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Oz

Makine 6grenmesi, birgok uygulamayi giiclendirerek giliniimiizde hemen her
alanda yaygin kullanilan bir teknoloji haline gelmistir. Temel anlamda tiirlii veri
kiimeleriyle egitilen bir makinenin amaca uygun algoritmalar kullanarak
programlanmas1 neticesinde insan eliyle gerceklestirilen islerin bilgisayar
sistemlerine devredilmesini hedefleyen makine 6grenmesi uygulamalari, otonom
sistemlere gii¢ vermektedir. Kiitiiphane damigsma hizmetlerinin makine
o6grenmesi teknikleriyle otonom bigimde yiiriitiilmesinde kullanisli makine
Ogrenmesi algoritmalarinin belirlenmek istendigi bu ¢alismada, akademik veri
tabanlariyla egitilen bir makine dgrenmesi modelinin, herhangi bir konudaki
bilgi kaynagi gereksinimini betimleyen dogal dil sorularina verdigi yanitlarin
basarim diizeyleri c¢esitli makine Ogrenmesi algoritmalari c¢ergevesinde
incelenmektedir. Bunun i¢in dncelikle T.C. Millet Kiitiiphanesinde listelenen
akademik veri tabanlar1 referans alinmis, 6znitelikleri tanimlanarak bir egitim
veri seti olusturulmus ve ¢esitli veri madenciligi teknikleri kullanilarak model
egitilmigtir. Ardindan modeli sinamak amaciyla gereksinim duyulan test veri
setinin ortaya ¢ikarilmasi amaciyla 7300 soruluk bir liste olusturulmustur. Bir
konu hakkindaki bilgi kaynagi gereksinimini betimleyen ve kiitiiphane danigma
birimlerine sorulma potansiyeli bulunan bu yapay sorular, dogal dil isleme ve
metin madenciligi teknikleri kullanilarak iglenmigtir. Calismadaki veri
matrislerine uygun oldugu tespit edilen yedi farkli makine &grenmesi
algoritmasinin basarim diizeyleri hem varsayilan hem de optimize edilmig hiper
parametre ayarlariyla test edilmis ve en uygun algoritmanin %92,7 oraninda
dogru tahminde bulunan Destek Vektér Makinesi oldugu tespit edilmistir. Buna
alternatif algoritmalar ise Derin Ogrenme ve Olasiliksal Sinir A1 olarak
belirlenmistir. Bu algoritmalar sirasiyla %72,3 ve %70,5 oraninda dogru
tahminde bulunmustur.

Abstract

Machine learning has become a widely used technology in almost every field
today, empowering many applications. Machine learning applications, which
aim to transfer the tasks performed by human hands to computer systems as a
result of programming a machine trained with various data sets using appropriate
algorithms, power autonomous systems. In this study, in which it is aimed to
determine useful machine learning algorithms for the autonomous execution of
library reference services using machine learning techniques, the performance
levels of the answers given by a machine learning model trained with academic
databases to natural language questions describing the information source
requirement on any subject are examined within the framework of various
machine learning algorithms.

*Bu makalenin arastirma ve yaymn siiveci “Arastirma ve Yayin Etigine” uygun sekilde yiiriitiilmiistiir.
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For this, first of all, T.R. Academic databases listed in the National Library were taken as reference, a training data
set was created by defining their attributes, and the model was trained using various data mining techniques. Then,
a list of 7300 questions was created to reveal the test data set needed to test the model. These artificial questions,
which describe the need for information sources on a subject and have the potential to be asked to library
information units, were processed using natural language processing and text mining techniques. The performance
levels of seven different machine learning algorithms, which were found to be suitable for the data matrices in the
study, were tested with both default and optimized hyperparameter settings, and the most suitable algorithm was
determined to be Support Vector Machine. Alternative algorithms to this are determined as Deep Learning and
Probabilistic Neural Network.

1. Giris

Teknolojinin hayatimizdaki her alana niifuz etmesi ve gelismeye devam etmesi hem kurumlarin hem de
kullanicilarin (miisterilerin) kiitiiphane hizmetlerinden daha yenilikgi ve faydali bir sekilde yararlanma
isteklerini artirmaktadir. Bu durum, geleneksel yontemlerle sunulan kiitiiphane hizmetlerinin daha
gelismis ve modern yaklasimlarla siirdiiriilmesini tesvik etmektedir. Teknolojik gelismelere ayak
uyduran ve hem kurumlara hem de kullanicilara biiyiik kolayliklar sunan bilgisayar destekli araglar,
zamanla c¢esitlenerek daha fazla uygulamaya alan agmaktadir. Bu cercevede, kiitiiphane hizmetlerini
teknolojik a¢idan inceleyen bircok teorik ve uygulamali calisma yapilmaktadir. Bu calismalar,
kiitiiphanelerin teknolojik yazilim ve donanimlardan faydalanarak hizmet kalitesini ve performansini
artirmasi, maliyetleri diisiirmesi ve kullanici memnuniyetini en st diizeye c¢ikarmasi iizerinde
durmaktadir. Son teknolojik gelismeler 1s181nda bu ¢alismalarin, makine 6grenmesi ve onun gii¢ verdigi
yapay zeka gibi yontemlere dayali uygulamalarla sekillenmeye bagladig1 goriillmektedir.

Yapay 6grenmenin akilli sistemler gelistirmeye Onciiliik etmesiyle birlikte, kurum ve kuruluslarda yapay
zeka ve makine 0grenmesi gibi yeni nesil teknolojilere dayali uygulamalar da hizla yayginlasmaktadir
(Daniel, 2021). Glinlimiizde, kiigiikten biiyiige tiim isletmelerde oldugu gibi (Coskun ve Giilleroglu,
2021, s. 948), bilgi merkezleri de kaliciligi ve basartyr yakalamak ayni zamanda toplumun bilgi
gereksinimlerini karsilamak i¢in son teknolojilere dayali hizmet sistemlerini gelistirmek ve uygulamak
zorunda kalmistir (Asemi, Ko ve Nowkarizi, 2020, ss. 413-414). Bu durum, yapay o6grenmenin
kiitiiphaneler tizerindeki akilli hizmet uygulamalarina yonelik baskisini artirmaktadir (Tektas, Akbas ve
Topuz, 2002). Yapay 6grenme ve yapay zeka gibi yeni nesil araglarin bilginin y6netildigi kurumlara
giderek daha fazla niifuz etmesi bu doniistiiriicii teknolojinin kiitiiphane hizmetlerinde koklii degisimleri
beraberinde getirmektedir (Fernandez, 2016, s. 7). Kiitiiphaneler yeni teknolojilere uyum saglamada
gecikmeli olsalar da yapay 6grenmenin otonom sistemlerden bilgi erisim araglarina kadar birgok alanda
hizmet sunumunu kolaylastirmasi nedeniyle, kiitliphane ekosisteminin dnemli bir parcasi haline gelen
bu yeni teknolojiden bilgi kurumlarinin yararlanmasi gerekli hale gelmistir (Wheatley ve Hervieux,
2019, s. 347).

Yapay Ogrenmenin kiitiiphane faaliyetlerine ve kullanicilarina sagladigi yararlar, yeni teknolojilerin
gelisimi ve hizmetlere entegrasyonunun oOniinii agan gligli bir etken olmustur. Yapay Ogrenme
tekniklerinin gelismesi ve akilli sistemlerin yayginlagmasi, kiitiiphanelerde yeni doniigiimii
tetiklemektedir. Son yillarda kiitiiphaneler, bilgiye erisim ve hizmet sunma seklini gelistirmek igin
cesitli yapay zeka araclarina yonelmektedir. Bu araglar, kiitiiphanelerin daha verimli, kullanici dostu ve
erisilebilir hale gelmesine yardimci olan uygulamalarin hayata gecirilmesine yardimci olmaktadir.
Uzman sistemler, dogal dil isleme, Oriintii tanima, makine &grenmesi, robotik ve akilli arayiiz
teknolojilerindeki gelisimin yansimasi olan bu yeni nesil kiitiiphane araglari; icerik indeksleme, belge
eslestirme, kataloglama ve siniflandirma, sec¢im ve saglama, zeki alintilar, igerik 6zetleme, diyaloga
dayal1 bilgi erigim, sanal danigsma hizmetleri ve sohbet robotlari, yeni nesil etki faktorii araglari, veriye
dayal1 izleme, kullanici tanimlama, robot/drone yardimlari, yapay zeka alarmlari, yapay zekaya dayali
kullanict egitimleri ve operasyonel verimlilik olarak siralanabilir (Daniel, 2021; Khanzode ve Sarode,
2020, s. 32-33; Nawaz, Gomes ve Saldeen, 2020).

Yeni nesil bilgi hizmeti araglariyla birlikte kiitiiphane ekosistemindeki personel davranislarinin
bilgisayar sistemleri tarafindan modellenmesi ve geleneksel sistemlerle entegrasyonu, operasyonel
verimliligi artirma hedeflerine ulasmada 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu sayede, kiitliphane personeli
tarafindan geleneksel yollarla yapilan pek ¢ok is, yapay zeka teknolojik alt yapisiyla giiclendirilmis
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bilgisayar sistemlerine devredilerek cesitli kazanglar elde edilmektedir. Ote yandan kiitiiphane
kullanicilarinin profillerinde ve egilimlerinde 6nemli degisiklikler yasanmaktadir (Cox, 2022, ss. 372-
373; Kaya, 2017, s. 83; Yilmaz, 2021, s. 56). Kiitiiphane kullanicilar1 gereksinim duyduklari bilimsel
bilgilere hizli ve kolay erismek istemeleri; y1gin bilgi artigi; arastirmacilarin biiyiik verilerle degil, biiyiik
literatiirle basa ¢ikmak zorunda kalmalar1 yapay 6grenmeye dayali sistemlere olan ilgiyi artirmaktadir.
Bilgi ve kaynak kesfi siirecinde biiyiik fark yaratan makine 6grenmesinin gii¢ verdigi bilgisayar
sistemlerinin kiitiphaneler tizerindeki etkisi de giderek artmaktadir (Cox, Pinfield ve Rutter, 2019, s.
420).

Makine 6grenmesi arastirmalari, Kiitiiphane ve bilgi bilimi literatiiriinde uzun zamandir 6nemli bir yer
tutmaktadir. Bircok arastirmaci, bu calismada oldugu gibi, makine O6grenmesi algoritmalarinin
performansini inceleyen calismalar yiiriiterek, model arayisina girmislerdir. Bu ¢alismalarin 6énemli bir
kismi, siniflandirma problemlerine ve uygun algoritma se¢imine ydneliktir. Ornegin, Golub, Hagelback
ve Ardd (2020), Isve¢ Akademik ve Arastirma Kiitiiphanelerinin ortak katalogu olan isve¢ Ulusal Birlik
Katalogu LIBRIS'ten elde edilen katalog kayitlar1 iizerinde Dewey Onlu Siniflama Sistemi’ne gore
makine 0grenmesi yaklasimiyla bir siniflandirma galigmasi gergeklestirmistir ve makine &grenmesi
algoritmalarinin basarimlarin1 6lgmiislerdir. Benzer sekilde Wagstaff ve Liu (2018), kiitiiphane
koleksiyonlarinda ayiklama isleminin makine Ogrenmesi ile otomatiklestirilmesini inceleyen bir
arastirma gerceklestirmisler ve algoritma secimine odaklanmislardir. Ote yandan, Kiitiiphane ve Bilgi
Bilimi alanindaki denetimli makine 6grenmesi calismalarinda, Destek Vektor Makinesi (DVM)
algoritmasinin siklikla tercih edildigi goriilmektedir. Ornegin Binici (2019), Destek Vektdr Makinesi
kullanarak elektronik belgelere otomatik dosya plan numaras: atamay1 bagarmistir. Waqas, Anjum ve
Afzal (2023) ise bu algoritmay1 aragtirma makalelerinden iist veri ¢ikarmak igin kullanmis ve benzer
sekilde basarili sonuglar almistir.

Farkli disiplinler cesitli algoritmalar1 beslemekte ve kendi projelerinde alana uygun algoritmalari tercih
etmektedir. Ornegin psikoloji ve matematiksel optimizasyon Destek Vektdr Makinesini; istatistik
Bayes’i; felsefe ve mantik gibi alanlar ise ters timdengelim algoritmalarini beslenmektedir (Domingos,
2017, s. 20). Dolayisiyla bu disiplinlerde siirdiiriilen makine 6grenmesi uygulamalarinda, alandan
beslenen makine 6grenmesi algoritmalari digerlerine gore daha sik tercih edilmektedir. Algoritmalar,
kendilerine verilen ¢esitli gorevleri gergeklestirmek i¢in diger algoritmalara nazaran daha yiiksek ya da
daha diisiik performans sergileyebilirler. Ornegin, hastalik teshisinde genellikle Naive Bayes
algoritmasina bagvurulurken, kitap/film tavsiyesi gibi amaglar dogrultusunda K- En Yakin Komsu
algoritmasina bagvurulmaktadir (Domingos, 2017, s. 53-54).

Makine ogrenmesi projelerinde, makine Ogrenmesi algoritmalarinin ve neticede siniflandirma
yontemlerinin basarim diizeylerini etkileyen 6nemli bir etken de siniflandirilacak verilerin 6zellikleridir
(Boateng, Otoo ve Abaye, 2020, s. 343). Ayrica algoritmalarin hiper parametre ayarlarinda yapilan
iyilestirmelerin, sonuglar lizerinde 6nemli etkileri bulunmaktadir. Her model igin optimize edilmesi
gereken farkli hiper parametre tiirleri vardir ve bu nedenle parametre ayarlari makine 6grenmesi
modellerine bagli olarak énemli 6l¢iide degismektedir (Talaei Khoei ve Kaabouch, 2023, s. 2).

Farkli disiplinlerden beslenen ve gesitli problemlere ¢6ziim sunan makine 6grenmesi algoritmalarinin
varligi ve basarimlarinin degiskenligi, bilgi ve belge yonetimi alanina 6zgii veri setlerinde bu
algoritmalarin basarisinin degerlendirilmesini ve uygun hiper parametre ayarlarinin belirlenmesini
gerekli kilmaktadir.

Son yillarda kiitiiphaneler igin artirilmig verimlilik ve kullanicilar igin kolay bilgi erisimi saglayarak en
popiiler yontemlerden biri haline gelen makine 6grenmesi teknikleri, bu ¢alismanin ortaya ¢ikmasina
zemin hazirlamistir. Genel anlamda kiitiiphane danisma hizmetlerinin makine 6grenmesi yontemiyle
otonom bigimde yerine getirilmesi diisiincesinden hareketle bu ¢alisma, bilimsel bir konuyla ilgili bilgi
kaynagi ihtiyacinin betimlendigi dogal dil sorularina akademik veri tabanlarina ait 6zniteliklerle egitilen
bir makine 6grenmesi modelinin ilgili akademik veri tabanini adres gostermesi lizerine tasarlanmistir.

Bu arastirmada, bilimsel bir konu hakkindaki bilgi gereksinimini tasvir eden dogal dil sorularina
akademik veri tabanlarmin 6znitelikleriyle egitilmis bir makine 6grenmesi modelinin yanit verebilme
kabiliyeti lizerinde durulmustur. Model {izerinde veri matrislerine uygun oldugu anlagilan yedi makine
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ogrenmesi algoritmasinin® varsayilan ve optimize edilmis hiper parametre ayarlariyla basarim
degerlerinin belirlenmesi, karsilagtirilmasi ve en iyi basarim saglayan algoritmanin tespit edilmesi
hedeflenen bu arastirmada amag asagida belirtilmistir.

e Kiitiiphanelerde danigsma birimlerine yoneltilen sorulari temsilen, herhangi bir konu hakkinda
erisilmek istenen bilimsel bilgi kaynagini tasvir eden dogal dil sorularina, bu fonksiyonu
gerceklestirebilmek iizere programlanmug bir makine O6grenmesi modelinin ilgili veri
tabanini/veri tabanlarini adres gosterebilme becerisinin degerlendirilmesi,

e Algoritmalar i¢in en iyi basarim saglayan g¢ekirdek fonksiyonlarmin ve hiper parametre
ayarlarinin tespit edilmesi,

e Akademik veri tabanlarina y6nelik danigma sorularini yanitlamak i¢in en iyi basarimi saglayan
makine 6grenmesi algoritmasinin belirlenmesidir.

