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Ozet—Bu caligmada lisansiistii seviyede acilan diisiiniilen disiplinler aras1 bir dersin igeriginin hazirlanmas igin veri
madenciligi tekniklerinden dogal dil isleme yontemleri kullanilmistir. Lisanstistii ders, Veri Bilimi ve Uygulamalar1 adini
tagimaktadir. Veri bilimi temelde istatistik ve bilgisayar bilimlerini i¢ine alan disiplinler arasi bir kavramdir. Dersin benzer
bir ad ile literatiirde yeri yoktur. Veri bilimi yaklagimi veriyi 6ncelikleyen ve oldukga fazla alanda uygulanan bir
yaklagimdir. Uygulama alani ¢ok genis oldugundan derse Veri Bilimi ve Uygulamalari adi verilmistir. IEEE nin yillardir
diizenledigi bir konferansta basilan bildiriler ders igeriginin belirlenmesinde veri seti olarak kullanilmigtir. Data Science
and Advanced Analytics adindaki konferansin bu y1l 7. si diizenlenecektir. 2015, 2016, 2017 ve 2018 yillarinda konferansa
kabul edilen bildiriler veri setinde kullanilmistir. Bildirilerin baslik kisimlari ve anahtar kelimeler dogal dil isleme
teknikleri ile analiz edilerek ders igerigi belirlenmistir. Bu ¢alismada ilk olarak veri seti hazirlandiktan sonra, veri tizerinde
veri temizleme islemi yapilmis ardindan bildiri bagliklari sézciiklere ayrilmistir. Sozciiklere ayrilan veri seti iginde
sozciiklerin frekanslar1 bulunarak frekansa gore ilk yirmi sozciik se¢ilmistir. Dogal dil isleme siirecinde Apache Spark
NTK paketi kullanilmigtir. Secilen 20 sozciik atomik oldugundan tiimevarim yontemi ile ana konu bagliklart
belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler- veri bilimi, dogal dil isleme, ders igerigi hazirlama, veri bilimcisi, konu modelleme

Preparing Interdisciplinary Graduate Course Contents
Using Natural Language Processing Technigues

Abstract— In this study, natural language processing methods, one of the data mining techniques, were used to prepare
the content of an interdisciplinary course that is planned to be opened at graduate level. The graduate course is called
Data Science and Applications. Data science is an interdisciplinary concept that includes statistics and computer science.
The course has no place in the literature with a similar name. Data science is an approach that prioritizes data and is
applied in many fields. Since the application area is very wide, the course is called Data Science and Applications. Papers
published at a conference organized by IEEE for years were used as a data set in determining the course content. The
conference called Data Science and Advanced Analytics will be held for the 7th time this year. Papers accepted to the
conference in 2015, 2016, 2017 and 2018 were used in the data set. The title texts and keywords of the papers were
analyzed with natural language processing techniques and the course content was determined. In this study, after the first
data set was prepared, data-cleaning process was performed on the data, and then the title of the papers was divided into
words. The frequencies of the words are found in the data set devoted to the words and the first twenty words are selected
according to the frequency. Apache Spark NTK package was used in the natural language processing process. Since the
20 words chosen are atomic, the main topic titles are determined by the induction method.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Veri bilimi, 6zellikle biiyiik verinin ortaya ¢ikmasiyla
birlikte 6nemli hale gelmis ve biiyiik verinin analiz
edilmesindeki zorluklar1 ¢6zmek igin gerekli olan bir
dizi disiplini barindirmaktadir. Veri biliminde ana
unsurlar veri, teknolojiler ve insanlardir. Giiniimiizde
veri her yerde bulunmakta ve artmasiyla birlikte bityiik
veri sorunuyla basa ¢ikmak igin teknolojiler
gelistirilmektedir. Insanlar 6zellikle sosyal medya ve
akilli telefon teknolojileri ile birlikte hem veri tireticisi
hem de veri tiiketicisi haline gelmistir[1].

Bilgi islem teknolojilerindeki gelismeler ve verinin hizli
artmast (akilli telefonlar ve sosyal medya ile birlikte)
veri bilimi kavrammi 6ne g¢ikarmistir. Biiyiik veriler,
ticari sorunlart ¢6zmek igin  hangi verilerin
kullanilabilecegini/entegre edilebilecegini, sorunlart
¢dzmenin yeni yollarin1 ve daha 6nce ¢ézemedigimiz
yeni sorunlart diislinme imkani vermektedir. Biiyiik
verileri yenilik¢i bir sekilde kullanmanin bu yeni yoluna
veri glidiimlii paradigma denilmektedir [2]. Biiyiik veri
¢agindaki veri sorunlarini ve veri giidiimlii paradigmay1
anlamak igin veri bilimi su faktorleri igermelidir: biiyiik
veri altyapisi, bilyiik veri analizi yasam dongiisi, veri
yOnetimi becerileri ve davranigsal disiplinlerdir. Biiyiik
veri altyapilart arasinda Hadoop ekosistemleri,
NoSQL(Not Only SQL) wveritabanlari, bellek igi
hesaplama gibi biiylik veri teknolojilerinin yani sira
bulut bilisim gibi biiyiik veri etkinlestirme teknolojileri
bulunur. Biiyiik veri analizi yasam dongiisii is veriyi
anlama, veriyi hazirlama ve entegre etme, model
olusturma, degerlendirme, dagitim ve izleme dahil
olmak iizere veri analizinin tiim asamalarini igerir. Veri
yonetimi becerileri geleneksel veri modelleme ve
iligkisel veritabani bilgisini igerir. Davranis disiplinleri,
elestirel diisiinme, {iiretken sorular sorma, alan
uzmanlartyla iletisim kurma (veri yonetimi hakkinda hig
bilgisi olmayan veya ¢ok az bilgi sahibi olan) ve proje
sonuglarini is ile ilgili hale getirme gibi insanlar ve is ile
ilgili becerileri igerir[3].

"Veriler" iligkisel veriler ve iliskisel olmayan veriler
(sosyal medya verileri ve web verileri gibi
yapilandirilmamis ve yar1 yapilandirilmis veriler vb.) ve
algilayic1 verileri gibi ¢esitli alanlardan gelebilir.
“Teknolojiler” ise bellek hesaplama, veri madenciligi,
makine  6grenimi, bulut bilisimdeki Hadoop
ekosistemlerini ve NoSQL teknolojilerini igermektedir.
"Insanlar", bilgisayar bilimcileri, istatistik¢i, alan
uzmanlar1, veri bilimcileri ve is analizcileri seklinde
tanimlanmaktadir[1].

