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OZET

BiLGi MERKEZi HIZMETLERININ KULLANICILAR TARAFINDAN
KULLANIM TEPKi DURUMLARININ VERI MADENCILIGi YAKLASIMI
ILE INCELENMESI

DAYAN, Engin
Doktora Tezi, Istatistik Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Mahmut KARA
Subat 2025, 109 sayfa

Geleneksel kiitiiphane hizmet anlayisindan farkli olarak giinlimiizde ¢ok yonlii ve
biliyiik miktarlarda {iretilen bilgi ger¢ek kullanicist igin erisilebilir olmustur. Bu
paradigma degisimi, kullanicilarin bilgiye erisimini kolaylastirma goérevini iistlenen
kiitiiphaneler i¢in ¢esitli zorluklari beraberinde getirmistir. Bu zorluklarin yani sira,
kullanicilarin bilgiyi elde etme davranisinda karsilastigi olumsuzluklar ¢evrimigi bilgiye
erisim siirecini erken sonlandirmalarina veya tamamen terk etmelerine neden
olabilmektedir. Aragtirma siirecinden ayrilma riski tasiyan kullanicilarin davraniglarinin
ve bilgi erisimindeki olasi basarisizliklarinin erken agamada tahmin edilmesi, kiitiiphane
kullanim stirecinin etkinligini artirmak agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda, kiitiiphane kullanicilarinin bilgi erisim siiregleri ve kiitiiphane kaynaklarinin
kullanimina iliskin veriler titizlikle analiz edilerek anlamli bilgilere doniistiiriilmiistiir.
Elde edilen bulgular dogrultusunda, kullanicilarin bilgiye erisim siirecinde karsilastiklar
giicliikleri ortadan kaldirmaya veya en aza indirmeye yonelik uygulanabilir bir model
Onerisi gelistirilmistir.

Bu calisma kapsaminda kullanicilarin arastirma siirecleri ile ilgili verilerin
toplandig1 {iniversite kiitliphanesi otomasyonu arastirma amaci ¢ergevesinde
kullanilmistir. Caligmada kullanilan veriler bu otomasyonda biriken biiyiik web giinliik
dosyalarindan elde edilmistir. Kullanicilarin aragtirma bagarim performansinin, ¢gevrimici
ortamdan elde edilen degiskenlere dayali olarak modellenmesi, aragtirma siirecini terk
etme egilimi gosteren bireylerin erken asamada belirlenmesi ve arastirma silirecinin
sonunda ortaya ¢ikabilecek olas1 basarisizliklarin 6ngoriilmesi agisindan biiyiik 6nem
tasimaktadir. Elde edilen modeller, uyarlanabilir ¢evrimici arastirma ortamlarinda
kullanicilarin faaliyet diizeylerini degerlendirerek otomatik olarak siniflandirilmasina
veya otomatik uyarlamalarin gerceklestirilmesine yonelik araglar olarak islev gorebilir.

Calisma Ocak 2022’den Haziran 2023 tarihleri arasindaki 18 takvim ayim
kapsayan kullanici verilerinden olusmaktadir. Veriler, Van Yiiziincii Y1l Universitesi
Ferit Melen Merkez Kiitiiphanesi otomasyonu iizerinden elde edilmistir. Otomasyon
saglayict firmadan giinliik olarak tutulmus log dosyasi seklindeki veriler alinmstir.
Veriler giinliik islemleri kapsayan toplam 459 adet txt. formatli dosyadan olusmaktaydi.
Log dosyasini excel dosyast doniistimii sonrasinda toplam 328 bin 100 satirdan
olusmaktadir. Her bir eylem, kullanicilara 6zgii benzersiz bir kimlik kodu (kullanici IP'si)
ile temsil edilmistir. Bu sekilde bireysel diizeyde izlemi anonim bir sekilde saglamistir.
Arama siirecinden ayrilma riski tagiyan kullanicilar1 belirlemek amaciyla toplam yapilmis
kullanim verileri iizerinden veri analizi gerceklestirilmistir. Kullanicilarin etkinlik
degiskenleri hesaplanmistir. Bununla birlikte kullanici eylemleri, veri kiimesinde bulunan
diger kullanicilarin eylemleriyle karsilastirilarak ¢esitli 6lgiimler olusturulmus ve arama
davranigini yansitan 18 adet degisken belirlenmistir. Kullanicilarin arastirma



performanslar1 ise hipotetik hesaplama kullanilarak “gecti” — “kald1” bigiminde
kodlanmustir.

Bu aragtirmanin parametreleri dahilinde, kullanicilarin arastirma faaliyetlerine
iligkin verilerin toplanmasini kolaylagtiran {iniversite kiitiiphanesi otomasyon sistemi,
bilimsel inceleme amaciyla kullanilmistir. Bu analizde kullanilan veriler, s6z konusu
otomasyon sistemi igerisinde biriken kapsamli web giinliik dosyalarindan elde edilmistir.
Cevrimigi ortamdan ¢ikarilan degiskenlere dayali olarak kullanicilarin arastirma basari
performanslarinin modellenmesi, arastirma silirecinden ayrilma egilimi gosteren
bireylerin 6ngoriilmesi ve olasi basarisizliklarin erken asamada belirlenmesi agisindan
bliyliik 6nem tasimaktadir. Elde edilen modeller, uyarlanabilir ¢evrimi¢i arastirma
baglamlarinda kullanicilarin otomatik siniflandirilmasina olanak tanidigi gibi, ortamda
gozlemlenen etkinlik yogunluguna bagl olarak otomatik diizenlemeler yapilmasini da
saglayabilir.

[k arastirma sorusuna yamt aramak amaciyla, kullanicilarin arastirma basar
performanslarini en iyi sekilde tahmin edebilecek algoritma ve degiskenleri belirlemek
icin ¢esitli siniflandirma algoritmalart ve 6n isleme teknikleri sistematik bir sekilde
karsilastirilmistir. Arastirma basarisiyla ilgili bir diger problem kapsaminda, secilen
algoritma ve degiskenler kullanilarak, kullanicilarin arastirma performanslarinin 6nceki
haftalarda ongoriiliip 6ngdriilemeyecegi aragtirilmigtir. Son aragtirma sorusu baglaminda
ise, ¢evrimigi 6grenme ortaminda benzer davranis riintiileri sergileyen kullanici gruplari
belirlenmis ve bu gruplarin arastirma basar1 performansi ile olan iliskisi incelenmistir.
Veritabanlarinda gizli kalmis iggoriileri ve oriintiileri ortaya ¢ikarmak icin kabul goren
yontemlerden biri olan veri madenciliginden yararlanilmistir. Ongoriisel analizler igin
smiflandirma algoritmalart kullanilirken, benzer kullanict gruplarmi tespit etmek
amactyla kiimeleme algoritmalarindan faydalamlmigtir. Ongérii analizlerinde elde edilen
sonuglarin genellestirilmesi ve kiimeleme analizinde en uygun kiime sayisinin
belirlenmesi i¢in ¢apraz gegerlilik yontemi uygulanmustir.

Calisma sonucunda, aragtirma siliresi boyunca kullanict aktivitelerindeki
degisimlerin belirlenmesinin, risk altindaki kullanicilarin heniiz arastirma siirecini
birakmadan once gercek zamanli olarak tespit edilmesine yardimci olabilecegi
bulunmustur. Siire¢ boyunca kullanict verilerinin aylik olarak incelenmesi, genel
ortalamalardan sapma gosteren, olagan dis1 davranis sergileyen kullanicilari belirleyerek
erken uyar sistemleri gelistirmesine olanak taniyabilir. Ayrica, sorumlu mentorlerin ya
da Ogretim iiyelerinin sorumlu olduklar1 kullanicilari web sitesi kullanim verileri
sonucundaki analizler yardimiyla gozlemlemelerine ve beklentilerine uygun hareket
etmeyen kullanicilar1 belirlemelerine olanak saglamaktadir.

Arastirmanin sonuglari, kullanicilarin ¢evrimi¢i arama etkilesim verilerinin
arastirma basar1 performanslarini tahmin etmek i¢in etkin bir sekilde kullanilabilecegini
ortaya koymustur. En yiiksek dogruluk orani, verilerin esit genislik yontemiyle kesikli
hale getirildigi ve en iyi on degiskenin ReliefF skorlama sistemine gore se¢ildigi durumda
elde edilmistir. Bu durumda, Destek Vektor Makinesi (SVM) algoritmasi, kullanicilarin
%99 unu dogru bir sekilde siniflandirmay1 basarmistir.

Kullanicilarin nihai arastirma basar1 performanslarinin 6nceki haftalardan tahmin
edilip edilemeyecegine iliskin analizler incelendiginde, dordiincii hafta itibariyla %97
dogruluk oraniyla tahmin edilebilecegi belirlenmistir.

Kiimeleme analizlerinin sonuglar1 degerlendirildiginde, kullanicilarin ¢evrimigi
arastirma ortamindaki etkinlik seviyelerine gore ideal olarak ii¢ farkli kiimede gruplandig:
goriilmiistiir: aktif olmayan, aktif ve ¢ok aktif. Daha sonra bu kiimelerin aragtirma basari



performanslariyla olan iligkisi incelenmistir. Bulgular, asagidaki sonuglar1 ortaya
koymustur: Siire¢ boyunca minimum diizeyde etkilesim gosteren kullanicilar, diisiik
arastirma performansi1 sergilemistir (diisiik diizeyde arama katilimi), orta diizeyde
etkilesim gdsteren kullanicilar, orta diizeyde arastirma basarisi gostermistir (orta diizeyde
arama katilimi), yiiksek etkilesim seviyesine sahip kullanicilar ise, yiiksek arastirma
performansi sergilemistir (yliksek diizeyde arama katilimi).

Bu sonuglar, veri madenciligi ve 6grenme analitiklerinin ¢evrimigi arastirma
ortamlarinda kullanici etkilesimini artirmak ve akademik basariy1 iyilestirmek i¢in etkin
bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Bilgi arama davranisi, Karar agaci, Kisisellestirme,

Kullanic1 davraniglari, Kiimeleme, Kiitiiphaneler ve bilgi merkezleri, Kiitiiphane
kullanicilari, Ogrenme analitigi, Siniflandirma, Veri madenciligi, Yapay sinir agi






ABSTRACT

ANALYSIS OF THE USAGE OF THE USERS' RESPONSES TO THE
INFORMATION CENTER SERVICES WITH IN THE CONTEXT OF DATA
MINING APPROACH
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Supervisor: Prof. Dr. Mahmut KARA
February 2025, 109 pages

In contrast to the conventional library service paradigm, the contemporary
landscape has witnessed the emergence of multifaceted and extensive volumes of
information that are readily accessible to actual users. This paradigm shift has engendered
a myriad of challenges for libraries, whose imperative is to facilitate user access to
information. Furthermore, the complexities faced by users in their quest for information
often lead to premature abandonment or cessation of the online information access
process. The capacity to forecast, at an incipient stage, the behaviors of users likely to
disengage from the research process and their potential failures in information retrieval
is vital for optimizing library utilization. Through the present study, data pertaining to the
usage of library resources and the processes of information access among library users
were meticulously analyzed and subsequently transformed into actionable insights.
Drawing upon the insights gleaned from this analysis, a pragmatic model proposal was
formulated with the objective of mitigating or alleviating the challenges users encounter
in their pursuit of information access.