Calismanin amaglar1 dogrultusunda arastirmada kiitiiphane danigma hizmetleri kapsaminda akademik
veri tabanlar1 igin hazirlanmig veri setleri cercevesinde yaniti aranan sorular asagidaki sekilde
olusturulmustur.

Modelde veri matrislerine uygun makine 6grenmesi algoritmalar1 nelerdir?

Model iizerinde sinanan algoritmalardan hangileri kabul edilebilir performans gostermektedir?
Model i¢in en kullanigh makine 6grenmesi algoritmasi nedir?

Makine 6grenmesi algoritmalarinin g¢ekirdek hesaplama yontemlerinde ve hiper parametre
ayarlarinda yapilan iyilestirmelerin basarima etkisi nedir?

e Modelin, UAK Docgentlik Bilim Alanlar1 ve Anahtar Kelimeler Rehberi’nde yer alan konular
cercevesinde yapilandirilmis dogal dil sorularina yanit olarak akademik veri tabanlarina
yonlendirme kabiliyeti nedir?

2. Yontem

Bir konu hakkinda erisilmek istenen bilgi kaynagini tasvir eden dogal dil sorularina akademik veri
tabanlar1 Oznitelikleriyle egitilen bir makine Ogrenmesi modelinin ¢esitli makine Ogrenmesi
algoritmalarina bagvurularak test edildigi calismada Oncelikle veri matrislerine uygun, farklh
disiplinlerde istiin performans gosteren yedi algoritma tespit edilmistir. Bunlar Destek Vektor
Makinesi, Olasiliksal Sinir Agi, K- En Yakin Komsu, Naive Bayes, Bulanik Mantik, Karar Agaci ve
Derin Ogrenme algoritmalaridir. Cesitli hiper parametre ayarlar1 gerceklestirilerek optimize edilmis bu
algoritmalarin basarim degerleri, varsayilan hiper parametre ayarlarindan elde edilen degerlerle
karsilastirilarak raporlastirilmistir.

2.1. Stwrliliklar

Aragtirma kapsaminda egitim veri seti olusturmak amaciyla, 15 Ocak - 15 Mayis 2022 tarihleri arasinda
T.C. Millet Kiitiiphanesi Veri Tabanlar1 web sayfasinda listelenen 133 akademik veri tabanindan
Oznitelikler elde edilmistir. Bu veri tabanlarinin tercih edilme sebebi, aragtirma i¢in kapsamli ve ¢esitli
bir veri kiimesi sunmalaridir. Bu listede yer alan akademik veri tabanlariin konu, tiir, dil, format, bilim
alani, anahtar kelime gibi 6zellikleri belirlenerek makine 6grenmesi modelinin egitimi i¢in gereksinim
duyulan egitim veri seti ortaya ¢ikarilmistir. Ardindan model bir bilgi kaynagi gereksinimini tasvir edici
yapida, yapay olarak hazirlanan, dogal dil sorularindan meydana gelen test veri setiyle sianmustir.
Dogal dil sorularinin hazirlanmasinda UAK Docentlik Bilim Alanlari ve Anahtar Kelimeler
Rehberi’nde yer alan konular temel alinmistir. Kiitiiphane damigma birimlerine yoneltilebilecek
sorularin cesitliligi ve uygulama alaninin genisligi g6z 6niine alindiginda, bu ¢alismanin akademik veri
tabanlar1 ile sinirlandirilmast karari alinmistir. Bu dogrultuda 6rnek olay yontemine basvurularak
arastirmanin gerektirdigi zaman, emek ve maliyet 6nemli 6l¢iide azaltilmugtir.

Y Arastirma kapsaminda basvurulan makine 6grenmesi algoritmalari; Destek Vektor Makinesi, Olasiliksal
Sinir Ag1, K-En Yakin Komsu, Naive Bayes, Bulanik Mantik, Karar Agaci ve Derin Ogrenmedir.
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2.2. Veri Toplama

Her makine 6grenmesi projesinde en temel unsur veridir. Bir makinenin egitildigi verinin miktar1 ve
niteligi, yerine getirdigi gérevdeki performansini 6nemli 6l¢iide etkilemektedir. Veri ne kadar fazla ve
kaliteli olursa, makine o kadar iyi 6grenir ve karmasik gorevlerde o denli basarili olur (Marr, 2023).
Arastirma siirecinde, modelin ortaya konmasinda kullanilacak verinin yeterli, nitelikli ve amaca yonelik
olmas1 gerektigi goz oniinde bulundurularak, verinin elde edilmesi ve hazirlanmasi1 agamasina yogun
¢aba harcanmustir.

Calismada veri hazirlama, diizenleme, modelleme ve degerlendirme asamalarinda KNIME? analitik
platformu kullanilarak, ¢esitli veri isleme operatorleri ve makine 6grenmesi algoritmalari ile bir dogal
dil modelleme calismas1 gerceklestirilmistir.

Calismada, danigma hizmetlerinin gérev alanlarindan biri olan kiitiiphane kullanicilarinin bilgi kesfi
stirecine yardimci olma baglaminda akademik veri tabanlar1 {izerinde oOrnek bir uygulama
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada, kullanicilarin herhangi bir konuda, tiirde (makale, kitap, bildiri vb.),
dilde ya da erigim tiiriinde (agik erisim, abone erisim vb.) dogal dil ile yoneltmesi muhtemel sorulara,
egitilmis bir makinenin otomatik olarak dogru veri tabanlarin1 Onermesi iizerine bir sistem
gelistirilmistir. Sistem, ortaya ¢ikan model ve kullanilan algoritmalar degerlendirilerek test edilmistir.
Genel olarak, bir makine 6grenmesi modelinin performansinin degerlendirilmesi amaciyla hem
egitilmesi hem de test edilmesi igin iki ayr1 veri setine gereksinim duyulmaktadir.

2.2.1. Egitim Veri Seti

Calismanin  kapsami  dogrultusunda, makinenin egitilmesi i¢in kullanilacak veri setinin
olusturulabilmesi amaciyla, T.C. Millet Kiitiiphanesinde 15 Ocak-15 Mayis 2022 tarihleri arasinda
listelenen 133 adet veri taban, tiir, dil, format, temel alan, bilim alani, konular, igerik ve erisim tiirii
bakimindan kayit altina alinarak tanimlanmistir. T.C. Millet Kiitiiphanesinin veri tabani listesinin bu
calismada tercih edilmesinin en 6nemli sebepleri iilkemizdeki en fazla veri tabanina sahip olmasi ve
aragtirma kapsaminda veri tabanlarinda kisitsiz gezinme imkéani sunmasidir. Veri tabanlariin 6z
niteliklerinin belirlenmesinde en 6nemli unsur, igerdikleri konularin ve anahtar kelimelerin kapsamli ve
standart bir sekilde saptanmasidir. Bu amagla, incelenen veri tabanlarimin kapsadigi konular "UAK 2022
Mart Doénemi Dogentlik Bagvurularina Ait Bilim Alanlari ve Anahtar Kelimeler" Rehberi’ne
dayandirilmugtir.

Veri tabanlarinin nitelik 6zelliklerinin tek bigimli bir sekilde kayit altina alinabilmesi i¢in MS Access
yazilimi  kullanilmistir. Bu amagla, Oncelikle veri tabanlarinin niteliklerinin girilebilecegi
yapilandirilnis bir form olusturulmustur. Incelenen veri tabanlarindan elde edilen dzellikler, bu form
araciligryla MS Access veri tabanina aktarilmistir. Kayitlar, veri tabaninin adi, dili, tiirdi, igerigi, erigim
tirti, formati, temel alani, bilim alam1 ve konusu gibi nitelik unsurlarini igeren iliskisel tablolarda
tutulmustur. Veri tabanlari iizerindeki c¢alismalar tamamlandiktan sonra, elde edilen veriler MS
Access'ten MS Excel'e aktarilarak KNIME yazilimi igin uygun veri Seti elde edilmistir.
Denormalizasyon saglanarak gergeklestirilen bu aktarim, MS Access'in disa aktarma islevi kullanilarak
gerceklestirilmistir.

2 https://www.knime.com/
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Sekil 1

Egitim Veri Seti

File Table - 0:51 - Excel Reader = u] X
File Edit Hilite Navigation View
Table "default” -Rows: 134 Spac-Columns: 9 Properties Flow Variables

RovD  |[s|aa 5o [Slwa  [[Sliens |[Slersm|[S]Fomat |[s ReRABRIN S| oim Aon
Rowd \Library, Information Sdence & Technology Abstr... |Ingikizce; T... Makale; Rapor... Ozet Abane; ... lIndeks; Ver... Sosyal, Beseri ve Id... Bigi ve Belge Yonetimi; Argiv; Bilisim Sistemleri; D Elekironk Belge A
Rowl [AAAS ScenceMag linghzce  Makale; Derg  Tammetn  |AckErs... Veritabani Blmleri; Fen ... Bigisayar ve Ogretm Teknolojieri Egtmi; Ack ve Uzakian Ogrenme; Biksm Tekn
Row2 AATA Online lingiizce; T... Makale; Rapor... Tammetin___|AGK Eri... indeks; Ve... Guzel Sanatiar; Mim... Plasti Sanatiar; Bask Resim; Cam; Cevresel Sanat; Dispiler Arasi Sanat; Enste
Row3 JACAR Index [Trkge; In... Makale; Derg  Tammetin gk Eris... Indeks; Ist... Egjtim Bilimleri; Fen ... Bigisayar ve Ofretm Teknolojieri E5itimi; Ack ve Uzaktan Odrenme; Biigim Tekn
Row4 Academic Search Ultimate linglizce; T... Makale; Rapor... Tammetn  |Abone; ... Veritabani Egjtm Biimiers; Fen ... Bigisayar ve Ogretim Teknolojieri Egitimi; Agk ve Uzaktan Ogrenme; Biisim Tekn
Row5 |AlifBee Arapca Dil Ogrenme Uygulamas Arapcs; In...(Gorsel-Isitsel  Tamsirim  Abone; ... Uyguiama  [E§itm Biimleri Di egitimi; Yabana Dil Egitimi; Arapga ogrenimi; Arapga editim uygulamasi
Rowé d-Warraq Arapca Kitap; eitap;... Tam metin gk Eris... Veritaban _ Filoloji; Sosyal, Bes... Dinya Dileri Alman Dili ve Edebiyat; Amerikan Edebiyat; ArapC.
Row? Aperta (TUBITAK Kurumsal Arsivi) [Turkge; In... Makale; Rapor... Tammetin  |Agk Eris.... Indeks; Ver... Egitim Bilimleri; Fen ... Bigisayar ve Ofretm Teknolojileri Egitimi; Agk ve Uzaktan Odrenme; Bilsim Tekn
Row8 |Applied Scence & Business Periodicals Retrospec... Ingltzce  Makale; Kitap; ... Abong; ... lIndeks; Ver... Fen Biimleri ve Mat... Bigisayar Biimleri ve Mihendsigi; Adi Biksm; Algoritmalar ve Hesapiama Kuram;
Rowd Aplied Scence & Technology Index Retrospective (inglizce  Makale; Kitap; ... ‘Abone; ... Indeks; Ver... Mihendisik Fizk; Akusti ve Titresimler; Astronomi, Astrofizi ve Uzay Blimleri; Atom, Moleki:
Row10 Arkitekt [Torkge Makale; Dergl  Tammetin  Agk Eris... Veritaban; ... Mmarkk, Planiama v... i Mimarkik; Akust ve Girditi Denetimi; Fiziksel Cevre Kontrokl; Ig Mimari Tasan
Row11 Art Index Retrospective (H. W. Wiison) lingkzce; T... Makale; Taneb... 1Abong; ... Indeks; Ver...|Gizel Sanatiar Mizk; Klask Bat Miz§i Klask Bat Mi23 ( Mizk Te
Row12 Artstor Digital Library inglzce  |Gorsel-igitsel  Gorsel JAbone; ... Veritabary; ... |Gizel Sanatiar Felsefe ve Din Biimleri; Din Eitimi; Din Felsefesi; Din Psikolojsi; Din Sosyolojsi; D
Row13 Arxiv.org inglizce  Makale Tammetn | AgkEris... Indeks; Ver... Fen Biimleri ve Mat... Biyoloj; Akaroloji; Akuati Tokskoloji; Bakteriyolog; Bitki Fizyolojsi; Bitii Morfoloji
Row14 |Asia-Studies inglizce  Makale; Rapor... Tammetin _Abone; ... [Veritaban _ Sosyal, Begeri ve Id... Egitim Biimleri; Egitim Felsefesi; Eitim Politkalar; Eitim Programian ve Ogretim;
Row1s Atatirk Tukee  ReferansKayn...Tammetn  |AgkEri... Veritaban; ... Sosya, Besen ve Id... Atatirk Tkeleri ve Cumhuriyet Tarih; Mustafa Kemal Atatirk; Atatirk Kiltir, Di,
Row16 |BASE Bielefeld Academic Search Engine linglizce; T... Makale; Rapor... Tammetin _|Ack Eris... Indeks; Ver... Egitim Biimleri; Fen ... Bigisayar ve Ogretim Teknolojieri Egjtimi; Agk ve Uzaktan Ogrenme; Biisim Tekn
Row17 \Beacon eSpace lngikzce; T... Kitap; eKitap;... Tammetin | Ack Eris... Veritabani Gtim Bilimleri; Fen ... Egjitm Biimleri; Egitim Felsefesi; Egitim Politialan; EGitim Programian ve Ogretim;
Row18 Beleten [Torkge; In... Makale; Tansti... Tammetin  |Agk Eris... Veritabany; ...{Sosyal, Beseri ve id... Islam Tarihi ve Sanatian; Dini Musi; Isiam Sanatian; Islam Tarihi; Turk Islam Ede
Row13 {BioMed Central inglizce ~ Makale;Derg  Tammetin  |Agk Eris... Veritabans; ... Fen Biimleri ve Mat... Biyoloj; Akaroloji; Akuatik Tokskoloji; Bakteriyoloji; Bitkd Fizyolojsi; Bitki Morfoloji
Row20 BioRudv inglzce  Makale Tammetin _ |Ack Eris... Yaymnianma... Fen Biimleri ve Mat... Biyoloj; Akaroloji; Akuati Tokskoloji; Bitld Fizyolojs; Bitid Morfoloj
Row21 Britannica Onine fingizce  Makale; Magaz... Tam metin . = ... Biyoloj; Akarokoj; Akuatk Tokskoloj; Bitkd Fizyolojs; Bitkd Morfoloj
Row22 [Business Periodicals Index Retrospective: 1913-., [Ingilzce [Makale; Tans... [Tam metin .... Bankaditk ve Sigortacli; Aktierya; Banka Yonetimi; Bankaciik Denetleme ve Diz
Row23 Business Source Ultimate lingikzce; T... Makale; Rapor... [Tam metin ... Bankadiik ve Sigortadlik; Aktilerya; Banka Yonetimi; Bankacik Denetieme ve Dz
Row24 CAB Abstracts linglizce; T... Makale; Rapor... Ozet .. Biyoloji; Akaroloj; Akuati Tokskoloji; Bakteriyoloji; Bitid Fizyolojsi; Bitid Morfoloji
Row25 |CABI Invasive Speces Compendium lingikzce; T.... Rapor; Kitap; ... [Tam metin .. Biyoloj; Akaroloji; Akuati Tokskoloji; Bitid Fizyolojisi; Bitki Morfoloj
Row26 Ci ithors inglizce |Makale; Rapor... Tam metin ... Bigisayar ve Ogretim Teknolojieri Editimi; Agk ve Uzaktan Ogrenme; Bilisim Tekn
Row27 \Cambridge Journals Onine lingiizce Makale; Kitap; ... Tam metin ... Bigisayar ve Ogretim Teknolojieri Egitimi; Agk ve Uzaktan Ogrenme; Bilisim Tekn
Row28 Central & Eastern European Academic Source lingikzce; T... Makale; Rapor... [Tam metin ... Biigisayar ve Ogretim Teknolojileri Egtimi; Agk ve Uzaktan Ogrenme; Biisim Tekn
Row29 Danistay Dergisi [Turkge Makale; Dergi  Tam metin Ildare Hulkuku; Idan Yargiama Usull Hukuku; Vergl Hukuku; Anayasa Hukuku; Ka
Row30 DART-Europe: E-theses lngiizce; T... Tez [Tam metin Fen ... Bigisayar ve Ogretim Teknolojieri Egitimi; Agk ve Uzaktan Ogrenme; Bilisim Tekn
Row31 Dergpark [Tarkge; In... Makale; Dergi  [Tam metin leri; Fen ... Bigisayar ve Odretim Teknolojileri Egitimi; Ak ve Uzaktan Ogrenme; Bilisim Tekn
Row32 Digital Commons Network inglizce  Makale; Kitap; ... Tam metin leri; Fen ... Bigisayar ve Odretim Teknolojileri Egitimi; Aok ve Uzaktan Ogrenme; Biisim Tekn
Row33 [Dimensions lingiizce Makale; Kitap; ... Tam metin leri; Fen ... Bigisayar ve Ogretim Teknolojileri EGtimi; Agk ve Uzaktan Ogrenme; Biisim Tekn
Row34 Divanu Lugatit-Tirk Veritabani [Tarkge Referans Kayn... Tam sirom | Agk Eris... Sodk Fioloj Tark Dilf; Eski Tark Dili; Orhun Dii; Uygur Dil; Karahank Dili; Tarihi Kuzey Dodu Tt
Row35 IDOAB - Directory of Open Access Books lingikizce; T... Kitap; eKitap;... Tammetin | Ack Eris... lIndeks; Ver... Egitim Biimleri; Fen ... Bigisayar ve Ogretim Teknolojieri Egitimi; Agk ve Uzaktan Ogrenme; Bilisim Tekn
Row36 |DOAJ - Directory of Open Access Journals lingizce; T... Makale; Dergi  [Tammetin  |Agk Eris... lIndeks; Ver... Egitm Biimleri; Fen ... Bilgisayar ve Ogretim Teknolojieri Egitimi; Aok ve Uzaktan Ogrenme; Bikisim Tekn v
< >

