisligi (ENDU)
Havacilik ve Uzay Miihendisligi
Insaat Miihendisligi

Geoteknik (INGE)

Hidrolik (INHD)

Hidroloji (INHJ)

Kiy1 Liman (INKL)

Mimarhik

Ulastirma (INUL)

Yapi- Deprem (INYD)

Yap1 Malzemeleri (INYM)
Yap1 Mekanigi (INYK)

Yapim Yonetimi (INYY)
Diger

Kimya Miihendisligi

Ayirma Islemleri (KMAI)
Biyoteknoloji — Biyomiihendislik (KMBB)
Polimer (KMPL)

Doku Miihendisligi (KMDM)
Enerji Teknolojileri (KMET)
Katalizor (KMKT)

Diger

Maden Miihendisligi

Cevher Hazirlama (MDCH)
Isletme (MDIS)

Diger

Makine/Enerji Mithendisligi

Enerji Sistemleri (MEES)
Imalat-iiretim teknolojileri (MEIM)
Isi-Akiskan (MEIA)

Makine Teorisi, Dinamigi ve Tasarimi (MEMT)
Mekanik (MEMK)
Mekatronik-Robotik (MEMR)
Yanma (MEYN)

Diger

Malzeme Bilimi ve Mithendisligi
Batarya / Pil Teknolojileri (MZBP)
Metalurji / Metal Alasim ve Kompozitleri (MZMM)
Polimer Kompozit (MZPK)
Seramik /Cam (MZSC)
Uygulamali Fizik (MZUF)

Diger

Petrol ve Dogal Gaz Mithendisligi
Tekstil Mithendisligi (TEKS)
Konfeksiyon Teknolojisi

Teknik Tekstiller

Tekstil Makineleri

Tekstil Malzemeleri

Tekstil Teknolojileri

Tekstil Terbiyesi ve Kimyasi

Diger

Malzeme
310 302

Makine/Enerji

Endiistri
100 62 41

Tekstil Maden

Sekil 2. Vaka calismasinda yer alan projelerin ana alanlara dagilimi: say:.
(Break-down of proposals in the case study by main fields: number)

Onerilerinin revize edilerek tekrar sunulmasi, aragtirmanin dogasi
geregi beklenen ve sikca karsilasilan bir durumdur. TUBITAK, akran
degerlendirmesi kapsaminda uzun yillardir edindigi bilgi birikimi ve
tecriibe sonucunda, revize edilerek sunulan projeler ic¢in iyi
tanimlanmis bir silirece sahiptir ve bu siirecin saglikli bir sekilde
isletilmesine Ozen go6stermektedir. Proje yiiriitiiciileri, bagvuru
asamasinda proje Onerilerinin revize olup olmadigini beyan etmekle
yiikiimliidiir. Revize oldugu beyan edilen projeler igin, bir dnceki

degerlendirme raporunda deginilen hususlara cevap verilmesi ve
aciklik getirilmesi beklenmektedir. Ayrica, eger proje ekiplerinin;
mevcut Onerileri ile iliskili olabilecek, Oneri durumunda,
desteklenmesine karar verilmig, yiiriirlikte veya sonuglanmig
projeleri varsa, mevcut Onerileri ile bu projelerin farklarin
aciklamalar gerekmektedir. Caligma kapsaminda, dncelikle MAG’da
bir pilot 6n ¢aligma yapilmis ve benzerlik skoru i¢in hangi araliklarin
revize projeleri isaret ettigi, hangi araliklarin ise revize olmasa da
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Sekil 3. Vaka ¢alismasinda yer alan projelerin alt alanlara dagilimi:

KMKT
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KMPL
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(Break-down of the proposals in the case study by sub-fields: number)
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Sekil 4. Proje onerilerinden elde edilen anahtar terimlerin kelime bulutu ile gdsterimi
(Word-clouds of the key terms extracted from project proposals)

kavramsal olarak benzer projeler i¢in kullanilabilecegi belirlenmistir.
Sonug olarak, benzerlik skorunun 0.90’1n iizerinde oldugu proje
ikililerinin revize olarak, 0.70-0.90 arasinda olanlarin ise kavramsal
olarak yakin projeler olarak degerlendirilmesi uygun bulunmustur.
SimDet algoritmasin1 performansi bu degerler dikkate alinarak
gerceklestirilmistir.

