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Cevrimigi Kiitiiphane Kataloglar I¢in Alternatif
Ilgi Siralamasi Algoritmas: Modeli

An Alternative Relevance Ranking Algorithm
Model for Online Public Access Catalogs

Miige Akbulut!

Oz

Kullanicilar, bilgi miktarimin tistel olarak arttigi dijital or-
tami, hem merak ettikleri konuda bilgi almak hem de giinliik
haber ve bilgi ihtiyaglarini karsilamak amaciyla kullanmaktadir.
Bu ortamda kisiye 6zel arama sonuglarinin olusturulmasi igin
filtreler onemli bir avantaj sunarken, éte yandan algoritmalarin
olusturdugu bu filtreler, kullanicilarin farkl goriislere erisimini
kisitlayarak “filtre baloncuklars” yaratabilmektedir. Bu durum,
ozellikle sinirsiz icerige sahip web ortaminda dezavantajli olabi-
lirken, yapisal verilerin bulundugu Cevrimigi Kiitiiphane Kata-
loglar1 (OPAC) gibi ortamlarda bir avantaja doniistiiriilebilir. Bu
calismanin temel hipotezi, web ortaminda bilgi erisimini daralta-
bilen filtreleme ve kisisellestirme mekanizmalarinin, OPAC’larda
kullanicilarin nis kaynaklar: ve disiplinleraras: baglantilar: kes-
fetmesine yardimci olabilecegidir. Bu hipotezi test etmek amactyla,
Latent Dirichlet Allocation (LDA), X-means kiimeleme ve Local
Outlier Factor (LOF) gibi yapay 6grenme algoritmalarini kullanic
davranis verileriyle birlestiren bir model gelistirilmistir. Model,
Amazon kitap veri seti iizerinde test edilmis; kullanicilarin etki-
lesim verileri eklenerek olusturulan “gelistirilmis siralama’nin,

1 Dr. Ogretim Uyesi, Ankara Yildirim Beyazit Universitesi Bilgi ve Belge Yonetimi
Boliimii, Ankara, Tiirkiye. E-posta: mugeakbulut@gmail.com
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geleneksel iist veri tabanli “standart siralama’ya kiyasla daha
cesitli ve disiplinlerarasi sonuglar iirettigi, nis kaynaklarin kesfine
olanak tamidigi ve ilgililik-¢esitlilik dengesi agisindan basarili
oldugu gozlemlenmistir. Calisma, OPAC)larda serendipiti (sans
eseri degerli bulus) potansiyelini artiracak alternatif bir siralama
yaklasimi sunmaktadir.

Anahtar Sozciikler: Cevrimigi filtreler, yapay 0grenme, ilgi si-
ralamasi, OPAC, gesitlendirme, serendipiti, konu modelleme,
kiimeleme, x-means, aykir1 deger 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 filters for
creating personalized search results offer significant advantages in
this environment, these algorithm-driven filters can also restrict
users’ access to diverse viewpoints, creating “filter 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). The main
hypothesis of this study is that filtering and personalization mech-
anisms, which can narrow information access on the web, might
be beneficial 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. The model was tested on
the Amazon book dataset. The results indicate that the “enhanced
ranking,” created by incorporating user interaction data, produces
significantly 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. The study proposes an alternative ranking
approach for OPACs aimed at increasing serendipity potential.

Keywords: Online filters, machine learning, relevance ranking,
OPAG, diversification, serendipity, topic modeling, clustering,
x-means, outlier detection.

53



Glincel Bilgi ve Belge Yénetimi Arastirmalari ve Uygulamalari 11

1. Giris

Cevrimig¢i Kiitiiphane Kataloglar1 (OPAC’lar)?, kullanici-
larin kaynaklara erisimini saglamada temel bir islev gorse de
geleneksel siralama algoritmalar: bu sistemlerin kesif potan-
siyelini 6nemli dl¢iide kisitlamaktadir. Genellikle anahtar ke-
lime ¢akismasi, konu basliklar1 veya yayin tarihi gibi standart
faktorlere dayanan bu yaklagimlar, kullanicilar: yapisal olarak
tanimlanmuis bilgi sinirlari i¢inde tutarak, 6zellikle disiplinle-
rarasi aragtirma yapan akademisyenler veya yeni fikirler arayan
kullanicilar i¢in beklenmedik degerli kaynaklarin kesfedilme-
sini zorlastirmaktadir. Bu durum, OPAC’larin kullanicilarin
“sans eseri degerli bulus” (serendipiti) yapma potansiyelini si-
nirlamaktadir. Dolayisiyla, mevcut OPAC sistemlerinde, salt
ilginin 6tesine gegerek kullanicilarin bilgi ufkunu genisletecek
ve tematik cesitliligi artiracak yenilik¢i siralama modellerine
ihtiya¢ duyulmaktadr.

Bu ¢alismadaki temel fikir, acik web ortaminda sorun yara-
tan bazi mekanizmalarin —ornegin kisisellestirme ve kullanici
davranis1 analizi— OPAC’larin yapisal ve kontrollii ortaminda
avantaja donistiiriilebilecegidir. Google ve Meta gibi teknoloji
sirketleri, kullanicilarin ilgisini canli tutmak amaciyla kisisel-
lestirilmis icerik akislar1 sunmaktadir. Ancak bu siireg, kulla-
nicilarin siirekli kendi bakis agilariyla uyumlu igeriklere maruz
kalmasina yol agarak bir tiir “filtre baloncugu” olusturmaktadir;
yani kisinin diinyay1, yalnizca algoritmalarin segtigi dar bir bilgi
kiimesi izerinden gérmesine neden olmaktadir. Bu durum, in-
sanlarin mevcut inanglarini dogrulayan bilgilere yonelme egilimi
olan “dogrulama sapmasi” ile birlestiginde entelektiiel izolasyonu
daha da artirabilir. Oysa ayn1 mekanizmalar, koleksiyon sinirlar:
belirli olan OPAC ortaminda, tam tersine kullanicilarin farkl
disiplinlerden kaynaklara ulasmasini ve beklenmedik baglantilar
kesfetmesini saglayabilir.

2 Kiitiiphanenin dijital ortamda erisilebilen katalog sistemi.
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Bu fikrin kavramsal altyapisi, dijital ortamdaki devasa bilgi
hacmini yonetmek tizere gelistirilen stratejilerden ilham almak-
tadir. Geleneksel “filtrele ve sonra yayinla” modelinin yerini
biiyiik dl¢tide “yayinla ve sonra filtrele” modelinin almasi, ben-
zeri goriilmemis bir igerik yelpazesi yaratmaktadir. Bu igerik
dagilimi, genellikle “kuvvet yasas1” veya “uzun kuyruk” ola-
rak bilinen dengesiz bir oriintii sergilemektedir. Bu baglamda,
Shirky’nin (2008) Flickr fotografcilar: tizerine yaptig1 caligma,
az sayida popiiler icerigin yiiksek goriiniirlitk kazanirken, geri
kalan biiyiik gogunlugun (uzun kuyruk) daha az ilgi gordiigiinii
somut bir sekilde gostermektedir (Sekil 1).
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Sekil 1. 2005 yili Coney Adas1 Denizkizi Gegidinin fotografini
yiikleyen fotografcilarin dagilimi (Shirky, 2008, 5.109).