Sekil 1, akademik veri tabanlariin dil, tiir, icerik, format, temel alan ve bilim alanlarinin egitim veri
setinde nasil tanimlandigini gostermektedir. Ornegin, ilk satirda yer alan "Library, Information Science
& Technology Abstract" veri tabani, bilgi ve belge yonetimi alaniyla ilgili bir bilgi kaynagidir. Bu
nedenle, veri tabaninin konulart UAK Dogentlik Bilim Alanlari ve Anahtar Kelimeler Rehberi'ne dayali
olarak “Bilgi ve Belge Yonetimi, Arsiv, Bilisim Sistemleri, Dokiimantasyon, Elektronik Belge Y 6netim
Sistemleri, Internet ve Kiitiiphanecilik” terimleriyle tanimlanmugtir. Veri tabanimin icerdigi kaynaklarin
dili, tiridi, igerigi, formatt ve temel alam1 da veri tabami Ozelliklerinin tanimlanmasi amaciyla
kaydedilmistir.

2.2.2. Test Veri Seti

Caligmanin amaci1 dogrultusunda makinenin sinanabilmesi igin ihtiya¢ duyulan test veri setinin
olusturulmasi asamasinda, ilk olarak bu calismanin yiiriitiiciisii tarafindan dogal dilin esas alindigi,
cesitli ve rastgele kombinasyonlardan olusan 50 farkli soru kalib1 ortaya ¢ikarilmistir. Soru kaliplariin
ortaya ¢ikmasmin ardindan, "UAK 2022 Mart Dénemi Dogentlik Basvurularina ait Bilim Alanlar1 ve
Anahtar Kelimeler" isimli Rehber’deki anahtar kelimeler, bilim alanlarina gore hiyerarsik sirayla MS
Excel'e aktarilmis ve bir konu dizini elde edilmistir.
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Sekil 2

Konu Dizini

Hakemli Makaleler

Begeri ve iktisadi codrafya
Begeri ve iktisadi codrafya
Begeri ve iktisadi cografya
Beseri ve iktisadi codrafya
Beser ve iktisadi codrafya
Begeri ve iktisadi codrafya
Begeri ve iktisadi cografya

Beseri ve iktisadi codrafya
FdBeceri ve iktisadi cofrafya

T Al Konular
Bélge Planlama
Sehir ve Bdlge Planlama Egitimi
Tarihi Cografya
Turkiye Begeri Cofrafyas
Turkiyve Ekonomik Codrafyas
Tirkiye Fiziki Cografyasi
Ulagim Planlamas
Ulkeler Cografyas:
Yerlesme Codrafyas

AIEBilgi ve Belge Yanetimi

|Bi|gi ve Belge vanetimi

Bilgi ve Belge Yanetimi
Bilgi ve Belge Yanetimi
Bilgi ve Belge vanetimi

Bilgi ve Belge Yénetimi

] Bilgi ve Belge ¥anetimi
Bilgi ve Belge Ydnetimi
1 Bilgi ve Belge Yanetimi
JENE] Bilgi ve Belge vonetimi
1 Bilgi ve Belge Yénetimi
1 Bilgi ve Belge ¥anetimi
1 Bilgi ve Belge Yanetimi
1 Bilgi ve Belge Yanetimi
JENRS Bilgi ve Belge Yonetimi
1 Bélgesel Caligmalar
1 B&lgesel Calismalar
1 Bélgesel Calismalar
1 Bélgesel Caligmalar
Bélgesel Caligmalar
Bélgesel Calismalar
B&lgesel Calismalar
Bélgesel Caligmalar

Belge Yanetimi

Bilgi Yanetimi

BEY

Bilgi hilimi

Kitiphanecilik ve Bilgi Bilimi
Argiv

Biligim Sistemleri
DokUrmantasyon

Elektronik Belge Ydnetimi
Elektronik Belge Ydnetim Sistemleri
internet

Kitiphane

Kitlphanecilik

Bélgasel Caligmalar

Bélge Planlama
Bélge-Balim-Ydre &nalizleri
Bélgesel Geligme ve Kiresellegme
Bdlgesel iktisat

Ekonomik Cografya
Kiltarlerarasi [letigim
Bélgesel Analizler

Bilgi Yonetimi 7: 2 (2024), 225 - 252

MS Excel lizerinde olusturulan konu dizini, dnceden hazirlanmis olan soru kaliplaria uygulanarak, tim
konularla ilgili farkli kombinasyonlarda, dogal dil ile olusturulmus 7300 sorudan olusan bir test seti

(Sekil 3) ortaya ¢ikarilmistir.
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Sekil 3
Test Veri Seti

Table "default” - Rows: 7300 Spec - Column: 1 Properties  Flow Yariables

[5] Sorular

Ben bilgi ve belge yénetimi alaninda gérevli bir hocayim, Alanimla ilgii makalelere nereden erigebiliim?
bilgi e belge vinetimi alarinda dergi makalelerine nereden erigebilirim?

Tirkge dilinde bilgi ve belge wonetimi konusunu ilgilendiren dergilere nereden géz atabilirim?

Eilimsel cahsmalar bulabilecedim bir platform wvar miz bilgi ve belge yinetimi konusunda olursa ivi olur,

bilgi ve belge wanetimi e ilgili vavinlanmis makale istivorum, Me yapmalyim?

bilgi ve belge ywanetimi konusunda Tirkee tez war mi?

Tar metin okuyabilecedim e-kitap ihtivacm var, Gzelikle bilgi ve belge yénetimi konusunda e-kitaplara nereden ulagabilivim?
bilgi ve belge yanetimi disiplinindeki raporlara nereden ulagabilirim?

Abone olduguruz weri tabanlanndan bilgi ve belge vénetimi kanusundaki akademik caligmalan nereden tarayabilivim?

bilgi ve belge vanetimi alarinda yabana tezler igin nereye bakmaliyim?

bilgi ve belge yénetimi konusunda kitap bulmarn gereldi. Ne yapram lazm?

IMagazin ihtivacm var. bilgi ve belge yénetimi hakkinda magazinler icin hangi veri tabarina bakmam lazim?

bilgi e belge vianetimi alarinda kitap ya da kitap bilimi arryorum. Masi ulagabilirim?

bilgi ve belge vinetimi alarinda dergi makalesi istivorum, Merede bulabilivim?

bilgi ve belge vanetimi le ilgli akademik calismalara nereden erisebilivim?

bilgi ve belge wanetimi konusunda Torkee dergi arreorum, Hangi veritabanin dnerirsiniz?

bilgi ve belge wanetimi disiplininde bilmsel dergi arryorum, Me vapmam gerekir?

Universitenizin akademik personelivim. bilgi ve belge yénetimi anabilim dalinda gérey yapryorum, Alarimia ilgil bilimsel yayin ihtiyacm var, Mereden bulabilirim?
Ucretsiz makaleleri nereden bulabilivirn? Caligma konum bilgi ve belge yanetimi . Ozelikle bu kanuda alursa ivi alur.

bilgi ve belge yanetimi il ilgli dcretsiz dergi makalelerine ulasmak igin hangi veri tabarum kullanmalyarn?

bilgi ve belge yanetimi alarinda yawinlanmig agik erigimli dergi istivarum. Hangi veri tabarina bakmamn gerekir?

bilgi ve belge vanetimi disiplinivle ilgil bilimsel dergilere ihtivacm var, Me yapmam tavsive edersiniz?

bilgi ve belge yénetimi alarnda Gcretsiz kitaplara nereden erisebilivirm?

Alammia ilgili dergilere ihtivacim var. bilgi ve belge yanetimi konulu olanlan nereden bulabilirim?

bilgi ve belge vanetimi le ilgli Tarkee makale istivorum,

bilgi ve belge vinetimi konusundaki Tarkge tezlere nasil erisebilirim?

bilgi ve belge wanetimi disiplinindeki bilimsel calismalara nereden ulasabilivim?

bilgi ve belge winetimi alaninda tez lazim, Mereye bakmalyim?

bilgi ve belge winetimi alarinda Tirkge tezlere nereden erigehilirim?

EBu kurumda calgvorum. bilgi ve belge yonetimi haklanda kitap arrorurn. Mereden bulabilivim.

ilksek lisans ddrencisivim, bilgi ve belge vonetimi konusunda yabanc tezlere nereden erisebilivim,

bilgi ve belge yanetimi ile ilgli ekitap okumal istivorum, Nereden erigebilirim?

Ckulurnuzda doktora yapryorum. bilgi ve belge yénetimi konusunda galisiyorum, Konumla ilgili vabana doktora tezlerine nereden erigebilirim?
bilgi ve belge yénetimi konusunda makale ibtivacm var.

bilgi e belge vianetimi alarinda dergi makalesi aryorum. Me vapmaliyim?

bilgi ve belge vinetimi konusunda atiflan bulabilecedim bir indeks arorum,

in kag atf aldgina nereden bakabiliriz? bilgi ve belge vénetimi konusunda wiksek abf alan makaleleri bulmal istivorum,
Eenim baz vawinlara ihtivacom var. bilgi ve belge wanetimi konulu kitaplara nereden erisebilivim?

bilgi ve belge wanetimi konusunda Tirkee tez aryorum. Yardime olabilie misiniz?

Hoca bilgi ve belge ydnetimi konusunda literatlr taramas vapranmizi iskedi. Bu konudaki makaleleri bulabilecedim bir yer war mi?
bilgi ve belge yanetimi ile ilgii biimsel dergi aryarum. Nereye bakmalyim?

bilgi ve belge yanetimi konusunda e-kitap ibtivacm var.

Ucretsiz erisebilecedim kitaplara ihtivacm war, Igilendidim konu bilgi ve belge vénetimi . Bu konudaki kaynaklan nereden temin edebilirim?
Tiirkge yazimig tezleri nereden bulabilivim? Ozelike bilgi ve belge vénetimi konusundakileri arryorumm,

bilgi e belge vanetimi alarinda agik erigimli tam metin kitap istivorum, Me vapmaliyim?

Merhaba. bilgi ve belge yinetimi konusunda Tirkge dcretsiz makale arryorum. Yardimo olabilir misiniz?

bilgi ve belge vanetimi disiplininde torkge tam metin dergileri nereden bulabilirim?

bilgi ve belge vinetimi alaninda tam metin Ocretsiz makale anyvorum, Mereyi taramalyim?

Tirkge dilinde bilgi ve belge wonetimi konusunda erisebilecedim ack erisimli tezler var mi? Mereden bulabilirim?

bilgi ve belge winetimi disiplininde dergi ine ihtivacim war. Acik erisimli olursa ivi olur, Me tavsive edersiniz?

Sekil 3, her bilim alani i¢in farkli kombinasyonlarda 50 soru hazirlandigini ve toplamda 7300 sorunun
yer aldigin1 gostermektedir. "Bilgi ve belge yonetimi" konusunu 6rnek teskil etmesi amaciyla, test veri
setindeki dogal dil sorularina yer verilmistir. Bu sorular, bir aragtirmacinin herhangi bir konudaki bilgi
kaynag1 gereksinimini Tiirk¢e dogal dille ifade etmesi lizerine kurgulanmistir.

Ornek soru: “Bilgi ve belge yonetimi ile ilgili akademik galismalara nereden erisebilirim?”

2.3. Veri Hazirlama

Aragtirma amagclar1 dogrultusunda elde edilen modelden en iyi performansi alabilmek icin veri
hazirlama asamasi olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢alismada, veri setleri igerisindeki eksik, hatali, giiriiltiilii ve
kirli verilerin ayiklanmasi i¢in yogun ¢aba sarf edilmistir. Bu islem asagidaki basliklar altinda detayli
olarak anlatildig1 tizere model performanst izlenerek ve sik sik veri diizenleme agsamasina geri doniilerek
gerceklestirilmistir. Bu sayede model {izerinde en verimli sonuglar elde edilmistir.

2.3.1. Egitim Veri Seti Hazirlama

Makinenin egitilmesi amaciyla metinsel formatta derlenmis olan egitim veri setinin makinece
anlasilabilmesi i¢in 6ncelikle 6n islemlerden gegirilmesi gerekmektedir. Akademik veri tabanlarindan
derlenmis olan niteleme unsurlarinin egitim setinde kullanilabilmesi i¢in 6ncelikle tiir, dil, igerik, temel
alan, bilim alani, konu, erisim tiirii ve formata iliskin 6zelliklerin karsilik geldigi veri tabanini niteleyen
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binominal bir matrisin olusturulmasi1 gerekmektedir. Bu matrisin elde edilmesinde izlenen siire¢ su
sekilde agiklanabilir:

1.

Kitiiphane danigma hizmetlerinde veri tabani kesfi stirecinde dogal dille yoneltilen soru
kaliplar1 goz oniinde bulundurularak, yaygin kullanilan 6zyapi ¢ergevesinde, akademik veri
tabanlarina ait 6znitelikler listesi olusturulmustur.

Veri tabanlarinin tanimlandigi egitim veri setinde veri tabanina ait ad, dil, tiir, konu, temel alan,
bilim alani, icerik, format ve erisim tiirii slitunlar1 yer almaktadir. Ancak arastirmanin
gerektirdigi yogun calisma zamani ve makine performansi gézetilmis; makinenin egitimi igin
akademik veri tabaninin adi, dili, tirii, bilim alam1 ve anahtar kelimelerine ait dzniteliklerin
temel amaclara ulasabilmek i¢in yeterli olduguna karar verilmistir.

Veri tabanlar tasarlanirken, iliskili tablolara kaydedilen ad, tiir ve bilim alan1 gibi 6zellikler
biitiinlestirilmistir. Normalizasyon saglanarak olusturulan bu veri seti ile veri kaybi ve tekrar
onlenerek veri biitliinliigii saglanmustir.

Veri setinden istenmeyen ve yanlig bilgileri ayiklamak ig¢in veri temizleme islemi
gerceklestirilmistir. Bu islem kapsaminda, bos ve bilinmeyen karakterlere sahip hiicreler
filtrelenerek veri setinden kaldirilmustir.

Metin verilerinin makine tarafindan daha kolay islenebilmesi i¢in baz1 6n islemleme adimlar
gerceklestirilmistir. Bu islemler biiylik-kiiciik harf doniistirme ve noktalama isaretlerinin
kaldirilmasadir.

Elde edilen veri seti igerisinde yer alan eksik/kayip, giiriltiilii ve kirli veriler kontrol edilerek
gerekli diizenlemeler yapilmistir. Bu sayede, veri setinin kalitesi ve giivenilirligi artirilmugtir.