Within the scope of this study, the university library automation system, where
data related to users' research processes were collected, was used for research purposes.
The data used in the study were obtained from large web log files accumulated in this
automation system. Modeling the performance of users in terms of research success,
predicated upon variables derived from the online environment, is of paramount
importance for the early identification of individuals who exhibit a propensity to abandon
their research endeavors and may experience potential failures at the culmination of the
research process. The resultant models can serve as instrumental tools for the automatic
categorization of users by assessing their levels of activity within adaptive online research
environments or for implementing automated modifications.

The study consists of user data covering an 18-calendar-month period between
January 2022 and June 2023. The data were obtained from the Ferit Melen Central
Library Automation System at Van Yiiziincii Y1l University. The log files, recorded
daily by the automation provider, were collected in a total of 459 text files containing
daily operations. After converting the log files into an Excel file, the data consisted of
328,100 rows in total. Each action was represented by a unique identification code
specific to users (user IP), ensuring anonymous tracking at an individual level. A data
analysis was conducted based on the total usage data to identify users at risk of leaving
the search process. The activity variables of users were calculated. Additionally, various
measurements were created by comparing user actions with those of other users in the
dataset, and 18 variables reflecting search behavior were identified. Users' research
performance was hypothetically coded as *"passed’ — **failed.™



Within the parameters of this investigation, the automation system of the
university library, which facilitated the collection of data pertinent to users' research
activities, was employed for scholarly inquiry. The data utilized in this analysis were
derived from extensive web log files amassed within this automation framework. The
modeling of users' research success performance, predicated upon variables extracted
from the online domain, is of paramount importance in forecasting individuals who are
likely to disengage from the research endeavor and identifying potential failures at an
incipient stage. The resultant models are amenable to automatic classification of users
within adaptive online research contexts or to facilitate automated modifications
predicated on the intensity of activities present in the environment.

In addressing the initial research inquiry, various classification algorithms and
preprocessing techniques were systematically compared to ascertain the most efficacious
algorithm and variables for predicting users' research success performance. In relation to
another research challenge concerning success, an investigation was conducted to
ascertain whether users' research performance could be anticipated in the earlier weeks
leveraging these variables and the selected algorithm. For the concluding research
inquiry, user cohorts exhibiting analogous behavioral patterns within the online learning
milieu were delineated, and their correlation with research success performance was
scrutinized.

To unearth latent patterns and insights embedded within databases, widely
recognized data mining methodologies were employed. Classification algorithms were
deployed for predictive analytics, while clustering algorithms were utilized to identify
akin user groups. In order to generalize the predictive outcomes and ascertain the optimal
number of clusters within the clustering analysis, the cross-validation technique was
instituted.

The outcomes of the research elucidated that the online search interaction data of
users could be adeptly leveraged to predict research success performance. The highest
rate of accurate classification was accomplished when the data were discretized utilizing
the equal-width binning methodology, and the top ten variables were selected based on
the ReliefF scoring system. In this instance, the Support Vector Machine (SVM)
algorithm successfully classified 99% of users.

Upon examining the analyses pertaining to the predictability of users' final
research success performance from earlier weeks, it was determined that such
performance could be forecasted with 97% accuracy by the fourth week.

Upon review of the clustering analyses results, it was discerned that users were
optimally categorized into three distinct clusters based on the levels of activity they
manifested within the online research setting: inactive, active, highly active.
Subsequently, the interrelation between these clusters and research success performance
was investigated. The findings revealed that: Users exhibiting minimal engagement
throughout the process demonstrated low research performance (low search engagement),
users displaying moderate engagement manifested moderate research performance
(intermediate search Engagement), users with high engagement levels showcased high
research performance (high search engagement).

These results signify that data mining and learning analytics can be effectively
harnessed to enhance user engagement and academic achievement within online research
environments.

Vi
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1. GIRIS

Geleneksel kiitiiphane hizmet anlayisindan farkli olarak giinlimiizde ¢ok yonlii ve
bliylik miktarlarda iiretilen bilginin gercek kullanicisi i¢in erisilebilir olma durumu bilgiyi
kullanicisina eristirme gorevine sahip kiitiiphaneleri ve bilgi merkezlerini farkli agilardan
zorluklarla kars1 karsiya birakmistir (Dayan, 2023). Dijital ¢agin etkilerinin yogun olarak
yasandig1 glinlimiizde, kiitliphaneler ve bilgi merkezlerinin sadece zengin kaynak
koleksiyonlarina ve gelistirilmis nitelikli hizmetlere sahip olmalar1 yeterli olmamakta,
ayn1 zamanda kiitiiphane deneyimlerini kullanicilarin bireysel ihtiyaglarina daha uygun
hale getirebilmek i¢in sunulan hizmetlerin kullanict beklentilerine gore 6zellestirilmesi
onemli olmustur (Liu ve Hu, 2020). Hem bilgi ¢aginin yasanan etkileri sonucu olarak
elektronik ortamlara aktarilan, elektronik ortamlarda iiretilen veri miktarindaki artis hem
bu verilere ulasmaya calisan farkli 6zelliklere sahip bilgi kullanicilart ve hem de bu
kullanicilarin = 6grenme siirecinde yer alan mentorlerinin izleme, yonlendirme
gereklilikleri  dogru  kullanicilarin  ihtiyag  duydugu  bilgiye  erismelerini
zorlagtirabilmektedir. Ayrica kullanicilarin bilgiye erisim siirecindeki davranislarinda da
(6diing alma, arama yapma ve hizmete dahil olma davranislari) biiyiikk degisimleri
beraberinde getirmistir. Bu donemde kiitliphaneler, kisisellestirilmis hizmet sunumu i¢in
kullanict verilerinden daha fazla yararlanma ihtiyaclar1 giderek artmistir. Ote yandan
sistemde toplanan veriler ¢ok biiylik miktarlara ulastiginda geleneksek araclar ve
uygulamalarla hizli yanit verilmesi zorlagsmakta ve belli bir yerden sonra ise sisteme
cesitli zararlarla sonuglanabilmektedir. Benzer sekilde siiregteki onemli bir diger zorluk,
yonetsel kararlarin kalitesini arttirmak icin biiylik miktardaki veri igerisinde mevcut
bilgiye ulasma ¢abasidir (Uppal ve Chindwani, 2013). Veri analizi, veri tabani ¢caligmalari
ve dosyalama sistematigindeki yeniliklerle bu problemlere ¢oziim aranmistir.
Sistemlerdeki veri miktar1 yilikiiniin ortaya ¢ikardigi bu problemlerin ¢oziimiine yonelik
“Veri Madenciligi” (Data Mining) teknikleri; istatistiksel yontemler, makine 6grenimi ve
kiime egitimi kullanilmaktadir. Bu tekniklerin sistemlerde kullanilmasiyla kullanicilarin
bilgiye erisme siirecleri daha verimli ve etkili gerceklesebildigi gibi erisilmek istenen
bilgi dogru kullanicisina kanalize olabilmektedir.

Veri Madenciligi, biiylik 6lcekli veri kiimeleri icerisindeki onemli, anlamli ve

degerli olan oriintiileri otomatik veya yari-otomatik tekniklerle elde etmede kullanilan bir



stirectir. Bliylik dlgekli veri yiginlarinda ki bilinmeyen Oriintiiler veri madenciligi ve
cesitli istatistiksel analizler kullanilarak uygun formatta saklanan yapilandirilmamis
verilerden ¢ikarilir. Elde edilen bu degerli oriintiiler, gelecekte daha etkili stratejiler
gelistirmek ve veri odakli kararlar almak i¢in kullanilabilir. Veri madenciligi kavrami i¢in
Han vd. (2011), “Bilgi kesfinin 6nemli adimi olarak biiyiikk miktardaki verilerden bilgi
cikarma, amacinin ise kesfedici veri analizi, Orilintiiler, kurallar ve algoritmalar
kesfetmeyi, Ongoriici modellemeyi ve sapmalart bulmayr amaglamakta” seklinde
aciklamaktadirlar. Genel olarak, kullanicilarin bilgi gereksinimlerini yonetmek ve
anlamak icin veri madenciligi kullanmak, veri iligkilerinin kesfedilmesine ve yararlt
bilgilerin saglanmasina yol agabilir (Suresh vd. 2018b). Bilgisayar sistemlerinin hem
giderek ucuzlamasi hem de daha giiclii hale gelmesi, daha biiyiik miktarlarda verinin
saklanmasini miimkiin kilmaktadir. Bu nedenle, biiyliik veri yiginlarini isleyebilen
tekniklerin kullanilmast ve veri madenciligi modern teknolojisinin bilgi merkezleri ve
kiitiiphane yonetim sistemlerinde kullanilmasi olduk¢a 6nemlidir (Zhang, 2018: Yi vd.
2014). Bilgi merkezleri ve kiitiiphanelerin gorevlerini kolaylastirmada potansiyel
islevsellige sahip olan bu yeni ve giivenilir teknoloji, bilgiye dayali kararlar igin
kullanicilarin gelecekteki davranislarini tahmin etmek i¢in uygun bir aragtir (Mishra ve
Mishra, 2013). Bu sekilde, veri madenciligi 6diing verme islemlerini analiz ederek
kullanicilara ilgi alanlarina uygun kitaplar 6nerebilir. Bu da kiitliphane kaynaklarinin
kalitesinin artirilmasma ve yonetiminin kolaylagsmasina katki saglar (Chen ve Chen,
2007a; Jomsri 2014; Liu ve Wang, 2018; Morawski, 2017; Tsuji vd. 2012b; Yi vd. 2018;
Yivd. 2014; Zhang, 2018). Kiitiiphaneler iizerinde tavsiye edici ve ¢esitli akilli sistemleri
uygulamak i¢in veri madenciligi tekniklerini kullanmiglardir. Veri madenciligi, 6zellikle
miisteri profillerinin olusturulmasi, hizmet pazarlamasi alani ve hedef kitlenin taleplerinin
belirlenmesi gibi uygulamalarda giderek artan bir popiilerlik kazanmustir.