Bu yaklasim, Netflix veya Spotify gibi platformlarin 6neri
sistemlerinin ardindaki temel mantikla 6rtiismektedir; bu sis-
temler, kullanic1 davranis verilerini analiz ederek “uzun kuyruk”
(Anderson, 2006) olarak adlandirilan nis igeriklere erisimi ko-
laylastirir ve konu ¢esitlendirmesi yoluyla (Ziegler ve digerleri,
2005) serendipiti potansiyelini artirmaktadir.

Benzer sekilde, yenilikgilik genellikle farkli bilgi alanlarinin
verimli kesisimlerinde ortaya ¢ikmaktadir. Poetz ve Priigl’iin
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(2010) arastirmalart, ilk bakista farkli goriinse de temelde ben-
zer problem veya ¢6zliim yapilarina sahip “analog alanlardaki”
uzmanliga erisimin, yenilikgi fikir tiretimini 6nemli 6l¢iide hiz-
landirdigini gostermektedir. Gelistirdikleri piramit arastirma
teknigi, arastirmacilari kendi uzmanlik alanlarindan kavramsal
olarak uzaklastirarak daha radikal ve yenilik¢i ¢oziimler tiret-
meye tesvik eden sistematik bir yontem sunmaktadir (Sekil 2).

Uzmanlk
seviyesi

En st seviye
uzmanlk

Orta seviye
uzmanhk

Hedef alan _ Analog alan 1 }A { Analog alan 2

Baglamsal mesafe

Sekil 2. Piramit arastirma teknigi (Poetz ve Priigl, 2010, 5.35)

Bu ¢alismada 6nerilen model de benzer bir mantikla, kulla-
nicilari kendi bilgi sinirlarinin digina gikararak farkl disiplinler
arasindaki goriinmez baglantilar1 kesfetmelerini ve bu sayede
serendipiti potansiyellerini artirmay1 hedeflemektedir.

Ote yandan, iiretken yapay zeka sistemlerinin yiikselisi bilgi
erisiminde yeni olanaklar sunsa da, bu sistemlerin bir tiir “kara
kutu” gibi calismasi ve haliisinasyon (yaniltic bilgi tiretimi) gibi
sorunlar barindirmasi 6nemli sinirlamalar dogurmaktadir. Bu
noktada, 6zellikle OPAC ortamu i¢in kontrollii, hesaplanabilir ve
seffaf yaklasimlarin daha siirdiirtilebilir olacag1 6ngoriilmektedir.
Bubaglamda arastirma, OPAC’lardaki geleneksel siralama algo-
ritmalarinin 6tesine gegerek, kullanicilarin kesif potansiyelini en
tist diizeye ¢ikarmay1 hedefleyen ¢ok katmanli bir ilgi siralama
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modeli 6nermektedir. Calismanin hipotezi, “Web ortaminda
filtre baloncuklar1 yaratma riski tasiyan kisisellestirme, kullanic
davranisi analizi ve gelismis filtreleme teknikleri, OPAC gibi
daha kontrollu bir ortamda, kullanicilarin kavramsal derinli-
giniartirmak, disiplinlerarasi ve analog alanlardaki kaynaklar1
kesfetmelerini saglamak ve serendipiti potansiyelini artirmak
i¢in bir avantaja doniistiiriilebilir” seklinde formiile edilmistir.

S6z konusu hipotezi test etmek amaciyla, Latent Dirichlet
Allocation (LDA), X-means kiimeleme ve Local Outlier Factor
(LOF) gibi yapay 6grenme algoritmalarini kullanici davranis
verileriyle birlestiren bir model gelistirilmis ve etkinligi sinan-
mistir. Bu ¢alisma, agagidaki temel arastirma sorularina yanit
aramaktadir:

e Onerilen siralama algoritmasi, standart siralamayla
karsilagtirildiginda  erisilen  kaynaklarin  gesitliligini
(ILS@20) nasil etkilemektedir? (AS 1)

e Onerilen siralama algoritmasinin, erisilen kaynaklarin
gesitliligi (ILS@20) ve ilgi-cesitlilik dengesi (Alpha-
nDCG@20) metrikleritizerindeki etkisi, standart siralama
ile karsilagtirildiginda nasil bir degisim gostermektedir?
(AS2)

e Kullanici verilerinin algoritmaya dahil edilmesi, arama
sonuglarimin tematik kiimelenmesini nasil farklilastir-
maktadir? (AS 3)

2. Yontem
2.1. Veri Seti, On Isleme ve Entegrasyon

Arastirma kapsaminda Stanford Network Analysis Project
(SNAP) tarafindan derlenen ve kamuya a¢ik olan Amazon kitap
veri seti (McAuley ve Leskovec, 2013) kullanilmigtir. Bu veri
setinin secilmesindeki temel etkenler: Yaklasik 930.000 6zgiin
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kitaba ve Haziran 1995 ile Mart 2013 arasindaki 18 yillik donemi
kapsayan 12,8 milyondan fazla kullanici incelemesine sahip ol-
mast, baslik, yazar, kategori gibi ¢esitli tist verileri barindirmasi
ve 0zellikle metin tabanli incelemeler, 1-5 arasi say1sal derecelen-
dirmeler ve ortiik etkilesim loglar1 (6rn., birlikte goriintiilenen
tirtinler) gibi zengin kullanici geri bildirimlerini icermesidir. Bu
niteliklerin, hem kaynaklarin derinlemesine anlamsal analizi-
ni (6zellikle metin incelemeleri araciligiyla) hem de kullanici
tercihleri ile kolektif davranis ériintiilerinin modellenmesini
saglayarak, onerilen ¢ok yonlii siralama modelinin etkinligini
test etmek icin ideal bir zemin sundugu diistiniilmektedir.

