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Çevrimiçi Kütüphane Katalogları İçin Alternatif 
İlgi Sıralaması Algoritması Modeli

An Alternative Relevance Ranking Algorithm 
Model for Online Public Access Catalogs

Müge Akbulut1

Öz

Kullanıcılar, bilgi miktarının üstel olarak arttı!ı dijital or-
tamı, hem merak ettikleri konuda bilgi almak hem de günlük 
haber ve bilgi ihtiyaçlarını karşılamak amacıyla kullanmaktadır. 
Bu ortamda kişiye özel arama sonuçlarının oluşturulması için 
filtreler önemli bir avantaj sunarken, öte yandan algoritmaların 
oluşturdu!u bu filtreler, kullanıcıların farklı görüşlere erişimini 
kısıtlayarak “ filtre baloncukları” yaratabilmektedir. Bu durum, 
özellikle sınırsız içeri!e sahip web ortamında dezavantajlı olabi-
lirken, yapısal verilerin bulundu!u Çevrimiçi Kütüphane Kata-
logları (OPAC) gibi ortamlarda bir avantaja dönüştürülebilir. Bu 
çalışmanın temel hipotezi, web ortamında bilgi erişimini daralta-
bilen filtreleme ve kişiselleştirme mekanizmalarının, OPAC’larda 
kullanıcıların niş kaynakları ve disiplinlerarası ba!lantıları keş-
fetmesine yardımcı olabilece!idir. Bu hipotezi test etmek amacıyla, 
Latent Dirichlet Allocation (LDA), X-means kümeleme ve Local 
Outlier Factor (LOF) gibi yapay ö!renme algoritmalarını kullanıcı 
davranış verileriyle birleştiren bir model geliştirilmiştir. Model, 
Amazon kitap veri seti üzerinde test edilmiş; kullanıcıların etki-
leşim verileri eklenerek oluşturulan “geliştirilmiş sıralama”nın, 
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geleneksel üst veri tabanlı “standart sıralama”ya kıyasla daha 
çeşitli ve disiplinlerarası sonuçlar üretti!i, niş kaynakların keş#ne 
olanak tanıdı!ı ve ilgililik-çeşitlilik dengesi açısından başarılı 
oldu!u gözlemlenmiştir. Çalışma, OPAC›larda serendipiti (şans 
eseri de!erli buluş) potansiyelini artıracak alternatif bir sıralama 
yaklaşımı sunmaktadır.

Anahtar Sözcükler: Çevrimiçi #ltreler, yapay ö!renme, ilgi sı-
ralaması, OPAC, çeşitlendirme, serendipiti, konu modelleme, 
kümeleme, x-means, aykırı de!er analizi.

Abstract

Users utilize the exponentially growing digital environment 
both to obtain information on subjects they are curious about and 
to meet their daily news and information needs. While #lters for 
creating personalized search results o%er signi#cant advantages in 
this environment, these algorithm-driven #lters can also restrict 
users’ access to diverse viewpoints, creating “#lter bubbles.” While 
this can be disadvantageous in the boundless web environment, it 
may be turned into an advantage in environments with structured 
data, such as Online Public Access Catalogs (OPACs). &e main 
hypothesis of this study is that #ltering and personalization mech-
anisms, which can narrow information access on the web, might 
be bene#cial in OPACs by helping users discover niche resources 
and interdisciplinary connections. To test this hypothesis, a model 
combining machine learning algorithms like Latent Dirichlet Allo-
cation (LDA), X-means clustering, and Local Outlier Factor (LOF) 
with user behavior data was developed. &e model was tested on 
the Amazon book dataset. &e results indicate that the “enhanced 
ranking,” created by incorporating user interaction data, produces 
signi#cantly more diverse and interdisciplinary results compared 
to the traditional metadata-based “standard ranking,” enables 
the discovery of niche resources, and performs well in balancing 
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relevance and diversity. &e study proposes an alternative ranking 
approach for OPACs aimed at increasing serendipity potential.

Keywords: Online #lters, machine learning, relevance ranking, 
OPAC, diversification, serendipity, topic modeling, clustering, 
x-means, outlier detection.
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1. Giriş
Çevrimiçi Kütüphane Katalogları (OPAC’lar)2, kullanıcı-

ların kaynaklara erişimini sa!lamada temel bir işlev görse de 
geleneksel sıralama algoritmaları bu sistemlerin keşif potan-
siyelini önemli ölçüde kısıtlamaktadır. Genellikle anahtar ke-
lime çakışması, konu başlıkları veya yayın tarihi gibi standart 
faktörlere dayanan bu yaklaşımlar, kullanıcıları yapısal olarak 
tanımlanmış bilgi sınırları içinde tutarak,#özellikle disiplinle-
rarası araştırma yapan akademisyenler veya yeni fikirler arayan 
kullanıcılar için#beklenmedik de!erli kaynakların keşfedilme-
sini zorlaştırmaktadır. Bu durum, OPAC’ların kullanıcıların 
“şans eseri de!erli buluş” (serendipiti) yapma potansiyelini sı-
nırlamaktadır. Dolayısıyla, mevcut OPAC sistemlerinde, salt 
ilginin ötesine geçerek kullanıcıların bilgi u$unu genişletecek 
ve tematik çeşitlili!i artıracak yenilikçi sıralama modellerine 
ihtiyaç duyulmaktadır.

Bu çalışmadaki temel fikir, açık web ortamında sorun yara-
tan bazı mekanizmaların —örne!in kişiselleştirme ve kullanıcı 
davranışı analizi— OPAC’ların yapısal ve kontrollü ortamında 
avantaja dönüştürülebilece!idir. Google ve Meta gibi teknoloji 
şirketleri, kullanıcıların ilgisini canlı tutmak amacıyla kişisel-
leştirilmiş içerik akışları sunmaktadır. Ancak bu süreç, kulla-
nıcıların sürekli kendi bakış açılarıyla uyumlu içeriklere maruz 
kalmasına yol açarak bir tür#“filtre baloncu!u”#oluşturmaktadır; 
yani kişinin dünyayı, yalnızca algoritmaların seçti!i dar bir bilgi 
kümesi üzerinden görmesine neden olmaktadır. Bu durum, in-
sanların mevcut inançlarını do!rulayan bilgilere yönelme e!ilimi 
olan#“do!rulama sapması”#ile birleşti!inde entelektüel izolasyonu 
daha da artırabilir. Oysa aynı mekanizmalar, koleksiyon sınırları 
belirli olan OPAC ortamında, tam tersine kullanıcıların farklı 
disiplinlerden kaynaklara ulaşmasını ve beklenmedik ba!lantılar 
keşfetmesini sa!layabilir.