Vaka calismasi kapsaminda ele alinan 1255 proje dnerisinin revizyon
durumu bilgisi, ARDEB-PBS iizerinden kontrol edilmis ve sistemdeki
kayitlara gore 148 revize ikilisi, 12 revize lgliisii ve bir revize
dortliistiniin yer aldig1 belirlenmistir. Her bir revize tigliisiinde 3 ¢ift
revize ikilisi, revize dortliisiiniin ise 6 ¢ift revize ikilisi oldugu dikkate
alindiginda, toplam 190 revize ikilisi bulunmakta, herhangi bir sekilde
revizesi olan proje sayisi ise 148x2+12x3+1x4=336 olmaktadir. Vaka
¢alismasinda, 1255 projenin ikili kombinasyonlar1 (C(1255,2) =
786.885) i¢in benzerlik skorlari hesaplanmustir. Skorlar {izerinden
gergeklestirilen kontrollerde, sistemde revize oldugu beyan edilmeyen
ancak revize oldugu tespit edilen 10 c¢ift proje Onerisi daha
belirlenmistir. Bu durumda, vaka calismasi kapsaminda yapilacak
ikili karsilagtirmalar sonucunda; 786.885 ¢ift arasindan 200 proje
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¢iftinin ve toplam 1255 proje iginden 356 projenin tespit edilmesi
beklenmektedir.

SimDet algoritmasmin ¢alistirilmasi sonucunda elde edilen sonuglar
ve performans gostergeleri Tablo 5, Tablo 6 ve Tablo 7°de
sunulmustur. Tablo 5°te goriildiigi lizere herhangi bir revize
versiyonu da proje kiimesinde yer alan 356 projeden 342’si dogru bir
sekilde tespit edilmistir. Gergekte revize olmayan ama benzerlik skoru
0.90’1n iizerinde olan 11 ¢ift (22 tekil) proje Onerisi bulunmaktadir.
Ancak, bu 6neriler daha detayli incelendigine, bu ¢iftlerden 7’sinin
ekiplerinde ortak isimler bulundugu; diger 4’iiniin ise, konu, igerik ve
hatta proje bashigi olarak ¢ok yakin oldugu ve ayni/benzer panellerde
degerlendirildigi goriilmiistiir. Gergekte revize olmasma ragmen
benzerlik skoru 0.90’1n altinda kalan 7 ¢ift projede ise, degerlendirme
raporunda iletilen hususlar dogrultusunda kapsamli degisikliklerin
yapildig1 goriilmiistiir. Bu orneklerden birinde, ilk degerlendirmenin
ardindan literatiirde yayimlanan yeni bir ¢alisma nedeniyle projede ele
alinan konunun neredeyse tamamen degistirildigi tespit edilmistir.
Gergekte revize olan tiim proje ciftleri dikkate alindiginda benzerlik
skoru ortalamasi 0,972 olarak elde edilmistir.
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Tablo 5. SimDet algoritmasinin revize projeleri belirlemedeki
performansi: proje sayilar iizerinden

(Performance of SimDet for identifying revised manuscripts: over the
number of proposals)