Geleneksel bilgi erisim paradigmalari, kullanict sorgulariyla karsilastirma ve
eslestirme yoluyla, veri tabanlarindan ilgili bilgi ve belgelerin elde edilmesine
odaklanmaktadir (Saracevic, 1997). Bununla birlikte, gliniimiiz baglaminda bilgi erisim
stirecinin etkili ve verimli bir sekilde gerceklestirilmesi, yalnizca kullaniciya ilgili bilgi
ve belgelerin sunulmasini asmaktadir. Bu siireg, kullanicilarin  davraniglart ve
etkilesimlerine odaklanarak erisim deneyimine iliskin somut verilerin elde edilmesini

gerektirmektedir. Bu yontem, kullanicilarin biligsel, duygusal ve fiziksel etkilesimlerini



bilgi erisim sistemiyle kurduklari bag tizerinden vurgulamaktadir (Aydemir Senay, 2021).
Bu baglamda, bilgi merkezlerinin hizmet verdigi kitlenin koleksiyon gelistirme, hizmet
planlama, tasarim, uygulama ve degerlendirme stiregleri agisindan kapsamli bir sekilde
anlasilmasi1 gereklidir. Kullanicilarin bilgi davranislarinin ve sunulan hizmetlerden
memnuniyet diizeylerinin belirlenmesi, hizmet kalitesini artirmada ve kullanici merkezli
hizmet ve sistemlerin olusturulmasinda temel bir rol oynamaktadir. Ayrica, bilgi
davraniglarina yonelik yapilan arastirmalar, hem ulusal hem de yerel diizeyde bilgi
politikalariin olusturulmasi ve bilgi erisim yontemlerinin ve tekniklerinin gelistirilmesi
icin bir temel saglayabilir (Najjari, 2010; Ugak, 1997).

Bilgi erisim siireci, hem bilgi erisim sistemlerinin ilgili bilgi ve dokiimanlara
eristirip eristirmedigiyle hem de kullanicilarin sistemi nasil kullandigiyla ilgilenmelidir.
Bireylerin, bilgi arama davranislarinin belirlenerek sistem ile etkilesimlerinin st diizeyde
olmasmin saglanmasi, tarama sonuclarinin anlamliligini artirdigr gibi kullanict
memnuniyetini de bilgi erisim siireci ag¢isindan artirmaktadir. S6z konusu bu
memnuniyetin artirilmast mutlaka kullanicilarin sistemle etkilesiminin ele alindigi
yontemlerle belirlenip ve degerlendirilip bu duruma uygun bilgi erisim siireci
bilesenlerinin hazirlanmastyla miimkdiindiir.

Gelinen noktada bilgi merkezleri ve kullanicilari arasinda interaktif bir ¢evrimici
bilgi edinme-kullanma ortaminin oldugunu goérmekteyiz. Bilgi merkezleri, genel
verimliligi artirmak, degisen kullanici taleplerini karsilamak ve hizmetleri optimize
etmek icin dijital ¢agda giderek daha fazla ileri teknoloji kullaniyor. Dijital bilgi
merkezi/kiitiiphane, cok c¢esitli kitap koleksiyonlariyla bilgi iiretimi, paylasimi ve
korunmas1 hizmetlerini tesvik etmeye kendini adamis bilgili personellere sahip olan,
siirekli gelisen bir platforma doniigmiistiir. Cevrimici ortamda kullanici aktiviteleri
sonucunda ortaya ¢ikan cok ¢esitli (gezinim, kullanict vs.) veri kiimeleri kayit
edilmektedir. Bu verilerin Veri Madenciligi (VM), Veri Analitigi (VA), Optimizasyon
Algoritmalar1 (OA) ve Ogrenme Analitigi (OA) gibi yaklasimlarla analiz edilmesi ile
kullanict davranislari, benzer kullanici profillerinin olusturtulmasi, uyarlanabilir ve
kisisellestirilebilir ¢evrimici bilgi paylasim ortamlarinin olusturulmast miimkiin hale

gelebilir.



1.1 Problem Durumu

Arastirmanin asil problemi “kiitiiphane otomasyonundan bilgi erisim ve
kiitiiphane kullanim siire¢lerinden elde edilen verilerin veri madenciligi yontemleri ile
analiz edilerek kullanicilarin bilgi arama davraniglarinin modellenmesinde kullanilip

kullanilmayacaginin aragtirilmasidir” bigimindedir.

1.2 Arastirmanin Amaci ve Hipotezi

Arastirmanin temel amaci, bir bilgi erisim merkezi olarak tiniversite kiitliphanesi
kullanicilarinin otomasyon kullanarak bilgiyi arama ve bilgiye erisme siire¢lerindeki
verileri kullanilarak aragtirma performanslarinin modellenmesidir. Bu dogrultuda;

e Kullanicinin bilgi edinme siirecinde siireci tamamlama, tamamlayamama/
terk etme,

e Siirecin devam durumunun tahmin edilip edilemeyeceginin arastirilmasi,

e Siireci tamamlamadan terk etme durumunu siireg igerisinde erken tahmin
edilip edilememesinin arastirilmasi,

e Benzer davranig Oriintiisiine sahip siireci tamamlamadan terk eden
kullanict gruplarinin kiimelenmesi ve karsilastirilmasi amaglanmastir.

Bu amaglar dogrultusunda kullanicilarin arastirma stirecleri ile ilgili verilerin
toplandig1 tiniversite kiitiiphanesi otomasyonu arastirma ig¢in bir ara¢ olarak
kullanilmistir. Caligmada kullanilan veriler bu otomasyonda biriken biiyiik web giinliik
dosyalarindan elde edilmistir. Veri madenciligi ve veri analitigi gibi konular kiitliphane
kullanic1 hizmetleri iligkisi kapsaminda ele alinmistir. Cevrimigi arastirma ortamindaki
kullanict verileri istatistik ve veri madenciligi yontemleri ile analiz edilerek kullanicilarin
davraniglar1 incelenmistir. Ayrica arastirma siireci verileri kapsaminda arastirma siireci

takibini gosteren uyari verebilecek aylik degiskenler ve dl¢timler gelistirilmistir.

1.3 Arastirmanin Problemleri ve Alt Problemler

Arastirmanin temel problemi, kiitiiphane kullanicilarinin bilgi erisim siireglerini

kapsayan ve otomasyon ssistemi araciligiyla elde edilen web giinliik verilerinin veri



madenciligi yontemleri ile analiz edilerek kullanicilarin bilgi arama davranislarinin

modellenmesi ile kullanicilarin erisim siirecleri iyilestirilebilir mi? Ayrica, belirli bir

arastirma stirecinden ayrilan kullanicilarin erken tespit edilmesine yardimci olup

olmayacagimi incelemek amaglanmistir. Bu temel problem g¢ergevesinde belirlenen

aragtirma problemleri asagidaki gibidir.

1.

Bir bilgi arama siirecinin baglama ve bitme siireleri arasinda bilgiye
erisimin gergeklesip, ger¢ceklesmeme ve siirecin tahmini yapilabilir mi?
Olusturulan farkli smiflama modellerinin siireclere iliskin arastirma
performansini tahmin etme basaris1 nasildir?

Farkli veri doniistiirme tekniklerinin 6n isleme siirecinde siniflandirma
performans: tizerindeki etkileri nasildir?

Farkli 0zellik se¢gme tekniklerinin On isleme siirecinde simiflama
performansi iizerindeki etkileri nasildir?

Kullanicinin arastirma performansinin tahmininde hangi degiskenler
onemlidir?

En iyi performans sergileyen smiflama algoritmasi ve On isleme
yontemleri kullanilarak, dersten basarisiz olacak kullanicilarin énceden
tahmin edilmesi miimkiin midiir?

Bilgi arama siirecini sonlandiran arastirmacilarin verileri kullanilarak
benzer kullanim profillerine sahip kullanicilar gruplanabilir mi?

Farkli kiimeleme algoritmalarina gore kullanicilar kac¢ farkli gruba
ayrilmaktadir ve kiime gruplarina gore bu kullanicilar nasil tanimlanabilir?
Farkli kiimeleme algoritmalarina gore arastirma siirecini tamamlayanlar,
tamamlamayan kullanicilarin kiimelerine gore dagilimlari incelendiginde
hangi algoritma arastirma silirecini tamamlayanlar, tamamlamayanlari

ayirt etmede daha 1yi performans gosterir?

1.4 Calismanmn Simirhhiklar

Bilgi merkezlerinde bilgi teknolojilerinin getirmis oldugu yeniliklerle kullanilan

yazilimlar, otomasyon sistemleri vb. araglar sonucunda bilgi merkezi kullanicilarina ve

kaynaklara yonelik ¢ok biiylik miktarlarda cesitli yeni veriyi meydana getirmistir. Diger



birgok alanda oldugu gibi bilgi merkezleri de sunmus olduklar1 hizmet kapsaminda ortaya
¢ikan bu devasa boyuttaki veriden faydali bilgi doniisiimii i¢in yeni yontem/ler arayisinda
olmuslardir. Veri madenciliginin getirmis oldugu uygulamalar bu siliregte bilgi
merkezlerinin de dikkatini ¢cekmis ve kullanilmustir. Literatiirde 6zellikle Universite
kiitliphaneleri tarafindan kullanimu ile ilgili Altay, bu kiitiiphanelerin veri madenciligi
uygulamalarint kullanarak ham veriden faydali bilgi ¢ikarilip kullandiginin 6nemi ve
yayginlastigini dile getirmistir (Altay, 2018).