2 Kütüphanenin dijital ortamda erişilebilen katalog sistemi.
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Bu fikrin kavramsal altyapısı, dijital ortamdaki devasa bilgi 
hacmini yönetmek üzere geliştirilen stratejilerden ilham almak-
tadır.#Geleneksel “filtrele ve sonra yayınla” modelinin yerini 
büyük ölçüde “yayınla ve sonra filtrele” modelinin alması, ben-
zeri görülmemiş bir içerik yelpazesi yaratmaktadır.#Bu içerik 
da!ılımı, genellikle “kuvvet yasası” veya “uzun kuyruk” ola-
rak bilinen dengesiz bir örüntü sergilemektedir.#Bu ba!lamda, 
Shirky’nin (2008) Flickr foto!rafçıları üzerine yaptı!ı çalışma, 
az sayıda popüler içeri!in yüksek görünürlük kazanırken, geri 
kalan büyük ço!unlu!un (uzun kuyruk) daha az ilgi gördü!ünü 
somut bir şekilde göstermektedir#(%ekil 1). 

Şekil 1.#2005 yılı Coney Adası Denizkızı Geçidi’nin foto!rafını 
yükleyen foto!rafçıların da!ılımı (Shirky, 2008, s.109).

Bu yaklaşım, Net&ix veya Spotify gibi platformların öneri 
sistemlerinin ardındaki temel mantıkla örtüşmektedir; bu sis-
temler, kullanıcı davranış verilerini analiz ederek “uzun kuyruk” 
(Anderson, 2006) olarak adlandırılan niş içeriklere erişimi ko-
laylaştırır ve konu çeşitlendirmesi yoluyla (Ziegler ve di!erleri, 
2005) serendipiti potansiyelini artırmaktadır.

Benzer şekilde, yenilikçilik genellikle farklı bilgi alanlarının 
verimli kesişimlerinde ortaya çıkmaktadır.#Poetz ve Prügl’ün 
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(2010) araştırmaları, ilk bakışta farklı görünse de temelde ben-
zer problem veya çözüm yapılarına sahip “analog alanlardaki” 
uzmanlı!a erişimin, yenilikçi fikir üretimini önemli ölçüde hız-
landırdı!ını göstermektedir.#Geliştirdikleri piramit araştırma 
tekni!i, araştırmacıları kendi uzmanlık alanlarından kavramsal 
olarak uzaklaştırarak daha radikal ve yenilikçi çözümler üret-
meye teşvik eden sistematik bir yöntem sunmaktadır#(%ekil 2).

Şekil 2.#Piramit araştırma tekni!i (Poetz ve Prügl, 2010, s.35)

Bu çalışmada önerilen model de benzer bir mantıkla, kulla-
nıcıları kendi bilgi sınırlarının dışına çıkararak farklı disiplinler 
arasındaki görünmez ba!lantıları keşfetmelerini ve bu sayede 
serendipiti potansiyellerini artırmayı hede&emektedir.

Öte yandan, üretken yapay zekâ sistemlerinin yükselişi bilgi 
erişiminde yeni olanaklar sunsa da, bu sistemlerin bir tür “kara 
kutu” gibi çalışması ve halüsinasyon (yanıltıcı bilgi üretimi) gibi 
sorunlar barındırması önemli sınırlamalar do!urmaktadır. Bu 
noktada, özellikle OPAC ortamı için kontrollü, hesaplanabilir ve 
şe'af yaklaşımların daha sürdürülebilir olaca!ı öngörülmektedir. 
Bu ba!lamda araştırma, OPAC’lardaki geleneksel sıralama algo-
ritmalarının ötesine geçerek, kullanıcıların keşif potansiyelini en 
üst düzeye çıkarmayı hede&eyen çok katmanlı bir ilgi sıralama 
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modeli önermektedir. Çalışmanın hipotezi,#“Web ortamında 
filtre baloncukları yaratma riski taşıyan kişiselleştirme, kullanıcı 
davranışı analizi ve gelişmiş filtreleme teknikleri, OPAC gibi 
daha kontrollü bir ortamda, kullanıcıların kavramsal derinli-
!ini artırmak, disiplinlerarası ve analog alanlardaki kaynakları 
keşfetmelerini sa!lamak ve serendipiti potansiyelini artırmak 
için bir avantaja dönüştürülebilir”#şeklinde formüle edilmiştir.

Söz konusu hipotezi test etmek amacıyla, Latent Dirichlet 
Allocation (LDA), X-means kümeleme ve Local Outlier Factor 
(LOF) gibi yapay ö!renme algoritmalarını kullanıcı davranış 
verileriyle birleştiren bir model geliştirilmiş ve etkinli!i sınan-
mıştır. Bu çalışma, aşa!ıdaki temel araştırma sorularına yanıt 
aramaktadır:

•	Önerilen sıralama algoritması, standart sıralamayla 
karşılaştırıldı!ında erişilen kaynakların çeşitlili!ini 
(ILS@20) nasıl etkilemektedir? (AS 1)

•	Önerilen sıralama algoritmasının, erişilen kaynakların 
çeşitlili!i (ILS@20) ve ilgi-çeşitlilik dengesi (Alpha-
nDCG@20) metrikleri üzerindeki etkisi, standart sıralama 
ile karşılaştırıldı!ında nasıl bir de!işim göstermektedir? 
(AS 2)

•	Kullanıcı verilerinin algoritmaya dahil edilmesi, arama 
sonuçlarının tematik kümelenmesini nasıl farklılaştır-
maktadır? (AS 3)

2. Yöntem

2.1. Veri Seti, Ön İşleme ve Entegrasyon

Araştırma kapsamında Stanford Network Analysis Project 
(SNAP) tarafından derlenen ve kamuya açık olan Amazon kitap 
veri seti (McAuley ve Leskovec, 2013) kullanılmıştır. Bu veri 
setinin seçilmesindeki temel etkenler: Yaklaşık 930.000 özgün 
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kitaba ve Haziran 1995 ile Mart 2013 arasındaki 18 yıllık dönemi 
kapsayan 12,8 milyondan fazla kullanıcı incelemesine sahip ol-
ması, başlık, yazar, kategori gibi çeşitli üst verileri barındırması 
ve özellikle metin tabanlı incelemeler, 1-5 arası sayısal derecelen-
dirmeler ve örtük etkileşim logları (örn., birlikte görüntülenen 
ürünler) gibi zengin kullanıcı geri bildirimlerini içermesidir. Bu 
niteliklerin, hem kaynakların derinlemesine anlamsal analizi-
ni (özellikle metin incelemeleri aracılı!ıyla) hem de kullanıcı 
tercihleri ile kolektif davranış örüntülerinin modellenmesini 
sa!layarak, önerilen çok yönlü sıralama modelinin etkinli!ini 
test etmek için ideal bir zemin sundu!u düşünülmektedir.