Gergeklestirilen bu islemlerin ardindan egitim veri seti igin ortaya ¢ikarilan binominal matris Sekil 4’te
gosterilmektedir.

Sekil 4

Egitim Veri Seti Matrisi

Table "default” - Rows: 134 Spec - Columns: 205 Properties  Flow Variables

R ID @ adi |I| atmosfer-bil, ., |I| bahce-bitki. .. |I| bilgisayar-bilirmleri-rubendisligi
Fow4g Humarities & Sa... [0 o o
RowSD Huthi Trust: Digi... [0 o o
RowS1 IEEE 0 o !
RowS2 TRCICA Farabi 5... 0 o o
RowS3 Irternet drchive |0 0 0
RLowSe Islamnic Heritage, .. [0 0 0
ROWSS OSTOR 0 o o
ROWSE 1STOR Open Ca,,, [0 0 0
RowS7 Karakag psikoloi,.. [0 o o
RowSss Kelirne, corm 0 0 0
RowSd konusan Kikaplk [0 o 0
Rowis0 Koreascience 1 1 1

Sekil 4, 134 satir ve 205 siitundan olusan egitim veri seti matrisinin bir kesitini sunmaktadir. Bu matriste,
her bir satir bir bilim alanini, her bir siitun ise bir akademik veri tabanini1 temsil etmektedir. Matristeki
degerler, ilgili bilim alaninin o veri tabaninda yer alip almadigimi gosterir: "1" (var), "0" (yok). Ornegin,
"Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi" bilim alan1 i¢in IEEE ve KoreaScience Veri Tabanlarinda "1"
degeri goriilmektedir. Bu, her iki veri tabaninda Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi ile ilgili yaynlar
bulundugu anlamina gelmektedir.

2.3.2. Test Veri Seti Hazirlama

Calismada amaglanan degerlendirmeleri ger¢eklestirmek igin, egitilmis olan makinenin test edilmesi
gerekmektedir. Bu amagla, "Test Veri Setinin Elde Edilmesi" bagligi altinda test veri setinin nasil elde
edildigi ayrintili olarak agiklanmigtir. Test veri seti elde edildikten sonra, insanlar tarafindan konusulan
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dilin bilgisayarlar tarafindan anlagilabilir hale getirilebilmesi amaciyla, veri seti igerisinde yer alan
metinler (sorular) lizerinde 6n isleme ve dogal dil isleme adimlar1 gergeklestirilmistir. Bu adimlar su
sekilde aciklanabilir:

1. Alisilmis makine 6grenmesi projelerinde bagvurulan veri setlerinden farkli olarak modelin egitimi
icin, akademik veri tabanlarindan elde edilen yapilandirilmis Oznitelikler kullanilirken, test
asamasinda ise dogal dil ile olusturulmus salt metinlerden olusan bir veri kiimesi iizerinde
calisilmigtir. Dogal dil isleme ve metin madenciligi teknikleri ile bu sorulardan (salt metinlerden)
Oznitelikler elde edilmistir. Bir konu hakkinda bilgi kaynag: ihtiyacimi betimleyen sorulardan
olusturulan test verisine ait 6znitelikler siniflandirilmis ve modelin tahmin basariminin 6l¢timiinde
referans olarak kullanilmistir. Smiflandirma islemi sadece degerlendirme ve sonuglarin basarisini
takip etmek i¢in yapilmis, modelin egitiminde ise sadece egitim veri seti kullanilmistir.

2. Test veri kiimesi, bilgisayar islem yiikiinii ve test siiresini optimize etmek igin veri havuzundaki
sorularin %10'a (730 soru) rastgele segilerek olusturulmustur. Bunun nedeni yogun testlerin
bilgisayar performansin1 olumsuz etkileyip siireyi uzatmasidir. Fakat algoritmalarin en yiiksek
basar1 seviyelerini belirlemek i¢in tekrar tekrar test edilmeleri sarttir. Bu nedenle, 730 sorudan
olusan ve farkli soru kaliplarini ve konular kapsayan bir test veri seti, modelin genel performansini
farkli soru tiirlerine kars1 degerlendirmek i¢in yeterli goriilmiistir.

3. Test veri seti, dogal dil ile olugturulmus metin formatinda sorulardan olusmaktadir. Bu sorulari
degerlendirmek i¢in Oncelikle metinlerin istenen oOzelliklere gore parcalara ayrilmasi ve bu
parcalardaki dgelerin (kelimelerin) belirlenmesi gerekmektedir. Bu amacla, metinlere "isaretleme"
adi verilen bir islem uygulanmustir.

4. Metin igerisindeki Ozellikler ayristirildiktan sonra, noktalama isaretleri, semboller ve 06zel
karakterler temizlenmis, baglaglar ve dnemsiz kelimeler gikarilarak sadelestirilmistir.

5. Anlamli 6gelerde biiyiik-kiiciik harf duyarliliginin model performansini olumsuz etkileyebilecegi
gdz oOniinde bulundurularak, egitim veri setinde oldugu gibi tiim ifadeler kiiciik harflere
donistiiriilmistiir. Bu 6n islem, modelin farkli yazim sekillerini daha iyi eslestirebilmesine ve daha
tutarli sonuglar iiretmesine yardimei olmustur.

6. Metin 6n isleme isleminin son asamasinda, anlaml1 6geler iizerinde yazim hatalari, bosluklar ve
kisaltmalar diizeltilerek metin temizleme islemleri gergeklestirilmistir.

7. Test veri setinden elde edilecek 6zniteliklerin egitim veri setiyle uyumlu olmasi, makine 6grenmesi
projesinin basarisi i¢in oldukca 6nemlidir. Bu uyumun saglanmast icin, her iki veri setinde de benzer
karakterlere sahip 6zniteliklerin tutulmas: gerekmektedir. Bu amagla, tiim siire¢ benzer karakterli
Ozniteliklerin olusturulmasina odaklanmistir. Ayri ayri olusturulan egitim ve test veri setlerinin
uyumlu hale getirilmesi i¢in "UAK Dogentlik Bilim Alanlar1 ve Anahtar Kelimeler" Rehberi’ndeki
bilim alanlan esas alinarak bir sozliik hazirlanmistir. Kiitiiphanecilik alaninda yaygin kullanilan
“denetimli kavramlar dizini”nden esinlenerek olusturulan bu sozliik sayesinde test veri setinden
cikarilmasi istenen Ozniteliklerin egitim veri setiyle uyumlu olmasi saglanmustir.

8. Sozlik kullanarak dar terimler hiyerarsik olarak genis terimlere baglanarak etiketlemeler
gerceklestirilmis ve bu sayede matris boyutu kiigiiltiilmiistiir. Elde edilen &znitelikler binominal
matris formatina doniistiiriilerek 723 dogal dil sorusunu temsil eden bir test veri seti
olusturulmustur.

Sekil 5
Test Veri Seti Matrisi

Table "default’ - Rows: 723 Spec - Columns: 145 Properties  Flow Variables

Row ID @ w Sorular m bahce-bit... m biyoloi m bolgesel... m enerji-sistemleri, . m pikoloi.. m iletisim-calismalari
Rowss0 isosyal psikoloiiile gl vaynlanmig makale istivorum, Me yapmalyim? ] ] ] ] 1 0
Rows49 sosyal pskoloji laninda dergi makalelerine nereden erigebiirim? o o o o 1 0
Rows48 isosyal politika ile ilgli skademik calismalara neredan erigebiliim? ] ] ] ] 0 0
Raws47 lsoisyal politika alarinda kitap ya da kitap bélimii arryorum, Nasi lagabiirim? 0 0 0 0 l l
Row5d6 isosyal hizmek konusunda Tiirkge tez armyorum, Yardimo olabil misiniz? 0 ] 0 ] 0 0
Rows45 isosyal hizmet disiplininde tirkee tam metin dergileri nereden bulabiliim? ] ] ] ] 0 0
Rowsdd isoisyal hizmet alaninda agik exigimli kam metin kitap istiyorum, hle yapmalym? 0 ] 0 0 0 0
Rows43 isosyal biimler editimi k aki Tiirkse tezlere nasl erigebiliim? ] ] ] ] 0 0
Rows42 siyasi tarih bilimsel galimalara nereden lagabiliin? 0 0 0 0 l l
Rows4l isiyasi karih alaninda tam metin Gcretsiz makale aryorum, Nereyi taramalyim? o o o o o o
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Sekil 5, 723 satir ve 145 siitundan olusan test veri setine iliskin ortaya ¢ikarilan matrisin bir kesitini
gostermektedir. Matriste her satir, bir dogal dil sorusunu temsil ederken, her siitun ise bir terimi temsil
etmektedir. Etiketlenen terimler "1" (var) olarak isaretlenmis, etiketlenmeyen terimler ise "0" (yok)
olarak gosterilmistir. Ornegin, "Sosyal psikoloji alaninda dergi makalelerine nereden erisebilirim?"
dogal dil sorusuna ait satira bakildiginda, "sosyal psikoloji" konusunun etiketlenmis ve "1" olarak
isaretlenmis oldugu goriilmektedir. Bu durum, dogal dil sorusunda "sosyal psikoloji" konusunun ele
alindigini1 gostermektedir.

2.4 Modelleme

Veri kiimelerinin modellenmesinde en kullanigh araglar makine 6grenmesi algoritmalaridir. Modelleme
stireci 6grenme hedefinin belirlenmesi ile baslar. Ardindan uygun algoritmanin se¢ilmesi ve model
performansinin test edilmesi gerekir. Test islemi projenin amaclar1 dogrultusunda belirlenen test verileri
ile gerceklestirilir. Modelin performansi yetersizse, modelde diizenlemeler, verilerde degisiklikler veya
algoritma degisikligi gibi ¢oziimler degerlendirilebilir (Gokalp, 2022, s.2; Seyranlioglu, 2022, s. 58-59).

Gelistirilen arastirma modeli, denetimli makine 6grenmesi tiirinde ve tahmin edici bir yaklasim
kullanilarak olusturulmustur. Modelin performansi, yukarida siralanan parametreler ¢ergevesinde
degerlendirilmistir. Degerlendirme sonucunda modelin bazi aksayan yonleri tespit edilmistir. Bu
aksayan yonler, veri diizenleme asamasina geri doniilerek gerekli diizenlemeler ve gelistirmeler
yapilarak; algoritmalarin hiper parametre ve ¢ekirdek hesaplama yontemlerinde iyilestirmeler yapilarak
¢Oziime kavusturulmustur.

2.4.1. Degerlendirme ve Skor

Bu calisma kapsaminda olusturulan makine 6grenmesi modeli degerlendirilmis, modelin ¢aligabilirligi
ve test edilebilirligi goriiliinceye kadar defalarca veri diizenleme asamasina doniilmiis, egitim ve test
veri setleri iizerinde diizenleme islemleri gerceklestirilmistir. Model i¢in uygun veri matrisleri elde
edilinceye kadar bu adimlar tekrarlamistir.

Tiirkge metinlerin islenmesinde igletim sistemi, veri tabani, yazilim ve algoritmalarin dil ve karakter
uyusmazligr biiyiik bir sorun olusturmaktadir. Tiirkge karakterlerin hem egitim hem de test veri
setlerinde sorunlara yol agmasi nedeniyle makine 6grenmesi algoritmasi tarafindan dogru sekilde
yorumlanamadigindan, modelin performansi olumsuz etkilenmistir. Proje kapsaminda, veri setlerindeki
terimlerin makine tarafindan dogru sekilde anlasilmasi ve etiketlemelerin hatasiz bir sekilde
yapilabilmesi amacrtyla, arastirmaci tarafindan kapsamli bir s6zliikk hazirlanmistir. Bu sozliik, projenin
temel bilesenlerinden biri olarak veri setlerinden bilim alanlar1 ve anahtar kelimelerin otomatik ve hassas
bir sekilde ¢ikarilmasini saglamis, projenin basarisina 6nemli katkilar sunmustur. Sozliik sayesinde veri
setleri igerisindeki terimlerin makine tarafindan anlasilabilmesi ve otomatik olarak islenebilmesi,
etiketleme islemenin hatasiz ve tutarl bir sekilde yapilarak veri setlerinin kalitesinin ve giivenilirliginin
artirllmasi saglanmistir. Boylelikle model, verilerden istenilen sonuglari iiretebilmistir.

Sozlik kullanimiyla ¢6ziilen bir diger sorun da alt alanlariyla birlikte tiim konu alanlarindan elde edilen
biiyiik bir matrisin boyutunun azaltilmasidir. Ozellikle bilim dallarina ait alt alanlarmn (diger bir deyisle
anahtar kelimelerin) enlemesine biiyiik bir matris olusturmast énemli performans sorunlarina yol
agcmaktadir. Veri madenciligi alaninda boyut laneti olarak da adlandirilan bu sorun sozliik yardimiyla
ana konulara doniistiiriilmiis, boylelikle 6znitelik sayisinda azaltma saglanarak sorun agilmustir.
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Sekil 6

Sozliik Kullanin

Hakemli Makaleler

Table "defaul” - Rows: 1664 Spec - Columns: 2 Properties  Flow Yarisbles

Bilgi Yonetimi 7: 2 (2024), 225 - 252

Fow ID (S| a Bul |5 | degistir
Rowzs? arnavut dili ve edebivat dunya-dilleri-edebivatlari
Rowigzz ar1 ve ipek bocedi vetistiricilidi ve 1slab zootekni
Rowzid aritma kesisi basarimi cevre-bilimleri-muhendisligi
Rowa? argivcililk, bilgivebelgevonetimi
Rowl 127 askeri cografya sivasi-tarih
Rowl 376 askeri psikiyatri kip-bilinni
Rowl155 askeri psikoloii psikoloii
Rl 377 askeri saghk hizmetleri tip-bilini
Rowlls2 askeri sosyoloji sosyaloji
R 1257 askeri tarib karib

Etiketleme asamasinda Tiirkce karakterlerin ve bosluklarin neden oldugu problemleri ortadan kaldirmak
ve makine performansini diisliren asir1 biiyiik bir matris olusumunu engellemek icin kullanilan sozlitk
sayesinde, ornegin "arsivcilik" gibi Tiirkge karakter iceren bir terim, bagh oldugu Bilgi ve Belge
Yonetimi bilim dalina "bilgivebelgeyonetimi" seklinde doniistiiriilmiistiir.

Diinya problemlerinin ¢éziimiine yonelik egitim verileri {izerinde ideal tek bir 6grenme algoritmasi
olmadigindan, algoritma secimi deneysel yontemlerle yapilmaktadir. Smiflandiricilar, egitim verisine
gore degisen modeller olusturur ve "en iyi" algoritma diye bir sey yoktur. Bu nedenle, eldeki verilere
uygun algoritmalar deneysel metotlarla belirlenmelidir (Aydin ve Aslan, 2017). Dolayisiyla makine
O0grenmesine dayali bir projenin basarist i¢cin hedeflere uygun veriler, dogru islemler ve deneysel
algoritma secimi kritik 6neme sahiptir. Bu ¢calismada da kullanilacak algoritma/algoritmalar ve ortaya
konacak model, deneysel segimlerle belirlenerek en yiiksek basariya ulasilmast hedeflenmistir.

Modelin degerlendirilmesinde 6nemli bir diger unsur ise proje i¢in en faydali algoritmalarin en yiiksek
basar1 degerlerini elde edebilmeleri i¢in dogru ¢ekirdek fonksiyonlarinin ve hiper parametre degerlerinin
belirlenmesidir. Bu amagla, her algoritma i¢in hesaplama yontemi ve parametre kombinasyonlari
iizerinde kapsaml1 bir ¢alisma yapilmis ve siiflandiricidan en yiiksek performansin elde edilebilecegi
ayarlar belirlenmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin performansini 6lgmek igin egitim ve test veri setlerine ek olarak bir
dogrulama veri setine ihtiyag duyulmustur. Bu set, egitim veri setindeki akademik veri tabanlarinin
ozelliklerine gore olusturulmustur. Test veri setindeki her sorgu, arastirmacilar tarafindan akademik veri
tabanlar1 ¢ergevesinde yanitlanmis ve bu sayede dogrulama veri seti olusturulmustur. Boylelikle tim
makine 6grenmesi algoritmalarinin siniflandirma performansi ayni dogrulama veri seti kullanilarak
Olciilmiis ve skorlar otomatik olarak hesaplanmistir.