Universite kiitiiphanelerindeki veri madenciligi siireci asagidaki adimlar takip
edilmesi ile gergeklestirilebilir (Ugan, 2010):

* Odaklanacak alanlarin tespit edilmesi: Universite kiitiiphanelerinde veri
madenciligi alanindaki ilk asama, madencilik yOntemlerinin Uygulanacagi belirli
alanlarin, madencilik silirecinin genel hedefleri dogrultusunda belirlenmesidir.
Madencilik cabasi, belirli bir sorunla sinirlanabilir veya alternatif olarak, karar verme
stireclerini ve ilgili bilgilerin edinilmesini saglamak amaciyla kapsamli bir tarama
yapilabilir. Dolayisiyla, veri madenciligi faaliyetlerinin gerceklestirilmesinden once,
madenciligin denetimli mi yoksa denetimsiz mi olacagi belirlenmelidir. Madenciligin
denetimli oldugu, yani bir sorun odakli bir yaklagim izledigi durumlarda, 6nceden bir
stratejik yol haritas1 hazirlanmalidir. Omegin, mali kisitlamalarla karsilasan bir
kiittiphanede, yonetim veri madenciligi tekniklerini kullanarak hangi alanlarda kesinti
yapacagina veya tasarruf saglayacagina karar verebilir. Belirli bir sorun olmadan da,
kiitiphanenin mevcut durumu hakkinda bilgi toplamak amaciyla genel bir veri
madenciligi degerlendirmesi yapilabilir. Ancak, boyle bir veri madenciligi ¢cabas1 bircok
zorluk ve komplikasyonla karsilasabilir. Kiitliphanenin tiim verilerinin veri madenciligi
islemlerine tabi tutulmasi, madencilik islemlerinden ©nce yapilmasi gereken veri
temizleme ve uyarlama siireclerinin 6nemli 6l¢iide zaman alacagr anlamima gelir.
Ozellikle olasilik tabanli veri madenciligi modellerinin kullanildigi durumlarda, giiglii
hesaplama kaynaklarinin kullanilmasi gereklidir.

* Veri kaynaklarimin belirlenmesi: Veri madenciligi ile ilgili problem veya
hedefin belirlenmesinin ardindan, bir sonraki asama uygun veri kaynaklarinin tespit
edilmesidir. Universite kiitiiphaneleri baglaminda, veri madenciligi islemleri genellikle
islemsel, entegre edilmemis ve diisiik seviyeli verilere dayanmaktadir. Bu durum, biiyiik

veri hacimlerinin saklanmasi, yiiksek depolama maliyetleri ve kiitliphane kullanicilarinin



gizliliginin korunmasi gibi faktorlere bagli olarak, kiitliphane yoneticilerinin bu tiir
verileri saklama konusunda tereddiit etmelerine neden olmaktadir. Bununla birlikte, veri
madenciligi agisindan islemsel veriler, kiitiiphane varliklar1 kadar 6nemlidir. Bu nedenle,
tiniversite kiitiiphanelerinde veri depolama sistemlerinin kurulmasi kritik bir gereklilik
olarak ortaya cikmaktadir. Universite kiitiiphanelerindeki dijital veri kaynaklari
cercevesinde iki veri kategorisi incelenebilir. Ilk kategori, kiitiiphane sisteminde yer alan
i¢ verilerdir. Bu veriler bibliyografik veriler, yazar bilgileri, siireli yayinlar veya tezler,
islemsel metrikler ve web arama giinliiklerini igermektedir. Yukarida belirtilen veriler,
karmagik ve =zorlu siiregler aracilifiyla veri madenciligi i¢in uygun formatlara
doniistiiriilebilir. ikinci kategori ise digsal verilerdir. Bu veriler, dis kaynaklardan temin
edilerek olusturulan, cografi konum, demografik istatistikler ve benzer veriler gibi daha
genis bilgileri kapsamaktadir.

* Veri ambarinin olusturulmasi: Akademik kiitliphanelerde veri madenciligi
operasyonlart baglaminda, ¢esitli kaynaklardan gerekli bilgilerin toplanmas1 gerekliligi,
veri ambarlarinin kurulmasim kritik bir gorev haline getirmektedir. Gelistirilen veri
ambari, yalnizca birincil veri kaynagini degil, ayn1 zamanda yardimci kaynaklardan elde
edilen yaygn iligkisel alanlar1 da dikkate almaktadir. Veri ambarinda bir araya getirilen
veriler, titizlikle temizlenmis ve doniistiiriilmiis operasyonel verilerdir. Bir veri ambarinin
olusturulmasint kolaylastirmak i¢in, verilerin, kiitliphane yoneticisi veya atanmis
yetkililer gbzetiminde titizlikle secilmesi biiyiik onem tagimaktadir; bu, siirecin sorunsuz
bir sekilde yiiriitiilmesini saglamak i¢in gereklidir. Veri temizleme, diizenleme ve yeniden
yapilandirma asamalarinin ardindan, islem otomatik olarak gerceklestirilir.

* Veri ambarmin yapilandirilmasi: Veri madenciligi stireclerinde en fazla
zaman ve ¢aba gerektiren asamalar, veri ambarinin olusturulmasi ve yapilandiriimasidir.
Bu asamalarin gerektiginde tekrar edilmesi gerekebilir. Ancak, bir kez olusturulup
yapilandirilan veri ambari, ilerleyen veri madenciligi uygulamalar i¢in bir temel teskil
eder. Bu durum, gelecekte yapilacak ¢alismalar i¢in 6nemli bir zaman ve is giicii tasarrufu
saglar. Baska bir ifadeyle, veri madenciligi siireclerinde kullanilan algoritmalar, farkli
uygulamalarda da yeniden kullanilabilir, boylece siireclerin verimliligi artirilabilir.

* Uygun veri madenciligi araclarimin belirlenmesi: Veri ambari olusturulduktan
ve yapilandirildiktan sonra analiz asamasina gecilir. Bu asamada, yalnizca geleneksel

istatistiksel raporlar olusturmakla yetinilmeyip, verilerdeki gizli ve faydali Griintiiler de



kesfedilebilir. Bu oriintiiler, 6zellikle tiniversite kiitiiphaneleri gibi alanlarda anlaml
verilerin elde edilmesi acisindan biiyiik bir &neme sahiptir. Ornegin, Kkiitiiphane
kullanicilarinin kullanim yogunluklar1 belirlenerek personelin verimli ¢alisma saatleri
tespit edilebilir. Benzer sekilde, kitaplarin sirkiilasyon bilgileri incelenerek kiitiiphane
koleksiyonlarinin diizenlenmesi veya kitap yerlesim sisteminin yeniden yapilandiriimasi
saglanabilir.

« Analiz ve uygulama: Analizlerin tamamlanmasmin ardindan karar verme
modelleri gelistirilir ve bu modellerin dogrulugu onaylanmalidir. Veri madenciligi
sonuclarinin onaylanmasi, genellikle kiitiiphane yoneticileri tarafindan gerceklestirilir.
Elde edilen sonuclarin degerlendirilmesi, bu sonuglara dayali adimlarin ve uygulamalarin
planlanmasi, ayrica bu planlarin uygulanabilirliginin test edilmesi model gelistirme siireci
acisindan kritik bir asamadir. Eger elde edilen oriintiiler, kiitiiphane yoneticileri veya ilgili
personel tarafindan gercekci bulunmazsa, uygun olmayan Oriintiilerin neden olustugu
analiz edilmeli ve modeller yeniden test edilmelidir. Universite kiitiiphanelerindeki veri
madenciligi silireglerinin son asamasi, gelistirilen model ve Oriintiilerin tiim kiitiiphane
sistemi genelinde uygulanmasidir. Sistemin sorunsuz bir sekilde ¢alismasi igin
degiskenlerin bir siire izlenmesi ve modellerin siirekli olarak iyilestirilmesi faydali
olacaktir. Sistemin dinamik bir yapiya sahip olmasi ve degiskenligin korunmasi,

stirdiirtilebilir bir yapt i¢in gereklidir.

1.5 Arastirmanin Yontemi

Yukaridaki problemler dogrultusunda kullanicilarin arastirma siirecleri ile ilgili
verilerin toplandif1 Yiiziincii Yil Universitesi Ferit Melen Merkez Kiitiiphanesi
otomasyonu aragtirma amaci gergevesinde incelenip kullanilmistir. Veri Madenciligi ve
Veri Analitigi konularinin kiitiiphane kullanict hizmetleri iligkisi ele alinmis, elde edilen
arastirma ortamindaki veriler veri madenciligi yontemleri ile analiz edilmis, kullanicilarin

bilgi arama-erisme-kullanma davranislari incelenmistir.

1.6 Arastirmanin Evreni ve Orneklemi



Calismada arastirma problemleri dogrultusunda, arastirmanin evrenini biitiin
kiitiiphanelerdeki kullanicilarmn kullanim verileri; érneklemini ise YYU kiitiiphanesinden
elde edilen veriler oluturmaktadir. Verilerimiz YYU Kiitiiphanesinin mevcut otomasyon
sisteminden temin edilmis ve elde edilen veriler islenmeye uygun bir bilgi haline

getirilmistir.

1.7 Arastirmanin Diizeni

Arastirma yedi boliimden olugsmaktadir.

Girig bolimii kisminda arastirmanin konusu, amaci, kapsami, yontemi, onem,
kavramsal ¢ercevesi, kapsami, evreni ve diizeni ve arastirma esnasinda yararlanilmis olan
kaynaklar ele alinmistir.

Tezin geri kalan1 asagidaki sekilde diizenlenmistir. Boliim 2'de arastirmamizla
ilgili 6nceki calismalar agiklanmaktadir. Boliim 3 ve 4°de iliskili konular, 6n materyaller
ve notasyonlar aciklanmaktadir. Boliim 5'te Onerdigimiz yaklasim ayrintili olarak
aciklanmaktadir. Boliim 6 deneysel sonuglari, deneylerimizde kullanilan veri kiimesini
ve performans sonuglarinin degerlendirmesini sunmaktadir. Son olarak, Bolim 7'de

sonuglar ve bu ¢alismanin gelecekteki ¢alismalar i¢in potansiyel yonleri isaret edilmistir.






2. KAYNAK BILDIRISLERI

Bu boliimde, tez calismasiin altyapisiyla oOrtiisen, farkli veri madenciligi
yaklasimlarmi kullanan kiitiiphane ve bilgi merkezlerinde yiiriitiilmiis olan ilgili
arastirmalar sunulmustur.

Bilgi ve belge yonetimi alaninda kullanicilarin bilgi arama, Bilgi Erisim Sistemi
(BES) kullanmasiyla ilgili ¢alismalarin 1900°li yillarin baslarindan giiniimiize kadar
arastirtlmaya devam edilen Onemli konulardan biridir. Literatiirde arastirmacilar
kullanicilarin bilgi arama siireglerini veya bilgi arama davranislarin1 konu alan gesitli
arastirmalar yapmistir. Gliniimiiz bilgi merkezlerinin temeli ileri teknolojilerin yogun ve
etkin kullanimina bagli durumdadir. Son teknolojiler arasinda bulunan giyilebilir
teknoloji araglari, mobil internet, akilli isleme teknolojisi, bulut bilisim ile birlikte yeni
nesil bilgi merkezlerinin gelisiminin 6ziinde veri madenciligi, yapay zeka ve nesnelerin
interneti (IoT) bulunmaktadir (Kassim ve Zakaria, 2006).