Ham veri setinin sonraki analiz adımlarına uygun hale ge-
tirilmesi amacıyla, yapısal üst veriler (bibliyografik bilgiler), 
metin içerikleri (başlıklar, özetler, incelemeler), kullanıcı pu-
anları ve etkileşim logları gibi heterojen veri türlerini kapsayan 
sistematik bir ön işleme ve entegrasyon süreci yürütülmüştür. 
Bu süreçte, ilk olarak farklı kaynaklardan gelen veriler tutarlı 
bir yapıda birleştirilmiştir. Ardından, anlamsal analizin temelini 
oluşturan metinsel veriler, standart Do!al Dil (şleme (Natural 
Language Processing - NLP) teknikleri kullanılarak işlenmiş-
tir. Bu ba!lamda, metinler tek tip harf düzenine (küçük harf) 
dönüştürülmüş, sayısal karakterler, noktalama işaretleri ve özel 
semboller temizlenmiş, metinler anlamlı birimlere (token) ay-
rıştırılmış (tokenizasyon), anlamsal katkısı düşük yaygın keli-
meler (stop words) çıkarılmış ve kelimeler, ba!lamı koruyarak 
anlamsal köklerine indirgenmiştir (lemmatization). Uygulanan 
bu ön işleme adımları, ham veri setinde yer alan 12,8 milyon-
dan fazla kullanıcı incelemesinden#oluşan metinleri standart 
bir formata getirmeyi hede&emiştir. Bu sürecin metodolojik 
bir sınırlılı!ı olarak, filtreleme adımları sırasında kapsam dışı 
bırakılan incelemelerin sayısı ve nihai veri kaybı oranı detaylı 
olarak kaydedilmemiştir.#Anlamsal kök bulma (lemmatization) 
sürecinde ise, işlemin tekrarlanabilirli!ini sa!lamak amacıyla 
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Python programlama dilinin#NLTK (Natural Language Toolkit) 
kütüphanesinden#yararlanılmıştır. Bu sayede veri seti yapay ö!-
renme algoritmalarının üzerinde koşturulabilece!i temiz, tutarlı 
ve yapılandırılmış bir formata dönüştürülmüştür.

Araştırmada kullanılan Amazon kitap veri setinin, OPA-
C’lardan farklı olarak ticari bir amaca hizmet etti!i ve bu ne-
denle kullanıcı davranış motivasyonlarının (örne!in, tüketim, 
de!erlendirme, öneri alma odaklı aramalar) akademik arama 
davranışlarından (örne!in, belirli bir kayna!ı bulma, literatür 
tarama) farklılık gösterebilece!i kabul edilmektedir. Bu fark-
lılıklara karşın söz konusu veri seti; (1) milyonlarca kullanıcı 
etkileşimini (puanlama, metin incelemeleri, birlikte görüntüleme 
logları) barındıran zengin ve yapısal bir içeri!e sahip olması, 
(2) OPAC ortamlarında henüz bu ölçekte kamuya açık bir veri 
setinin bulunmaması ve (3) önerilen çok katmanlı sıralama 
modelinin teknik )zibilitesini ve algoritmik performansını 
test etmek için ideal bir zemin sunması nedenleriyle bir#vekil 
ortam (proxy environment)#olarak tercih edilmiştir. Dolayısıyla 
bu çalışma, modelin gerçek bir OPAC’taki kullanıcı deneyimi 
üzerindeki etkisini ölçmekten ziyade, bu tür bir modelin algo-
ritmik olarak nasıl inşa edilebilece!ini ve potansiyel faydalarını 
(örne!in, çeşitlili!i artırma) ortaya koymayı hede&emektedir.

2.2. Anlamsal Konu Modelleme ve Kullanıcı Verisi 
Entegrasyonu

Kaynakların metinsel içeri!indeki gizli anlamsal temaları 
ortaya çıkarmak ve kullanıcı davranışlarını modele dahil etmek 
amacıyla, olasılıksal konu modelleme alanında yaygın olarak 
kullanılan LDA algoritması (Blei ve di!erleri, 2003) uygulan-
mıştır. LDA, her kitabı konular üzerindeki bir olasılık da!ılımı, 
her konuyu ise kelimeler üzerindeki bir olasılık da!ılımı olarak 
modelleyerek, ön işlenmiş metin külliyatından (kitap başlıkları, 
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özetleri ve kullanıcı incelemeleri) her kitap için çok boyutlu bir 
anlamsal kimlik (konu da!ılım vektörü) türetmektedir (Akbulut 
ve Tonta, 2022). Modelin oluşturdu!u konuların daha anlamlı ol-
masını ve genel performansını (genelleme yetene!ini) iyileştirmek 
için, kaç tane konu üretilece!i gibi önemli ayarlar belirlenmiştir. 
Bu ayarlar yapılırken, konuların kendi içindeki anlam bütünlü!ü-
nü ölçen konu tutarlılı!ı (topic coherence) ve konuların belgeleri 
ne kadar iyi sını&andırdı!ını gösteren belge sını&andırma (do-
cument classification) gibi ölçütler kullanılarak en iyi sonuçlar 
hede&enmiştir (Terragni ve di!erleri, 2022). Bu kapsamda, model 
için en uygun konu sayısını (k) belirlemek amacıyla dört farklı 
metrik (Arun ve di!erleri, 2010; Cao ve di!erleri, 2009; Devea-
ud ve di!erleri, 2014; Gri'iths ve Steyvers, 2004) kullanılmıştır. 
Metriklerin ortaklaşa işaret etti!i optimum aralı!a ve üçüncü 
metri!in (Deveaud ve di!erleri, 2014) tutarsız ve bilgilendirici 
olmayan örüntüsü nedeniyle analiz dışı bırakılmasına dayanarak, 
konu tutarlılı!ını en iyi temsil eden#k=80#de!eri nihai model için 
en uygun parametre olarak belirlenmiştir.

Modelin anlamsal analiz yetene!ini kullanıcıların kolektif 
davranış verileriyle zenginleştirmek amacıyla, metin dışı özel-
likler de türetilmiştir. Bu do!rultuda, kullanıcıların verdi!i 1-5 
arası sayısal derecelendirmeler (puanlar), her bir kaynak için 
do!rudan bir özellik (feature) olarak kullanılmıştır. Bu puanlar, 
kaynakların genel popülaritesini ve kullanıcı memnuniyetini 
yansıtan bir metrik olarak, özellikle kümeleme ve aykırı de!er 
analizi aşamalarında kaynak vektörlerine dahil edilmiştir. Ay-
rıca, örtük etkileşim verilerinden olan “birlikte görüntülenen 
ürünler” logları ise, kaynaklar arasında kullanıcı davranışına 
dayalı bir a! oluşturmak için kullanılmıştır. Bu veriler, bir tür 
işbirlikçi filtreleme mantı!ıyla, bir kaynakla ilgilenen kullanıcı-
ların başka hangi kaynaklara yöneldi!ini modellemek için işlen-
miş ve ilişkiler, kaynakların tematik yakınlıklarını güçlendiren 
ek bir a!ırlık olarak hesaba katılmıştır.
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Bu süreçler sonunda, her bir kaynak (bu çalışmadaki veri seti 
için kitap) için sıralama modeline girdi olarak sunulan nihai 
özellik vektörü şu üç ana bileşenden oluşturulmuştur: (1) LDA 
modelinden elde edilen ve kitabın anlamsal içeri!ini temsil eden 
konu da!ılım vektörü, (2) Kullanıcılar tarafından verilen ve kay-
na!ın nicel popülerli!ini yansıtan ortalama puan, ve (3) Örtük 
etkileşim verilerinden türetilen ve kayna!ın di!er kaynaklarla 
olan davranışsal ilişkisini gösteren a! merkezilik skoru. Bu he-
terojen özellikler, bir sonraki aşamada (bkz. Kümeleme, Aykırı 
De!er Analizi ve Sıralama Çeşitlendirmesi) normalize edilerek 
model için tutarlı bir girdi formatına dönüştürülmüştür.