Giinlimiizde bir¢ok bilim adami kendi veri bilimi
tanimlarini yapmuglardir. Bunlardan, Dhar (2013) 'in
tanim1 “veri bilimi, bilgiden genellestirilebilir bilginin
¢ikarilmas1 calismasidir” seklindedir. Burada veri
biliminin ana unsuru olan veri dikkate alinir [4]. Stanton
(2012), veri bilimini “biiyiik bilgi koleksiyonlarinin
toplanmasi, hazirlanmasi, analizi, gorsellestirilmesi,
yonetimi ve korunmasi ile ilgili ortaya ¢ikan bir ¢alisma

BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 13, SAYI: 4, KASIM 2020

alan1” olarak tanimlamustir [5]. Bu tanim, biiyiik veri
yasam dongiisiinii de dikkate almakta ve tiim yonlerini
daha genis bir sekilde kapsamaktadir. Provost ve
Fawcett (2013) ise “veri bilimi, analiz yoluyla ana
unsurlart anlamak i¢in prensipler, siirecler ve teknikler
icerdigini” soylemislerdir [6].

Veri bilimi ayrica davranigsal disiplinlerle yakindan
iligkili ve bilgi olarak uzman bir insan tarafina (ihtiyag
analizi, kullanict  arayiiz  tasarimi, modellerin
dogrulanmasi ve alan uzmanlariyla iletisim kurma)
sahiptir. Veri, teknolojiler ve insan unsurundan en
onemlisi insanlardir. Biiyiik verileri etkin bir sekilde
islemek igin daha fazla bilgisayar, depolama araci satin
alinabilir, ancak insan kabiliyeti/yetenegi 6lgeklenemez.
Veri bilimcileri olarak adlandirilan kisileri egitmek,
bliylik veri c¢aginin ortaya ¢ikardigi zorluklar ile
miicadele etmenin anahtar 6zelligidir[4].

1.1. Veri Bilimcisi (Data Scientist)

Veri bilimcisi, biiyiik veri sorunlariyla basa ¢ikabilen
kisileri ifade etmek i¢in kullanilan yeni ortaya ¢ikmis bir
is unvanidir. Veri bilimcilerinin baglica gorevleri
sunlardir:

v' Sorunlar1 ¢dzmek i¢in verilerden eyleme
gegirilebilir bilgiler ¢ikarmak.

v' Is hedefleri ve metrikleri ile sonuglar1 akildaki
sorulara gore degerlendirmek i¢in dogru
sorular1 sormak.

v' Istenen gereksinimleri karsilamak. Sorun ile
ilgili verileri tanimlamak ve verileri kullanmak
/ yeniden kullanmak/ birlestirmek.

v" Dogru teknolojileri ve araglar1 segmek.

v' Coziim alanlarini1 6nceden belirlenmis bir amag
olmadan kesfetmek.

v Alan uzmanlariyla birlikte ¢aligmak.

v' Analiz  yapmak,  degerlendirmek  ve
gorsellestirmek. Veriye dayali karar vermeyi
otomatik hale getirmek seklindedir.

Bu adimlar aslinda verinin ortaya ¢ikmasindan bir
sistem iginde yonetilebilir hale gelinceye kadar ki tim
asamalarint  icermektedir. Bu  verinin  yagam
dongiistidiir[3].

Kimler veri bilimcisi olabilir sorusunun cevabi, “verinin
yasam  dongilisi  i¢inde  kullanilabilecek  olas1
teknolojiler, teknikler, yaklasimlar, analiz yontemleri
vb. bir¢ok islemi yapan kisgiler” seklinde verilebilir.
Bilgisayar bilimi, istatistik ve matematik egitimi alan
kisiler, gerekli bilgi ve uzmanliga sahip olduklari siirece
veri bilimcisi olabilirler. Bu bilgi/uzmanlik seviyesi
verinin ortaya c¢iktigi andan itibaren ne amag ile
degerlendirilecek  ise = amaca  uygun  olarak
yapilandirilmasin1 = saglamalidir. Bu  bilgi/uzmanlik
seviyesi insanlarin tek baglarina ya da kisa siirede
erisebilecekleri bir seviye degildir [7]. 2011 yilinda,
McKinsey 2018 yilina kadar, sadece ABD’de derin
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analitik becerilere sahip 1,5 milyon ydnetici ve veri
analisti insana ihtiyag duyuldugunu belirtmistir [8].
Boyle bir ihtiyaci kargilamak igin gesitli diizeylerde
kurslar veya egitimler almak dnemlidir.

Veri bilimi yaklagimi egitim olarak diinyada cesitli
iiniversiteler biinyesinde lisans, yiiksek lisans ve doktora
diizeyinde ders olarak, hatta program olarak
verilmektedir. ABD’de wveri bilimi egitimi dort
kategoriye ayrilir: lisans programlari, sertifika
programlari, yiiksek lisans programlart ve doktora
programlarindaki uzmanliklar seklindedir. Lisans
programlar1 heniiz ¢ok yaygin degildir ve sadece birkag
tiniversitede (Ohio State Universitesi, Washington
Univeritesi) bulunmaktadir. ~Sertifika programlar
¢ogunlukla ¢evrimici olarak sunulmakta ve genellikle
bir yildan az bir siirede (bir yartyil) tamamlanmaktadir.
Sertifika programlar cogunlukla Columbia
Universitesi'nin  veri bilimlerinde mesleki basar
sertifikasi gibi lisansiistii diizeyde verilmektedir [9].

Master programlart ABD’de veri bilimi egitiminde en
popiiler olandir. Yiiksek lisans programlariin siiresi
esnektir, bir yildan iki yila kadar degismektedir. Veri
bilimi  Yiiksek lisans programlarinda kapsaml
programlar olarak sunulmaktadir. Bazi programlar
¢evrimici olarak sunulmakta ancak biiyiik 6l¢iide New
York Universitesi’nin veri bilimindeki yiiksek lisans
programlar1 gibi yliz ylize programlar tercih
edilmektedir. Yiiksek lisans seviyesinde veri bilimi
dersinin verilmesi 6grenme agisindan daha anlamh
olmaktadir. Bunun nedeni temel lisans egitimi almis ve
verinin g¢esitli formlari ile tanigmus kisilerin daha basarilt
olacagr diisiiniilmektedir. Doktora programlar1 veri
bilimindeki egitimler arasinda dort program tirii
arasinda en nadir olanlardir. Washington Universitesi
tarafindan sunulan tek bir doktora programi
bulunmaktadir. Gelecekte, birgok veri bilimcisi, veri
bilimi yaklasimini lisans programlarinda 6grenebilir ve
daha fazla sayida {niversitenin bu programlari
acabilecegi  diigiiniilmektedir. Bu resmi egitim
programlart gelecekte veri bilimcilerinin
yetistirilmesinde ana kaynak olacaktir [3].