Veri madenciligi uzun zamandir bilgi ve belge yonetimi ¢aligmalar1 igerisinde
tartisilmaktadir. Bilgi merkezleri, yOnetim kararlarina yardimci olmak ig¢in veri
madenciligini kullanmaktadir (Cullen, 2005). Cox ve Jantti (2012), Wollongong
Universitesi kiitiiphanesinde, kiitiiphane kullanimi ile daha yiiksek 6grenci notlart
arasindaki giiclii korelasyonu gostermek i¢in kiitiiphane verilerini {iniversite demografik
ve akademik performans verileriyle birlestirerek bir ¢alisma gerceklestirilmistir. Bazi
bilgi bilim arastirmacilari, bilgi merkezlerinde veri madenciliginin, bilgi merkezi
materyalleri i¢in Oneri hizmetleri saglamak amaciyla kullanmanin 6nemine dikkat
¢ekmislerdir (Chen ve Chen, 2007a; Kovacevic vd. 2010; Tsai ve Chen, 2008). Veri
madenciligi yontemleri kullanilarak, kullanicilar i¢in kisisellestirilmis bircok hizmet
tiretebilir (6rnegin, kullanicilara anlik bilgi gondererek) ve karar alma siireglerine
yardimc1 olabilirler. Bununla birlikte, farkli kaynaklar arasinda (6rnegin, saglikli
beslenme kitaplari ile spor alan1 kitaplar1 arasinda) baglantilar kurabilirler ve bu sekilde
kullanicilar i¢in zengin ve kisisellestirilmis kaynak onerilerinde bulunabilir (Renaud vd.
2016).

Long ve Wu (2012b), egitim ve arastirma faaliyetlerinin merkezinde yer alan
akademik bilgi merkezlerine yonelik, hizmetlerinin daha kolay erisimi i¢in veri tabani

teknolojilerini kullandiklarina dikkat ¢ekmektedirler. Akademik bilgi merkezleri siirekli



olarak ¢ok yonlii verilerle ilgilenen bilgi merkezleridir. Yasanan dijital bilgi caginda veri
madenciligi teknolojisi, veri aragtirmalarinda bilgi merkezlerinin tizerindeki islevsel
etkisi nedeniyle, veri ve Ozelliklerinin verimli bir sekilde nasil c¢ikarilacagi ve
kullanicilara kaliteli kisisel hizmetlerin nasil saglanacagi, akademik kiitliphanelerde
onemli konular olmustur (Duan ve Wang, 2021). Bilgi merkezleri de tipk: diger birgok
alan gibi, yeni bilgi teknolojilerindeki her yeni gelisimle hizmetlerini istatistiksel ve
niteliksel olarak artirmaktadir. Ote yandan, devasa miktarda bilgiye erisim s6z konusu
oldugunda yerlesik ara¢ ve teknikler kullanicilara hizli ve yeterli yanit
veremeyebilmektedir. Veri madenciligi gibi araglar ve yaklasimlar, verilere erismek ve
degerli bilgileri verimli bir sekilde ¢ikarmak i¢in giderek daha onemli hale geliyor.
Bunlardan en 6nemlisi, yonetim tercihlerinin kalitesini artirmak i¢in biiylik miktarda
veriden bilgi elde etmektir (Uppal ve Chandwani, 2013). Bu denli biiyiik veri hacminde
farkli parametreler arasindaki iligkiler, desenler ve baglantilar acik sekilde
goriilmemektedir. Bu nedenle modern veri madenciligi teknolojisi bilgi merkezleri ve
kiitiphane yonetim sistemleri i¢in gereklidir (Zhang, 2018).

Kullanicilarin bilgi ihtiyaclarin1 yonetmek ve anlamak icin veri madenciligi
kullanildiginda yararli bilgiler ortaya ¢ikarilabilir ve saglanabilir (Suresh vd. 2018b).
Bilgiye dayali kararlarda 6nceki kullanicilarin davranislarina uygun bir arag¢ olarak son
teknolojiler ve veri bazli sonug¢ iireten teknolojiler bilgi merkezlerinin islerini
kolaylastirabilir (Mishra ve Mishra, 2013). Silwattananusarn ve Kulkanjanapiban (2020),
akademik kiitliphanenin kullanicilarin kullanim davraniglarini, yani kullanicilarin kitap
0diing alma davraniglarini inceledi. Veri madenciligi birliktelik kurallar1 ve kiimeleme
icin kullanilan arac WEKA'dir. Etkin yonetim ve kiitiiphane hizmetleri i¢in 6rnek bir
model saglarlar. Veri madenciligi, 6diing verme siirecini analiz ederek kullanicilara ilgili
kitaplar1 saglayabilir, bu da bilgi merkezlerinde kaynak kalitesinin iyilestirilmesine ve
yonetiminin kolaylastirilmasina yol agabilir (Yi vd. 2018). Bu tiir pek ¢ok ¢alisma, bilgi
merkezlerindeki onerici ve akilli sistemlerde veri madenciligi tekniklerinin kullanildigini
gostermektedir (Chen ve Chen, 2007a; Jomsri, 2014, Liu, 2018; Tsuji vd. 2012b; Yi, vd.
2018). Prehanto vd. (2020), kiitiiphane kitaplarinin modellenmesinde, birliktelik kurallart
(Apriori algoritmasi) kullanilarak kitap yerlesiminin belirlenmesinde ve kitap 6diing
verme analizinde, ortalama destek (%6) ve giiven (%67-100) degerlerine sahip birliktelik

kurallarinin kullanicilarin 6diing alma islemlerini tahmin edebildigini ortaya koymustur.
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Zhou (2020), bir kitap Oneri sisteminin tasarlanmasi ve uygulanmasinda birliktelik
kurallarin1 (Apriori algoritmasi) kullanmis ve algoritmay1 gelistirerek iyi performansa
sahip bir sistemin kullanicilara kisisellestirilmis bilgileri etkili bir sekilde 6nerebilecegini
gostermistir.

Biiytik bilgi koleksiyonlarindan kullanict merkezli bilginin elde edilmesi amactyla
Bhopale ve Tiwari (2020) tarafindan gergeklestirilen bir ¢alismada, siirii zekas1 destekli
optimize edilmis kiime tabanli bir model 6nerisi yapilmistir. Bu model, ayn1 zamanda veri
madenciliginde c¢ogunlukla market sepet analizlerinde kullanilan oriintii madenciligi
(pattern mining) teknigini de icermektedir. Bilgi kaynaklarinin kiimelenmesi isleminin,
yazarlar tarafindan Onerilen ve denetimsiz 0grenme altyapili bir “K-Flock™ isimli bir
algoritmayla gerceklestirildigi bu ¢alismada, 6nerilen model sayesinde, geleneksel bilgi
erisim yaklagimlarindan daha etkili ve verimli performans gosterildigi belirtilmistir.
Wang vd. (2020), verilerin etkin islenmesi ve kullanilmasi sorununun ¢oziilmesi
gerektigini belirtmistir. Veri segmentasyonu, birliktelik analizi ve sapma analizi, veri
madenciligi i¢in kullanilan analiz yontemleridir.

Bagka bir ¢calismada Rakhmanov (2019), egitim sirasinda %71.9 ve test verileri
tizerinde %72 dogruluk oranina sahip karar agact teknigini kullanarak, veri
madenciliginin kiitliphane kullanicilarinin 6diing alma islemlerine dayali davranislarini
tahmin edebildigini gostermistir. Li vd. (2019), kullanicinin ihtiyacini belirlemek ve veri
madenciligi yoluyla mevcut hizmetlerin iyilestirilmesine yonelik etkili ve verimli fikirler
gelistirmek i¢in kiitiiphanelerdeki dijital kaynaklar ve kullanici kullanim davranigi gibi
biiyiik verilerin ve dis bilimsel verilerin analiz edildigini belirtmistir. Ansari vd. (2020),
kiitiiphanelerin ve bilgi sistemlerinin verilerinin dogru bir sekilde analiz edilerek kullanici
davraniglarinin =~ Ggrenilebilecegini  ve her kiitiiphane igin bir Oneri sistemi
gelistirilebilecegini belirtmistir.

Yi vd. (2018), kullanicilarin kredi islemlerini temel alan bir ¢alismada, birliktelik
kurallar1 ve yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasina dayali bir 6neri sistemi tasarlamaya
calismistir. Bagka bir ¢aligmalarinda ise, birliktelik kurallarini optimize etmek icin yapay
ar1 kolonisi (ABC) algoritmasint kullanmis ve buna dayanarak bir Oneri sistemi
olusturmuslardir. Huang vd. (2015), baska bir ¢alismada FP-Growth algoritmasini
kullanarak kiitiiphane 6diing dolasim kayitlarna iligkin verileri incelemis ve 6diing

dolasim kayitlarinin sayisiin yiirlitme stiresiyle pozitif, destek derecesi ile ise olumsuz
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iligkili oldugunu gostermistir. Ayrica minimum esik smir1 azaltilarak kural sayisi
artirllmig, ylriitme siiresi artirilarak kural sayisi azaltilmistir. Sonuglart ayrica birliktelik
kurallar1 yaklagiminin biiyiik veri setlerinin analizinde verimlilik kayb1 olmadan iyi
calistigin1 gostermistir (Huang vd. 2015). Long ve Wu (2012b), baska bir ¢alismada
birliktelik kurallart yaklasimi ve Maksimum Siirii Desenleri (MFP)-Miner algoritmasini
kullanarak islem verilerini analiz etmis ve destek ile gliven derecesine sahip giiclii
kurallar saglamistir. Kiitiiphanelerde en etkili kaynak ©Onerme sistemlerinin
belirlenmesine yonelik bir ¢alismada, Tsuji vd. (2012b) isbirlikgi filtrelemeye, birliktelik
kurallarina ve Amazon'a dayali iic yontem kullanilmistir. Ogrencilerin goriislerinin
arastirilmasinin - sonuglari, birliktelik kurallar1  yaklasiminin isbirlik¢i  filtreleme
algoritmasindan daha uygun maliyetli olmasina ragmen, kiitliphane kullanicilarina
kaynak onermek igin en iyi yontem oldugunu gosterilmistir (Tsuji vd. 2012b). Yapmis
olduklari bir diger ¢alismada, kullanicilarin kredi islemlerini analiz etmek i¢in kiimeleme,
zaman serisi ve birliktelik kurallari teknikleri kullanmiglardir. Kiimeleme sonuglari, her
kiimedeki 6grenciler tarafindan en ¢ok kullanilan kitaplari belirlemis ve akademik derece
diizeyi arttikca kullanicilarin 6diing verme siirecinin mesleki alanlarina yoneldigini
gostermistir. Ayrica birliktelik kurallari teknigi, kullanicilarin kredi islem siirecini belirli
bir giiven derecesiyle tanimlamaktadir (Yu, 2011). Chen ve Chen (2007a), Bayes ag1 ve
birliktelik kurallar1 kavramlarini kullanarak bir kitap tavsiye sistemi gelistirmistir. Daha
sonra, Onerilen kitaplarin uygunlugunu ve kullanicilarin memnuniyetini degerlendirmek
i¢in bir anket kullanmislardir.