2.3. Kümeleme, Aykırı Değer Analizi ve Sıralama 
Çeşitlendirmesi

LDA ve kullanıcı verisi entegrasyonu ile elde edilen ilk sıra-
lamanın potansiyel tematik yo!unlaşmasını gidermek, sonuç 
listesindeki çeşitlili!i artırmak ve serendipitiyi teşvik etmek 
amacıyla bir dizi ileri analiz tekni!i zincirleme olarak uygu-
lanmıştır. (lk adım olarak, farklı ölçek ve birimlerde olabilen 
heterojen özellikler (LDA konu vektör bileşenleri, kullanıcı puan-
ları, etkileşim sayıları vb.) normalize edilerek3 karşılaştırılabilir 
hale getirilmiştir. Ardından, normalleştirilmiş veriler üzerinde, 
kaynakları anlamsal ve/veya davranışsal benzerliklerine göre 
gruplara ayırmak için, küme sayısını Bayesian Information Cri-
terion (BIC) gibi istatistiksel model seçme kriterleri ile otomatik 
olarak belirleyen X-means algoritması (Pelleg ve Moore, 2000) 
kullanılmıştır. 

Tutarlı tematik kümelerin belirlenmesinin ardından, bu kü-
melerin sınırlarında yer alan veya belirgin bir gruba tam olarak 
ait olmayan, ancak potansiyel olarak farklı ve de!erli (analog alan 
olabilecek) kaynakları tespit etmek amacıyla, yo!unluk tabanlı 

3 xnormalize = (x-xmin)/(xmax-xmin)#
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bir aykırı de!er saptama tekni!i olan Yerel Aykırı De!er Faktörü 
(Local Outlier Factor - LOF) 4 algoritması uygulanmıştır. Tama-
men ilgisiz kaynakları filtrelerken disiplinlerarası veya yenilikçi 
potansiyeli olan ba!lantıları kaçırmamak için, LOF skoruna da-
yalı aykırılık eşi!i dinamik olarak ayarlanmıştır;#örne!in, LOF 
skorları da!ılımının en yüksek %10’luk dilimde olan kaynaklar 
potansiyel aykırı de!er olarak etiketlenmiştir.#LOF ile tespit edi-
len bu aykırı kaynaklar, do!rudan elenmek yerine, serendipiti 
potansiyeli taşıyan adaylar olarak de!erlendirilmiş ve yeniden 
sıralama aşamasında önceliklendirilmiştir.

Son aşamada, bu bilgilerle zenginleştirilmiş kaynak havuzu 
üzerinde çeşitlendirme odaklı bir yeniden sıralama stratejisi 
uygulanmıştır. Bu süreç, sorguyla en ilgili ana kümeden, di!er 
komşu kümelerden ve LOF ile “keşif adayı” olarak belirlenen 
kaynaklardan oluşan bir aday listesi üzerinden,#Maksimum 
Marjinal (lgi (Maximal Marginal Relevance - MMR) algorit-
ması (Ziegler ve di!erleri, 2005) kullanılarak gerçekleştirilmiştir. 
MMR, listenin en başına en ilgili kayna!ı yerleştirdikten sonra, 
sonraki her adımda, aday kaynaklar arasından hem sorguyla ilgi-
si yüksek hem de listeye eklenmiş di!er kaynaklardan anlamsal 
olarak en farklı olanı seçerek ilerler. Bu iterative yaklaşım, bilgi 
tekrarını (redundancy) azaltırken aynı zamanda ilgi ve çeşitlilik 
arasında optimize edilmiş bir denge kurarak nihai sonuç listesini 
oluşturur.Bu dengenin ayarlanmasında, MMR algoritmasının 
* parametresi 0,5 olarak belirlenmiş, böylece ilgi ve çeşitlilik 
arasında eşit bir a!ırlıklandırma hede&enmiştir.

4 LOF veri kümesindeki aykırı de!erleri tespit eden yo!unluk tabanlı bir algorit-
madır. Bir noktanın yerel yo!unlu!unu komşularıyla karşılaştırarak çalışır ve bu 
sayede lokal (küresel olmayan) aykırı de!erleri daha etkili şekilde belirler (Breu-
nig ve di!erleri, 2000).
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Şekil 3.#X-means Kümeleme Sonuçlarının Kavramsal 
Görselleştirmesi.#

2.4. Model Mimarisi, Uygulama ve Çıktılar

Geliştirilen bütünleşik modelin genel yapısını gösteren mi-
mari#%ekil 4’te şematik olarak sunulmuştur. Söz konusu model, 
ardışık ve birbirini besleyen modüllerden oluşmaktadır: (1) Veri 
Toplama ve Ön (şleme, (2) LDA ile Anlamsal Konu Modelleme, 
(3) Kullanıcı Davranış Verisi Entegrasyonu, (4) Özellik Norma-
lizasyonu, (5) X-means ile Anlamsal/Davranışsal Kümeleme, 
(6) LOF ile Aykırı De!er Tespiti ve Analog Alan Belirleme ve 
(7) Çeşitlendirme Odaklı Yeniden Sıralama. 

Modelin prototip uygulaması Python programlama dili kul-
lanılarak gerçekleştirilmiştir. Uygulama sürecinde, metin ön 
işleme adımları için NLTK veya spaCy, LDA modellemesi için 
Gensim, kümeleme (X-means, K-means), normalizasyon, LOF ve 
de!erlendirme metrikleri için Scikit-learn, veri manipülasyonu 
için ise Pandas ve NumPy kütüphanelerinden yararlanılmıştır. 
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Şekil 4.#Önerilen Modelin Genel Mimarisi ve Veri Akışı

Modelin etkinli!ini geleneksel yaklaşımlarla nesnel bir şe-
kilde kıyaslayabilmek amacıyla, örnek sorgu için standart (tf*i-
df)#ve#gelişmiş (bu çalışma kapsamında önerilen)#olmak üzere 
iki farklı sıralama üretilmiş ve detaylı olarak incelenmiştir. Bu 
iki sıralamanın etkinli!ini karşılaştırmak amacıyla, ilk 20 (k=20) 
sonuç üzerinden, literatürde yerleşik bilgi erişim metrikleri kul-
lanılarak de!erlendirmeler yapılmıştır. Bu de!erlendirmelerde, 
UMBRELA yaklaşımıyla#belirlenen ilgi de!erleri temel alınarak 
hem duyarlık (Precision@20) ve anma (Recall@20) gibi ilgi met-
rikleri hem de sıralama kalitesini ölçen nDCG@20 hesaplanmış-
tır. Ayrıca, önerilen kaynaklar arasındaki tematik çeşitlilik, LDA 
konu vektörleri arasındaki kosinüs benzerli!ine dayalı Liste (çi 
Benzerlik (ILS@20)#ile ve ilgi-çeşitlilik dengesi ise +-nDCG@20 
(+=0,5)#metri!i ile ölçülmüştür. Önerilen sıralama, standart lis-
tenin gözden kaçırabilece!i veya alt sıralara itebilece!i, farklı 
disiplinlerden gelen, niş konulara ait veya beklenmedik ancak 
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potansiyel olarak de!erli ve yenilikçi kaynakları bilinçli olarak 
ön plana çıkarmayı amaçlamaktadır.