Ham veri setinin sonraki analiz adimlarina uygun hale ge-
tirilmesi amaciyla, yapisal iist veriler (bibliyografik bilgiler),
metin igerikleri (basliklar, 6zetler, incelemeler), kullanici pu-
anlar1 ve etkilesim loglar1 gibi heterojen veri tiirlerini kapsayan
sistematik bir 6n isleme ve entegrasyon siireci yiiriitiilmiistiir.
Bu siiregte, ilk olarak farkli kaynaklardan gelen veriler tutarli
bir yapida birlestirilmistir. Ardindan, anlamsal analizin temelini
olusturan metinsel veriler, standart Dogal Dil Isleme (Natural
Language Processing - NLP) teknikleri kullanilarak islenmis-
tir. Bu baglamda, metinler tek tip harf diizenine (kiigiik harf)
doniistiiriilmiis, sayisal karakterler, noktalama isaretleri ve 6zel
semboller temizlenmis, metinler anlamli birimlere (token) ay-
ristirilmig (tokenizasyon), anlamsal katkisi diisiik yaygin keli-
meler (stop words) ¢ikarilmis ve kelimeler, baglami koruyarak
anlamsal koklerine indirgenmistir (lemmatization). Uygulanan
bu 6n isleme adimlari, ham veri setinde yer alan 12,8 milyon-
dan fazla kullanici incelemesinden olusan metinleri standart
bir formata getirmeyi hedeflemistir. Bu siirecin metodolojik
bir sinirlilig1 olarak, filtreleme adimlari sirasinda kapsam dis1
birakilan incelemelerin sayisi ve nihai veri kayb1 orani detayli
olarak kaydedilmemistir. Anlamsal kék bulma (lemmatization)
stirecinde ise, islemin tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla

58



Mige Akbulut

Python programlama dilinin NLTK (Natural Language Toolkit)
kiitiiphanesinden yararlanilmigtir. Bu sayede veri seti yapay 6g-
renme algoritmalarinin iizerinde kosturulabilecegi temiz, tutarl
ve yapilandirilmis bir formata donistirilmustir.

Arastirmada kullanilan Amazon kitap veri setinin, OPA-
C’lardan farkl: olarak ticari bir amaca hizmet ettigi ve bu ne-
denle kullanici davranig motivasyonlarinin (6rnegin, tiiketim,
degerlendirme, dneri alma odakli aramalar) akademik arama
davranislarindan (6rnegin, belirli bir kaynagi bulma, literatiir
tarama) farklilik gosterebilecegi kabul edilmektedir. Bu fark-
liliklara karsin s6z konusu veri seti; (1) milyonlarca kullanici
etkilesimini (puanlama, metin incelemeleri, birlikte goriintiileme
loglar1) barindiran zengin ve yapisal bir igerige sahip olmasi,
(2) OPAC ortamlarinda heniiz bu 6lgekte kamuya agik bir veri
setinin bulunmamasi ve (3) dnerilen ¢ok katmanli siralama
modelinin teknik fizibilitesini ve algoritmik performansini
test etmek i¢in ideal bir zemin sunmasi nedenleriyle bir vekil
ortam (proxy environment) olarak tercih edilmistir. Dolayisiyla
bu ¢aligma, modelin ger¢ek bir OPAC’taki kullanici deneyimi
tizerindeki etkisini 6l¢gmekten ziyade, bu tiir bir modelin algo-
ritmik olarak nasil inga edilebilecegini ve potansiyel faydalarini
(6rnegin, gesitliligi artirma) ortaya koymay1 hedeflemektedir.

2.2. Anlamsal Konu Modelleme ve Kullanic1 Verisi
Entegrasyonu

Kaynaklarin metinsel igerigindeki gizli anlamsal temalar:
ortaya ¢ikarmak ve kullanici davraniglarini modele dahil etmek
amaciyla, olasiliksal konu modelleme alaninda yaygin olarak
kullanilan LDA algoritmas: (Blei ve digerleri, 2003) uygulan-
mustir. LDA, her kitab1 konular tizerindeki bir olasilik dagilimyi,
her konuyu ise kelimeler tizerindeki bir olasilik dagilimi olarak
modelleyerek, 6n islenmis metin kiilliyatindan (kitap bagliklars,
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ozetleri ve kullanici incelemeleri) her kitap i¢cin ¢ok boyutlu bir
anlamsal kimlik (konu dagilim vektorii) tiiretmektedir (Akbulut
ve Tonta, 2022). Modelin olusturdugu konularin daha anlamli ol-
masini ve genel performansini (genelleme yetenegini) iyilestirmek
icin, kag tane konu tiretilecegi gibi onemli ayarlar belirlenmistir.
Bu ayarlar yapilirken, konularin kendi i¢cindeki anlam biitiinligii-
nii 6l¢en konu tutarlilig (topic coherence) ve konularin belgeleri
ne kadar iyi siniflandirdigini gésteren belge siniflandirma (do-
cument classification) gibi ol¢iitler kullanilarak en iyi sonuglar
hedeflenmistir (Terragni ve digerleri, 2022). Bu kapsamda, model
icin en uygun konu sayisini (k) belirlemek amaciyla dort farkls
metrik (Arun ve digerleri, 2010; Cao ve digerleri, 2009; Devea-
ud ve digerleri, 2014; Griffiths ve Steyvers, 2004) kullanilmstir.
Metriklerin ortaklasa isaret ettigi optimum araliga ve ti¢iincii
metrigin (Deveaud ve digerleri, 2014) tutarsiz ve bilgilendirici
olmayan oriintiisii nedeniyle analiz dis1 birakilmasina dayanarak,
konu tutarliligini en iyi temsil eden k=80 degeri nihai model i¢in
en uygun parametre olarak belirlenmistir.

Modelin anlamsal analiz yetenegini kullanicilarin kolektif
davranis verileriyle zenginlestirmek amaciyla, metin dis1 6zel-
likler de tiiretilmistir. Bu dogrultuda, kullanicilarin verdigi 1-5
arasi say1sal derecelendirmeler (puanlar), her bir kaynak i¢in
dogrudan bir 6zellik (feature) olarak kullanilmistir. Bu puanlar,
kaynaklarin genel popiilaritesini ve kullanict memnuniyetini
yansitan bir metrik olarak, 6zellikle kiimeleme ve aykir1 deger
analizi agamalarinda kaynak vektorlerine dahil edilmistir. Ay-
rica, ortiik etkilesim verilerinden olan “birlikte goriintiilenen
tiriinler” loglari ise, kaynaklar arasinda kullanici davranisina
dayal1 bir ag olusturmak i¢in kullanilmistir. Bu veriler, bir tiir
isbirlikgi filtreleme mantigiyla, bir kaynakla ilgilenen kullanici-
larin bagka hangi kaynaklara yoneldigini modellemek iin islen-
mis ve iligkiler, kaynaklarin tematik yakinliklarini giiglendiren
ek bir agirlik olarak hesaba katilmistir.
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Bussiiregler sonunda, her bir kaynak (bu calismadaki veri seti
i¢in kitap) i¢in siralama modeline girdi olarak sunulan nihai
ozellik vektorii su ii¢ ana bilesenden olusturulmustur: (1) LDA
modelinden elde edilen ve kitabin anlamsal igerigini temsil eden
konu dagilim vektorii, (2) Kullanicilar tarafindan verilen ve kay-
nagin nicel popiilerligini yansitan ortalama puan, ve (3) Ortiik
etkilesim verilerinden tiiretilen ve kaynagin diger kaynaklarla
olan davranissal iliskisini gosteren ag merkezilik skoru. Bu he-
terojen ozellikler, bir sonraki asamada (bkz. Kiimeleme, Aykir1
Deger Analizi ve Siralama Cesitlendirmesi) normalize edilerek
model i¢in tutarl bir girdi formatina doniistiirilmastir.