2. BENZER CALISMALAR (RELATED WORKS)

Dogal dil isleme yaklasimi metinsel verinin yogun
oldugu tiim alanlarda kullanilabilecek teknikler
icermektedir [10]. Literatiirde bilgi sistemlerinde giincel
icerigi takip etme, cesitlilige hakim olma ve ilgili
alanlarin etkisini 6grenme gibi ¢esitli amaglarla, 2003-
2017 yillar1 arasinda onde gelen alti BS dergisinde
yayinlanan 2962 makaleye incelenmistir. Makalelerde
yazarlar tarafindan kullanilan anahtar kelimeler dikkate
alinarak konu modelleme ¢alismas1 yapilmistir. Web of
Science ortamindaki makaleler baslik, anahtar
kelimeler, dergi adlar1 yaymlanma yili gibi
parametreleri ile degerlendirilmis ve veri seti
hazirlanmistir. Konular metin madenciligi yontemleri
ile belirlendikten sonra yillara bagli olarak popiilariteleri
cikarilmigtir. Bunun sonucunda son yillarda sosyal
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medya, tasarim bilimi ve ¢evrimigi topluluklar gibi
konularin  popiilaritesinin  ivme kazandigr ifade
edilmigtir [11].

Literatiirde biiyiilk miktarda metinsel bilginin oldugu
diger bir arastirma alami ise yoneticilere politika
onerilerinin yapildig1 plaformlardir. Buradaki kayitlar
daha ¢ok e-dilekgeler ile e-devlet iizerinden paylasilan
istek, dilek ve sikayetlerden olugsmaktadir. Bu verilerin
hepsinin okunarak analiz edilmesi olduk¢a zordur.
Dogal dil igleme teknikleri ile verilerin analiz edildigi
bir calismada aciliyeti olan 30 konu belirlenmistir.
Belirlenen konular iizerinden politikacilar
yonlendirilebilmektedir [12]. Tip alaninda biyiik
miktarda elektronik klinik veri, serbest metin formatinda
o6nemli bilgileri icerir. Tibbi karar almada yardimci
olabilmek igin metnin verimli bir sekilde islenmesi ve
kodlanmasi gerekir. Yapilan bir ¢alismada Acil Servis
bilgisayarl1 tomografi raporlarinin smiflandirilmasini
saglamak i¢in dogal dil isleme teknikleri kullanilmistir.
Onerilen sistemde, dogal dil isleme teknikleri hasta
raporlarindan yapilandirilmig ¢iktilar {iretmek igin
kullanilmigtir. Calismada dogal dil islemenin ham metin
siiflandirma sonuglarini iyilestirdigini gostermektedir
[13].

Hizmet sektoriinde miisteri memnuniyeti ¢evrimigi
platformlar iizerinde paylasilan ilgili mesajlarin analiz
edilmesi ile dlgiilebilmektedir. Hizmet kalitesi, sayisal
derecelendirmelerden  ve  iligkili  agirliklardan
kaynaklanan yonleriyle dogru bir sekilde olgiilmesi
oldukca zor olan ¢ok boyutlu bir yapidir. Miisteri
memnuniyetini dogru bicimde 6lgmek igin sayisal ve
metinsel Ozellikler  birlestirilmis  ve genel
memnuniyetteki ~ varyasyonlar  ¢ikarilmistir.  Bu
bagimliliklartyla  birlikte ~ baskin =~ memnuniyet
unsurlarinin tespit edilmesini saglamistir. Caligmada
dogal dil isleme teknikleri kullanilmistir. Havayolu
sirketi iizerinde denenen yaklasim, diger tiim hizmet
kalitesi boyutlar1 diisiiniildiigiinde havayolu rekabetinin
diisiik maliyetli yoniinin daha o6nemli oldugunu
gostermistir [14].

Giiniimiizde bilgisayar ve bilgi teknolojilerinin hizlt
ilerlemesiyle birlikte, cevrimdigi oldugu kadar ¢evrimigi
olarak da ¢ok sayida arastirma makalesi yayinlanmakta
ve yeni aragtirma alanlart siirekli ortaya ¢ikmaktadir.
Ozellikle ¢evrimdist makalelerin kullanicilar tarafindan
bulunmasinda sikintilar yasanmaktadir. Ayrica bu
makalelerin dokiimante edilerek kategorilere ayrilmasi
da olduk¢a zordur. Yapilan bir caligmada arastirma
makalelerinin benzer konulara sahip olma olasilig
arastirilmis ve smiflara ayirabilecek bir siniflandirma
sistemi  gelistirilmistir. Onerilen sistem, her bir
makalenin ve konularin 6zetlerinden temsili anahtar
kelimeler ¢ikarmaya dayanmaktadir. Ardindan her bir
makalenin Terim Frekansi-Ters Belge Frekans: (TF-
IDF) degeri referans alinarak makaleler, benzer
konulardaki aragtirma makaleleri ile siniflandirmak igin
K-means kiimeleme algoritmasi kullanilmistir [15].
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TF-IDF ile ilgili yapilan bagka bir ¢alismada, giincel
terim ve konular1 bulmak i¢in terimleri, kelime
segmentasyonunda bdliinmemesi  gereken birlesik
terimler olarak ele almiglardir. Burada ayrilmis terimleri
bulmak i¢in segment i¢indeki konum bilgisi ve yeni
terimlerin siklik terimi birlikte ele alinmistir [16]. TF-
IDF tekniginin kullanildig1 bir bagka ¢alismada belge
smiflamasi i¢in TF-IDF, LDA (Gizli Dirichlet Tahsisi)
ve Doc2Vec teknikleri birlikte kullanilmigtir.
Siniflandirma sonuglarina goére ¢ teknigin birlikte
kullanilmas1 sayesinde degisen parametrelere karsi
duyarliliginin daha iist seviyede oldugu gorilmiistiir
[17]. Insanlarin gercek goriisleri ile sosyal medya
platformlar1 {izerindeki igerikler igin paylastiklart
goriiglerin ne kadar ortlistiigiiniin arastirildigi ¢aligmada,
TF-IDF teknigi kullanilmistir. Burada yorumlarin igerik
ile olan korelasyonu bazi icerikler i¢in yiiksek iken
bazilarinda ise diisiik oldugu gorilmistiir. TF-IDF bu
calismada kiigiik veri kiimesi iizerinde yanli sonuglar
vermis, nispeten biiyiik veri kiimelerinde ise daha dogru
sonuglar verdigi sonucuna varilmistir [18].