Tablo 1

Dogal Dil Sorularina Algoritmalar Tarafindan Verilen Yanitlar

Dogal Dil Sorusu (Test) Destek Derin Olasiliksal ~ K-En Naive Bulamik  Karar
Vektor Ogrenme Sinir Ag1 Yakin Bayes Mantik Agact
Makinesi Komsu

Abone oldugumuz veri Zentralblatt  Zentralblatt  Zentralblatt DOAJ - DOAB- ISAM Zentralblatt

tabanlarindan matematik Math Math Math Directory Directory Risaleler Math

konusundaki akademik Database Database Database of Open of Open  Veri Database

caligmalar1 nereden Access Access Taban1

tarayabilirim? Journals ~ Books

Ornegin test veri setinden gelen "Abone oldugumuz veri tabanlarindan matematik konusundaki
akademik caligmalart nereden tarayabilirim?" sorusuna calismada kullanilan makine Ogrenmesi
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algoritmalarinin verdikleri yanitlar Tablo 1'de gosterilmektedir. Buna gore, Destek Vektor Makinesi,
Derin Ogrenme, Olasiliksal Sinir Ag1 ve Karar Agaci algoritmalar1 "Zentralblatt Math Database" Veri
Tabanini adres gostermistir. Dogrulama veri seti igerisinde, test veri setinden gelen bu sorgunun yaniti
"Zentralblatt Math Database" olarak tanimlandigindan, bu veri tabanini adres gosteren algoritmalarin
verdigi yanitlar makine tarafindan dogru olarak kabul edilmistir. K-En Yakin Komsu, Naive Bayes ve
Bulanik Mantik algoritmalar1 sirasiyla "DOAJ - Directory of Open Access Journals”, "DOAB -
Directory of Open Access Books" ve "ISAM Risaleler Veri Tabani" yanitlar1 vermistir. Bu yanitlar
dogrulama veri setinde yer alan dogru yanitla eslesmediginden, yanlis olarak kabul edilmistir.

Gergeklestirilen makine 6grenmesi projesinde dikkat edilen dnemli bir diger unsur da "yetersiz uyum"
ve "asirt uyum" durumlaridir. Bu durumlar, 6grenicinin genelleme yetenegini ve siiflandirma
performansini olumsuz etkileyebilir. Yetersiz uyumda, model egitim verilerini yeterince 6grenemedigi
icin genelleme yetenegi zayif olur. Asir1 uyumda ise, model egitim verisini ezberler ve yeni veriler
iizerinde dogru tahminler yapamaz (Demirhan, 2015, s. 32). Calismada, yetersiz uyum ve asiri uyum
problemlerinden kaginmak i¢in ¢esitli stratejiler uygulanmistir:

e Yetersiz Uyumdan Kaginma:

o Kapsamli Ozellik Tanimlama: Her akademik veri tabanma ait yeterli Oznitelik
tanimlanarak, modelin veriyi daha iyi 6grenmesi ve genelleme yetenegini gelistirmesi
saglanmstir.

e Asirnt Uyumdan Kaginma:

o Test Seti Kullanimi: Model, egitim veri setinden bagimsiz bir test setiyle sinanarak,
asirt uyum probleminin oniine gegilmistir.

o Veri Etiketleme: Siniflandiricinin 6grendiklerini genelleyebilmesi i¢in, akademik veri
tabani igerisinde yer alan bilim alanlar1 (konu kategorileri), tiir, dil ve erisim bigimleri
etiketlenerek egitim veri setine dahil edilmistir.

o En Uygun Smif Ozellikleri: En uygun siif 6zelliklerinin belirlenmesine 6zen
gosterilerek, modelin karmasikligi kontrol altina alinmistir.

2.5.Basarim Ol¢iimii

Bir konu hakkinda kaynaga erisim siirecinde dogal dil sorularina makinece verilen yanitlarin érnekleri
Sekil 7'de gosterilmektedir. Buna gore, 6rnegin, “Hoca bilgi ve belge yonetimi konusunda literatiir
taramas1 yapmamuizi istedi. Bu konudaki makaleleri bulabilecegim bir yer var mi1?”” sorusuna makine
tarafindan verilen yanitin “Library, Information Science & Technology Abstract” oldugu goriilmektedir.
Calismada, test veri seti igerisinde yer alan her soru i¢in, yukaridaki 6rnekte oldugu gibi caligmada
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢ikarim (tahmin) yapmasi saglanmistir.

Sekil 7
Proje Ciktilar:
Table "default” - Rows: 723 | Spec - Columns: 206 Properties Flow Variables
Row ID [5] & sorular 8] Predction (Ad)
Row79_? Bu kurumda calisyorumn, ugak-havaclk-uzay mithendislidi haklnda kitap atyorum, Nereden bulabilirim, ProQuest E-Book Central
Rowad_? Bu kurumda cahighyarum, vekeriner hekimik hakdanda kitap ansorum, Nereden bulabiivim, PubMed
Rowal_? Endistri Mihendislidi konusunda atiflan bulabilecedim bir indeks aryorum, Web of Science
Rowdz ¥ Hoca hati sanat ve caifdag sanat konusunda likeratir taramas vapmamiz istedi, Bu konudaki makaleleri bulabilecedjim bir ver var m? Humanities & Social Sciences Index Retrospective
Rowa3_? Haca bilgi ve belge vinetimi kanusunda lter atir taramast vapmanmiaz istedi, Bu konudaki makaleleri bulabilecedim bir ver var mi? Library, Information Science & Technology Abstracks

Model iizerinde ¢aligtirilan makine 6grenmesi algoritmalarindan elde edilen ¢iktilarin bagarim 6lgtiimleri
bu ¢alismanin bulgular basligi altinda sunulmustur. Elde edilen bulgular, her bir algoritma igin ayri
basliklar ve tablolar kullanilarak sunulmustur. Tablolarda, modelin dogru yaptig1 tahminlerin sayisi i¢in
"Dogru Tahmin (DT)", modelin yanlis yaptig1 tahminlerin sayisi i¢in "Yanlis Tahmin (YT)", dogru
yapilan tahminlerin toplam tahminlere oranmi i¢in "Dogru Tahmin Yiizdesi (DTY)", yanls yapilan
tahminlerin toplam tahminlere orani i¢in "Yanlis Tahmin Yiizdesi (YTY)” ve modelin tesadiiften daha
iyi performans gosterip géstermedigini 6lgmek i¢in "Cohen's Kappa (K)" degerleri yer almaktadir.
Cohen's Kappa (K) skoru i¢in; < 0: Zayif; 0.0-0.20 aras1 hafif; 0.21-040 aras1 makul; 0.41-0.60 aras1
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orta; 0.61-0.80 aras1 5nemli ve 0.81-1.00 aras1 miikemmel uyusmaya isaret etmektedir (Jin, 2019; Landis
ve Koch, 1977, s. 165; Ozhan, 2020, s. 56; Widmann, 2020).

Bu arastirma i¢in agiklanmasi gereken bir diger unsur da kullanilan algoritmalardaki hiper parametre
secimleridir. Kullanilan algoritmalarin c¢ekirdek ve parametre secimlerinde titiz bir c¢alisma
gercgeklestirilmis, projenin hedefleri dogrultusunda, veri setine ve modele en uygun ¢ekirdek ve hiper
parametreler belirlenmistir. Gormez’in (2021) de belirttigi iizere, modelin basaris1 biiyiikk Olciide
parametre secimine baglidir. Bu nedenle, her bir algoritma i¢in en iyi performansi saglayacak cekirdegin
tespit edilmesi ve parametrelerin ayarlanmasi amaciyla, uzun siireli deneysel ¢aligmalara girilmistir. Bu
caligsmalarin sonuglari, elde edilen bulgularin yer aldig1 alt basliklarda detayli bir sekilde sunulmustur.

3. Bulgular ve Tartisma

3.1. Bulgular

Akademik veri tabanlarinin Ozniteliklerinden olusan veri seti ile egitilmis bir makine 6grenmesi
modelinin Tirk¢e dogal dil sorularma dogru veri tabanini adres gosterebilme yeteneginin
degerlendirildigi calismaya iliskin bulgular sunulmustur. Modelin performansi, farkli algoritmalar ve
hiper parametre ayarlar1 kullanilarak test edilmistir.

Calisma kapsaminda elde edilen veri matrislerine uygun algoritmalar ¢alistirilarak 7300 sorudan olusan
bir havuzdan rastgele segilen 723 soruya model tarafindan yanit vermesi saglanmustir. Algoritmalar
tarafindan tretilen tahminlerin basarimlari hem varsayilan hem de iyilestirilmis hiper parametrelerle
calistirilan her bir algoritma i¢in tablolar tizerinde N: Tahmin Sayus: ve %. Tahmin Yiizdesi olmak tlizere
gosterilmis ve yorumlanmistir. Algoritmalarin hiper parametre degerlerinin agiklanmasinda Nodepit
(2023) platformundan yararlanilmistir.

3.1.1. Destek Vektor Makinesi (DVM) Algoritmasina Iliskin Bulgular

Destek Vektor Makinesi, bu galigmada oldugu gibi, siniflandirma odakli makine 6grenmesi projelerinde
siklikla tercih edilen bir algoritmadir. KNIME yazilimi iizerinde gerceklestirilen ¢calismada, Destek
Vektor Algoritmasina ait Polinom (Polynomial), Hiper Tanjant (HyperTangent) ve Radyal Tabanl
Fonksiyon (RBF) olmak iizere ii¢ farkli ¢ekirdek hesaplama yontemi ve bunlara ait hiper parametreler
bulunmaktadir. Polinom ¢ekirdegi Gii¢ (Power), Sapma (Bias) ve Gama (Gamma); Radyal Tabanl
Fonksiyon ¢ekirdegi Sigma; Hiper Tanjant ¢ekirdegi ise Kappa ve Delta parametrelerine sahiptir.

KNIME yaziliminda Destek Vektdr Makinesi (DVM) varsayilan olarak "Polinom" ¢ekirdegi ile
calismaktadir. Bu cekirdekte 'Ortiisen Ceza' 1.0, 'Giig' 1.0, 'Sapma' 1.0 ve 'Gama' 1.0 degerlerine sahiptir.
Cekirdek ve hiper parametreler iizerinde manuel olarak yapilan testler sonucunda, en iyi performans
"Hiper Tanjant' ¢ekirdegi ile elde edilmistir. Bu cekirdekte 'Kappa' 9, 'Delta’ 3 ve 'Ortiisen Ceza' 10
degerleri kullamlmistir. 'Ortiisen Ceza' degeri, yanls simiflandirilan her noktaya ne kadar ceza
verilecegini belirlemekte ve modelin performansini 6nemli 6l¢iide etkilemektedir.

Destek Vektor Makinesi (DVM) algoritmasi ig¢in varsayilan ve iyilestirilmis hiper parametre
degerlerinin basarimlari agagidaki tabloda gosterilmektedir:

Tablo 2

Destek Vektor Makinesi Algoritmasi 'min Basarim Degerleri

Parametreler Basarim N % Metrikler
Varsayilan DT 547 75,7 K 0,742
YT 176 24,3
Toplam 723 100
Iyilestirilmis DT 670 92,7 K 0,922
YT 53 7,3
Toplam 723 100

Not: DT: Dogru Tahmin YT: Yanls Tahmin K: Cohen’s kappa
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Tablo 2’de Destek Vektdr Makinesi algoritmasinin test veri seti igerisindeki sorulara yanit verme
kabiliyeti gosterilmektedir. Algoritmanin hem varsayilan degerlerinden hem de ¢ekirdek hesaplama
yonteminin degistirilerek hiper parametrelerde yapilan ayarlamalarla elde edilen iyilestirilmis
degerlerinden saglanan tahmin performansina ait verilerin karsilastirildigi tablo, bagarim diizeylerinde
onemli bir fark oldugunu gostermektedir. Destek Vektor Makinesi algoritmasinin performansinda
gozlemlenen onemli farkliliklar, biiyiik 6l¢iide modele en uygun cekirdek hesaplama ydnteminin
secilmis olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tablonun ‘Varsayilan Degerler’ satirinda; siniflandiricinin varsayilan ¢ekirdek hesaplama yontemi
olarak kullandigi, genellikle goriintii isleme icin tercih edilen ve Destek Vektdr Makinesinin diger
¢ekirdek islevlerine gore daha az verim alinan (Chaturvedi, 2023), polinom hesaplama yontemine gore
elde edilen degerler gosterilmektedir.

Tablonun ‘lyilestirilmis Degerler’ satirinda ise, model icin en uygun Destek Vektor Makinesi ¢ekirdek
fonksiyonu saglayan, kokeni sinir agi teorisine dayanan ve 6zellikle lineer olmayan siniflandirma
problemlerinde bagvurulan Hiper Tanjant hesaplamasina iliskin veriler yer almaktadir (Fadel vd., 2016).

Buna gore varsayilan hesaplama ¢ekirdeginde ¢aligtirilan algoritmanin %75,7 (n=547) oraninda dogru,
%24,3 (n=176) yanlis tahminde bulundugu gériilmiistiir. Ayrica elde edilen sonuglarin giivenirliginin
teyidi i¢in Ol¢iilen ve gdzlenen ile beklenen degerler arasinda 6nemli bir uyusma olduguna isaret eden
Cohen’s Kappa (K) degerinin K=0,742 oldugu gézlemlenmistir.

Algoritma tlizerinde farkli hesaplama cekirdekleri ve hiper parametreler sinanmis ve yapilan testler
sonucunda en verimli islemi yerine getiren Hiper Tanjant ¢ekirdeginin %92,7 (n=670) oraninda dogru
tahminde bulundugu anlasilmistir. Yanlis tahmin orami ise %7,3 (n=53) olarak belirlenmistir.
Algoritmanin optimize edilmis haliyle, iki degerleyici arasinda “miikemmel” uyusmaya isaret eden
Cohen’s Kappa degerinin K=0,922 oldugu goriilmiistiir.

Varsayilan ve iyilestirilmis degerlerle test edilen algoritmanin basarim degerleri arasindaki fark
incelendiginde, dogru tahmin yiizdesinde %17 (n=123) artis yasandig tespit edilmistir. Ayrica Cohen’s
Kappa degerinde 0,180 artis oldugu tespit edilmistir.

3.1.2. Olasiliksal Sinir A1 (PNN) Algoritmasina Iliskin Bulgular

Aragtirma kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalardan biri olan PNN, cakisan kurallar
icin aktivasyonun iist sinirini tanimlamak i¢in Teta Eksi (Theta Minus), cakismayan kurallar igin
etkinlestirmenin alt siirin1 tanimlamak i¢in Teta Arti (Theta Plus) hiper parametrelerine sahiptir.
Varsayilan hiper parametre degerleri olan ‘Teta Eksi: 0,2° ve ‘Teta Arti: 0,4 ile galistirilan Olasiliksal
Sinir Ag1 algoritmasina ait basarim degerleri Tablo 3’te yer almaktadir. Her ne kadar farkli hiper
parametre degerleriyle algoritma tahmin becerisinin artirilmasi istense de hiper parametrelerde yapilan
ayarlardan elde edilen sonuglar, varsayilan degerlerde saglanan basarim degerlerinin {izerine
¢ikamamustir.

Tablo 3

Olasiliksal Sinir Ag1 Algoritmasi 'nin Basarim Degerleri

Parametreler Basarim N % Metrikler
Varsayilan DT 510 70,5 K 0,688
YT 213 29,5
Toplam 723 100
iyilestirilmis DT 510 70,5 K 0,688
YT 213 29,5
Toplam 723 100

Not: DT: Dogru Tahmin YT: Yanls Tahmin K: Cohen’s kappa
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Olasiliksal Sinir Agmin basarim Ol¢limiine iliskin verilerin gosterildigi Tablo 3 incelendiginde
algoritmadan elde edilebilecek maksimum bagarimin, varsayilan hiper parametre degerleriyle saglandigi
goriilmektedir. Algoritma, test veri setinde yer alan sorulara %70,5 (n=510) oraninda dogru yanit
vermistir. Yanlig cevap orani ise %29,5 (n=213) olarak 6l¢iilmiistiir. Olasiliksal Sinir Ag1 algoritmasi,
Destek Vektor Makinesi (DVM) kadar yiliksek bir performans sergilemese de %70'in iizerindeki
siiflandirma orani ile model igin alternatif bir algoritma oldugu anlasilmaktadir.