2.3. Kiimeleme, Aykir1 Deger Analizi ve Siralama
Cesitlendirmesi

LDA ve kullanici verisi entegrasyonu ile elde edilen ilk sira-
lamanin potansiyel tematik yogunlasmasini gidermek, sonug
listesindeki cesitliligi artirmak ve serendipitiyi tesvik etmek
amaciyla bir dizi ileri analiz teknigi zincirleme olarak uygu-
lanmigtir. {1k adim olarak, farkli 6lgek ve birimlerde olabilen
heterojen 6zellikler (LDA konu vektor bilesenleri, kullanici puan-
lary, etkilesim sayilar1 vb.) normalize edilerek® karsilastirilabilir
hale getirilmistir. Ardindan, normallestirilmis veriler izerinde,
kaynaklar1 anlamsal ve/veya davranigsal benzerliklerine gore
gruplara ayirmak i¢in, kiime say1sin1 Bayesian Information Cri-
terion (BIC) gibi istatistiksel model segme kriterleri ile otomatik
olarak belirleyen X-means algoritmasi (Pelleg ve Moore, 2000)
kullanilmigtir.

Tutarli tematik kiimelerin belirlenmesinin ardindan, bu kii-
melerin sinirlarinda yer alan veya belirgin bir gruba tam olarak
ait olmayan, ancak potansiyel olarak farkli ve degerli (analog alan
olabilecek) kaynaklar tespit etmek amaciyla, yogunluk tabanh
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bir aykir1 deger saptama teknigi olan Yerel Aykir1 Deger Faktorii
(Local Outlier Factor - LOF) * algoritmasi uygulanmuistir. Tama-
men ilgisiz kaynaklari filtrelerken disiplinlerarasi veya yenilik¢i
potansiyeli olan baglantilar1 kagirmamak i¢in, LOF skoruna da-
yaliaykirilik esigi dinamik olarak ayarlanmaistir; 6rnegin, LOF
skorlar1 dagiliminin en yiiksek %10’luk dilimde olan kaynaklar
potansiyel aykiri deger olarak etiketlenmistir. LOF ile tespit edi-
len bu aykir1 kaynaklar, dogrudan elenmek yerine, serendipiti
potansiyeli tasiyan adaylar olarak degerlendirilmis ve yeniden
siralama agamasinda onceliklendirilmistir.

Son agsamada, bu bilgilerle zenginlestirilmis kaynak havuzu
tizerinde ¢esitlendirme odakli bir yeniden siralama stratejisi
uygulanmuistir. Bu siireg, sorguyla en ilgili ana kiimeden, diger
komsu kiimelerden ve LOF ile “kesif aday1” olarak belirlenen
kaynaklardan olusan bir aday listesi lizerinden, Maksimum
Marjinal Ilgi (Maximal Marginal Relevance - MMR) algorit-
masi (Ziegler ve digerleri, 2005) kullanilarak gerceklestirilmistir.
MMR, listenin en basina en ilgili kaynag: yerlestirdikten sonra,
sonraki her adimda, aday kaynaklar arasindan hem sorguyla ilgi-
siyliksek hem de listeye eklenmis diger kaynaklardan anlamsal
olarak en farkli olani segerek ilerler. Bu iterative yaklasim, bilgi
tekrarini (redundancy) azaltirken ayn1 zamanda ilgi ve gesitlilik
arasinda optimize edilmis bir denge kurarak nihai sonug listesini
olusturur.Bu dengenin ayarlanmasinda, MMR algoritmasinin
A parametresi 0,5 olarak belirlenmis, boylece ilgi ve ¢esitlilik
arasinda esit bir agirliklandirma hedeflenmistir.

4 LOF veri kiimesindeki aykir1 degerleri tespit eden yogunluk tabanli bir algorit-
madir. Bir noktanin yerel yogunlugunu komsulariyla karsilastirarak ¢alisir ve bu
sayede lokal (kiiresel olmayan) aykir1 degerleri daha etkili sekilde belirler (Breu-
nig ve digerleri, 2000).
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Sekil 3. X-means Kiimeleme Sonuglarinin Kavramsal
Gorsellestirmesi.

2.4. Model Mimarisi, Uygulama ve Ciktilar

Gelistirilen biitiinlesik modelin genel yapisini gosteren mi-
mari Sekil 4’te sematik olarak sunulmustur. S6z konusu model,
ardisik ve birbirini besleyen modiillerden olusmaktadir: (1) Veri
Toplama ve On Isleme, (2) LDA ile Anlamsal Konu Modelleme,
(3) Kullanici Davranis Verisi Entegrasyonu, (4) Ozellik Norma-
lizasyonu, (5) X-means ile Anlamsal/Davranissal Kiimeleme,
(6) LOF ile Aykir1 Deger Tespiti ve Analog Alan Belirleme ve
(7) Gesitlendirme Odakli Yeniden Siralama.

Modelin prototip uygulamasi Python programlama dili kul-
lanilarak gergeklestirilmistir. Uygulama siirecinde, metin 6n
isleme adimlari igin NLTK veya spaCy, LDA modellemesi i¢in
Gensim, kiimeleme (X-means, K-means), normalizasyon, LOF ve
degerlendirme metrikleri i¢in Scikit-learn, veri manipiilasyonu
i¢in ise Pandas ve NumPy kiitiiphanelerinden yararlanilmistir.
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Cesitlendirilmis ilgi Siralamasi

ilgi ve gesitlilik dengesiyle
olusturulmus nihai siralama

ve Cesitl /
MMR kullanarak sonuglari yeniden ) °
siralama ve gesitlendirme

(Kﬁmsleme ve Aykiri Deger Tespiti
e

3 | X-means ve LOF kullanarak verileri
A v \kUmeIeme ve aykir degerleri tespit etm

Ozellik Gikarimi

Anlamsal (LDA) ve davranigsal (kullanici

| verisi) 6zelliklerin gikanimasi )
N )

Veri Birlestirme
Kitap ve kullanici verilerini birlestirerek

analiz igin hazirlama

Sekil 4. Onerilen Modelin Genel Mimarisi ve Veri Akist

Modelin etkinligini geleneksel yaklasimlarla nesnel bir se-
kilde kiyaslayabilmek amaciyla, 6rnek sorgu i¢in standart (tf*i-
df) ve gelismis (bu caligma kapsaminda onerilen) olmak iizere
iki farkli siralama iiretilmis ve detayl1 olarak incelenmistir. Bu
iki siralamanin etkinligini karsilastirmak amaciyla, ilk 20 (k=20)
sonug lizerinden, literatiirde yerlesik bilgi erisim metrikleri kul-
lanilarak degerlendirmeler yapilmistir. Bu degerlendirmelerde,
UMBRELA yaklasimiyla belirlenen ilgi degerleri temel alinarak
hem duyarlik (Precision@20) ve anma (Recall@20) gibi ilgi met-
rikleri hem de siralama kalitesini 6lgen nDCG@20 hesaplanmis-
tir. Ayrica, Onerilen kaynaklar arasindaki tematik gesitlilik, LDA
konu vektérleri arasindaki kosiniis benzerligine dayali Liste I¢i
Benzerlik (ILS@20) ile ve ilgi-gesitlilik dengesi ise a-nDCG@20
(a=0,5) metrigi ile 6l¢tilmiistiir. Onerilen siralama, standart lis-
tenin gozden kagirabilecegi veya alt siralara itebilecegi, farkl
disiplinlerden gelen, nis konulara ait veya beklenmedik ancak
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potansiyel olarak degerli ve yenilik¢i kaynaklar: bilingli olarak
6n plana ¢ikarmay1 amaglamaktadir.