Computers & Education dergisinde yaymlanan bir
calismada yapisal konu modellemesi kullanarak egitim
teknolojilerindeki gizli konular ve egilimleri tespit
edilmistir. Bunun i¢in derginin kirk yili askin siiredir
yaymlanan makaleleri incelenmistir.  Calismada
“Bilgisayar ve Egitim akademik toplulugu hangi
arastirma konulart ile ilgileniyor?”, “Arastirma konulari
zaman i¢inde nasil degismistir?” ve “Arastirmacilarin
temel arastirma kaygilart nelerdir?” gibi sorularin
cevaplart aranmistir. Bu amagla 1976-2018 yillart
arasinda Computers &  Education  dergisinde
yayimlanmis 3963 makale analiz edilmistir. Makalelerin
yillara gore atif sayilari, makale sayilari, hangi
iilkelerden yaynlarin oldugu, temel istatistiksel metotlar
ile analiz edilmistir. Tiirkiye bu siralamada 11.
durumdadir. Tiirkiye’den 117 calisma yayinlanmus,
toplam 3679 atif yapilmis ve yayimnlarin toplam
iretkenlik indeksi ise 34 olarak belirlenmistir.
Ulkemizden giden akademik ¢aligmalar metodolojiler
ile ilgili deneysel ¢alismalar, veri madenciligi ve
O0gretmen egitimi konularinda olmustur. Bu ¢aligmada
probleme yaklagim veri bilimi yaklagimi olarak ifade
edilmektedir [19]. Bu ¢alismada da veri bilimi yaklagimi
benimsenmis ve veri seti ilizerinde temel istatistiksel
analizler yapilmistir.

Dogal dil isleme, bir bilgisayarin insanin dogal dilini
anlamasini amaclayan bir yapay zeka (Al) islemidir.
NLP, metin islemeyi basit sdzdizimsel islemenin
Otesinde, insanin dogal yetenegi olan biiyiik ve kritik
anlamsal islemeye genigletir [9]. NLP uygulamalari
tarafindan insan konugmasmin amacglanan anlamini
anlama (¢ikarimsallagtirma) gorevini gergeklestirmek
icin kullanilan birkag farkli yapay zekas yaklagimi
vardir. Geleneksel bir kural tabanli yaklagim
s0zdizimini uygun bir semantige eslemek i¢in dnceden
tanimlanmig Olgiitleri (kosullar1) kullanan ¢ikarim
kurallarmi icerirken, baglantict yaklagim bir haritalama
(veya smiflandirma) yontemi gelistirmek igin bir
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Ogrenme stratejisi kullanir [20, 21, 22]. Makine
O6grenimi  uygulamalarindaki  ilerlemelerle,  bir
bilgisayarin bir konugsmacinin amacint kesfetmesini
saglayan daha esnek, sezgisel dgrenme algoritmalari
tanimlanmigtir. NLP, bilgisayarin girdi diizenleri ve
ciktt smiflar1 arasindaki ilgili korelasyonlar1 otomatik
olarak kesfetmesini saglamay1 amaglamaktadir [23].

Bu ¢alismada iilkemizde heniiz yeni olan veri bilimi
yaklagimi temelinde lisansiistii ders 6nermek i¢in veri
madenciligi teknikleri kullanilmistir. Veri bilimi
kapsam olarak iligkili oldugu alanlar belli olsa da, ders
iceriginde nelerin olmasi1 gerektigini belirlemek
disiplinler aras1 bir ders oldugu i¢in zordur. Bu amacla
IEEE’nin Data Science and Advanced Analytics(DSAA)
adindaki konferansi referans alinmig ve 2015 yilindan
2019 yilina kadar konferansta sozlii sunum yapilan
bildiriler incelenmistir. Bu ¢alismanin literatiirdeki
benzerlerinden farki, dogal dil isleme tekniklerinin ders
igerigi olusturmak i¢in kullanilmis olmasi ve izlenen
metodolojinin  veri bilimi yaklagimi igermesidir.
Calisgmanin geri kalaninda DSAA’nin literatiirdeki yeri
ve veri setinin nasil olusturuldugu, veri setinin dogal dil
isleme teknikleri ile analiz edilmesi, dersin igeriginin
olusturulmasi ve elde edilen sonuglar agiklanmaktadir.

3. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND
METHOD)

Bu calismada Diizce Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii  bilinyesinde agilan  Veri Bilimi ve
Uygulamalart  dersinin  igeriginin  belirlenmesinde
izlenen yaklasim agiklanmaktadir. Veri bilimi ve
uygulamalar1 dersi 3 saatlik ders olup, AKTS kredisi
7,5’tir. Ders Bilgisayar Miihendisligi A:B.D.’inda
acilmustir.

3.1. Veri Seti (Data Set)

Dersin igeriginin belirlenmesi i¢in IEEE’nin Data
Science and Advanced Analytics(DSAA) adindaki
konferansinda sunulan bildiriler analiz edilmistir.
DSAA 2020 yili itibariyle yedincisi diizenlenecektir.
Veri seti olarak IEEExplore’da taranan 2014-2018
yillar1 arasindaki bildiriler dikkate alinmistir. Bu yillara
ait bildiri sayilari, IEEExplore atif sayilart ve
konferansin etki faktorii Tablo 1°de verilmektedir.

Tablo 1. 2014-2018 yillar1 arast DSAA konferans

bilgileri
(DSAA conference information between 2014-2018)

Yil Ekti Toplam Bildiri

Faktorii Atf Sayis1 | Sayisi
2014 0.79 295 92
2015 1.19 785 131
2016 2.18 566 86
2017 2.85 186 83
2018 3.74 149 79




BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CiLT: 13, SAYI: 4, KASIM 2020 377

Tablo 1°e gore en fazla bildiri 2015 yilinda sunulmugtur.
En fazla atif da 2015 yilindaki bildirilere yapilmistir.
Yilik ortalama 92 bildiri sunulmustur.  Bildiri
sayilarinin 2014-2018 yillarina gore standart sapmasi

Tablo 2. En ¢ok atif alan bildiriler
(Most cited papers)

21,6 iken varyansi 466,9°dur. Tablo 2°de en ¢ok atif
yapilan on bildiri verilmektedir.

Yil Atif Sayisi Bildiri Ad1
(IEEExplore)

2014 28 Detecting stock market manipulation using supervised learning algorithms

2014 88 SAR target recognition based on deep learning

2015 21 Tracking the evolution of community structures in time-evolving social networks

2015 154 Deep feature synthesis: Towards automating data science endeavors

2015 139 Anomaly detection in ECG time signals via deep long short-term memory networks

2015 132 Explaining Explanations: An Overview of Interpretability of Machine

2015 25 Time series contextual anomaly detection for detecting market manipulation in
stock market

2016 106 Anomaly Detection in Automobile Control Network Data with Long Short-Term
Memory Networks

2016 53 Robust Online Time Series Prediction with Recurrent Neural Networks

2016 30 Uncovering the Bitcoin Blockchain: An Analysis of the Full Users Graph

Tablo 2’de verilen bildiriler TEEExplore’un &nem ders igeriginin belirlenmesinde veri madenciligi

derecesine gdre listelemesi sonucu secilmistir. teknikleri ile analiz edilmistir. Veri on iglemede tiim

Bildirilerin anahtar kelimeleri (yazar ve IEEE tarafindan
belirlenen anahtar kelimeleri) secilmis ve kullanilmak
tizere kaydedilmistir. Bu sekilde toplam 10732 kelime
secilmistir. Bu kelimeler Veri Bilimi ve Uygulamalar

bildirilerin baslik kisimlar1 ve IEEE ve yazar anahtar
kelimelerinden olusan veri seti csv formatinda
kaydedilmistir. Veri setinden bir kesit Tablo 3’te
verilmektedir.