2.5. Çalışmanın Sınırlılıkları

Bu çalışmada sunulan model ve elde edilen bulgular, ala-
na yönelik önemli çıkarımlar sunmakla birlikte, sonuçların 
yorumlanmasında dikkate alınması gereken bazı metodolojik 
sınırlılıklara sahiptir. (lk olarak, çalışmanın en temel sınırlılı-
!ı kullanılan veri setinden kaynaklanmaktadır. Araştırmada 
kullanılan Amazon kitap veri seti, 1995 ile 2013 arasını kapsa-
maktadır ve güncel olmaması, o tarihten bu yana de!işen kul-
lanıcı davranışları nedeniyle bulguların günümüz sistemlerine 
genellenebilirli!ini kısıtlamaktadır. Buna ek olarak veri setinin 
ticari bir platforma ait olması, en temel metodolojik sınırlılı!ı 
oluşturmaktadır. Amazon kullanıcılarının arama motivas-
yonları sıklıkla tüketim, de!erlendirme veya anlık öneri alma 
odaklıyken, OPAC kullanıcıları genellikle belirli bir araştırma 
hedefi do!rultusunda hareket etmektedir. Bu motivasyonel fark-
lılık, kullanıcıların etkileşim sinyallerinin (örne!in, 1-5 arası 
puanlama ile akademik atıf sayısı arasındaki anlamsal fark) 
niteli!ini de!iştirebilir. Bu nedenle, Amazon veri seti üzerinde 
elde edilen performans metriklerinin ve bulguların, gerçek bir 
kütüphane OPAC ortamına#do!rudan aktarılabilirli!i sınırlıdır. 
Çalışmanın bulguları, modelin gerçek dünyadaki etkinli!inin 
bir kanıtı olarak de!il, bu tür gelişmiş sıralama algoritmalarının 
potansiyelini gösteren bir kavram kanıtı (proof-of-concept) ola-
rak yorumlanmalıdır. Veri setinin do!asından kaynaklanan bu 
kısıtlara ek olarak, performans de!erlendirme metodolojisi de 
bir di!er sınırlılı!ı oluşturmaktadır. Modelin başarısı, yalnızca 
GPT-4 tabanlı otomatik puanlayıcı olan UMBRELA algorit-
masına dayandırılmış, insan de!erlendirmeleri gibi alternatif 
do!rulama yöntemlerine yer verilmemiştir.
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Analizin kapsamı ve hipotez do!rulamanın niteli!i de dikka-
te alınması gereken di!er sınırlılıklardır. Performans metrikleri, 
her sorgu için yalnızca ilk 20 sonuca (k=20) odaklanarak hesap-
lanmış, bu da algoritmanın daha derin sıralardaki performan-
sına dair bütüncül bir tablo sunulmasını engellemiştir. Ayrıca, 
çalışmanın hipotezinde belirtilen “disiplinlerarası kaynakları 
keşfetme” iddiası, yalnızca algoritmik çeşitlilik metrikleri ile 
nicel olarak desteklenmiştir. Bulgular istatistiksel olarak çeşitlili-
!in arttı!ını gösterse de, keşfedilen disiplinlerarası ba!lantıların 
niteli!i veya kullanıcı için anlamlılı!ı bu araştırma kapsamında 
nitel olarak analiz edilmemiştir.

3. Bulgular ve Yorum

3.1. Filtreleme Algoritmasının Örnek Senaryo Üzerinde 
Uygulanması

Bu bölümde geliştirilen modelin uygulamasını ve etkisini 
göstermek amacıyla temsili bir senaryo üzerinden elde edilen 
bulgular sunulmaktadır. Örnek senaryo olarak, “sosyal a!ların 
gücü” (power of social networks) konusuna ilişkin bir kitap ara-
ması simüle edilmiştir. 

(lk olarak, standart sıralama yaklaşımıyla (tf*idf) erişilen ilk 
20 kaynak listelenmiştir. Bu sonuçların üst verilerine dayalı a! 
gösterimi %ekil 5’teki gibidir. Bu sıralamada sorguyla ilgi puanı 
yüksek “,e Hidden Power of Social Networks: Understanding 
How Work Really Gets Done in Organizations” gibi başlıklar 
ön plandadır ve sıralama, bu ana tema etrafında kümelenme 
e!ilimi göstermektedir. Bu yaklaşım, kullanıcının veya di!er 
kullanıcıların davranışsal geçmişini dikkate almamaktadır.



0üge ANEulut

67

Şekil 5.#Standart Sıralama: “Sosyal A!ların Gücü” Sorgusu 
için Üst Veriye Dayalı Olarak Erişilen (lk 20 Kayna!ın A! 

Gösterimi

(kinci aşamada ise geliştirilmiş sıralama yaklaşımı 
uygulanmıştır. Kullanıcı log verileri analize dahil edilmiş ve 
yöntem bölümünde açıklanan kümeleme (X-means) ve aykırı 
de!er analizi (LOF) teknikleri uygulanarak sıralama yeniden 
oluşturulmuştur.#%ekil 6, bu geliştirilmiş sırala yöntemi ile 
erişilen ilk 20 kitabın, kullanıcı davranışlarını ve anlamsal 
çeşitlili!i yansıtan a! gösterimini yansıtmaktadır.#%ekil 5#ile 
karşılaştırıldı!ında,#%ekil 6’daki da!ılımın daha çeşitli oldu!u 
ve farklı renklerle temsil edilen belirgin kümelerin ortaya çıktı!ı 
gözlenmiştir. Bu durum nicel olarak da do!rulanmıştır: Stan-
dart sıralama, tek bir baskın tematik grup etrafında yo!unla-
şırken (1 küme), X-means algoritması geliştirilmiş sıralamada 
belirgin 3 farklı tematik küme (sosyal a! analizi, karmaşıklık 
teorisi ve a! bilimi) tespit etmiştir. Ayrıca, önerilen kaynaklar 
arasındaki tematik çeşitlili!i ölçen Liste (çi Benzerlik (ILS@20) 
skoru, standart sıralamada 0,44 iken geliştirilmiş sıralamada 
0,18’e düşerek %60’lık bir çeşitlilik artışına işaret etmiştir. Bu 



Güncel Bilgi ve Belge Yönetimi Araştırmaları ve Uygulamaları II

68

kümelerdeki kitaplar, standart sıralamada daha altlarda yer alan 
veya hiç görünmeyen (örn., “Emergence”, “Sync”, “Complexity” 
temalı kitaplar), ancak kullanıcı davranışları ve anlamsal analiz 
sonucunda sorguyla dolaylı olarak ilişkili veya potansiyel olarak 
yenilikçi bulunan niş kaynakları temsil etmektedir. Di!er bir 
deyişle marjinal ilgili kaynakları temsil etmektedir.