Kiitiiphane kullanicilarinin bilgi erisim kayitlarint inceleyen bir calismada,
birlikte kitap alma oOriintiileri arastirilmistir. Dwivedi ve Bajpai (2007), birliktelik
kurallar1 madenciligi kullanarak bilgi erisimin bir boyutu olan benzer yayinlari belirlemis
ve bilgi erisim performansi agisindan 6nemli bir ¢aligma gergeklestirmistir. Ma ve Lund
(2020), biiylik dergilerdeki makalelerin icerigini analiz ederek, kiitiiphane ve bilgi
biliminde veri madenciligi stratejilerinin roliinii incelemislerdir. Kelime frekansi dikkate
alinarak kiime frekansi analizi yapilmis ve ii¢ ana tema belirlenmistir: Yayn/alinti,
bilgi/medya kullaniomi1 ve tiiketici davranisi. Yaymlardan/alintilardan tiiketici
davraniglarina dogru bir gegis oldugu anlagilmaktadir. Papadopoulos vd. (2020), biiyiik

verilerden mantiksal ve anlasilir anlamlar c¢ikarmak, indekslemek, analiz etmek,
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degerlendirmek ve yorumlamak i¢in metin ve veri madenciligi tekniklerinin
kullanildigin1 belirtmistir.

Bagka bir ¢alismada Li (2017), geri yayilimli (BP) yapay sinir agin1 temel alarak
elektronik kiitiphane kaynaklarinin kalitesini degerlendirerek, bu tiir bir yaklasimin
kiitliphanenin elektronik kaynaklarmin kalitesini yliksek dogruluk ve hassasiyetle
degerlendirdigini ve tahmin ettigini gostermistir. Zhang ve Wang (2016), yaptig1 bir
calismada BP yapay sinir agin1 temel alarak, kiitliphane okuyucularinin bilgi kaynaklari,
hizmet icerigi, personel, hizmetler ve ¢evresel olanaklarla ilgili memnuniyetlerini
incelemis ve kullanict memnuniyeti ¢aligmalarinda sinir aglarimin kullanilabilecegini
gostermistir. Kiimeleme yaklagimi ve K-ortalamalar algoritmasini kullanan bagka bir
calismada, Jin ve Sheng (2017), kullanicilar1 dort kategoriye ayirmis ve hangi
kullanicilarin kiitiiphane kaynaklarini kolaylikla, hangilerinin zor kullandigin1 ve hangi
kiimelerin daha fazla 6diing verme siiresine sahip oldugunu belirlemislerdir. Roy vd.
(2018) bir calismalarinda, kiitliphanenin elektronik kaynaklarindaki ¢esitli 6geleri
kiimeleyerek, ARM tabanli kiimelemenin diger algoritmalara gére daha dogru sonuclar
verdigini gostermistir. Bu nedenle, bir kiimedeki 6geler, kullanici tavsiyesi igin iyi bir
kaynak olarak degerlendirilebilir. Bir diger calismada, Ruixiang (2018), kitap satin almak
icin makul biitge tahsisinin tahmininde BP yapay sinir ag1 teknigini kullanmis ve sinir ag1
hesaplamalarinin tahmin edilen sonuglarinin ger¢ek duruma ¢ok yakin oldugunu, ayrica
BP yapay sinir agin akademik kitaplarin olusturulmasinda 6nemli bir rol
oynayabilecegini gostermistir.

Kullanicr islemlerini tahmin etme yetenegi ve kullanicilarin erigim kaliplarini
tanimlay1p islemlerini dogru bir sekilde tahmin edebilme yetenekleri, bir dizi ¢alismada
gosterilmistir (Yu, 2011; Long ve Wu, 2012b; Tsuji vd. 2012a; Chen vd. 2014; Huang
vd. 2014; Krishnamurthy ve Balasubramani, 2014; Liu ve Wang, 2018; Renaud vd. 2015;
Yi vd., 2018a). Ayrica, kiitiiphane hizmetlerinin kalitesi (Li, 2017), kullanici
memnuniyeti (Zhang ve Wang, 2016) ve kullanicilarin kiimelenmesi (Chen ve Chen,
2006; Chen ve Chen, 2007b; Kovacevic vd. 2010; Yu, 2011; Jin ve Sheng, 2017)
konularinda veri madenciligi tekniklerinin kiitliphane verilerinin analizinde oldukca
uygun ve etkili oldugu gosterilmistir. Bu nedenle, yukaridaki ¢alismalarin incelenmesi,
yoneticilerin ve politika yapicilarin, kullanicilarin ihtiyaglarini anlamasi, veri madenciligi

tekniklerini kullanarak analiz yapmasi ve buna gore kisa ve uzun vadeli planlamalar
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yapmast gerektigine dair acil bir ihtiya¢ oldugunu ortaya koymaktadir. Kiitiiphaneler ve
bilgi merkezleri, kullanicilarin 6diing verme islemlerini, bilgi ihtiyaglarini uzmanlasmis
bir yaklagimla ve en az hatayla karsilamak i¢in bu yeni teknolojinin onemine isaret
etmektedir.

Yurtici mesleki yazin incelendiginde, bilgi ve belge yonetimi alaninda veri
madenciligi kavraminin ele alindig1 birgok 6nemli ¢alismanin bulundugu goriilmektedir.
Bu c¢alismalarin  veri madenciligi analizlerinin ve uygulamalarimin &rneklerini
olusturdugu, konu ile iliskili gesitli literatiir incelemelerinden veya kavramsal diizeyde
konunun degerlendirildigi arastimalardan olustuklarmni soyleyebiliriz. YOK Ulusal Tez
Merkezi’ni taradigimizda ise veri madenciligiyle ilgili sekiz doktora ve yirmi lisansiistii
tez calismasina ulasilmistir. Bazi ¢alismalarin veri madenciligi konusunu kavramsal bir
cercevede ele aldig1 ve bu yaklasimlarini anket ¢alismalariyla destekledigi goriilmektedir.
Diger caligsmalarin ise metin madenciligi teknik ve yontemlerini uygulamali bir sekilde
gerceklestiren uygulama ¢aligmalart oldugu gozlemlenmistir. Yapilan c¢alismalar
incelendiginde, kiitiiphane bilimleri ve bilgi merkezleri alanindaki cesitli veri madenciligi
tekniklerinin yonetim islerinde kullanilmasinin ve kiitiiphane hizmetlerinin kalitesinin
artirllmasinin etkinligini gostermektedir. Bu alandaki calismalarin ¢ogu birliktelik
kurallar1 teknigini kullanmis ve sonuclart bu teknigin yiiksek bir performansa sahip
oldugunu gostermistir.

Bu c¢alismada alandaki diger calismalardan farkli olarak veri madenciligi
yontemlerinin kullanilmasiyla ¢evrim i¢i ortamda kullanici arama davranislarinin giinliik
ayak izlerine karsilik gelen veriler siiflandirilmis ve analiz edilmistir. Onceki
caligmalardan farkli olarak, kullanic1 etkilesim verileri biiyiik 6l¢ekli log dosyalarindan
cikarilmis ve bu veriler, kullanicilarin bilgi erisim siireclerindeki egilimlerini belirlemek
amactyla gesitli veri madenciligi teknikleri ile incelenmistir. Ozellikle, kullanicilarin bilgi
arama siireclerinde sergiledikleri davranis oriintiilerinin belirlenmesi ve bu oOriintiiler
tizerinden gelecekteki bilgi erisim basarisinin tahmin edilmesi hedeflenmistir.

Calismada, ¢evrim i¢i ortamda bilgi arama siirecini etkileyen faktorler
belirlenmis, kullanicilarin arastirma siireglerindeki etkilesim yogunluklari analiz edilerek
farkli davranmis gruplart olusturulmustur. Bu kapsamda, simiflama ve kiimeleme
algoritmalar1 kullanilarak kullanicilarin bilgiye erisim basarilart modellenmis, bilgi

erisim siirecinde olasi sorunlarla karsilasan kullanicilarin erken tespit edilmesine olanak
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saglayacak analizler gerceklestirilmistir. Bdoylece, kiitiiphane ve bilgi merkezleri
baglaminda kullanici deneyiminin iyilestirilmesi ve bilgi erisim hizmetlerinin daha
verimli hale getirilmesine yonelik uygulanabilir bir model onerisi sunulmustur.

Bu ¢alismanin, veri madenciligi ve 6grenme analitigi tekniklerinin bilgi ve belge
yonetimi alanina entegrasyonu acisindan onemli bir katki saglamasi beklenmektedir.
Ozellikle, biiyiik veri analizi ve yapay zeka tabanli tahminleme modellerinin kiitiiphane
hizmetleriyle biitiinlestirilmesi, kullanicilarin arastirma siireclerinde daha verimli bilgiye

erismelerine yardimci olabilecek yeni yontemlerin gelistirilmesine olanak taniyacaktir.
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3.  ARASTIRMANIN KAVRAMSAL TEMELI

3.1 Temel Kavram ve Tanimlar

Bu boliimde ¢aligmanin konusuna uygun olarak kavramsal tanimlamalar yapilmais,

teknik detaylar ve terimlere agiklik getirilmistir.

3.1.1 Bilgi

Hemen her ¢agda sosyal bir varlik olan insanlarin yagsaminda vazgecilmez 6neme
sahip olan bilgi, ¢ok farkli sekillerde tanimlanmaktadir. Sozliik anlamiyla bilgi:
“Ogrenme, arastirma ve gozlem araciligiyla varilan gergekler, kavrayislar, malumat,
vukuf” seklindedir (Tirk Dil Kurumu, 2024). Bir baska tanimi ise “belirli bir diizen
icerisindeki tecriibelerin, degerlerin, amaca yonelik enformasyonun ve uzmanlik
gOriisiinlin yeni deneyimlerin ve enformasyonun birlestirilerek degerlendirilmesi amaci
ile ger¢eve olusturan bir bilisimdir” (Davenport ve Prusak, 1998). Bilgi, bir alandaki
anlasilir ve iletilebilir verilerden olusan enformasyonun iiriiniidiir (Giirdal, 1991). Farkli
bakis agilari, yaklasimlar veya alanlara gore bilginin tanimlar1 degisebilmektedir.