2.5. Calismanin Sinmirliliklar:

Bu ¢alismada sunulan model ve elde edilen bulgular, ala-
na yonelik 6nemli ¢ikarimlar sunmakla birlikte, sonuglarin
yorumlanmasinda dikkate alinmasi gereken bazi metodolojik
sinirliliklara sahiptir. Ilk olarak, caligmanin en temel sinirlili-
g1 kullanilan veri setinden kaynaklanmaktadir. Arastirmada
kullanilan Amazon kitap veri seti, 1995 ile 2013 arasin1 kapsa-
maktadir ve giincel olmamasi, o tarihten bu yana degisen kul-
lanic1 davranislari nedeniyle bulgularin gliniimiiz sistemlerine
genellenebilirligini kisitlamaktadir. Buna ek olarak veri setinin
ticari bir platforma ait olmasi, en temel metodolojik sinirlilig
olusturmaktadir. Amazon kullanicilarinin arama motivas-
yonlari siklikla tiiketim, degerlendirme veya anlik 6neri alma
odakliyken, OPAC kullanicilar: genellikle belirli bir arastirma
hedefi dogrultusunda hareket etmektedir. Bu motivasyonel fark-
lilik, kullanicilarin etkilesim sinyallerinin (6rnegin, 1-5 arasi
puanlama ile akademik atif sayis1 arasindaki anlamsal fark)
niteligini degistirebilir. Bu nedenle, Amazon veri seti iizerinde
elde edilen performans metriklerinin ve bulgularin, gergek bir
kiitiiphane OPAC ortamina dogrudan aktarilabilirligi sinirhidir.
Calismanin bulgulari, modelin gergek diinyadaki etkinliginin
bir kanit1 olarak degil, bu tiir gelismis siralama algoritmalarinin
potansiyelini gdsteren bir kavram kaniti (proof-of-concept) ola-
rak yorumlanmalidir. Veri setinin dogasindan kaynaklanan bu
kisitlara ek olarak, performans degerlendirme metodolojisi de
bir diger sinirlilig1 olusturmaktadir. Modelin basarisi, yalnizca
GPT-4 tabanli otomatik puanlayici olan UMBRELA algorit-
masina dayandirilmis, insan degerlendirmeleri gibi alternatif
dogrulama yontemlerine yer verilmemistir.
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Analizin kapsami ve hipotez dogrulamanin niteligi de dikka-
te alinmasi gereken diger sinirliliklardir. Performans metrikleri,
her sorgu igin yalnizca ilk 20 sonuca (k=20) odaklanarak hesap-
lanmis, bu da algoritmanin daha derin siralardaki performan-
sina dair biitiinciil bir tablo sunulmasini engellemistir. Ayrica,
caligmanin hipotezinde belirtilen “disiplinlerarasi kaynaklar:
kesfetme” iddiasi, yalnizca algoritmik cesitlilik metrikleri ile
nicel olarak desteklenmistir. Bulgular istatistiksel olarak cesitlili-
gin arttigini gosterse de, kesfedilen disiplinlerarasi baglantilarin
niteligi veya kullaniciigin anlamliligi bu arastirma kapsaminda
nitel olarak analiz edilmemistir.

3. Bulgular ve Yorum

3.1. Filtreleme Algoritmasinin Ornek Senaryo Uzerinde
Uygulanmasi

Bu boéliimde gelistirilen modelin uygulamasini ve etkisini
gostermek amacryla temsili bir senaryo tizerinden elde edilen
bulgular sunulmaktadir. Ornek senaryo olarak, “sosyal aglarin
glici” (power of social networks) konusuna iliskin bir kitap ara-
masi simiile edilmistir.

[lk olarak, standart siralama yaklagimiyla (tf*idf) erisilen ilk
20 kaynak listelenmistir. Bu sonuglarin iist verilerine dayali ag
gosterimi Sekil 5teki gibidir. Bu siralamada sorguyla ilgi puani
yiitksek “The Hidden Power of Social Networks: Understanding
How Work Really Gets Done in Organizations” gibi basliklar
on plandadir ve siralama, bu ana tema etrafinda kiimelenme
egilimi gostermektedir. Bu yaklasim, kullanicinin veya diger
kullanicilarin davranissal ge¢misini dikkate almamaktadir.
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Social

Sekil 5. Standart Siralama: “Sosyal Aglarin Glicti” Sorgusu
i¢in Ust Veriye Dayali Olarak Erisilen ilk 20 Kaynagin Ag
Gosterimi

fkinci asamada ise gelistirilmis siralama yaklagimi
uygulanmistir. Kullanici log verileri analize dahil edilmis ve
yontem boliimiinde agiklanan kiimeleme (X-means) ve aykiri
deger analizi (LOF) teknikleri uygulanarak siralama yeniden
olusturulmustur. Sekil 6, bu gelistirilmis sirala yontemi ile
erisilen ilk 20 kitabin, kullanic1 davraniglarini ve anlamsal
cesitliligi yansitan ag gosterimini yansitmaktadir. $ekil 5 ile
karsilastirildiginda, Sekil 6’daki dagilimin daha ¢esitli oldugu
ve farkli renklerle temsil edilen belirgin kiimelerin ortaya ¢iktig1
gozlenmistir. Bu durum nicel olarak da dogrulanmistir: Stan-
dart siralama, tek bir baskin tematik grup etrafinda yogunla-
sirken (1 kiime), X-means algoritmasi gelistirilmis siralamada
belirgin 3 farkli tematik kiime (sosyal ag analizi, karmasiklik
teorisi ve ag bilimi) tespit etmistir. Ayrica, dnerilen kaynaklar
arasindaki tematik cesitliligi 6lgen Liste I¢i Benzerlik (ILS@20)
skoru, standart siralamada 0,44 iken gelistirilmis siralamada
0,18’ diiserek %6011k bir ¢esitlilik artisina isaret etmistir. Bu
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kiimelerdeki kitaplar, standart siralamada daha altlarda yer alan
veya hi¢ goriinmeyen (6rn., “Emergence”, “Sync”, “Complexity”
temal1 kitaplar), ancak kullanici davranislari ve anlamsal analiz
sonucunda sorguyla dolayli olarak iliskili veya potansiyel olarak
yenilik¢i bulunan nis kaynaklar1 temsil etmektedir. Diger bir
deyisle marjinal ilgili kaynaklar: temsil etmektedir.