Şekil 6.#Geliştirilmiş Sıralama: “Sosyal A!ların Gücü” Sorgusu 
(çin Kullanıcı Verisi ve Anlamsal Analizle Çeşitlendirilerek 

Erişilen (lk 20 Kayna!ın A! Gösterimi

Bu bulgular, geliştirilmiş sıralamanın, standart sıralamanın 
gözden kaçırabilece!i potansiyel olarak ilgili ancak daha az be-
lirgin veya farklı alanlardan kaynakları üst sıralara yerleştirme 
potansiyeline sahip oldu!unu göstermektedir. Geleneksel ka-
taloglamadaki başlık veya konu başlı!ı sınırlılıkları, kullanı-
cıların kolektif etkileşimlerinden elde edilen örtük anlamsal 
ba!lantılarla kısmen aşılabilmektedir (AS 3). Bu durum, özellikle 
disiplinlerarası araştırma yapan veya yeni fikirler arayan kul-
lanıcılar için de!erlidir. X-means algoritmasının küme sayısını 
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otomatik belirlemesi ise farklı sorgulara uyum sa!lama esnekli!i 
açısından avantajdır.

3.2. Performans Değerlendirme

Önerilen sıralama algoritmasının etkinli!ini ortaya koymak 
amacıyla, standart yaklaşımla karşılaştırmalı bir de!erlendirme 
süreci yürütülmüştür. Bu de!erlendirme, 50 farklı kullanıcı 
sorgusu üzerinden gerçekleştirilmiş olup, her sorgu için her 
iki algoritmanın üretti!i ilk 20 (k=20) kitap önerisi detaylı bir 
analize tabi tutulmuştur. (nsan de!erlendirmelerinin büyük 
ölçekli veri setlerinde uygulanmasındaki pratik zorluklar göz 
önüne alındı!ında, ilgi de!eri belirlenmesi için otomatik bir 
yöntem olan GPT-4 tabanlı UMBRELA (UMbrela is the Bing 
RELevance Assessor) algoritmasından yararlanılmıştır. UMB-
RELA, sıfır-vuruşlu (zero-shot) DNA prompt tekni!i aracılı!ıyla 
her bir belge-sorgu çi-i için 0 (ilgisiz) ile 3 (tamamen alakalı) 
arasında dereceli bir ilgi puanı atamaktadır (Upadhyay ve di-
!erleri., 2024b). Bu yaklaşım TREC Deep Learning gibi standart 
bilgi erişim senaryolarında insan yargılarıyla yüksek düzeyde 
korelasyon sa!lamıştır ve özellikle kısa metin sorgularda etkili 
oldu!u rapor edilmiştir (Upadhyay ve di!erleri, 2024b). Ancak 
UMBRELA tarafından üretilen puanların algoritmik tahminler 
oldu!u ve yaklaşık %3-5 oranında sapma içerebilece!ini de ha-
tırlatmakta yarar vardır (Upadhyay ve di!erleri, 2024a; 2024b).

De!erlerin hesaplanması sürecinde, UMBRELA tarafından 
belirlenen ilgi puanları, ölçülmek istenen performans boyutu-
na göre farklı ölçevlerle incelenmiştir. Özellikle, algoritmanın 
ne kadar ilgili belge döndürdü!ünü ölçen Precision@20 (P@20, 
duyarlık) ve mevcut ilgili belgelerin ne kadarını bulabildi!ini 
ölçen Recall@20 (R@20, anma) metrikleri için ikili (binary) 
işaretleme yapılmıştır. Bu sistemde UMBRELA puanı 0 olan 
belgeler “ilgisiz”, 1 veya daha yüksek puan alanlar ise “ilgili” 
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olarak kabul edilmiştir. Öte yandan hem ilgi derecesini hem 
de ilgili belgelerin sıralamadaki konumunu dikkate alan Nor-
malleştirilmiş (ndirimli Birikimli Kazanç (nDCG@20) metri!i-
nin hesaplanmasında, UMBRELA’nın orijinal 0-3 aralı!ındaki 
dereceli puanları muhafaza edilmiştir. %ekil 7’de önerilen ve 
standart algoritmanın temel metriklere göre karşılaştırılması 
yer almaktadır.

Şekil 7.#Algoritmaların ortalama performans ölçütleri 
karşılaştırması (k=20,#N=50#sorgu)

%ekil 7’de önerilen algoritmanın tüm metriklerde üstünlü!ü 
göze çarpmaktadır. Precision@20 de!eri 0,65’ten 0,75’e yükselerek 
+%15’lik bir artış göstermiştir (t(49) = 2.45, p = .018). Benzer şe-
kilde, Recall@20 de!eri de 0,85’ten 0.93’e çıkarak +%9’luk bir 
iyileşme kaydetmiştir. Sıralama kalitesinin kritik bir göstergesi 
olan nDCG@20 metri!inde ise de!er 0,88’den 0,95’e ulaşarak 
+%8’lik bir gelişme sa!lamıştır. Bu üç temel metrikte gözlemle-
nen tutarlı ve pozitif yönlü de!işim, önerilen algoritmanın hem 
daha fazla sayıda ilgili kayna!a üst sıralarda erişme hem de bu 
kaynakları kullanıcı için optimal bir sırada sunma konusunda 
daha başarılı oldu!unu göstermektedir.

Algoritmaların çeşitlilik üzerindeki etkisi, Liste (çi Benzerlik 
(Intra-List Similarity, ILS@20) metri!i aracılı!ıyla de!erlendi-
rilmiştir. Söz konusu metrik önerilen ilk 20 kaynak arasındaki 
anlamsal benzerli!i LDA konu vektörleri arasındaki ortalama 
kosinüs benzerli!i ile ölçmektedir. Burada düşük ILS de!erleri 
daha yüksek çeşitlilik anlamına gelmektedir. Önerilen algo-
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ritmanın ILS@20 skoru (0,05), standart algoritmanın skoruna 
(0,12) kıyasla -%58’lik bir düşüş göstermiştir. Bu durum, liste içi 
benzerli!in istatistiksel olarak azaldı!ını ve algoritmanın sonuç 
listesini çeşitlendirme hedefini#(AS 1)#başarıyla gerçekleştirdi!ini 
göstermektedir.