Tabloda 6nemli goriilen bir diger 6nemli veri ise Cohen’s kappa degeridir. Algoritmanin basarimiyla
uyumlu olmasi beklenen bu deger (K=0,688), “nemli” uyusmaya isaret etmektedir.

3.1.3. K-En Yakin Komsu (KNN) Algoritmasina Iliskin Bulgular

Smiflandirma projelerinde kolay uygulanabilirligi nedeniyle yaygin olarak bagvurulan K-En Yakin
Komsu (KNN) Algoritmasi, ¢alismada test edilen algoritmalardan biridir. KNIME yazilimi {izerinde,
Algoritma’ya ait ii¢ hiper parametre bulunmaktadir. Bunlardan biri, Algoritma’nin yeni bir 6rnegi
smiflandirmak i¢in kullandigi en yakin komsularin sayisini belirlemek i¢in bagvurulan dikkate alinacak
komsu sayist (number of neighbours to consider) hiper parametresidir. Digeri, komsular1 veri noktasina
olan mesafelerine gore agirliklandirmak igin kullanilan komsularin mesafeye gore agirligi (weight
neighbours by distance) parametresidir. Sonuncusu ise smiflandirma sonuglarina iligkin olasilik
degerlerini belirlemek i¢in kullanilan ¢ikis sinif olasiliklar: (output class probabilities) parametresidir.

Arastirmada, Algoritma’nin performansini optimize etmek i¢in iki asamali bir hiper parametre
optimizasyon siireci uygulanmustir. ilk asamada, "dikkate alinacak komsu sayis1" hiper parametresi
manuel olarak test edilmis ve varsayilan 3 degerinin 1 ile degistirilmesi sonucu algoritmadan elde
edilebilecek maksimum basarim belirlenmistir. Ikinci asamada ise diger hiper parametrelerin
performans tizerindeki etkisi arastirilmis ve bu parametrelerin siniflandiricinin performansina etki
etmedigi gozlemlenmistir.

Tablo 4

K-En Yakin Komsu Algoritmasi’nin Basarim Degerleri

Parametreler Basarim N % Metrikler
Varsayilan DT 458 63,3 K 0,612
YT 265 36,7
Toplam 723 100
iyilestirilmis DT 468 64,7 K 0,62
YT 255 35,3
Toplam 723 100

Not: DT: Dogru Tahmin YT: Yanlig Tahmin K: Cohen’s kappa

Tablo 4’te, K-En Yakin Komsgu Algoritmasi’nin siniflandirma basarisina iliskin veriler yer almaktadir.
Varsayilan hiper parametre degerleriyle calistirilan siniflandirici, test veri seti igerisindeki sorulara
%63,3 (n=458) oraninda dogru yanit vermistir. Siniflandiricinin hatali yanit orani ise %36,7 (n=265)dir.
Hiper parametre degerlerinde yapilan optimizasyonlar sonrasinda ise algoritma, %64,7 (n=468)
oraninda dogru, %35,3 (n=255) oraninda yanlis tahminde bulunmustur.

Arastirmada, varsayilan ve iyilestirilmis hiper parametre degerleriyle ¢aligtirilan algoritmanin dogru
yanit oraninda %1,4 oraninda bir artis gézlemlenmistir (n=10). Bu artis, algoritmalara iliskin en iyi
performans degerlerinin saptanmasi agisindan 6nemsiz olarak degerlendirilmistir.

Tabloda ayrica K-En Yakin Komsu Algoritmasi’na iliskin metrikler yer almaktadir. Varsayilan ve
iyilestirilmis hiper parametrelerle calistirilan algoritmanin metrikleri incelendiginde, Cohen’s
Kappa’nin varsayilan degerlerde K=0,612, iyilestirilmis degerlerde ise K=0,62 oldugu tespit edilmistir.
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Kappa icin “6nemli” uyusma oldugunu gosteren bu deger, algoritma basarimi igin giivenirligi teyit
etmektedir.

3.1.4. Naive Bayes (NB) Algoritmasina Iliskin Bulgular

Olasilik hesaplamalarina dayali siniflandirma gerceklestiren ve Naive Bayes Teoremi'ni temel alan
Naive Bayes Algoritmasi, projede kullanilan algoritmalardan biridir. Naive Bayes, Varsayilan olasiitk
(default probability), standart sapma esigi (threhold standard deviation), minimum standart sapma
(minimum standard deviation) ve ézellik basina maksimum benzersiz nominal deger sayisi (maximum
number of unique nominal values per attribute) hiper parametrelerine sahiptir.

Tablo 5°te, varsayilan degerler satirinda, belirli bir nitelik/sinif deger ¢ifti igin olasilik parametresi olan
‘varsayilan olasilik: 0,0001° ve yeterli (¢esitli) veri bulunmayan gézlemler igin kullanilacak minimum
standart sapmay1 belirlemek amaciyla kullanillan ‘minimum standart sapma: 0,0001° parametre
degerleriyle calistirilan Naive Bayes Algoritmasi’nin varsayilan 6zelliklerine iliskin basarim degerleri
gosterilmektedir. Algoritma i¢in en yiiksek performansi saglayan ‘varsayilan olasilik: 0,1°, ‘minimum
standart sapma: 0,1’ hiper parametre degerleriyle ¢alistirilan algoritmanin optimize edilmis 6zelliklerine
ait bagarim degerlerine ise tablonun iyilestirilmis degerler satirinda yer almaktadir.

Model tlizerinde Naive Bayes siniflandiricisini galistirmak i¢in, her 6zellik i¢in izin verilen maksimum
benzersiz nominal deger sayisi, egitim veri kiimesindeki sinif sayisindan fazla olmalidir. Bu nedenle,
bu deger 1000 olarak belirlenmistir. Bu sayede, model tizerinde ¢alistirilabilen algoritmanin performans
sonuglar1 Tablo 5'te gosterilmektedir.

Tablo 5

Naive Bayes Algoritmasi’nin Basaruim Degerleri

Parametreler Basarim N % Metrikler
Varsayilan DT 461 63,8 K 0,612
YT 262 36,2
Toplam 723 100
Tyilestirilmis DT 466 64,5 K 0,622
YT 257 35,5
Toplam 723 100

Not: DT: Dogru Tahmin YT: Yanls Tahmin K: Cohen’s kappa

Tablo 5’e gore varsayilan hiper parametreler ile ¢alistirilan Algoritma’nin %63,8 (n=461) oraninda
dogru, %36,2 (n=262) oraninda ise yanlis siniflandirma gerceklestirdigi goriilmektedir. Optimize
edilmis hiper parametre degerleriyle bu oranlarin dogru smiflandirma icin %64,5 (n=466), yanls
siiflandirma i¢in ise 35,5 (n=257) oldugu tespit edilmistir. Varsayilan ve optimize edilmis versiyonlar
arasindaki dogru siniflandirma yiizdesinde %0,7 (n=5) artis oldugu belirlenmistir.

Algoritmaya iliskin bulgularda ayrica siniflandirict performansini 6lgen Cohen’s Kappa (K) ve Segicilik
(S) metrikleri yer almaktadir. Buna gore, test veri setindeki dogal dil sorularina, akademik veri
tabanlarina ait Ozniteliklerle egitilen modelin performansina iligkin sunulan verilere olan giiveni
dogrulayan Cohen’s Kappa degeri goze ¢arpmaktadir. Naive Bayes, varsayilan 6zellikleriyle K=0,612;
tyilestirilmis 6zellikleriyle K=0,622 Cohen’s Kappa degerine sahiptir. Bu degerler “6nemli” uyusmaya
isaret etmektedir.

3.1.5. Bulanik Mantik (Fuzzy) Algoritmasina Iliskin Bulgular

Geleneksel siniflandirma algoritmalarinin aksine, Bulanik Mantik Algoritmasi, bir elemanin bir kiimeye
aidiyet derecesini belirleyerek esnek bir siniflandirma sunar. Bu sayede, giinliilk yasamda karsilagilan
belirsiz ve karmagik problemlerin ¢6ziimiinde olduk¢a faydalidir. Arastirmada, her bulanik araligin
tiyelik degerlerini bir kural i¢in birlestirerek, tiim kurallar iizerinden nihai bir ¢ikt1 hesaplayan ‘Bulanik
norm (Fuzzy norm): Min/Max Norm’ ve farkli siniflarin kurallar1 arasindaki ¢atismalar1 dnlemek igin
kurallar1 indirgeyen bir kiigiiltme yoOntemi olan ‘Kiigliltme Fonksiyonu (Shrink Function):
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VolumeBorderBased” hiper parametre degerleriyle, Bulanik Mantik Algoritmasi’nin varsayilan
oOzelliklerine ait bagarim sonuglar1 Tablo 6’da gosterilmektedir. Algoritmanin performansini artirmak
icin parametreler iizerinde kapsamli optimizasyon c¢alismalar1 gerceklestirilmistir. Fakat, istenilen
seviyede bir iyilestirme elde edilememistir. Gergeklestirilen iyilestirme ise yeni bir kural
olusturulduktan sonra ¢akisan kurallari azaltmak ve farkli siniflardaki kurallarla cakismay1 6nlemek i¢in
"Kaydettikten sonra kiiciilt" (Shrink after commit) segeneginin kaldirilmasiyla saglanmistir. Bulanik
mantik algoritmasina iliskin bulgular Tablo 6’da 6zetlenmistir.

Tablo 6

Bulanik Mantik Algoritmasi’'nin Basarim Degerleri

Parametreler Basarim N % Metrikler
Varsayilan DT 432 59,8 K 0,577
YT 291 40,2
Toplam 723 100
Tyilestirilmis DT 433 59,9 K 0,579
YT 290 40,1
Toplam 723 100

Not: DT: Dogru Tahmin YT: Yanhs Tahmin K: Cohen’s kappa

Bulanik Mantik Algoritmasi’nin varsayilan ve iyilestirilmis hiper parametre degerleriyle basarim
diizeyleri Tablo 6’da yer almaktadir. Buna gére Algoritma’nin varsayilan hiper parametre degerleriyle
%59,8 (n=432), iyilestirilmis hiper parametre degerleriyle ise %59,9 (n=433) oraninda dogru tahmin
gerceklestirdigi goriilmektedir. Yanlis tahmin oranina bakildiginda ise, varsayilan hiper parametre
degerlerinde %40,2 (n=291), iyilestirilmis hiper parametre degerlerinde ise %40,1 (n=290) oraninda
hatali stniflandirma yapmustir.

Algoritma’nin bagarimina iliskin metriklere bakildiginda ise, iyilestirilmis hiper parametrelerle K=0,577
Cohen’s Kappa degerini saglayan Algoritma’da, gézlenen ve beklenen degerler arasinda “orta” dereceli
bir uyusma oldugu belirlenmistir.

3.1.6. Karar Agaci (KA) Algoritmasina Iliskin Bulgular

Smiflandirma problemleri i¢in yaygin olarak kullanmilan Karar Agaci Algoritmasi baslangicta,
boliinmenin hesaplanacagi kalite 6l¢iistinii segmek i¢in ‘kalite dl¢iisti (quality measure): gini index’, her
diigiim i¢in minimum kay1t sayisimi belirlemek i¢in ‘diigiim basina minimum kayit sayis1 (min number
records per node): 2°, genelleme performansini artirmak i¢in ‘budama yontemi (pruning method):
budama yok (no pruning)’ ve agagta saklanan kayit sayisin1 segmek i¢in ‘goriiniim igin saklanacak kayit
sayis1 (number records to store for view): 10.000’ varsayilan hiper parametre degerlerini kullanmaktadir.
Algoritmadan elde edilebilecek maksimum basarimin belirlenebilmesi amaciyla, parametreler ¢ok
cesitli varyasyonlarla sinanmis ve ‘goriiniim i¢in saklanacak kayit sayisi: 1°, ‘diigiim basina minimum
kayit sayist: 17 degerleriyle algoritmanin basari sinir1 tespit edilmistir. Varsayilan ve iyilestirilmis hiper
parametre degerleriyle test edilmis olan Karar Agaci Algoritmasi’na iligskin veriler Tablo 7°de yer
almaktadir.

Tablo 7

Karar Agaci Algoritmasi 'min Basarim Degerleri

Parametreler Basarim N % Metrikler
Varsayilan DT 11 15 K 0,008
YT 712 98,5
Toplam 723 100
Tyilestirilmis DT 416 57,5 K 0,533
YT 307 42,5
Toplam 723 100

Not: DT: Dogru Tahmin YT: Yanls Tahmin K: Cohen’s Kappa
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Tablo 7°de, oncelikli olarak Algoritma’nin varsayilan ve iyilestirilmis degerleri arasindaki 6nemli
farklar géze carpmaktadir. Varsayilan hiper parametre degerleriyle %1,5 (n=11) oraninda dogru
siiflandirma yiizdesine sahip olan karar agaci, hiper parametreler {lizerinde gerceklestirilen
optimizasyonlarin ardindan %57,5 (n=416) oraninda dogru siniflandirma gergeklestirmistir. Ote yandan
siiflandirici, varsayilan hiper parametre degerleriyle %98,5 (n=712) oraninda yanlig simiflandirma
gergeklestirmisken, iyilestirilmis hiper parametre degerlerinde bu oran %42,5’¢ (n=307) diismiistiir.
Simiflandiricida saglanan iyilestirmenin ve dogru tahmin yiizdesinin uyumunu kontrol i¢in bagvurulan
Cohen’s Kappa, varsayilan hiper parametrelerde K=0,008, iyilestirilmis hiper parametrelerde K=0,533
degeri ile “orta” uyusmaya isaret etmistir. Bu durum, karar agacina iliskin performans dl¢iimiini teyit
etmektedir. Gergeklestirilen optimizasyonlar sonucunda elde edilen skorlar, test veri setindeki sorulara
algoritmanin biiyiikk oranda dogru yanmit verdigini gdstermektedir. Fakat bu sonug, istenilen basar
seviyesinin altinda kalmaktadir.

3.1.7. Derin Ogrenme (DL4J) Algoritmasina Iliskin Bulgular

Calismada, performansi degerlendirilen makine 6grenmesi yontemlerinden biri de derin 6grenmedir.
Proje hedeflerine uygunlugu ve kullanisliligi géz oniinde bulundurularak, etiketlenmis verilerden
ogrenen bir teknik olan denetimli 6grenme igin derin aglar (deep networks for supervised learning)
mimarisi ve teknikleri tercih edilmistir.

Derin 6grenme kiitiiphanesinde yer alan DL4J Algoritmasi, varsayilan olarak ‘agirlik baslatma stratejisi
(weight initialisation strategy): XAVIER’, ‘kayip fonksiyonu (loss function): mean squared error’,
‘0grenme orani (learning rate): 0,1’ ¢ikt1 katmani parametrelerini ve ‘dongii (epochs): 1°, ‘grup boyutu
(batch size): 1’ veri parametreleriyle ‘rastlantisal dereceli azalma (stochastic gradient descent)’ 6grenme
yontemini kullanmaktadir.

Algoritma’nin hiper parametrelerinden ‘agirlik baslatma stratejisi’, katman i¢in baslangi¢ agirliklarini
ayarlamak amaciyla kullamlacak stratejiyi belirlemek; ‘kayip fonksiyonu’, katman icin kullanilmasi
gereken kayip fonksiyonunun tiiriinii segmek; ‘Ggrenme orani’, katman igin kullanilmasi gereken
6grenme oranini ayarlamak; ‘dongii’, tiim veri seti lizerinde yiiriitiilen egitimlerin sayisim girmek; ‘grup
boyutu’, kiiglik gruplar i¢in 6rnek sayisini vermek ve ‘rastlantisal dereceli azalma’, 6grenme yonetimini
tayin etmek icin kullanilmaktadir.

Algoritma flizerinde gerceklestirilen uzun ugraglarin sonucunda, model iizerinde en iyi basarim
yakalayan hiper parametreler, ¢ikti katmani igin ‘agirlik baslatma stratejisi: XAVIER’, ‘kayip
fonksiyonu: Cosine proximity’, ‘6grenme orant: 0,5’ ve veri parametreleri i¢in ‘dongii: 2000°, ‘grup
boyutu: 1000’ seklinde tespit edilmistir. Ayrica algoritma igin tek bir ‘yogun katman’ (dense layer) ileri
besleme katmanindan yararlanilmis ve bu katman igin aktivasyon fonksiyonunun tiirii ‘aktivasyon
fonksiyonu (activition function): ReLU’ olarak atanmustir. Buna gore varsayilan ve iyilestirilmis hiper
parametre degerleriyle ¢alistirilan DL4J Algoritmasi’nin basarim durumuna ait veriler Tablo 8'de
sunulmaktadir.