Gergekte revize
olmayan projeler

22

Gergekte revize
olan projeler

342

Revize oldugu tahmin
edilen projeler
Revize olmadigi tahmin

edilen projeler 14

877

Tablo 5°te proje Onerileri bazinda verilen sonuglar, Tablo 6’da proje
ikilileri tizerinden sunulmustur. Bunun nedeni, SimDet’in aslinda ikili
karsilagtirmalar sonucunda benzerlik tespitinde bulunmasidir. Sonug
olarak, toplamda 800.000’¢ yakin karsilastirma yapilarak 6nemli bir
¢ogunlugu arasinda kavramsal bir benzerlik olmadigi tespit
edilmektedir ki, bu da algoritmanin bir basarisi olarak kabul edilebilir.
Algoritmanin performans gostergeleri, sozii gegen iki yaklasimi da
dikkate alarak Tablo 7’de sunulmustur. Goriildigi izere, ikililer
iizerinden gerceklestirilen analizde, dogruluk oranit %100’e yakindir.

Tablo 6. SimDet algoritmasinin revize projeleri belirlemedeki
performanst: proje ikilileri lizerinden

(Performance of SimDet for identifying revised manuscripts: over the
number of proposal pairs)

Gergekte revize

Gergekte revize .
olmayan proje

olan proje ciftleri

ciftleri
Re.VIZG 01(%ug1} tahmln 193 12
edilen proje ¢iftleri
Revize olmadig1
tahmin edilen proje 7 786.673

ciftleri

Tablo 7. SimDet algoritmasinin revize projeleri belirlemedeki
performans gostergeleri
(Performance indicators of SimDet for identifying revised manuscripts)

Proje sayilarina gore Proje ¢iftlerine gore

Dogruluk 97,131% 99,998%
Kesinlik 93,956% 94,146%
Duyarlilik 96,067% 96,500%
F1 Skoru 95,000% 95,309%
egitim
100%
30922198616493014313
80%
60%
40%
® 02 7 7T % 23201540 1024 45 38 10 p
20%
0%
Do\ ot B Mz <28 =258
Qg g 2 j 5 oo B § g e
gezéeéazézngﬁgé

4.2.3. SubCla

Vaka caligmasinda kullanilan 1255 proje Onerisi, egitim ve test
kiimelerine %70-%30 oraninda pay edilmistir. Sonug olarak, 1255
proje Onerisinin 895’1 egitim kiimesinde, 360’1 ise test kiimesinde
kullanilmigtir. Egitim ve test kiimelerinde yer alan proje sayilari ve
yiizdelerinin alan bazinda dagilimt Sekil 5’te verilmistir. Goriildigii
tizere, tam saytya yuvarlama etkisinden dolay1 bazi alanlarda %70-
%30 dagilimindan mindr sapmalar bulunmaktadir.

895 proje metni ile egitilen algoritma ile 360 test proje Onerisinin her
bir alt alan siniflarina ne 6l¢iide uygun olduguna yonelik uygunluk
degerleri hesaplanmistir. Her proje i¢in, en yiiksek ii¢ deger dikkate
alinarak hazirlanan dogruluk yiizdeleri Sekil 6 ve Sekil 7’de
goriilebilir. Sadece ilk tahminler {izerinden hazirlanan performans
gostergeleri ise Tablo 8’de sunulmugtur. Bu analiz gergeklestirilirken,
elde edilen sonuglar ARDEB is uygulama yazilimlarindaki verilerin
detayli incelenmesiyle ¢apraz kontrol edilmistir. Bu kontrollerde, ilk
bagta yanlig tahmin gibi goriinen bir kisim sonucun aslinda sistemdeki
kayitlardaki uyusmazliklardan kaynaklandigi fark edilmis ve
diizeltilmigtir.