(lgi ve çeşitlilik arasındaki dengeyi kantitatif olarak ölçmek 
amacıyla, literatürde yaygın olarak kullanılan Alpha-nDCG 
(+-nDCG) metri!i, +=0.5 parametresi ile hesaplanmaktadır. Bu 
metrik hem nDCG ile ölçülen ilgi ve sıralama kalitesini hem 
de ILS ile ölçülen çeşitlili!i (çeşitlili!in tersi olan benzerlik de 
denebilir) dengeli bir şekilde birleştirmeyi hede&emektedir 
(Leelanupab ve di!erleri, 2012). Önerilen algoritma, +-nDCG@20 
metri!inde 0,95’lik bir skora ulaşırken, standart algoritma 0,88’de 
kalmıştır. Yani +%8’lik artış önerilen algoritmanın sa!ladı!ı 
belirgin çeşitlilik avantajının (ILS@20 düşüşü), ilgi ve sıralama 
kalitesindeki üstünlü!ü (nDCG@20 artışı) ile birleşerek, ilgi ile 
çeşitlilik arasında etkili bir denge kurdu!unu#göstermektedir 
(AS 2). Di!er bir deyişle genel kullanıcı deneyimini iyileştirme 
potansiyeli taşıdı!ını ortaya koymaktadır.

Tablo 1’de sunulan karşılaştırmalı veriler de daha detaylı ola-
rak önerilen sıralama algoritmasının standart yaklaşıma göre ilgi 
(Precision@20, R@20), sıralama kalitesi (nDCG@20), çeşitlilik 
(ILS@20) ve bu faktörlerin dengesi (+-nDCG@20) açılarından 
tutarlı ve önemli ölçüde daha iyi bir performans sergiledi!ini 
net bir şekilde özetlemektedir. Bu sonuçlar bütüncül olarak de-
!erlendirildi!inde, önerilen algoritmanın üç temel avantaj sun-
du!u söylenebilir: (1) daha yüksek oranda ilgili içerik sunumu 
(sorguyla ilgi oranının artırılması), (2) ilgili içeriklerin daha üst 
sıralarda konumlandırılmasıyla iyileştirilmiş sıralama kalitesi ve 
(3) sıralama içinde daha dengeli ve çeşitli bir içerik barındırma. 
Bununla birlikte, bu performans metriklerinin, farklı kullanıcı 
arama senaryolarını (örne!in, belirli bir kayna!ı bulmaya yönelik 
hede&i arama ile bir konuyu keşfetmeye yönelik gezinti amaçlı 
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arama) ayırt etmeyen genel bir sorgu seti üzerinden hesaplan-
dı!ını belirtmek önemlidir. Dolayısıyla, algoritmanın başarısı 
özellikle keşif potansiyelini artırmada belirgin olsa da farklı 
kullanıcı hede&erine göre performansının de!işebilece!i göz 
önünde bulundurulmalıdır. UMBRELA gibi insandan ba!ımsız 
algoritmik puanlama sistemlerinin do!asında bulunan potansi-
yel sınırlılıklara ra!men, önerilen algoritma ile sıralamada tüm 
metriklerde gözlemlenen tutarlı iyileştirmeler olmuştur.

Tablo 1. Standart sıralama ve önerilen sıralama performansı-
nın metriklere göre karşılaştırması (k=20)

Metrik Standart 
Sıralama

Önerilen 
Sıralama Fark Odak Noktası

Precision@20 0,65 0,75 +%15

Sistem tarafından 
erişilen belgelerin ne 

kadarının gerçekten ilgili 
oldu!u (Duyarlık)

Recall@20 0,85 0,93 +%9

Tüm ilgili belgelerden 
ne kadarının sistem 

tarafından bulunabildi!i 
(Anma)

nDCG@20 0,88 0,95 +%8 Sıralama kalitesi ve ilgi 
derecesi

ILS@20 0,12 0,05 -%58 Sıralama içi çeşitlilik

+-nDCG@20 0,88 0,95 +%8 (lgi ve çeşitlilik dengesi 
(+=0.5)

Bu bulgular ışı!ında, önerilen sıralama algoritmasının OPAC 
ba!lamında iki önemli katkı sundu!u söylenebilir. Birincisi, 
hem ilgili içerikleri daha yüksek bir oranda yakalama (anma 
artışı) hem de bu içerikleri kullanıcı etkileşimini maksimize 
edecek şekilde listenin üst sıralarına yerleştirme (nDCG artışı) 
yetene!i. (kincisi ise, ILS@20 metri!indeki belirgin düşüşe ba-
karak liste içi benzerli!i anlamlı derecede azaltıp kullanıcıların 
daha geniş bir konu ve tür yelpazesinde kitap keşfetmelerine 
olanak tanıması. Özellikle büyük ölçekli derlemlerde bu tür çok 
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boyutlu bir optimizasyon yaklaşımının, uzun vadeli kullanıcı 
ba!lılı!ı ve memnuniyetini artırmada kritik bir rol oynayaca!ı 
öngörülebilir. Çalışmanın gelecek adımları olarak, UMBRELA 
puanları ile gerçek insan de!erlendirmeleri arasındaki uyumun 
daha kapsamlı bir şekilde analiz edilmesi ve farklı + parametre 
de!erlerinin +-nDCG performansı üzerindeki etkilerinin ince-
lenmesi de!erli olacaktır.

4. Tartışma

Bu çalışmada, OPAC’ların geleneksel ilgi sıralaması para-
digmasının ötesine geçerek, kullanıcılar için bir keşif platfor-
muna dönüştürülmesi potansiyeli incelenmiştir. Mevcut OPAC 
algoritmaları, genellikle anahtar kelime eşleşmesi gibi kesin ilgi 
metriklerine odaklanarak, kullanıcıları dar ve öngörülebilir bilgi 
koridorlarına hapsetme riski taşımaktadır. Bu çalışma, kullanıcı 
etkileşim verilerini ve anlamsal modellemeyi entegre ederek, 
arama sonuçlarında hem ilgiyi koruyan hem de disiplinlerarası 
çeşitlili!i teşvik eden bir denge kurmanın mümkün oldu!unu 
ortaya koymuştur. Bu yaklaşım, web ortamında filtre baloncuk-
ları yaratan yapıların, OPAC gibi yapılandırılmış bir akademik 
ortamda entelektüel keşfi zenginleştiren bir araca dönüştürü-
lebilece!i hipotezini do!rulamaktadır.