Tablo 3. Veri setinden bir kesit
(A section from the dataset)
ID Bildiri Adi

1 Adaptive Threshold for Outlier
PP_ Detection on Data Streams

Anahtar Kelimeler
Outlier detection, threshold setting, one class
learning, auto encoder, LOF
Spatio-historical data modelling, Citizen
Science, Information visualization, Knowledge
Discovery, Research Methodologies, Minor
Heritage
Causal Inference, Interference, Spillovers,
Bayesian Inference, Social Impact
Machine learning, Causal inference, Causal
trees, Instrumental variable, Application to
social science, Policy evaluation.
Machine learning theories, Models and
systems, Deep learning and deep analytics,
Fairness and transparency in data science

Citizen contributions and minor
pp_2 | heritage: feedback on modeling and
visualising an information mash-up

3 Estimating Causal Effects On Social
PP_ Networks

Estimating Heterogeneous Causal
pp_4 Effects in the Presence of Irregular
Assignment Mechanisms
Explaining Explanations: An

pp_5 Overview of Interpretability of
Machine Learning

Tablo 3’teki veri seti incelendiginde, bildiri bagliginin yaklasim verilmektedir. Bu veriler ham veriyi

birden fazla sozciikten olustugu ve anahtar kelimeler
gibi ayr1 ayri anlamli biitin halinde pargalanmasi
gerektigi anlasilmaktadir.

3.2. Dogal Dil Isleme Teknikleri ile Ana Konu

Baslhiklarmmin  Belirlenmesi (Determination of Main
Topics with Natural Language Processing Techniques)

Bu ¢alismada ilk olarak DSAA konferansinda sunulan
tim bildiriler IEEExplore’da bulunarak, her bir bildiri
bilgisi (baglik, anahtar kelimeler ve atif sayisi) excel
dosyasina almmustir. Sekil 1°de izlenen metodolojik

olusturmaktadir Ham veriler id verilerek csv formatinda
kaydedilmigtir.  Bu  asamadan  sonra  veriler
yapilandirilmis veri formundadir.

Yapilandirilmig veriler {izerinde ilk olarak dogal dil
isleme  tekniklerinden  veri  temizleme iglemi
uygulanmistir. Veri temizleme ile verilerde bulunan
“2,- vb.” Ozel karakterler temizlenmistir. Ardindan
tokenization iglemi yapilmistir. Tokenization islemi
climle igindeki her bir sozciigiin indekslenmesini
saglamaktadir. Burada bildiri bagliklar1 birer ciimle gibi
oldugundan sdzciliklere ayrilmistir. Lemmatization
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islemi ile her bir s6zcligiin varsa farkli bigimleri elde
edilmistir. Lemmatization sozciiklerin kokleri tizerine
insa edilen biikiilmiis bigimli formlarin1 bulma amaciyla
kullanilmaktadir [23]. Bu islemin amaci, anahtar
kelimelerin  bazi arastirmacilar tarafindan  farkl
bicimlerde kullanilmasidir. NLP uygulamalinda siklikla
kullanilan Stemming (sozciigiin kokiinii bulma) islemi
ise bu c¢alismada kullanilmamigtir. Sekil 1°de de
verildigi gibi calismanin son agamasinda sozciiklerin
sozciik veri kiimesindeki frekansi bulunmusg ve ilk 20
sozcik sec¢ilmistir. Bu yirmi sdzcik tiimevarim
yaklasimi ile ana bagliklart bulunarak ders igerigi
belirlenmistir.

Dogal dil isleme (NLP), bir bilgisayar programinin
insan dilini konusuldugu gibi anlama yetenegidir. NLP
yapay  zekanin  (AI) bir bilesenidir. = NLP
uygulamalarinin ~ gelistirilmesi ~ zordur,  ¢iinkii
bilgisayarlar geleneksel olarak insanlarin kendileriyle
kesin, acik ve yiiksek derecede yapilandirilmig bir
programlama dilinde veya sinirli sayida agik bir sekilde
seslendirilmis ses komutlar1 araciligiyla
"konugmalarin1" gerektirir [24]. Bununla birlikte, insan
konusmast her zaman kesin degildir - genellikle
belirsizdir ve dilsel yap1 argo, bolgesel lehgeler ve
sosyal baglam dahil olmak ftizere bircok karmagik
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degiskene bagl olabilir. NLP'yi uygulamak i¢in bazi
araglar bulunmaktadir [25]. Bunlar;

1. Stanford grubundan CoreNLP; bu teknoloji
daha ¢ok sozciiklerin s6zdizimsel bagimliliklar
ve sozciliklerin temsil ettikleri duygusal
baglamlar ile ilgilidir.

2. Python ile en ¢ok kullanilan NLP kiitiiphanesi
NLTK; bu paket sozciikleri siniflandirma,
etiketleme, ayristirma, anlamsal g¢ikarimlarda
bulunmak icin gerekli Python fonksiyonlarina
sahiptir.

3. TextBlob, kullanici dostu ve sezgisel bir NLTK
araylizli; bir Python kiitiiphanesi olup duygu
analizi i¢in kullanilmaktadir.

4. Gensim, belge benzerlik analizi icin bir
kiitiphane; bu kiitiiphane metinsel bilgiyi
matris formuna doniistiirerek duygu analizi
yapmak i¢in kullanilmaktadir.

5. SpaCy, performans igin iiretilmis endiistriyel
giicte bir NLP kiitiiphanesi; bu kiitiiphane
endiistriyel uygulamalarin web ortaminda
kullanilmasi i¢in kullanilmaktadir.