Bireyler yasamlari siiresince hemen her donemde karsi karsiya kaldiklart olaylara
ait cesitli verileri kullanma ve anlamlandirma ¢abasi igerisinde olmuslardir. Farkli yas ve
ugras grubunda ki insanlar, yasadiklar1 ¢evreyi daha iyi tanimak, ¢evreyle uyumlu bir
bicimde yasamak, yeni seyler liretmek veya var olan seyleri iyilestirmek i¢in veri (bilgi)
kullanimina basvurmuslardir. Diger taraftan bilindigi iizere kiiltlirel birikim ¢abasi
igerisinde bulunan insan siirekli bir arayis icerisindedir. Bu siireci elde ettikleri bilgileri
organize etme, toplama ve farkli amagla kullanma ve paylasma adimlarinin izledigini
gormekteyiz. Bilgi her gegen gilin insan yasamindaki dnemini korumus ve giiniimiizde
bilgi teknolojileriyle birlikte kullanilarak bilgi merkezleri hizmetleri alan1 da dahil olmak
lizere insan yagsaminin gesitli yonleri tizerinde 6nemli bir etkiye sahip olmustur (Mathar
vd. 2022). Bilgi teknolojisinin gelisimi, bilgiye erisme, onu ydnetme ve yayma
bicimimizde devrim niteliginde degisikliklere gotiirmiistiir. Gegmiste, bilgi merkezleri
genelde diizgiin bir sekilde diizenlenmis fiziksel kitap koleksiyonlariyla 6zdeslestirilirdi.

Gilintimiize gelindikg¢e bilgi teknolojisinin gelismesiyle yalnizca kitap depolama alani



olmaktan ¢ikmus, ¢esitli dijital kaynaklara hizli ve verimli bir sekilde erisilebilen dinamik
bilgi merkezleri haline gelmistir. Bilgi teknolojisinin kullanimiyla bilgiye erisilebilirlik
onemli dlgiide artmustir. Internet ve elektronik veri tabanlar1 araciligiyla, arastirmacilar
kitaplari, bilimsel dergileri, makaleleri ve diger multimedya kaynaklar1 da dahil olmak
tizere gesitli tiirdeki materyalleri kolayca arayabilir ve bunlara erigebilirler. Bu, kiitiiphane
kullanicilarinin ilgili bilgileri daha etkili ve verimli bir sekilde elde etmelerini saglar
(Buana ve Linarti, 2021).

Bunlarin sonucunda, Kiitiiphane ve Bilgi Sistemlerinin (LIS) gelistirilmesinde,
ornegin yapilandirilmamis verilerin toplanmasi, diizenlenmesi, depolanmasi, islenmesi
ve kullanimi1 konusunda biiylik zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir (Bowker, 2018). Buna
bagli olarak bir taraftan mevcut verilerin hacmi ve karmagikligini arttirmis diger taraftan
bilgi miktarinda yasanan hizli artis ve bilisim teknolojilerinde yasanan ilerlemeler ve
gelismeler bilgi erisim siirecinde kullanicilarin  bilgi arama davraniglarini  da

degistirmistir.

3.1.2 Bilgi Davramsi

Bireylerin bilgi kaynaklar1 ve bilgi erisim kanallariyla olan iliskileri (bilgi arama,
kullanma, dagitma) bilgi davranis1 (information behavior) olarak nitelendirilmektedir
(Wilson, 2000).

1960’1 yillarda alanda yayginlasan kullanict arastirmalart ile birlikte ortaya
¢ikmis olan bilgi davranisi kavrami giiniimiizde bilgibilim alan ¢aligmalar1 i¢in kapsayici
bir terim olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Wilson, 1994). Geleneksel yapilarda sistemi
merkeze alan anlayisin yerini 1980’li yillardan sonra kullanict yonlii yaklasim ile
tasarlanmis anlayisa birakmustir. Cagdas tartismalarda, kullanicilara ve onlarin
karsilastig1 sorunlara iliskin geleneksel yaklasimlar biiyiikk bir donilisim gecirmistir.
Kullanicilar artik yalnizca bir sistemin ayrilmaz pargalari olarak degil, davranis bilimleri,
psikoloji, sosyoloji ve bilgi yoOnetimi gibi gesitli disiplinlerin perspektiflerinden
degerlendirilen bir arastirma odagi olarak goriilmektedir. Kullanicilar1 yalnizca bir
sistemin unsurlari olarak incelemek yerine, arastirmalar giderek kullanicilar1 kendi dogal
ortamlarinda etkileyen faktorlere odaklanmistir (Yildiz ve Ugak, 2014). Bu doniisiim,

sistem merkezli cergevelerden kullaniciyr Onceliklendiren paradigmalarina gegisi
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saglamistir. (Wilson, 2000). Bdoylece sistem yapisali kadar dnemli bir diger etken olarak
kullanict 6zellikleri ve beklentileri agirlik kazanmig ve ¢alismalar bu yone kaymuistir.
Bireysel bilgi davraniglar1 alaninda 6nemli modeller ve kuramlar gelistirilmistir (Yildiz
ve Ugak, 2014).

1980"lerden itibaren bilgi davranigi arastirmalarinin evriminde belirleyici bir
faktor, teknolojinin gelisimi olmustur. Ozellikle bilgisayarlarin ve Internet’in
yayginlagmasiyla birlikte bilgi teknolojilerindeki yenilikler, bilginin tiretildigi, saklandig1
ve erisildigi baglamlar1 ve bigimleri koklii bir sekilde degistirmistir. Bunun sonucunda
kullanicilar, bilgi arama stireclerinde kiitiiphaneleri fiziksel olarak ziyaret etmek yerine
elektronik bilgi erisim sistemlerini tercih etmeye baslamistir (Sonnenwald ve livonen,
1999).

Bu baglamsal degisim, kullanicilarin dijital ortamda bilgi arama yontemleri, tercih
ettikleri bilgi kaynaklar1 ve Kkarsilastiklar1 engeller {izerine artan bir incelemeyi
beraberinde getirmistir. Bilgi sistemlerinin tasarimi ve degerlendirilmesinde kullanici
merkezli bir bakis acisinin benimsenmesi ve sorunlarin bu perspektiften ¢dziilmesi biiyiik
onem kazanmustir (Ugak ve Al, 2000). Zamanla, bilgi teknolojilerinin insan bilgi
davraniglarin1 nasil sekillendirdigini ve etkiledigini anlamaya yonelik ilgi artmistir.
Dolayisiyla, bilgi davranist arastirmalari, bilgi merkezlerinden bagimsiz diigiiniilemez.
Yeni teknolojileri hizmetlerine entegre eden ve daha etkili ¢oziimler gelistiren bilgi
merkezleri, bilgi arama faaliyetlerinin sekillenmesinde kritik bir rol tistlenmistir.

Bilgi merkezlerinin ve sistemlerinin temel amaci, kullanicilarin bilgiye etkin bir
sekilde erisimini saglamaktir. Kullanicilarin bilgi davranislari, hizmetlerden memnuniyet
diizeyleri ve bireysel ihtiyaglarinin incelenmesi yoluyla onlarin daha i1yi anlasilmasi;
koleksiyon gelistirme, hizmet planlama, tasarim, iyilestirme ve degerlendirme gibi cesitli
gorevler agisindan vazgegilmez hale gelmistir. Ayrica, bilgi davranisi lizerine yapilan
arastirmalar, ulusal ve yerel diizeyde bilgi politikalarinin olusturulmasina ve bilgi erisim
yontemlerinin optimize edilmesine yonelik Onemli bulgular saglamaktadir. Bu
aragtirmalardan elde edilen sonuglar, kullanici ihtiyaglarina gore uyarlanmis, kullanic
merkezli hizmet ve sistemlerin tasarlanmasini miimkiin kilmaktadir (Najjari, 2010; Ugak,
1997).

Kullanicilart anlamayr amaclayan c¢alismalarla yakindan iliskili olan bilgi

davranis1 arastirmalari, 1950°1i yillarda baglamistir (Ucak ve Al, 2000). ilk baslarda
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sistem merkezli bakis agisini benimseyen yaklagimlar, 1980’lerde kullanicinin 6nemine
vurgu yapan bir anlayisa evirilmistir. Bu paradigma degisimi, kullanic1 6zellikleri ve
beklentilerinin analizine odaklanarak bireysel bilgi davranislarini ele alan temel teori ve

modellerin gelistirilmesiyle sonuglanmistir (Y1ldiz ve Ugak, 2014).

3.1.3 Bilgi Tarama Davranisi

Bilgi davraniginin 6nemli bir boyutu olan bilgi arama davranisi, genel olarak bir
kullanici ile bir bilgi sistemi arasindaki etkilesim unsurlarini ifade eder (Spink ve Cole,
2004). Bilgi arama davranisi yalnizca insan-bilgisayar etkilesimlerini degil, ayn1 zamanda
bilissel siiregleri de kapsar. Ornegin, baglantilara tiklamak, Boole arama stratejileri
kullanmak, erisilen bilgi kaynaklarinin uygunlugunu degerlendirmek ya da iki bilgi
kaynagindan hangisinin daha faydali olduguna karar vermek gibi eylemler bilgi arama
davraniglarina 6rnek teskil eder. (Wilson, 2000). Bu etkinlikler, kullanicinin bilgi
edinmeye yonelik eylemlerini yansitmaktadir.

Teknolojik gelismeler, ozellikle bilgisayarlarin ve internetin yayginlagmasi,
bilginin iiretilmesi, depolanmasi ve sunulma alanlarini ve formatlarin1 énemli Slgiide
yeniden sekillendirmistir. Bunun sonucunda, kullanicilar bilgi aramak icin geleneksel
kiitliphaneleri ziyaret etmek yerine, giderek daha fazla elektronik bilgi erisim sistemlerini
kullanmaya baslamiglardir (Sonnenwald ve livonen, 1999).