Tablo 8

Derin Ogrenme Algoritmast 'nin Basarim Degerleri

Parametreler Basarim N % Metrikler
Varsayilan DT 12 1,7 K -0,001
YT 711 98,3
Toplam 723 100
Tyilestirilmis DT 523 72,3 K 0,704
YT 200 21,7
Toplam 723 100

Not: DT: Dogru Tahmin YT: Yanhs Tahmin K: Cohen’s kappa
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Model iizerinde calistirilan, DL4J Algoritmasi’nin basarim degerlerine Tablo 8’de yer verilmektedir.
Buna goére varsayilan ve iyilestirilmis hiper parametre degerleriyle g¢alistirilan Algoritma’nin iki
versiyonu arasinda onemli performans farklari oldugu goze carpmaktadir. Varsayilan parametrelerle
caligtirilan Algoritma’nin dogru siniflandirma oran1 %1,7 (n=12), yanlis siniflandirma orani ise %98,3
(n=711)’tiir. Hiper parametrelerde gerceklestirilen optimizasyonlar neticesinde dogru siniflandirma
oraninin %70,6 (n=511) artarak %72,3’e (n=523) ¢1kt181, yanlis siniflandirma oraninin ise ayni oranda
azalarak %27,7’ye (n=200) diistiigii tespit edilmistir.

DL4J Algoritmasi’na iliskin dnemli bir diger bulgu da Cohen’s Kappa metrigine aittir. Optimize edilmis
hiper parametrelerle ¢aligtiritlan Algoritma’nin bu degeri K=0,704’tiir. Bu deger, “6nemli” uyusmaya
isaret etmektedir. Sonug¢ olarak derin O6grenmenin model icin alternatif bir algoritma oldugu
anlagilmustir.

3.1.8. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Basarim Degerlerinin Karsilastirilmas:

Calismada, model i¢in uygun oldugu belirlenen makine 6grenmesi algoritmalari, varsayilan ve optimize
edilmis parametre degerleriyle calistirilmis ve elde edilen performans degerleri ayr1 ayri sunulmustur.
Fakat model i¢in en uygun algoritmanin segilebilmesi i¢in bu degerlerin karsilastirilmasi biiyiik 6nem
tagimaktadir. Bu sayede hem model i¢in kullanigl algoritmalar hem de en iyi performansi saglayan
algoritma belirlenebilecektir.

Tablo 9

Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Basarim Degerleri

Bagarim Degerleri F %

Algoritmalar DT YT T DTY YTY T
Destek Vektor Makinesi 670 53 723 92,7 7,3 100
Olasiliksal Sinir Ag1 510 213 723 70,5 29,5 100
K-En Yakin Komsu 463 260 723 64,0 36,0 100
Naive Bayes 461 262 723 63,8 36,2 100
Bulanik Mantik 432 291 723 59,8 40,2 100
Karar Agaci 416 307 723 57,5 42,5 100

Not: DT: Dogru tahmin; YT: Yanlis Tahmin, DTY: Dogru Tahmin Yiizdesi; YTY: Yanhs Tahmin Yiizdesi; T:
Toplam

Calismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin dogru ve yanlis tahmin skorlarinin gosterildigi
Tablo 9’da en yiiksek basarimin %92,7 (n=670) oranla destek vektér makinesi tarafindan saglandig
anlagilmaktadir. Bunu %70,5 (n=510) basar1 oran1 ile olasiliksal sinir agi izlemektedir. K-En Yakin
Komsu, Naive Bayes, Bulanik Mantik ve Karar Agaci Algoritmalarindan ise sirastyla %64,0 (n=463),
%63,8 (n=461), %59,8 (432) ve %57,5 (n=416) oraninda dogru tahmin skorlari elde edilmistir.
Dolayisiyla, kiitiiphane danigsma hizmetleri ¢er¢evesinde, bir aragtirma konusuyla ilgili bilgi kaynagi
gereksiniminin dogal dille tasvir edildigi sorularin, akademik veri tabanlarina ait 6zniteliklerle egitilen
bir makine Ogrenmesi modeli tarafindan yanitlanmasinda en kullanigli algoritmanin benzerlik
muhakemelerinden dis degerlendirme yaparak ogrenen destek vektor makinesi oldugu s6ylenebilir.
Ayrica Olasiliksal Sinir Ag1 Algoritmas: da benzer caligmalar i¢in alternatif bir algoritma olarak 6n
plana ¢ikmaktadir. Bununla birlikte arastirmada sinanan diger siniflandiricilardan K-En Yakin Komsu
ile Naive Bayes; Bulanik Mantik ile Karar Agaci Algoritmalari’nin birbirlerine olduk¢a yakin
performans sagladig tespit edilmistir.

Calismada, Derin Ogrenme Algoritmasi’nin diger makine 6grenmesi algoritmalarina kiyasla nasil bir
performans sergiledigi de merak konusu olmustur. Bu kapsamda, model {izerinde test edilen makine
Ogrenmesi algoritmalarindan %70 dogru siniflandirma esigini asan Destek Vektér Makinesi ve
Olasiliksal Sinir Ag1 Algoritmalari ile derin 6grenme i¢in kullanilan DL4J Algoritmasi’nin basarim
degerlerine iliskin karsilagtirma Tablo 10'da yer almaktadir.

244



E. B. Eroglu — K. Binici Hakemli Makaleler Bilgi Yonetimi 7: 2 (2024), 225 - 252

Tablo 10

Derin Ogrenme Algoritmasi 'min (DL4J) Diger Makine Ogrenmesi Algoritmalarina (DVM Ve PNN) Gére Basarim
Durumu

Bagarim Degerleri F %
Algoritmalar DT YT T DTY YTY T
Destek Vektor Makinesi 670 53 723 92,7 7,3 100
Derin Ogrenme (DL4J) 523 200 723 72,3 27,7 100
Olasiliksal Sini Ag1 510 213 723 70,5 29,5 100

Not: DT: Dogru tahmin; YT: Yanlis Tahmin; DTY: Dogru Tahmin Yiizdesi; YTY: Yanliy Tahmin Yiizdesi; T:
Toplam

Calismada iyilestirilmis parametre degerleriyle calistirilan ve %70’in iizerinde dogru tahmin basarisi
elde edilen Destek Vektor Makinesi (DVM) ve Olasiliksal Sinir Ag1 (PNN) Algoritmalari ile modele
uygunlugu nedeniyle tercih edilen DL4J Algoritmasi’nin karsilastirilmasi 6nemli goriilmiistiir. Tablo
10°’da DL4J Algoritmasti’nin, %72,3 (n=523) oraninda dogru tahmin yetenegine sahip oldugu
goriilmektedir. Bu oran, derin 6grenme algoritmasin1 makine 6grenmesi algoritmalar1 arasinda en
yiiksek performansi gosteren (DTY: %92,7) Destek Vektér Makinesi’nin hemen ardindan ikinci siraya
yerlestirmektedir. Dolayistyla DL4J Algoritmasi’nin, Olasiliksal Sinir Ag1 Algoritmasiyla birlikte
Destek Vektor Makinesinin alternatifi oldugu tespit edilmistir.

3.2. Tartisma

Makine 6grenmesinde, her problem i¢in tek bir algoritma ¢6ziim sunmaz. Farkli bilim dallar1 farkli
algoritmalar gelistirir ve ¢alismalarinda oncelikle bu algoritmalara basvurulur (Domingos, 2017). Bu
arastirma, Kiitiiphane ve bilgi bilimi alaninda kiitliphane danigsma hizmetleri ¢er¢evesinde ele alinmustir.
Akademik veri tabanlarinin 6zellikleriyle egitilmis bir makine 6grenmesi modeli iizerinde calistirilan
yedi farkli makine 6grenmesi algoritmasinin bilgi kaynag: (kitap, dergi vb.) gereksinimini betimleyen
Tiirk¢e dogal dil sorgularina uygun veri tabanini 6nerebilme basarisi degerlendirilmistir. Veri matrisine
uygun olan Destek Vektor Makinesi, Olasiliksal Sinir Ag1, K-En Yakin Komsu, Naive Bayes, Bulanik
Mantik, Karar Agaci ve Derin Ogrenme Algoritmalari test edilmistir. Arastirma sonuglarina gére,
modele en uygun algoritmanin Destek Vektor Makinesi oldugu belirlenmistir.

Destek Vektor Makinesi Algoritmasi, Oriintii tanima ve siniflandirma gibi birgok alanda yaygin olarak
kullanilmakta ve bu gorevlerde yliksek basar1 gdstermektedir (Bray ve Han, 2004, s. 265). Algoritma’nin
genelleme yetenegi, optimal ¢oziim bulma becerisi ve ayirt edici giicii sayesinde diger makine
Ogrenmesi algoritmalarina kiyasla pek ¢ok arastirmada daha iyi performans gosterdigi gdzlemlenmistir
(Cervantes vd., 2020, s. 189). Kiitiiphane ve bilgi bilimi disiplininde daha 6nce yapilan makine
Ogrenmesi c¢aligmalari degerlendirildiginde, Destek Vektdor Makinesi Algoritmasi’ni merkeze alan
bircok calisma yapildig: anlasilmistir. Ornegin, Isve¢ Akademik ve Arastirma Kiitiiphanelerinin ortak
katalogu olan Isve¢ Ulusal Birlik Katalogu LIBRIS'ten temin edilen katalog kayitlar1 iizerinde Dewey
Onlu Siiflama Sistemi’ne gore makine 6grenmesi teknik ve yontemleri kullanarak bir simiflandirma
calismasi gergeklestiren Golub, Hagelback ve Ardd (2020), farkli makine 6grenmesi algoritmalarini
stnamiglar, en yiliksek basarim saglayan algoritmanin Destek Vektér Makinesi oldugunu
belirlemislerdir. Diger bir arastirmada ise, Wagstaff ve Liu (2018), kiitiiphane koleksiyonunda ayiklama
islemini makine 6grenmesi ile inceleyen bir arastirma gerceklestirmistir. Wesleyan Universitesi
Kiitiiphanesi koleksiyonu i¢in makine 6grenmesi siniflandiricilarinin tahminleri ile kiitiiphanecilerin
ayiklama kararlar1 arasinda istatistiksel bir uyum oldugunu bulan arastirmacilar, Destek Vektor
Makinesi stmiflandiricisindan oldukga yiiksek basarim elde etmislerdir. Ote yandan, Kiitiiphane ve bilgi
bilimi alanindaki denetimli makine 6grenmesi ¢alismalarinda, Destek Vektér Makinesi Algoritmasi’nin
yogun bir sekilde kullamldig1 goriilmektedir. Ornegin, Binici (2019) elektronik belgelere otomatik
dosya plan numarasi atamak icin Destek Vektor Makinesi kullanmig ve yiiksek basari elde etmistir.
Wagas, Anjum ve Afzal (2023) ise bu algoritmay1 arastirma makalelerinden st veri ¢ikarmak igin
kullanmis ve benzer sekilde basarili sonuglar almistir.
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Bu calismada, akademik veri tabanlarmin o6zellikleriyle egitilmis bir makine 6grenmesi modeli
kullanilarak, test veri seti igerisindeki dogal dil sorgularina ilgili akademik veri tabanlarin1 6nerme
yetenegi degerlendirilmistir. Farkli algoritmalar test edilmis ve en yiiksek bagar1 oran1 Destek Vektor
Makinesi tarafindan elde edilmistir. Sonug¢ olarak, kiitiiphane ve bilgi bilimi alanindaki denetimli
makine 6grenmesi caligmalart i¢cin Destek Vektor Makinesi Algoritmasi’nin oncelikli olarak tercih
edilebilecegi soylenebilir.

Calismada, Derin Ogrenme Algoritmas1 (DL4J) da yiiksek basari gosteren smiflandiricilardan biri
olarak one ¢ikmistir. Dogal dil isleme, sanal asistanlar, metinden resme geviri, sahte haber tespiti ve
otomatik dil ¢evirileri gibi bir¢ok alanda kullanilan derin 6grenme (Mathew, Amudha ve Sivakumari,
2021, s. 607), otomatik Ozellik ¢ikarma yetenegi sayesinde diger makine 6grenmesi algoritmalarina
kiyasla makine 6grenmesi projelerinde siklikla tercih edilen bir teknik haline gelmistir (Patterson ve
Gibson, 2017, s. 6). Artan bilgi isleme giiciiyle birlikte, derin 6grenme modelleri son yillarda duygu
analizi, haber siniflandirmasi, soru yanitlama ve dogal dil ¢ikarimi gibi ¢esitli siniflandirma gorevlerinde
klasik makine 6grenimi tabanli yaklasimlari geride birakmaya baslamistir (Minaee vd., 2021). Bu
caligmada, makine 6grenmesi yaklagimiyla bir siniflandirma modeli test edilmis ve DL4J adli Derin
Ogrenme Algoritmas1 kullanilmistir. Yiiksek dogruluk ve karmasik problemleri ¢dzme becerisi
nedeniyle tercih edilen bu Derin Ogrenme Algoritmasi, diger makine dgrenmesi algoritmalarina kiyasla
daha yavas islem yapmaktadir. Bunun nedeni hesaplama karmasikliginin yiiksek olmasi ve ¢ok sayida
parametre kullanmasidir. Ancak, Derin Ogrenme Algoritmasi’nin, yiiksek bir dogruluk orani sunmasi
ve diger algoritmalarin ¢6zemedigi karmasik problemleri ¢ozebilmesi gibi Onemli avantajlari
bulunmaktadir. Bu durumda Derin Ogrenme Algoritmasi’nin benzer ¢aligmalar icin bir alternatif
olabilecegi ifade edilebilir.

Yapay sinir aglarindan biri olan ve diger sinir ag1 yontemlerine gore daha etkili bir siniflandirma
potansiyeli bulunan Olasiliksal Sinir Ag1 (Alweshah vd., 2022, s. 1810), calismada kullanilan ve yiiksek
performans sagladigi anlasilan bir diger siniflandiricidir. Etkili bir siniflandirma algoritmasi olan
Olasiliksal Sinir Agi1, finansal risk tahmini, biyomedikal miihendisligi, sibernetik gibi farkli aragtirma
alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Chaki, Routray ve Mohanty, 2022, s. 2). Algoritma’nin bu
calismada sagladigi yiiksek siniflandirma basarimi, smiflandiricinin kiitiiphane ve bilgi  bilimi
disiplininde gergeklestirilecek benzer ¢caligsmalar i¢in alternatif bir tercih olabilecegine isaret etmektedir.

Calismada K-En Yakin Komsu, Naive Bayes, Bulanik Mantik ve Karar Agaci Algoritmalari da test
edilmistir. Bu Algoritmalar, daha 6nceki birgok simiflandirma calismasinda yiiksek dogruluk elde
etmesine ragmen (Awad ve ELseuofi, 2011; Mohamed, 2017; Shah vd., 2020; Osisanwo vd., 2017;
Uddin vd., 2019), bu g¢alismada istenilen basariy1r yakalayamamigtir. Bunun sebebi, siniflandirma
yontemlerinin basarisinin biiylik 6l¢iide siniflandirilan verilerin 6zelliklerine bagli olmasidir. Bu
nedenle, en iyi siniflandirma yontemini belirlemek i¢in deneme yanilma yontemi kullanilmistir
(Boateng, Otoo ve Abaye, 2020, s. 343). Yapilan testler sonucunda, en yiiksek basariy1 Destek Vektor
Makinesi Algoritmasi elde etmistir. Buna alternatif olarak Derin Ogrenme ve Olasiliksal Sinir Ag
Algoritmalar1 da yiiksek basar1 gdstermistir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin hiper parametrelerinin optimize edilmesinin siiflandiricilarin
performansi lizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu ¢alismada gozlemlenen bir diger 6nemli konudur.
Hiper parametre optimizasyonu, bir makine Ogrenmesi modeli i¢in en iyi hiper parametre
kombinasyonunu bulma siirecidir (Emeg ve Ozcanhan, 2023). Talaei Khoei ve Kaabouch (2023), hiper
parametre ayarlarinin makine 6grenmesi modellerinde 6nemli sonug farkliliklar1 yaratabilecegini ve her
modelin kendine 6zgii optimize edilmesi gereken hiper parametrelere sahip oldugunu vurgulamaktadir.
Bu optimizasyon, manuel olarak veya otomatik optimizasyon teknikleri kullanilarak gergeklestirilebilir.
Manuel optimizasyon, 6zellikle ¢ok sayida parametre, karmasik modeller ve dogrusal olmayan hiper
parametre etkilesimleri iceren durumlarda zorlayici ve zaman alici olabilir. Bu arastirmada
smiflandiricilardan en yiiksek performansi elde etmek icin, kullanilan algoritmalarin hiper parametreleri
tizerinde yogun bir sekilde ¢calisma yapilmistir. Farkli hiper parametre kombinasyonlarinin test edilmesi
sonucunda, birgok algoritmanin performansinda énemli artislar elde edilmistir. Ornegin, Destek Vektor
Makinesi Algoritmasi’nda yapilan optimizasyon ile %17'lik bir dogru tahmin artig1 saglanmistir. Benzer
sekilde, diger algoritmalarda da 6nemli performans artiglart gézlemlenmistir. Bu sonuglar, makine
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Ogrenmesi projelerinde algoritma se¢iminin yaninda hiper parametre optimizasyonunun da bagarinin
anahtar1 oldugunu gostermektedir.