DSAA
Bildiri baghk &
Anahtar kelimeler

Ham Veri —P»

Yapilandirilmis |_
Veri

l'___i___1

Veri
Temizleme

Y

Tokenization

Lemmatization

|
|
|
|
|
* l Dogal Dil isleme
|
|
|
|
|
|

Tiimevarim

Sekil 1. Izlenen metodolojik yaklagim
(Methodological approach)
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Bu calismada Apache Spark NLTK araci kullanilarak
sozciikler analiz edilmis ve konu bagliklar
belirlenmistir. Apache Spark dagitilmis sistemler
tizerinde yiiksek performans sunmaktadir[26]. Apache
Spark agik kaynakli dagitilmisg genel amagh kiime bilgi
islem g¢ercevesidir. Spark, ortiilii veri paralelligi ile tim
kiimeleri programlamak icin bir arayiiz saglamaktadir.
Baslangigta  Kaliforniya Universitesi, Berkeley'in
AMPLab'inda gelistirilen Spark kod alt yapisi, daha
sonra onu Apache Yazilim Vakfi'na ge¢mistir. Bu
amacla;

1. Veri setindeki gereksiz isaretlerin (?2,:,-)

kaldirilmas1  i¢in  veri temizleme islemi

yapilmistir.

Bildiri basliklarinin sézciiklere ayrilmasi.

3. Her bir sdzcligiin varsa farkli bigimleri elde
edilmistir.

4. Sozciik tekrarina bagli olarak her bir s6zciigiin
frekansinin bulunmasi.

5. En yiksek frekansa sahip sozciiklerin
listelenmesi ve ilk 20 tanesinin se¢ilmesi.

N

islem adimlar1 gergeklestirilmistir. {lk olarak veri seti
icindeki gereksiz karakterler kaldirtlmistir. Herhangi bir
dogal dil isleme gorevinde, ham metin verilerinin
temizlenmesi 6nemli bir adimdir. Bu islem daha iyi
ozellikler elde etmeye yardimci olurken istenmeyen
kelime ve Kkarakterlerden veri setini temizler. Veri
temizleme iglemi yapilmaz ise, giiriiltili ve tutarsiz
verilerle ¢alismak zorunda kalinmaktadir. Bu islemin
amact noktalama, Ozel karakterler ve sayilar gibi
terimler kaldirilarak daha az bilgi veren giiriltiiyii
temizlemektir. Bu amagla yazilan fonksiyon asagida
verilmektedir. Bu iglem igin NLTK paketi Anaconda
ortaminda Jupiter igin aktif edilmistir.

#sozciik temizleme
def gereksiz_sil(metin, silinecek_desen):
r = re.findall(silinecek_desen, metin)
foriinr:
metin = re.sub(i,
return metin

FIEEY)

, metin)

Bu fonksiyon aldigi metin iginde belirlenmis deseni
aramakta ve buldugunda desenin yerine bosluk
yerlestirmektedir. Gereksiz karakterler veri setinden
kaldirildiktan sonra bildiri  bagliklar1  sbzciiklere
ayrilmistir. Bu iglem icin asagidaki kod ile iglem
gerceklestirilmistir.

#sozciik ayirict
def kelime_ayirici(ifade):

lower_ifade = ifade.lower()

return nltk.word_tokenize(lower_ifade)
words = data.flatMap(kelime_ayirici)
print words.collect()
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Bu fonksiyonda ilk olarak ifade eger biiyiik harfli ise
kiigiik harfe c¢evrilmis ve ardindan sdzciiklere
ayrilmistir. Bildiri bagliklar1 kelimelere ayrildiktan
sonra anahtar kelimeleri de eklenerek bir sonraki adima
gecilmistir. Ucilincii adimda aym1  kokte baska
sozciiklerin olup olmadigmi tespit etmek igin bir
s6zciigiin ¢ekimsel bigimleri degerlendirilmis ve ortak
bir temel bicime indirgeme islemi yapilmistir. Bu iglem
icin gelistirilen kod asagida verilmektedir [13]. Bu islem
adiminin amaci yazarlarm sozciikleri farkli kullanmasi
durumunda s6zciigiin kokii iizerinden iglem yapmaktir.

#sozciik lemmatization
def kokler(sozcuk):
lemmatizer = WordNetLemmatizer()
return lemmatizer.lemmatize(sozcuk)
lem_words = filtered_data.map(kokler)
print lem_words.collect()

Koklerin de bulunmasi ile tiim veri seti arttk atomik
sozciiklerden olusmaktadir. Veri kiimesi iginde her bir
sozcligiin  tekrarinin-frekansinin ne  oldugunun
bulunmasi dordiincii islem adimidir. Burada yontem
olarak TF(Terim Frekansi)-IDF(Ters Belge Frekansi)
yontemi segilmistir [26]. TF— IDF degeri, bir sozciigiin
belgede kag kez goriindiigiiyle orantili olarak artar ve
bazi sozciiklerin genel olarak daha sik goriindiigii
gerceginin belirlenmesine yardimer olan tekniktir [27].
TF- IDF glinlimiizde en popiiler terim agirliklandirma
yaklagimlarindandir [18]. 2015 yilinda yapilan bir
aragtirmada, dijital kiitiiphanelerdeki metin tabanl
tavsiye sistemlerinin %83'tiniin TF— IDF kullandigini
gostermistir [14]. Sozciiklerin frekansinin bulunmasi
icin agagidaki fonksiyon kullanilmistir.

#sozciik sayimi
def sozcukSayimi(sozcuk):
tfidf = TfidfVectorizer(sozcuk,
max_features=None, stop_words="english")
tfidf = tfidf_vectorizer fit_transform(sozcuk)
print(tfidf.shape)

min_df=2,

Bu islem adimindaki fonksiyon da frekansi 2 ve daha az
olan sozciikler dikkate alimmamistir. Veri bilimi ve
Uygulamalart adindaki dersin igerigi igin 14 haftalik
konu basliklarina ihtiyag vardir. Sozciiklerin frekansi
bulunarak frekansa bagli olarak ilk 20 kelime
listelenmistir. Tablo 4’te 20 sozciik verilmektedir.

Tablo 4’deki sozciikler dikkate alimarak tiimavarim
yontemi ile ana konu bagliklar1 belirlenmistir. Veri seti
iizerinde yapilan denemelerde farkli biiyiikliiklerde
secimler yapilmis, terim frekansma bagl olarak artan
bicimde siralandiginda 20 sdzciik yeterli olmustur.
Tablo 4’teki bazi1 sdzciiklerin Tablo 5’te birebir karsilig1
yoktur. Bu sozciikler Social Media, Python ve
Twitter’dir. Python programlama dili olarak Veri Bilimi
ders igeriginde uygulamalarin yapildigi dildir. Ders
iceriginde yapilan uygulamalarda kullanilan veri setleri
genellikle sosyal medya ve Twitter igeriklerinden
olusmaktadir.
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Tablo 4. En yiiksek frekansa sahip ilk 20 sozciik
(Top 20 words with the highest frequency)