Elde edilen sonuglar; SubCla algoritmasinin, bu kadar ¢ok sayida
tanimlanmig olan alt alan simiflarin1 tahminde oldukga bagarili
oldugunu gostermektedir (Sekil 6). Gorece diigiik olan performans
gosterilen alt alanlarin bir kismi i¢in (INHD, INYK, MEMR) ilgili
alandaki veri kiimesinin sinirl olmasi, bir kismi i¢in (MZSC, MZUF)
ise, konu olarak disiplinler arasi projelerin yogun olmas1 veya aslinda
kendi i¢inde de ayri alt alanlara béliinme ihtiyaci olan alanlar olmasi
hususlart dikkate alinabilir. Diger taraftan, ana alanlar bazinda bir
degerlendirme yapildiginda, algoritma performansinin, beklenildigi
tizere, anlamli bir bigimde daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bunun
nedeni, Ornegin INHD alt alaninda bulunan bir projenin
tahminlemesinde INHD simnifi yer almasa da insaat mithendisliginin
bagka bir alaninin yer aliyor olabilmesidir.

5. Simgeler (Symbols)

5.1. Kisaltmalar (Abbreviations)

TUBITAK : Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Aragtirma
Kurumu
ARDEB . Arastirma Destek Programlar1 Bagkanligi
MAG : Mithendislik Arastirma Destek Grubu

test

9 14 16 33 62 35 35 | 16 18 19 47 54 33 63 44
SR IR - A - A = B AR AR O R - R
s G BEEE I ER3LERE
9822238855385 53

Sekil 5. Makine 6grenmesi igin kullanilan egitim ve test verisinin alan bazinda dagilimi: say1 ve yiizde.
(Break-down of the training and test data used in machine learning by main fields: number and percent)
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wilk Tahmin = ilk {ki Tahmin = ilk Ug¢ Tahmin
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Sekil 6. Naive Bayes siniflandiricisinin alt alanlar bazinda performansi. (Performance of the Naive Bayes classifier by sub-ficlds)

wilk Tahmin  w{lk [ki Tahmin = {lk Ug Tahmin
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Sekil 7. Naive Bayes siniflandiricisinin ana alanlar bazinda performansi (Performance of the Naive Bayes classifier by main fields)

Tablo 8. SubCla algoritmasinin siiflama performans: gostergeleri (Classifier performance of SubCla algorithm)

Dogruluk  Duyarliik  F1 Dogruluk  Duyarliik  F1
ENDU 100,0% 96,8% 98,4% MDCH  100,0% 100,0% 100,0%
INGE 100,0% 90,0% 94,7% MDIS 100,0% 100,0% 100,0%
INHD 0,0% - - MEES 87,5% 82,4% 84,8%
INHJ 100,0% 66,7% 80,0% MEIA 92,3% 72,7% 81,4%
INKL 100,0% 100,0% 100,0% MEIM  78,6% 91,7% 84,6%
INUL 77,8% 100,0% 87,5% MEMK  88,2% 75,0% 81,1%
INYD 87,5% 77,8% 82,4% MEMR  50,0% 100,0% 66,7%
INYK 33,3% 50,0% 40,0% MEMT  50,0% 50,0% 50,0%
INYM 87,5% 100,0% 93,3% MEYN  71,4% 100,0% 83,3%
INYY 100,0% 100,0% 100,0% MZBP  71,4% 83,3% 76,9%
KMAI  77,8% 77,8% 77,8% MZMM  73,7% 73,7% 73,7%
KMBB  78,9% 88,2% 83,3% MZPK  71,4% 71,4% 71,4%
KMDM  100,0% 71,4% 83,3% MZSC  69,2% 90,0% 78,3%
KMET  50,0% 100,0% 66,7% MZUF  74,2% 88,5% 80,7%
KMKT  94,7% 81,8% 87,8% TKST 100,0% 89,5% 94,4%

KMPL  50,0% 100,0% 66,7%

ARBIS : Arastirmaci Bilgi Sistemi PYS : Panel Yonetim Sistemi
ARDEB-PBS  : ARDEB Proje Bagvuru Sistemi NLP : DDI, Dogal Dil Isleme
ARDEB-PTS  : ARDEB Proje Takip Sistemi TF-IDF : Terim Frekansi - Ters Belge Frekansi