4. Sonuc ve Oneriler

Bir makine 6grenmesi modelinin, bir konu hakkinda bilgi kaynagina erismek icin kiitliphane danisma
birimlerine yoneltilen sorulara yanit verebilme kabiliyetinin simnandigi bu calismada, akademik veri
tabanlarima ait konu, tiir, erisim formati gibi dzniteliklerle egitilen bir makinenin UAK Dogentlik Bilim
Alanlar1 ve Anahtar Kelimeler Rehberi’nde yer alan konular gergevesinde yapilandirilmis dogal dil
sorularma ilgili akademik veri tabanini 6nerme kabiliyeti cesitli makine 6grenmesi algoritmalar
karsilastirilarak test edilmistir.

2022 yil1 Ocak-Mayis aylari arasinda, ¢calismada kullanilan makine 6grenme modeli igin egitim veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti, 133 akademik veri tabanindan toplanan konu, tiir ve erisim formati gibi
Oznitelikleri igeren verilerden olusmaktadir. Veri madenciligi ve makine O6grenmesi teknikleri
kullanilarak bu veriler bilgisayarca analiz edilmis ve modele 6gretilmistir. Daha sonra, makinenin
performansini degerlendirilebilmek i¢in, "Ydntem" bdliimiinde aciklandigi gibi dogal dil sorulart iceren
bir test veri seti hazirlanmistir. Bu test veri seti, bilgi kaynagi ihtiyacinin dogal dille ifade edildigi
sorulardan olugmaktadir. Metin madenciligi ve dogal dil isleme teknikleri kullanilarak bu sorular
islenmis ve makine Ogrenmesi algoritmalarinin test edilebilecegi bir model olusturulmustur. Bu
cercevede calismada, denetimli makine 6grenmesi yontemlerinden yedi farkli algoritma kullanilarak
tahmin edici bir model gelistirilmis ve modelin performansi degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar
15181nda aragtirma sorularina asagidaki cevaplari verebilmek miimkiindiir:

e (alisma kapsaminda yanit aranan ilk arastirma sorusuna (Modelde veri matrislerine uygun makine
Ogrenmesi algoritmalar1 nelerdir?) yanit veren yedi algoritma tespit edilmistir. Veri matrisleriyle
uyumlu olan bu algoritmalar Destek Vektor Makinesi, Olasiliksal Sinir Agi, K- En Yakin Komsu,
Naive Bayes, Bulanik Mantik, Karar Agaci ve Derin Ogrenmedir.

e “Model iizerinde smnanan algoritmalardan hangileri kabul edilebilir performans gostermistir?”
sorusu arastirmada yaniti aranan ikinci sorudur. Veri matrisleriyle uyumlu algoritmalar arasindan
lictinlin bagarim degerlerinin kabul edilebilir oldugu tespit edilmistir. Bu baglamda, Destek Vektor
Makinesi (DVM), Derin Ogrenme (DL4J) ve Olasiliksal Sinir Agi (PNN) Algoritmalari’nin %70’in
iizerinde dogru smiflandirma gerceklestirdigi belirlenmistir. Model iizerinde iyilestirilmis hiper
parametre ayarlariyla calistirilan algoritmalardan DVM’nin %92,7, DL4J nin %72,3 ve PNN’nin
%70,5 oraninda bagarili siniflandirma yaptigi tespit edilmistir.

e Uciincii arastirma sorusu olan "Model igin en kullamsh makine dgrenmesi algoritmasi nedir?"
sorusuna yanit olarak, Destek Vektor Makinesi (DVM) Algoritmasi’nin en uygun algoritma oldugu
tespit edilmistir. Hiper Tanjant ¢ekirdek fonksiyonunda "kappa: 9" ve "delta: 3" parametre degerleri
ve yanlis smiflandirma i¢in her noktaya 10 ceza puani (Ortiisen ceza: 10) ile optimize edilen
algoritma, %92,7'lik performansiyla bu makine 6grenmesi projesi i¢in en uygun siniflandirici olarak
belirlenmistir.

e Dordiinci arastirma sorusu olan "Makine &grenmesi algoritmalarin g¢ekirdek hesaplama
yontemlerinde ve hiper parametre ayarlarinda yapilan iyilestirmelerin basariya etkisi nedir?"
sorusunu yanitlamak i¢in, model {izerinde ¢alistirilan algoritmalarin ¢ekirdek hesaplama yontemleri
ve hiper parametreleri optimize edilmistir. Bu optimizasyon sonucunda, bir¢ok algoritmanin
siniflandirma performansinda énemli bir artis oldugu gozlemlenmistir. Ornegin, model igin en
yiiksek basartyr gosteren Destek Vektor Makinesi Algoritmasi iizerinde yapilan iyilestirmeler
sonucunda, bagarida %15'ten fazla bir artig saglanmustir. Karar Agaci ve Derin Ogrenme
Algoritmalari’nda ise bu artig %50'nin lizerindedir. Bu durum, algoritmalarin ¢ekirdek hesaplama
yontemleri ve hiper parametreleri iizerinde yapilan optimizasyonlarin ne kadar énemli oldugunu
gostermektedir.

e Besinci arastirma sorusunun (Modelin, UAK Dogentlik Bilim Alanlar1 ve Anahtar Kelimeler
Rehberi’nde yer alan konular cercevesinde yapilandirilmis dogal dil sorularina yanit olarak
akademik veri tabanlarina yonlendirme kabiliyeti nedir?) yanitlanmasi amaciyla, akademik veri
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tabanlariin 6zniteliklerinden elde edilen egitim veri seti ile bir konudaki bilgi kaynagina erisim
gereksinimini betimleyen dogal dil sorularindan olusan test veri seti olusturulmustur. Egitim veri
seti igerisindeki akademik veri tabanlarindan elde edilen 6znitelikler, veri madenciligi teknikleri
kullanilarak makineye oOgretilmistir. ‘UAK Dogentlik Bilim Alanlar1 ve Anahtar Kelimeler
Rehberi’nde yer alan konular g¢ercevesinde bir konu hakkinda bilimsel bilgi kaynagina erigimi
betimleyen, yapay olarak olusturulmus dogal dil sorularindan olusan test veri seti lizerinde ise metin
madenciligi ve dogal dil isleme tekniklerine bagvurulmustur. Egitim veri setindeki akademik veri
tabanlarindan elde edilen 6zelliklerden olusturulan bir sézliik kullanilarak, test veri setindeki dogal
dil sorulan etiketlenmistir. Bdylece, egitim ve test veri setlerinden elde edilen matrislerin
uUyumlulugu kontrol altina alinmistir. Model iizerinde ¢alistirilan makine 6grenmesi algoritmalarina
iliskin testler neticesinde, basta Destek Vektdr Makinesi olmak iizere Derin Ogrenme Algoritmasi
(DL4J) dahil birgok siniflandiricinin basarili sonuglar verdigi gorillmiistiir.

Bu calisma, kiitiphane danigma hizmetlerinin otomasyonu i¢in makine Ogrenmesi teknik ve
yontemlerinin etkinligini gdstermektedir. Arastirma bulgulari, danigsma hizmetlerinin giincel
teknolojilerle siirdiiriilmesine ve gelistirilmesine katkida bulunmaktadir. Elde edilen makine 6grenmesi
algoritmalar1 ve hiper parametre degerleri, kiitiiphane danigma hizmetleri ile ilgili gelecekteki makine
Ogrenmesi ¢alismalarina rehberlik edecektir.

Bu arastirmanin kapsami ve elde edilen bulgular 1s181nda, agsagidaki dneriler sunulmustur:

e Elde edilen bulgular, kiitiphane danigma hizmetleri baglaminda makine 6grenmesi temelli
siniflandirma ¢alismalar1 igin Destek Vektor Makinesi Algoritmasi’nin en uygun segenek oldugunu
gostermektedir. Bu nedenle, Kiitiphane ve bilgi bilimi disiplininde benzer siniflandirma
problemleri i¢in Destek Vektor Makinesi Algoritmasi’nin kullanilmasi 6nerilmektedir.

e Bu arastirmada akademik veri tabanlariyla egitilen bir makine 6grenmesi modeli degerlendirilmis
ve model basarimi UAK Dogentlik Bilim Alanlar1 ve Anahtar Kelimeler Rehberi’nde yer alan
konulara dayali olarak olusturulan, bir bilgi kaynag: ihtiyacini betimleyen dogal dil sorulartyla
stnanmistir. Kiitliphanelerde danigma hizmeti taleplerindeki cesitlilik ve format goéz Oniinde
bulundurularak tasarlanacak farkli veri kiimeleriyle olusturulacak bir makine 6grenmesi projesinde,
bu ¢alismada uygulanan modelleme siirecine benzer bir yaklagim benimsenmesi dnerilmektedir.

e Farkli hiper parametre ayarlar1 ile calistirilan ¢ok sayida makine O6grenmesi algoritmasinin
performans verileri arasinda 6nemli farkliliklar gézlemlenmistir. Parametre degerlerinin se¢imi,
makine 6grenmesi projesinin yapisina ve kullanilan algoritmaya gore degiskenlik gostermektedir.
Bu nedenle, gelecekteki makine 6grenmesi ¢aligmalarinda her algoritma igin en uygun ¢ekirdek
hesaplama ve hiper parametre ayarlarinin belirlenmesi ve raporlanmasi literatiire 6nemli katkilar
saglayabilir.

e Elde edilen bulgular, Derin Ogrenme Algoritmasi’nin bu gérevde énemli bir basar1 elde ettigini
gostermektedir. Diger makine 6grenmesi algoritmalarina kiyasla dogal olarak daha yavas bir
ogrenme siirecine sahip olsa da benzer projelerde Derin Ogrenme Algoritmas: da
degerlendirilmelidir.

e Bu calismada, modelin olusturulmasi, 0Ozellikle veri hazirlama agsamasinda biiyik 06zen
gerektirmigtir. Tiirkge karakter ve bosluk iceren kelimelerin etiketlenmesinde karsilasilan zorluklar,
dogal dil sorularinin yer aldig1 test veri kiimesinden egitim veri kiimesiyle uyumlu etiketleme
saglamak i¢in kullanilan sozliik sayesinde ¢oziilmiistiir. Benzer projelerde Tiirkge ve bosluk iceren
kelimelerin etiketlenmesinde sorun yasanmamasi i¢in alanda c¢alisanlar benzer yaklagim
sergileyebilirler.

Bu ¢alismada hem siiflandirma performansini hem de modelin genel basarisimi yiikseltmek i¢in, bir
bilim alanina ait alt konular ve anahtar kelimeler, sdzliik yardimyla en iist hiyerarsideki bilim alanina
doniistirtlmistiir. Bir ¢esit denetimli kavram dizini olan bu so6zlik sayesinde egitim ve test
asamalarinda ¢ok boyutlu matrislerin olugsmasi engellenmistir. Benzer makine 6grenmesi projelerinde
yiiksek performans elde etmek icin, genis boyutlu matrislerin olusmasini 6nlemek amaciyla bu yontem
kullanilabilir. Bu ¢calismada, akademik veri tabanlarindan elde edilen dzniteliklerle egitilmis bir makine
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Ogrenmesi modelinin, kiitliphane danigma hizmetleri kapsaminda, bilgi ihtiyacim ifade eden dogal dil
sorularina cevap verme yetenegi test edilmistir. Gelecekteki caligmalarda, kiitiiphane danigma
birimlerine yoneltilen Tiirkce sik¢a sorulan sorular iizerinde benzer bir makine 6grenmesi ¢alismast
yapilmas1 6nerilmektedir.

Bu ¢aligma, kiitiiphane danigma hizmetleri gergevesinde akademik veri tabanlarina odaklanmaktadir.
Ancak kiitiiphanelerde, danisma hizmetlerinin boyutu olduk¢a biiyiiktir ve kullanicilarin bilgi
ihtiyaglarini karsilamak igin ¢ok ¢esitli hizmetler sunulmaktadir. Bu hizmetler, kullanici davranislari ve
bilgi arama egilimleri hakkinda zengin veri kiimelerini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu veriler, bilyiik dil
modelleri gibi yeni teknolojilerin kiitiiphanelerde daha genis bir sekilde kullanilmasina olanak
saglayabilir. Bu modeller, kullanicilarin sorularint daha dogru bir sekilde yorumlayabilir, alakal
sonuclar dnerebilir ve bilgiye erisimlerini kolaylastirarak kiitiiphanelerde kullanici deneyimini énemli
olciide gelistirme potansiyeline sahiptir.

Bu calismada sunulan makine 6grenmesi modeli, akademik veri tabanlarindan metin verilerini islemek
icin metin madenciligi tekniklerini ve degiskenleri tanimlayan denetimli kavramlar dizinini
kullanmaktadir. Modelin metin madenciligi bileseni, 6zellikle veri setleri bakimindan, biiyiik dil
modelleriyle entegrasyon i¢in olduk¢a uygundur. Bu entegrasyonun, modelin dogal dili daha iyi
anlamasini ve kullanicilara daha kapsamli, alakali ve faydali yanitlar vermesini saglayacagi
ongoriilmektedir. Ileriki calismalarda, modelin uygulamaya konmasi durumunda, biiyiik dil
modellerinin uygulama programlama arayiiziine (API) entegrasyonu olagan bir durum olup basarim
diizeyinin Olclilmesine yonelik degerlendirmelerin yapilmasi Onerilmektedir. Degerlendirmenin,
kullanict memnuniyeti, bilgi erisimi, verimlilik ve basar1 orani gibi kriterlere gore gerceklestirilmesi
onemli gorilmektedir.

Bu ¢alismada, akademik veri tabanlarindan elde edilen bilgilerle egitilmis bir makine 6§renmesi modeli,
kiitiiphanelerde danisma hizmeti sunma potansiyeli acisindan test edilmistir. Farkli makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak dogal dil sorularina cevap verme yetenegi degerlendirilmis ve basta Destek
Vektor Makinesi Algoritmasi olmak iizere bir¢ok algoritmanin bu gorevi bagariyla yerine getirebildigi
anlagilmistir. Bu bulgular, kiitliphanelerde danigma hizmetlerini otomatiklestirmek i¢cin makine
Ogrenmesi tabanli sohbet robotlarinin uygulanabilirligini desteklemektedir. Kiitiiphane sohbet
robotlarinin maliyet tasarrufu, zaman optimizasyonu ve kullanici memnuniyetini artirma gibi birgok
fayda saglayabilecegi diisiiniilmektedir. Bu nedenle, kiitiphane danisma hizmetlerini otonom hale
getirecek sohbet robotu formatinda makine 6grenmesi uygulamalarinin gelistirilmesi 6nerilmektedir.

Etik Standartlar ile Uyumluluk

Ctkar Catismasi: Yazarlar herhangi bir ¢ikar ¢atismasinin olmadigini beyan eder.
Etik Kurul Izni: Bu ¢alisma igin etik kurul iznine gerek yoktur.

Yazar Katki Beyani: Yazarlar galigmaya esit derecede katki vermistir.

Finansal Destek: Finansal destek yoktur.
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