Sira No Kelime/Sozciilk Sira No Kelime/Sozciilk
1 Machine learning 11 Regression
2 Statistics 12 Supervised learning
3 Unsupervised learning 13 Model validation
4 Deep learning 14 Support vector machine
5 Data science 15 Logistic regression
6 Data analytic 16 Sentiment analysis
7 Neural network 17 Principal component analysis
8 Detection Anomaly/Outlier 18 Python
9 Social media 19 KNN algorithm
10 Heterogeneous 20 Twitter

3.3. Ders Iceriginin Olusturulmas: (Creating Course
Content)

Arastirmalar  6zellikle yiiksekdgretim kurumlarinda
disiplinleraras1 ders igerigi olusturulurken O6gretim
iyelerinin zorluklar yasadigini gostermektedir [24]. Bu
zorluklar arasinda ders igeriginin ozellestirilmesi,
Ogretim formati, 6dev ve caligma yogunlugu, kurallar ve
zorunluluklar, degerlendirme sekil ve sikligina iliskin
sorunlar haricinde etkili kaynaklarin olmayist da
bulunmaktadir [25]. Ders icerigi olusturma, bir derste
olmasi gereken unsurlar hakkinda siirekli bilgi toplama
ve karar vermeyi igeren bir stirectir [15].

En yiiksek frekansa sahip anahtar kelimeler/sdzciikler
dikkate alinarak tiimevarim yaklasimi ile dersin ana
konu bagliklari belirlenmistir. Anahtar
kelimeler/sozciikler tek baslarma bir dersin konusu
olamayacak kadar alt parcaya ayrilmig/atomik
oldugundan bu yaklagim benimsenmistir [19]. Tablo
5’te Veri Bilimi ve Uygulamalar1 dersinin konu
basliklar1 verilmektedir. Tablo 5 hazirlanirken sezgisel
olarak davranilmis, dersin akismmin olmasima dikkat
edilmistir. Ders kapsamindaki bazi bagliklar bilgi
tecriibeye bagli olarak yerlestirilmistir.

Tablo 5’te verilen konu bagliklar1 giiniimiizde veri bilimi
alaninda sertifika veren veya yiiksek lisans egitimi veren
iniversitelerin =~ ders  igerikleri  ile = benzerlik
gostermektedir. Farkli  olan  yanlart tamamen
uygulamalarin ve istenen Odevlerin Python dilinde
olmast ve kapsamli konular igermesi seklindedir.
Columbia University Data Science Institute biinyesinde
yiiriitiilen master programinda agilan dersler Tablo 6’da
verilmektedir.

Tablo 6°daki dersler ve igerikleri Tablo 5 ile
karsilastirildiginda biiyiik oranda ortiistiigli sdylenebilir.
Columbia University Data Science Institute Master
Programi tek bir dersten olusmadigi i¢in ¢ok daha
detayli ve kapsami genis konular1 da icermektedir.

Tablo 5°te Python ile Veri Bilimini Anlama ilk hafta
islenecek ders icerigidir. Burada Python, veri biliminde
en ¢ok Anaconda ortaminda Jupiter aract ile

kullanildigindan dersin tamaminda Jupiter aracinin
kullanilmas1 tercih edilmis ve numpy, scikit-learn,
panda gibi Python paketleri verilmektedir. Ayrica neden
Python’m veri biliminde tercih edilmesi gerektigi
kavramsal ve uygulamali olarak agiklanmaktadir.

Giiniimiizde ¢esitli web platformlarinda yogun bir
sekilde wveri setleri paylasiimaktadir. Uygulama
yapilirken ya da akademik g¢alisma igin bu veri setleri
kullanilabilmektedir. Tkinci hafta- Olasilik, Istatistik ve
Kegifsel Veri Analizi ile bir veri setinin nasil
hazirlanabilecegi ve veri setinden daha faydali bilgilerin
istatistiksel olarak nasil ¢ikarilabilecegi verilmektedir.
Burada temel diizeyde olasilik ve istatistik de
verilmektedir.

Ugiincii hafta ders igeriginde ise Regresyon, Lojistik
Regresyon ve Ozellik Miihendisligi bulunmaktadir.
Regresyon ve lojistik regresyon gilinlimiiz veri
bilimcilerinin yogun bi¢imde kullandig1 tekniklerdir.
Ozellik miihendisligi kapsaminda degiskenlerin nasil
fonksiyonlara doniistiiriilecegi hangi durumlarda bu
islemlerin yapilacagi uygulamali olarak verilmektedir.

Ders planinda dordiincii hafta Veri Gorsellestirme
Teknikleri i¢in kullanilan araglar tanitilmaktadir. Burada
Python dilinde kullanilan araglar tanitilmaktadir. Ayrica
bir verinin gorsellestirilirken hangi grafiklerin tercih
edilmesi (borsa verileri i¢in scatter grafigi vb.) gerektigi
acgiklanmaktadir.

Dersin bu asamasimdan sonra (5-9. haftalar, 8. hafta
hari¢) makine ogrenmesi kapsamindaki algoritmalarin
anlatilmas1 ve uygulamalar yapilmasi tercih edilmistir.
Besinci hafta swniflama algoritmalar: (destek vektor
makineleri), altinci hafta kiimeleme algoritmalart (K-
means, KNN), vyedinci hafta danigsmanii ogrenme
algoritmalar1 ve dokuzuncu hafta da ise danismansiz
o6grenme algoritmalar1 verilmektedir. 8. hafta ara sinav
oldugundan ders planinda bos gecilmistir.

Onuncu hafta- Model Dogrulama Teknikleri ve
Parametre Azaltma bir makine 6grenmesi modelinin
dogrulugunun nasil tespit edilecegi, hangi yontemlerin
hangi durumlarda kullanilabilecegi uygulamali olarak
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verilmektedir. Ayrica biiylk veri ile birlikte artik
neredeyse zorunlu hale gelen veri setindeki degisken
sayismnin nasil azaltilabilecegi (Temel bilesenler analizi)
verilmektedir. Tablo 5’te on birinci haftada- Tensorflow
ve Keras Tensorflow ve iizerine gelistirilen Keras
orneklerle anlatilmaktadir. On iki ve on ii¢lincii haftada
ilk olarak Sinir Aglari ardindan Derin ogrenme
verilmektedir. Burada var olan sinir ag1 mimarileri de
aciklanmaktadir. Var olan bir sinir agmin hangi
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durumlarda kullanilmasinin gerektigi ve parametre
ayarlamalarinin nasil yapilacag: verilmektedir.

On dordiincii haftada giinlimiizde akademik olarak ¢ok
calisilan Evrigsimsel Sinir Agi mimarisi verilmekte ve
uygulamalar yapilmaktadir. Derse Ogrencinin temel
bilgileri bilerek gelmesi 6grenme agisindan kolaylik
saglamaktadir. Ayrica her hafta 6dev calismalari ile
6grenme siireci pekistirilmektedir.