X Linked | ‘.»;_ B M

SixDegrees

Small Worlds  NEXUS,

q e eIWOr
Nely:;':.llj;’.’indwm‘in
Organizations [ ['hey |

Structural Knowledge d
w"'“: \ nowledge /ﬂ
— -mite’
( Mooty - - — gy ERercomiony
a ~~ Cooperation
Es"""""'! | Models'and  a5d Dyn Citiesiand —— simulation for gy =S
etwior / Methods i 7 K Complexity theSocial S
roce Social | = Scientist  gronnd

Societies

Ev_olulio_n_gry
Dynamics

Cﬂ:"fi:??i;'::l Complexity in e
Economics,  World Politics
Sekil 6. Gelistirilmis Siralama: “Sosyal Aglarin Giicii” Sorgusu
I¢in Kullanici Verisi ve Anlamsal Analizle Cesitlendirilerek

Erisilen ilk 20 Kaynagin Ag Gosterimi

Bu bulgular, gelistirilmis siralamanin, standart siralamanin
gozden kagirabilecegi potansiyel olarak ilgili ancak daha az be-
lirgin veya farkli alanlardan kaynaklar iist siralara yerlestirme
potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir. Geleneksel ka-
taloglamadaki baglik veya konu baslig1 sinirliliklari, kullani-
cilarin kolektif etkilesimlerinden elde edilen 6rtitk anlamsal
baglantilarla kismen agilabilmektedir (AS 3). Bu durum, 6zellikle
disiplinlerarasi arastirma yapan veya yeni fikirler arayan kul-
lanicilar igin degerlidir. X-means algoritmasinin kiime sayisini
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otomatik belirlemesi ise farkli sorgulara uyum saglama esnekligi
agisindan avantajdur.

3.2. Performans Degerlendirme

Onerilen siralama algoritmasinin etkinligini ortaya koymak
amaciyla, standart yaklagimla karsilagtirmali bir degerlendirme
stireci yuriitilmistir. Bu degerlendirme, 50 farkli kullanici
sorgusu iizerinden gerceklestirilmis olup, her sorgu i¢in her
iki algoritmanin iirettigi ilk 20 (k=20) kitap 6nerisi detayli bir
analize tabi tutulmustur. Insan degerlendirmelerinin biiyiik
olgekli veri setlerinde uygulanmasindaki pratik zorluklar goz
oniine alindiginda, ilgi degeri belirlenmesi i¢cin otomatik bir
yontem olan GPT-4 tabanli UMBRELA (UMbrela is the Bing
RELevance Assessor) algoritmasindan yararlanilmistir. UMB-
RELA, sifir-vuruslu (zero-shot) DNA prompt teknigi araciligiyla
her bir belge-sorgu cifti i¢in 0 (ilgisiz) ile 3 (tamamen alakalr)
arasinda dereceli bir ilgi puani atamaktadir (Upadhyay ve di-
gerleri., 2024b). Bu yaklasim TREC Deep Learning gibi standart
bilgi erisim senaryolarinda insan yargilariyla yiiksek diizeyde
korelasyon saglamistir ve 6zellikle kisa metin sorgularda etkili
oldugu rapor edilmistir (Upadhyay ve digerleri, 2024b). Ancak
UMBRELA tarafindan iiretilen puanlarin algoritmik tahminler
oldugu ve yaklagik %3-5 oraninda sapma igerebilecegini de ha-
tirlatmakta yarar vardir (Upadhyay ve digerleri, 2024a; 2024b).

Degerlerin hesaplanmasi siirecinde, UMBRELA tarafindan
belirlenen ilgi puanlari, 6lgiilmek istenen performans boyutu-
na gore farkl élcevlerle incelenmistir. Ozellikle, algoritmanin
ne kadar ilgili belge dondiirdiigiinii 6lgen Precision@20 (P@20,
duyarlik) ve mevcut ilgili belgelerin ne kadarini bulabildigini
6lgen Recall@20 (R@20, anma) metrikleri i¢in ikili (binary)
isaretleme yapilmistir. Bu sistemde UMBRELA puani 0 olan
belgeler “ilgisiz”, 1 veya daha yiiksek puan alanlar ise “ilgili”
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olarak kabul edilmistir. Ote yandan hem ilgi derecesini hem
de ilgili belgelerin siralamadaki konumunu dikkate alan Nor-
mallestirilmis Indirimli Birikimli Kazang (nDCG@20) metrigi-
nin hesaplanmasinda, UMBRELAn1n orijinal 0-3 araligindaki
dereceli puanlart muhafaza edilmistir. Sekil 7’de onerilen ve
standart algoritmanin temel metriklere gore karsilastirilmasi
yer almaktadir.

Precision@20 ~ Recall @20 nDCG@20 1LS@20 Alpha-nDCG@20 (a=0,5)

Sekil 7. Algoritmalarin ortalama performans olgiitleri
karsilagtirmasi (k=20, N=50 sorgu)

Sekil 7°de 6nerilen algoritmanin tiim metriklerde iistiinliigii
goze carpmaktadir. Precision@20 degeri 0,65ten 0,75 yiikselerek
+%15’lik bir artis gostermistir (1(49) = 2.45, p = .018). Benzer se-
kilde, Recall@20 degeri de 0,85’ten 0.93’% ¢ikarak +%9’luk bir
iyilesme kaydetmistir. Siralama kalitesinin kritik bir gostergesi
olan nDCG@20 metriginde ise deger 0,88’den 0,95%e ulasarak
+%8lik bir gelisme saglamistir. Bu {ig¢ temel metrikte gézlemle-
nen tutarli ve pozitif yonlii degisim, 6nerilen algoritmanin hem
daha fazla sayida ilgili kaynaga iist siralarda erisme hem de bu
kaynaklar1 kullanici i¢in optimal bir sirada sunma konusunda
daha basarili oldugunu gostermektedir.

Algoritmalarin gesitlilik iizerindeki etkisi, Liste Ici Benzerlik
(Intra-List Similarity, ILS@20) metrigi araciligiyla degerlendi-
rilmistir. S6z konusu metrik 6nerilen ilk 20 kaynak arasindaki
anlamsal benzerligi LDA konu vektérleri arasindaki ortalama
kosiniis benzerligi ile 6l¢mektedir. Burada diisiik ILS degerleri
daha yiiksek ¢esitlilik anlamina gelmektedir. Onerilen algo-
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ritmanin ILS@20 skoru (0,05), standart algoritmanin skoruna
(0,12) kiyasla -%58’lik bir diistis gostermistir. Bu durum, liste ici
benzerligin istatistiksel olarak azaldigini ve algoritmanin sonug
listesini gesitlendirme hedefini (AS 1) basariyla gergeklestirdigini
gostermektedir.