1890



Kat / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 38:3 (2023) 1883-1892

6. Sonuglar (Conclusions)

Ar-Ge’ye ayrilan fonlarda ve bilim ve teknoloji ekosistemindeki
paydas sayisindaki biiyiime, bu alanda iilkemizdeki ana aktor olan
TUBITAK tarafindan sunulan destek programlarinin cesitliligini
artirmig ve toplam basvuru sayisinda da 6nemli bir artig1 beraberinde
getirmistir. TUBITAK, artan is yiikiinii yénetmek ve tiim paydaslarin
ihtiyaglarini etkin bir sekilde karsilayabilmek iizere bir takim bilgi
yonetim sitemleri gelistirmistir. Bu sistemler; bagvuru, degerlendirme
ve izleme siireglerinin isletilmesi ile birlikte is zekasi modiilleri ile
sorgulanarak talep edilen istatistik ve raporlarin hazirlanmasinda
kullanilmaktadir. Ancak, gergeklestirilen iglemlerin hacminin 6énemli
derecede artmis olmasi, kullanicilara ve karar vericilere her asamada
yardimc1 olabilecek akilli karar destek sistemlerinin gelistirilmesini
elzem kilmaktadir. Bu galigma, ilk adimi [2]°de atilan bu girisimlerin
devamu olarak proje oneri metinlerinden anahtar terimlerin ¢ikarim,
elde edilen kavram vektoriinden benzerlik tespiti ve konu
smiflandirmasi yapilmasi problemlerini ele almaktadir.

Calisma kapsaminda, Tirk¢e akademik metinler ic¢in anahtar
kavramlarin ¢ikarimi, benzerlik tespiti ve konu siiflandirmasi
baglaminda literatiirdeki Onemli bir boslugun dolduruldugu
diistiniilmektedir. Literatiir boliimiinde de deginildigi iizere; Tiirkce
metinlerin (film/otel/restoran sitelerinde yer alan yorumlar, web
sitesi/tweet/e-posta igerikleri veya haber metinleri)
siniflandirilmasia yonelik ¢alismalar olsa da akademik metinlerin
siniflandirilmasina yonelik bir ¢alismaya rastlanmamigtir. Boyle bir
caligma, akademik metinlerin igeriklerine 0zgii bir on isleme
kiitiphanesi ~gerektirmektedir. Mevcut cahismada, TUBITAK
ARDEB altinda yer alan Miihendislik Arasgtirma Destek Grubu’na
sunulmug olan projeler incelenmis, gergeklestirilen 6n analizler
sonucunda mithendislik alaninda kullanilan kelime ve terimler dikkate
alinarak bir normalizasyon kiitiiphanesi olusturulmustur. Ardindan,
1255 proje Onerisi iceren bir veri seti hazirlanarak ilk asamada 6neri
metinlerinden anahtar terimlerin ¢ikarimi yapilmis ve vektérel formda
elde edilen bu veri kullanilarak bir benzerlik algoritmasi
gelistirilmistir. Sonrasinda ise, bir makine 6grenmesi algoritmasi olan
Naive Bayes smiflandirma yaklasimi kodlanarak, yine ayn1 vektorel
yapi {izerinden projelerin 31 farklt miithendislik alt alanindan hangi
kategoriye ait oldugunun tahmin edilmesi saglanmigtir. Gelistirilen
algoritmanin hem revize hem de igerik olarak birbirine yakin
oOnerilerin tespitinde ihtiyact tamamen karsiladigi belirlenmistir.
Smiflama agisindan ise ilk tahminde %83,3, ilk iki tahminde %92,5
ve ilk ti¢ tahminde %96.4°liik bir bagarim saglanmustir.

Sonraki asamada, islerligi agik bir sekilde ortaya konulan makine
Ogrenmesi yaklasiminin degerlendirici belirleme siireclerinde de
kullanilmasina yonelik algoritmalarin gelistirilmesi planlanmaktadir.
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