Elde edilen bulgular, önerilen modelin temel hede&erine 
ulaştı!ını ve literatürdeki temel problemlere yenilikçi çözüm-
ler sundu!unu göstermektedir. Model, arama sonuç listesindeki 
anlamsal çeşitlili!i (ILS@20) istatistiksel olarak anlamlı düzeyde 
artırırken, sıralama kalitesini (nDCG@20, Precision@20) yal-
nızca korumakla kalmamış, aynı zamanda iyileştirmiştir. Bu 
durum, ilgi ve çeşitlilik arasında bir ödünleşme olmak zorunda 
olmadı!ını, aksine bu iki hedefin eş zamanlı olarak optimize 
edilebilece!ini kanıtlamaktadır (AS 1, AS 2). Özellikle sosyal a!-
ların gücü sorgusunda, modelin sonuçları üç farklı tematik küme 
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(sosyal a! analizi, karmaşıklık teorisi ve a! bilimi) etrafında 
gruplandırması, standart sıralamanın tek boyutlu yaklaşımına 
kıyasla ne denli zengin bir keşif alanı açtı!ını göstermektedir 
(AS 3). LOF algoritması ile tespit edilen niş kaynakların ön plana 
çıkarılması, Poetz ve Prügl’ün (2010) belirtti!i gibi, analog alan-
lardaki uzmanlı!a erişimin yenilikçi fikir üretimini tetikledi!i 
savıyla da örtüşmektedir.

Modelin başarısı, bilgi erişim sistemlerinin do!asındaki zor-
luklara getirdi!i yaklaşımla ilişkilidir. Geleneksel sistemlerin 
nesnel ilgililik ölçütlerine dayalı terim eşleşmesinin ötesine geçen 
bu model, kullanıcıların kolektif davranışlarından elde edilen 
örtük sinyalleri entegre ederek öznel ilgililik kavramına daha 
dinamik bir yanıt vermektedir. Bu, Zadeh’in (2006) vurguladı!ı, 
arama motorlarının yalnızca kelime eşleştirmek yerine anlam 
ve ba!lamdan çıkarım yapma yetene!ine sahip olması gerekti-
!i yönündeki görüşünü destekler niteliktedir. Benzer şekilde, 
atıf analizinin disiplinlerarası ba!lantıları ortaya çıkarmadaki 
sınırlılıklar göz önüne alındı!ında, önerilen bu modelin OPA-
C’lardaki gizli tematik ba!lantıları ve niş kaynakları yüzeye 
çıkararak geleneksel yöntemlerin eksikliklerini gidermeye yö-
nelik tamamlayıcı bir rol üstlendi!i söylenebilir.

Bu çalışmanın metodolojik çerçevesi ve sınırlılıkları, bulgu-
ların yorumlanmasında kritik bir rol oynamaktadır. Modelin 
performans de!erlendirmesi için GPT-4 tabanlı UMBRELA 
aracının kullanılması, büyük dil modellerinin ilgi yargıla-
masındaki potansiyelini göstermekle birlikte, bu sistemlerin 
do!asında var olan halüsinasyon riski ve kara kutu yapısı gibi 
kısıtlamaları da beraberinde getirmektedir (Bubeck ve di!er-
leri, 2023; Zhang, 2023). Bu nedenle, bulguların insan yargıla-
rıyla yapılacak daha geniş ölçekli testlerle do!rulanması önem 
arz etmektedir. Çalışmanın en temel sınırlılı!ı ise, bir kavram 
kanıtı (proof-of-concept) olarak Amazon kitap veri seti üze-
rinde çalıştırılmış olmasıdır. Ticari bir platformdaki kullanıcı 
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motivasyonları ile akademik bir OPAC ortamındaki araştırma 
odaklı motivasyonlar arasındaki farklılıklar, bulguların do!-
rudan genellenebilirli!ini kısıtlamaktadır. Dolayısıyla, modelin 
sundu!u potansiyel, gerçek bir akademik ba!lamda do!rulan-
maya muhtaçtır.

5. Sonuç ve Öneriler

Bu çalışma, Çevrimiçi Kütüphane Kataloglarında (OPAC) 
yapay ö!renme teknikleri ve kullanıcı etkileşim verilerini bü-
tünleştiren yenilikçi bir sıralama modeli sunarak, ilgi ve çe-
şitlilik arasında etkin bir denge kurulabilece!ini göstermiştir. 
Geliştirilen model, standart sıralama yaklaşımlarına kıyasla, 
arama sonuçlarının sıralama kalitesinden ve ilgisinden ödün 
vermeden liste içi çeşitlili!i anlamlı düzeyde artırmıştır. Bu 
bulgu, OPAC’ların yalnızca bilinen bir kayna!ı bulma işlevi 
gören statik araçlar olmaktan çıkıp, kullanıcıları beklenmedik 
ve disiplinlerarası keşi&ere yönlendiren dinamik platformlara 
dönüşme potansiyelini ortaya koymaktadır.

Elde edilen sonuçlar ve çalışmanın sınırlılıkları ışı!ında, 
gelecekteki araştırmalar için somut adımlar önerilmektedir. 
Öncelikle modelin kavramsal başarısının pratik geçerlili!e ka-
vuşturulması kritik önem taşımaktadır. Bu do!rultuda, modelin 
gerçek bir OPAC sistemi üzerinde, lisans ö!rencileri ve akade-
misyenler gibi farklı kullanıcı gruplarıyla test edildi!i kapsamlı 
kullanılabilirlik çalışmaları yürütülmelidir. Böyle bir uyarlama 
sürecinde model, Amazon’a özgü ticari metrikler yerine, atıf 
sayıları veya indirilme istatistikleri gibi akademik ilgi göster-
geleriyle yeniden e!itilebilir. Bu adaptasyon, modelin OPAC 
kullanıcılarının bilgi arama davranıylarıyla ba!lamsal olarak 
uyumlu hale gelmesini sa!layacaktır.

Metodolojik ve teknik geliştirmeler, modelin gelecekteki ba-
şarısı için bir di!er önemli araştırma yönünü oluşturmaktadır. 
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Modelin performansını daha da ileriye taşımak amacıyla, farklı 
konu modelleme (örne!in, BERTopic), kümeleme ve çeşitlen-
dirme algoritmalarının entegrasyonu araştırılmalıdır. Ayrıca, 
modelin de!erlendirmesinde kullanılan UMBRELA gibi oto-
matik yöntemlerin güvenilirli!i, geniş ölçekli insan yargılarıyla 
karşılaştırılarak analiz edilebilir. Kullanıcı deneyimini zengin-
leştirmek adına, model tarafından üretilen tematik kümelerin 
ve niş kaynakların OPAC arayüzlerinde etkileşimli görselleştir-
melerle sunulması, kullanıcıların keşif sürecine aktif katılımını 
teşvik edebilir.

Sonuç olarak bu çalışma OPAC’larda yapay ö!renme teknik-
leri ve kullanıcı verilerinden yararlanarak bilgi keşfini zenginleş-
tirme ve kullanıcı deneyimini dönüştürme yönünde önemli bir 
potansiyel oldu!unu göstermektedir. Önerilen model, geleneksel 
sıralama yöntemlerine de!erli bir alternatif sunarak, kütüphane 
kataloglarının yalnızca bilinen kaynakları bulma işlevinin öte-
sine geçip, aynı zamanda beklenmedik keşi&er ve disiplinlera-
rası ba!lantılar için dinamik ve teşvik edici platformlar haline 
gelmesine katkıda bulunma potansiyeline sahiptir.
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