Ilgi ve gesitlilik arasindaki dengeyi kantitatif olarak 6lgmek
amaciyla, literatiirde yaygin olarak kullanilan Alpha-nDCG
(a-nDCGQG) metrigi, a=0.5 parametresi ile hesaplanmaktadir. Bu
metrik hem nDCG ile olgiilen ilgi ve siralama kalitesini hem
de ILS ile o6lgiilen ¢esitliligi (gesitliligin tersi olan benzerlik de
denebilir) dengeli bir sekilde birlestirmeyi hedeflemektedir
(Leelanupab ve digerleri, 2012). Onerilen algoritma, a-nDCG@20
metriginde 0,95’lik bir skora ulasirken, standart algoritma 0,88’de
kalmigtir. Yani +%8’lik artis 6nerilen algoritmanin sagladig:
belirgin cesitlilik avantajinin (ILS@20 diistisii), ilgi ve siralama
kalitesindeki tistiinligti (nDCG@20 artisy) ile birleserek, ilgi ile
gesitlilik arasinda etkili bir denge kurdugunu gostermektedir
(AS 2). Diger bir deyisle genel kullanic1 deneyimini iyilestirme
potansiyeli tagidigini ortaya koymaktadir.

Tablo 1’de sunulan karsilagtirmali veriler de daha detayli ola-
rak 6nerilen siralama algoritmasinin standart yaklasima gore ilgi
(Precision@20, R@20), siralama kalitesi (nDCG@20), cesitlilik
(ILS@20) ve bu faktorlerin dengesi (a-nDCG@20) agilarindan
tutarli ve 6nemli dl¢iide daha iyi bir performans sergiledigini
net bir sekilde 6zetlemektedir. Bu sonuglar biitiinciil olarak de-
gerlendirildiginde, 6nerilen algoritmanin {i¢ temel avantaj sun-
dugu soylenebilir: (1) daha yiiksek oranda ilgili igerik sunumu
(sorguyla ilgi oraninin artirilmasi), (2) ilgili igeriklerin daha st
siralarda konumlandirilmasiyla iyilestirilmis siralama kalitesi ve
(3) siralama iginde daha dengeli ve gesitli bir igerik barindirma.
Bununla birlikte, bu performans metriklerinin, farkli kullanici
arama senaryolarini (6rnegin, belirli bir kaynagi bulmaya yonelik
hedefli arama ile bir konuyu kesfetmeye yonelik gezinti amagh
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arama) ayirt etmeyen genel bir sorgu seti tizerinden hesaplan-
digini belirtmek 6nemlidir. Dolayisiyla, algoritmanin basaris
ozellikle kesif potansiyelini artirmada belirgin olsa da farkl
kullanici hedeflerine gére performansinin degisebilecegi goz
6niinde bulundurulmalidir. UMBRELA gibi insandan bagimsiz
algoritmik puanlama sistemlerinin dogasinda bulunan potansi-
yel sinirliliklara ragmen, 6nerilen algoritma ile siralamada tiim
metriklerde gozlemlenen tutarl: iyilestirmeler olmustur.

Tablo 1. Standart siralama ve 6nerilen siralama performansi-
nin metriklere gore karsilastirmasi (k=20)

Metrik Standart Onerilen Fark Odak Noktas1
Siralama Siralama

Sistem tarafindan
erisilen belgelerin ne

o o
Precision@20 0.65 0.75 9615 kadarinin gergekten ilgili
oldugu (Duyarlik)
Tim ilgili belgelerden
o ne kadarinin sistem
Recall@20 085 0.93 %9 tarafindan bulunabildigi
(Anma)
1DCG@20 0,88 0.95 +%8 Siralama kahte.31 ve ilgi
derecesi
ILS@20 0,12 0,05 -%58 Siralama igi gesitlilik
«-nDCG@20 0,88 0.95 +%8 Ilgi ve gesitlilik dengesi

(a=0.5)

Bu bulgular 1s181nda, 6nerilen siralama algoritmasinin OPAC
baglaminda iki 6nemli katki sundugu soylenebilir. Birincisi,
hem ilgili icerikleri daha ytiksek bir oranda yakalama (anma
artis1) hem de bu igerikleri kullanici etkilesimini maksimize
edecek sekilde listenin st siralarina yerlestirme (nDCG artis1)
yetenegi. Ikincisi ise, ILS@20 metrigindeki belirgin diisiise ba-
karak liste ici benzerligi anlamli derecede azaltip kullanicilarin
daha genis bir konu ve tiir yelpazesinde kitap kesfetmelerine
olanak tanimasi. Ozellikle biiyiik 6lcekli derlemlerde bu tiir cok
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boyutlu bir optimizasyon yaklasiminin, uzun vadeli kullanici
baglilig1 ve memnuniyetini artirmada kritik bir rol oynayacagi
ongoriilebilir. Calismanin gelecek adimlari olarak, UMBRELA
puanlariile ger¢ek insan degerlendirmeleri arasindaki uyumun
daha kapsamli bir sekilde analiz edilmesi ve farkli a parametre
degerlerinin a-nDCG performansi tizerindeki etkilerinin ince-
lenmesi degerli olacaktur.

4. Tartisma

Bu ¢aligmada, OPAC’larin geleneksel ilgi siralamasi para-
digmasinin 6tesine gegerek, kullanicilar i¢in bir kesif platfor-
muna dontistiiriilmesi potansiyeli incelenmistir. Mevcut OPAC
algoritmalari, genellikle anahtar kelime eslesmesi gibi kesin ilgi
metriklerine odaklanarak, kullanicilari dar ve 6ngériilebilir bilgi
koridorlarina hapsetme riski tasimaktadir. Bu ¢alisma, kullanici
etkilesim verilerini ve anlamsal modellemeyi entegre ederek,
arama sonuglarinda hem ilgiyi koruyan hem de disiplinleraras:
cesitliligi tesvik eden bir denge kurmanin miimkiin oldugunu
ortaya koymustur. Bu yaklasim, web ortaminda filtre baloncuk-
lar1 yaratan yapilarin, OPAC gibi yapilandirilmis bir akademik
ortamda entelektiiel kesfi zenginlestiren bir araca doniistiirii-
lebilecegi hipotezini dogrulamaktadir.