Tablo 5. Dogal dil isleme ve tlimevarim yontemi ile belirlenen Veri Bilimi ve Uygulamalar1 dersi konu bagliklari

(Data science and applications course topics determined by natural language processing and induction method)

Hafta Konu Bashgi islenis Sekli

1 Python ile Veri Bilimini Anlama Anlatim ve Uygulama

2 Olasilik, Istatistik ve Kesifsel Veri Analizi Anlatim ve Uygulama
Regresyon, Lojistik Regresyon ve Ozellik

3 Miihendisligi Anlatim ve Uygulama

4 Veri Gorsellestirme Teknikleri Anlatim ve Uygulama
Makine Ogrenmesi: Siniflama

5 Algoritmalart Anlatim ve Uygulama
Makine Ogrenmesi: Kiimeleme

6 Algoritmalars Anlatim ve Uygulama

7 Maque Ogrenmesi: Danigmanlt Ogrenme Anlatim ve Uygulama
Algoritmalari

8 Vize Siavi Klasik Sinav
Makine Ogrenmesi: Danismansiz Ogrenme

9 Algoritmalart Anlatim ve Uygulama
Model Dogrulama Teknikleri ve Parametre

10 Azaltma Anlatim ve Uygulama

11 Tensorflow ve Keras Anlatim ve Uygulama

12 Sinir Aglari ve Derin Ogrenme Anlatim ve Uygulama

13 Sinir Aglari ve Derin Ogrenme Anlatim ve Uygulama

14 Evrigimsel Sinir Aglari Anlatim ve Uygulama

Tablo 6. Columbia university data science institu master programi dersleri [17]

(Columbia university data science institute master program courses)

Ders Ad1

Icerik

Introduction to Data Science

R ile olasilik temelli makine 6grenimi

Computer Systems for Data Science

Veri analizi, temizlenmesi, Apache Spark vb.

Machine Learning for Data Science

Denetimli makine 6greniminin temel istatistiksel ilkeleri

Algorithms for Data Science

Veri diizenleme, lineer cebir vb.

Probability & Statistics for Data Science

Olasiliksal modeller, rasgele degiskenler, istatiksel ¢cikarimlar

Exploratory Data Analysis & Visualization

Veri gorsellestirmenin temelleri ve model gorsellestirme

Topics in Computer Science: Applied Machine Learning

Veri hazirlama, model segimi ve degerlendirme de dahil olmak
iizere SVM'ler, Random Forest ve Gradient boosting

Topics in Computer Science: Applied Deep Learning

Sinir aglart (DNN'ler, CNN'ler ve RNN'er) temelleri ve
TensorFlow

Topics in Computer Science: Data-Analytics

Veri olusturma siiregleri, verilerin nasil depolanacagi, analizin ve
hesaplama yeteneklerinin bu depolamanin {izerine nasil
olusturulacagi

Computational Models of Social Meaning

Sentiment Analysis, Emotion and Mood Analysis, Argumentation
Mining vb.

Topics in Quantitative Finance: Big Data in Finance

Finanstaki gergek biiyiik veriler tizerine uygulamalar

Bitirme projesi

Tez galigmasi
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4. SONUC VE ONERILER (CONCLUSION AND
RECOMMENDATIONS)

Bu calismada lisansiistii diizeyde verilen Veri Bilimi ve
Uygulamalar1 dersinin igeriginin olusturulmasi i¢in
izlenen metodolojik yaklasim anlatilmaktadir. Bu
yaklasima goére IEEE’nin  bu yil yedincisini
diizenleyecegi veri bilimi/analitigi (DSAA) konferansi
incelenmistir. Konferansa kabul edilen bildiriler
basliklart ve anahtar kelimeleri ile ele alinmig ve veri
seti hazirlanmigtir. Ardindan veri seti dogal dil isleme
teknikleri ile Once bildiri basliklar1 s6zciiklere
ayrilmistir. Ardindan tiim sozciikler bigimsel olarak
analiz edilmis ve baska c¢ekimleri olup olmadig
incelenmistir. Sozciiklere ayrilan baslik bilgileri ve
anahtar kelimeler birlestirilerek frekans analizi
yapilmistir. Frekans analizi sonucunda ilk yirmi s6zciik
secilmistir. Secilen yirmi sozciik timevarim yontemi ile
ist basliklar1 belirlenerek dersin konu basliklar
belirlenmistir. Konu bagliklar1 dersin islenisi dikkate
alinarak siralanmigtir. Konu bagliklar1 belirlenirken
sezgisel hareket edilmistir. Veri bilimi ile tamamen
Ozdeslesen Python, dersin ilk haftasi ders igerigine
konmustur. Bu calismada Apache Spark ortaminda
calisan NLTK paketi kullanilmigtir. Bu platformun
kullanilmasinin nedeni performansinin yiiksek olmasi
ve gelistirilecek olasi uygulamalarin hizli bir bicimde
dagitilabilir hale getirilebilmesidir.

Lisansiistii ders dnermek ve 6zellikle de disiplinler arast
ders oOnermek akademisyenlerin olduk¢a zamanini
almaktadir. Zira bircok kaynak taramak ve iligkili
alanlar1 iyi analiz etmek gerekmektedir. Bu ¢alismada
pratik bir yaklasim sunulmustur. Columbia University
Data Science Institute biinyesindeki dersler ile yapilan
caligma sonuglar1 ortiismektedir. Bu sekilde ozellikte
hizli degisen teknolojik kosullar dikkate alinarak
gelistirilen bu prosediir, ders i¢eriklerinin giincellenmesi
amaciyla  kullamlabilir. Bu ¢alismada DSAA
konferansma ait tiim bildiriler indirilmis ve tek tek
incelenerek veri seti olusturulmustur. Bu olduk¢a zaman
alict bir yontem olmustur. Sonraki calismada ise
verilerin otomatik ¢ekilmesi ve analizin daha hizli
yapilmasi digiiniilmektedir. Bunun igin c¢ekilecek
veriler (bildiri, makale, kitap vb.) belirlenmis konu
bagliklar1 (Tablo 4) siniflarina atanacaktir. Makine
ogrenimi teknikleri ile siniflama ¢alismasi yapilacaktir.
Elde edilen sonuglar istatistiksel olarak analiz edilecek
ve gelistirilecek uygulamanin NLTK paketi iizerinden
kullanilabilir olmasi saglanacaktir. Ulkemizde veri
bilimi kavrami ve kapsami1 heniiz yerlesmemistir. Ancak
giniimiiz  teknolojileri ~ distiniildigiinde enstitiiler
biinyesinde Veri Bilimi programlarinin agilmas1 yerinde
olacaktir.
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