Elde edilen bulgular, 6nerilen modelin temel hedeflerine
ulastigini ve literatiirdeki temel problemlere yenilik¢i ¢6ziim-
ler sundugunu gostermektedir. Model, arama sonug listesindeki
anlamsal gesitliligi (ILS@20) istatistiksel olarak anlaml1 diizeyde
artirirken, siralama kalitesini (nDCG@20, Precision@20) yal-
nizca korumakla kalmamais, ayn1 zamanda iyilestirmistir. Bu
durum, ilgi ve gesitlilik arasinda bir 6diinlesme olmak zorunda
olmadigini, aksine bu iki hedefin es zamanli olarak optimize
edilebilecegini kanitlamaktadir (AS 1, AS 2). Ozellikle sosyal ag-
larin giicii sorgusunda, modelin sonuglari ii¢ farkl: tematik kiime
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(sosyal ag analizi, karmasiklik teorisi ve ag bilimi) etrafinda
gruplandirmasi, standart siralamanin tek boyutlu yaklagimina
kiyasla ne denli zengin bir kesif alan1 agtigin1 géstermektedir
(AS 3). LOF algoritmast ile tespit edilen nis kaynaklarin 6n plana
¢ikarilmasi, Poetz ve Priigl’tin (2010) belirttigi gibi, analog alan-
lardaki uzmanliga erisimin yenilikgi fikir Giretimini tetikledigi
saviyla da ortiismektedir.

Modelin basaris, bilgi erisim sistemlerinin dogasindaki zor-
luklara getirdigi yaklagimla iliskilidir. Geleneksel sistemlerin
nesnel ilgililik dlgiitlerine dayali terim eslesmesinin Gtesine gegen
bu model, kullanicilarin kolektif davranislarindan elde edilen
ortiik sinyalleri entegre ederek oznel ilgililik kavramina daha
dinamik bir yanit vermektedir. Bu, Zadeh’in (2006) vurguladig;,
arama motorlarinin yalnizca kelime eglestirmek yerine anlam
ve baglamdan ¢ikarim yapma yetenegine sahip olmas gerekti-
gi yontindeki goriisiinii destekler niteliktedir. Benzer sekilde,
atif analizinin disiplinlerarasi baglantilar1 ortaya gikarmadaki
sinirliliklar goz éniine alindiginda, dnerilen bu modelin OPA-
C’lardaki gizli tematik baglantilar1 ve nis kaynaklar1 yiizeye
cikararak geleneksel yontemlerin eksikliklerini gidermeye y6-
nelik tamamlayici bir rol iistlendigi s6ylenebilir.

Bu ¢alismanin metodolojik ¢ercevesi ve sinirliliklari, bulgu-
larin yorumlanmasinda kritik bir rol oynamaktadir. Modelin
performans degerlendirmesi icin GPT-4 tabanli UMBRELA
aracinin kullanilmasi, bityiik dil modellerinin ilgi yargila-
masindaki potansiyelini gostermekle birlikte, bu sistemlerin
dogasinda var olan haliisinasyon riski ve kara kutu yapis1 gibi
kisitlamalar1 da beraberinde getirmektedir (Bubeck ve diger-
leri, 2023; Zhang, 2023). Bu nedenle, bulgularin insan yargila-
riyla yapilacak daha genis olgekli testlerle dogrulanmas: 6nem
arz etmektedir. Calismanin en temel sinirlilig1 ise, bir kavram
kanit1 (proof-of-concept) olarak Amazon kitap veri seti ize-
rinde ¢alistirilmis olmasidir. Ticari bir platformdaki kullanic
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motivasyonlari ile akademik bir OPAC ortamindaki arastirma
odakli motivasyonlar arasindaki farkliliklar, bulgularin dog-
rudan genellenebilirligini kisitlamaktadir. Dolayisiyla, modelin
sundugu potansiyel, gercek bir akademik baglamda dogrulan-
maya muhtagtir.

5. Sonug ve Oneriler

Bu ¢alisma, Cevrimici Kiitiiphane Kataloglarinda (OPAC)
yapay 6grenme teknikleri ve kullanici etkilesim verilerini bii-
tiinlestiren yenilikgi bir siralama modeli sunarak, ilgi ve ¢e-
sitlilik arasinda etkin bir denge kurulabilecegini gostermistir.
Gelistirilen model, standart siralama yaklasimlarina kiyasla,
arama sonuglarinin siralama kalitesinden ve ilgisinden 6diin
vermeden liste ici gesitliligi anlamli diizeyde artirmigtir. Bu
bulgu, OPAC’larin yalnizca bilinen bir kaynagi bulma islevi
goren statik araglar olmaktan ¢ikip, kullanicilar1 beklenmedik
ve disiplinlerarasi kesiflere yonlendiren dinamik platformlara
doniisme potansiyelini ortaya koymaktadir.

Elde edilen sonuglar ve ¢aligmanin sinirliliklar: 15181nda,
gelecekteki aragtirmalar i¢in somut adimlar 6nerilmektedir.
Oncelikle modelin kavramsal bagarisinin pratik gegerlilige ka-
vusturulmasi kritik 6nem tagimaktadir. Bu dogrultuda, modelin
gercek bir OPAC sistemi tlizerinde, lisans 6grencileri ve akade-
misyenler gibi farkli kullanici gruplariyla test edildigi kapsaml
kullanilabilirlik caligsmalar: yiiriitiilmelidir. Boyle bir uyarlama
stirecinde model, Amazon’a 6zgii ticari metrikler yerine, atif
sayilari veya indirilme istatistikleri gibi akademik ilgi goster-
geleriyle yeniden egitilebilir. Bu adaptasyon, modelin OPAC
kullanicilarinin bilgi arama davraniylariyla baglamsal olarak
uyumlu hale gelmesini saglayacaktur.

Metodolojik ve teknik gelistirmeler, modelin gelecekteki ba-
saris1 icin bir diger 6nemli arastirma yoniinii olusturmaktadir.
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Modelin performansini daha da ileriye tasimak amaciyla, farkli
konu modelleme (6rnegin, BERTopic), kiimeleme ve gesitlen-
dirme algoritmalarinin entegrasyonu arastirilmalidir. Ayrica,
modelin degerlendirmesinde kullanilan UMBRELA gibi oto-
matik yontemlerin giivenilirligi, genis 6l¢ekli insan yargilariyla
karsilagtirilarak analiz edilebilir. Kullanici deneyimini zengin-
lestirmek adina, model tarafindan tiretilen tematik kiimelerin
ve nis kaynaklarin OPAC arayiizlerinde etkilesimli gorsellestir-
melerle sunulmasi, kullanicilarin kesif stirecine aktif katilimini
tesvik edebilir.

Sonug olarak bu ¢alisma OPAC’larda yapay 6grenme teknik-
leri ve kullanici verilerinden yararlanarak bilgi kesfini zenginles-
tirme ve kullanici deneyimini doniistiirme yoniinde 6nemli bir
potansiyel oldugunu géstermektedir. Onerilen model, geleneksel
siralama yontemlerine degerli bir alternatif sunarak, kiitiiphane
kataloglarinin yalnizca bilinen kaynaklar1 bulma islevinin ote-
sine gecip, ayn1 zamanda beklenmedik kesifler ve disiplinlera-
ras1 baglantilar icin dinamik ve tesvik edici platformlar haline
gelmesine katkida bulunma potansiyeline sahiptir.
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