Bu baglamda, arastirmacilar kullanicilarin elektronik ortamlarda bilgi arama
yontemlerini, tercih ettikleri bilgi formatlarin1 ve arama sirasinda karsilastiklar: hatalar
incelemeye baslamiglardir. Bilgi sistemlerinin tasarimi ve degerlendirilmesi, giderek daha
fazla kullanic1 perspektifine odaklanmis ve sorunlara bu agidan yaklasilarak etkili
¢oziimler Uretilmistir (Ucak ve Al, 2000). Bakildiginda kullanicilar bilgi davranisi siireci
icerisinde siirekli olarak geligsmis olan yeni teknolojilerin giidiimiinde kalmaktadirlar.
Kullanicilar bilgi davranislar siirecinde siirekli gelisen yeni teknolojilerle etkilesimde
bulunmaktadir. Sonug¢ olarak, bilgi teknolojisinin bilgi davranislarini sekillendirme ve
etkilemedeki roliine iliskin arastirmalar Onemli Olgiide artis gostermistir. Bilgi
teknolojisinin bilgi davranislari tizerindeki etkisi, bilgi merkezlerinin roliinden bagimsiz
diistiniilemez. Yeni teknolojileri hizmetlerine uyarlayarak, bilgi merkezleri bilgi

davraniglarin1  sekillendirme ve gelistirme siirecinde kritik bir rol oynamiglardir.
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Ulkemizde o6rneklerin yogunlukla geleneksel yontemlerle sunulan bilgi hizmetleri
kapsaminin dijitale uyarlamasinda danigsma, egitim, ddiing verme, kaynak saglama gibi
hizmet yonlii yeni modeller ya da uygulamalar bi¢iminde oldugunu gérmekteyiz. Bilgi
merkezlerinin etkili bilgi erisim (Information Retrieval - IR) rolii tistlenen yapis1 geregi
yeni teknoloji imkanlarin1 kullanarak kullanici davranislart cergevesinde cevrimici
bilgiye eristiren ortamlar1 kullanict istatistiklerinin islenmesi, veri madenciligi
tekniklerinin kullanilmasi, kullanici tiplerine gére uyarlanan sistemlerle daha etkilesimi

yiiksek ve verimli bir 6grenme ortamina doniistiiriilebilir.

3.2 Bilgiye Erisim

"Bilgi erisim" (Information Retrieval) terimi ilk olarak 1951'de Mooers tarafindan
onerilmistir (Ehsanifar, 2016). Tiirk Dil Kurumu (2024), “bellekte sakli verilerden belli
bir konuda bilgi alma yontem ve yordamlari” seklinde tanimlanmistir. Tonta (2001),
arastirmasinda bilgi erisimine yonelik olarak, ihtiya¢ duyulan bilginin toplanmasi,
siiflandirilmasi, erisiminin saglanmasi, kataloglamasi ve depolamasi sonrasinda biriken
biiyiik veri yigmlarinda arama yapilmasi ve istenilen bilgilerin elde edilmesi veya
sunulmasi stireci seklinde ortaya koymustur. Bilgi erisim, bir dizi bilginin kullanicinin
bilgi ihtiyaglarini karsilamak i¢in islendigi, depolandigi, alindig1 ve yayildig: bir siireci
ifade eder. Bilgi erisim islemi manuel ve elektronik olmayan bir siire¢ olsa da (6rnegin,
bir kitaptan bilgi almak i¢in bir dizinden yararlanmak gibi), genellikle elektronik olarak
depolanana veya derlenen bilgi alma/arama siirecinin bilgisayar araciligiyla yapildiginda
kullanilmaktadir (Seyyeddokht ve Emami, 2021). Kavramla ilgili énemli bir diger
vurguda ise bilgi ihtiyacini daha belirginlestirecek sekilde “kullanicilarin ilgi duyduklar
bilgiye hizli erisimlerine odaklanmis bir alan” olmasi yoniindedir (Baeza-Yates ve
Ribeiro-Neto, 2011). Bilgi erisimde amag, kullanicinin bilgi ihtiyagl arayisinda ona ¢ok
yonlii bir ilgi, iliski islemi sonrasinda kullanacagi hedef bilginin sunulmasidir (Ceri vd.
2013). Kesin arama hedefleri belirli olan kullanicilarin hedef bilgilerini hizli ve dogru bir
sekilde bulmalarini saglamay1 amaglamaktadir.

Yeni bilgi teknolojilerinin kullanilmast ve bilgi toplumlarinin yasamis olduklari
erisim zorluklar, kiitliphanelerin geleneksel rolii degistirmis ve bilgisayar becerilerinin

etkin kullanimi ile eristirme, 0gretme ve olusturma gibi islevler daha belirgin hale
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gelmistir. Bilgi erisim icerisinde bilgi ihtiyaci, arama yapma ve erisim gibi basliklar yer

almaktadir (Goker ve Davies, 2009).

donQgtiralor yapilir
“ kullanir kullanir Bilgi
istek/Tale Sorqu |/ i izi
‘7 p‘ g \— o Egjstlrmeh - o Dizinleme  Nesnesi
ifade edilir temel alir icerir
A ] Bilgi |
Bilgi Ihtiyaci ligililik Koleksiyonu

Sekil 3.1 Bilgi erisimde gerceklesen etkilesim

Sekil 3.1°de goriilecegi gibi, bilgi erisim siirecinde iki temel taraf yer almaktadir.
Bunlar: bilgiye ihtiya¢ duyan kisi ve bu ihtiyaci karsilayabilecek bir bilgi koleksiyonu
olmaktadir. Bilgi ihtiyaci, bir talep olarak ortaya konmakta ve arastirma yapmak amaciyla
bir sorguya donistiirilmektedir. Bu sorguya yanit verebilecek bilgileri igeren bir
koleksiyonun var olmasi gerekmektedir. Gerekli bilginin koleksiyonda bulunabilmesi
i¢in, bu bilginin uygun bir sekilde temsil edilmesi ve dizinlenmesi gereklidir. Bilgiye
erisimdeki 6nem ise, kisinin ihtiya¢ duydugu bilgiyle, dizinlenmis bilgi nesnesi arasinda
dogru ve beklenen bir eslestirmenin saglanmis olmasidir (Goker ve Davies, 2009).

Geleneksel "sorgu-yanit" modeli artik kullanicilarin bilgi ihtiyaglarini karsilamak
icin yeterli ve uygun degildir (Marchionini, 2006). Kullanicilarin kesif, 6grenme ve
aragtirmaya yonelik beklentileri giderek artmistir ve bu da kesifsel arama faaliyetlerini
karsimiza cikartmaktadir (Hoeber ve Yang, 2008). Geleneksel bilgi erisim modelleri,
kullanicilarin sorgularina uygun bilgi ve belgeleri sistemden ¢agirmay1 ve bu sorgularla
eslestirmeyi temel almaktadir (Saracevic, 1997). Ancak gilinlimiizde bilgi erisim siirecinin
basarili bir sekilde tamamlanabilmesi, yalnizca sistemin kullanici sorgularina uygun
icerikleri saglamasindan ziyade, kullanicilarin erisim stireciyle ilgili somut verilerden
yararlanilmasini gerektirmektedir. Bu siire¢, kullanicilarin davranislari ve deneyimlerine

odaklanarak, biligsel, duygusal ve fiziksel boyutlarda sistemle etkilesim kurmalarini
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icermektedir. Bilinen ve ¢ok uzun yillardir arastirma siirecinde kullanilan geleneksel bilgi

erisim modeli Sekil 4.’de gosterilmistir (Bates, 1989).

Bilei
Belge % Belge gésterim )_{ I_ Sorgu e gereksinimi

Sekil 3.2 Geleneksel bilgi erisim modeli

Geleneksel bilgi erisim modeli, Sekil 3.2°de gosterildigi gibi, kullanicilarin bilgi
gereksinimlerine uygun sorgular olusturarak koleksiyonda yer alan ve bu sorgularla
iligkili olan belgeleri bulmaya odaklanan bir siireci ifade etmektedir. Baska bir deyisle,
bu model kullanict gereksinimlerini temsil eden sorgular ile koleksiyondaki belgeler
arasinda bir eslesme mantigina dayanmaktadir.

Bilgi erisim (geri alma) siireci, bilgi erisim sistemlerinin ilgili bilgi ve belgelerin
erisimini saglama kapasitesinin yani sira, kullanicilarin sistemle etkilesim kurma
yontemlerini de kapsamalidir. Kullanicilarin bilgi arama davranislarinin analiz edilmesi
ve sistemle etkilesimlerinin optimize edilmesinin saglanmasi, yalnizca arama
sonuglarinin Onemini artirmakla kalmaz, ayni zamanda bilgi erisim siireciyle ilgili
kullanict memnuniyetini de yikseltir. Bu memnuniyeti artirmak, yalnizca sistemle
kullanic1 etkilesimlerinin degerlendirilmesi ve bilgi geri alma siirecinde uygun
bilesenlerin gelistirilmesi yoluyla basarilabilir.

Kullanicilari bilgi arayislart sirasinda sistemle etkilesimli olarak sergiledikleri
davraniglar, bilgi arama siirecinin baglaminda ger¢eklesen kullanici-sistem etkilesimi
olarak nitelendirilir ve bu siirecin tim kritik bilesenlerini kapsamaktadir (Ingwersen,
1992). Bilgi arama siirecinin ¢ercevesinde kullanicilar, bilgi ihtiyaclarini kargilamak i¢in
0zel ihtiyaglarina uygun sorgular olusturmaya ¢alisirlar. Her kullanicinin bilgi ihtiyaclar
onemli Olclide farklilik gosterdiginden ve kullanicilar kisisel ihtiyaglarina gore
uyarlanmis sorgular olusturdugundan, bu durum her kullanici i¢in farkli sorgular ve buna
karsilik gelen farkli arama sonuglari ile sonuglanir.

Bilgi erisim (IR) sistemleri, kullanicilarin bilgiye erismesi i¢in 6nemli araglardir

ve arama motorlari, soru cevaplama ve Oneri sistemleri gibi senaryolarda yaygin olarak
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uygulanir. Giiniimiiziin dijital ortaminda bilgi erigim sistemleri, ¢gevrimigi bilginin engin
denizinde gezinmek i¢in ¢ok dnemlidir. Tamdogan (2009), yapmis oldugu ¢alismasinda
BES’in, bilgi arayisinda bireysel ihtiyaglar1 6zelinde yaklasan ‘kullanici’ ile veri
tabaninda sistematik bir bi¢imde yapilandirilmis ‘bilgi’ arasinda kesintisiz baglantiy1
saglamak {izere bir arada calisan, etkilesim igerisindeki pargalarin bir entegrasyonu
biciminde tanimlamistir. Bu sistemler yalnizca giivenilir olmakla kalmaz, ayn1 zamanda
bilgi ve fikirlerin kiiresel olarak yayilmasinda da 6nemli bir rol oynar. Kullanicilarin
ihtiya¢ duyduklar1 bilgileri biliyiik veri taban1 koleksiyonlarindan bulmalarina yardimci
olur. Dijital ¢agda, bilgi alma etkinligi akademik ve profesyonel bagarmnin kritik bir yonii
haline gelmistir. Veri tabanlarinda ve ¢evrimici kaynaklarda etkili bir sekilde gezinme
yetenegi, arastirmanin kalitesini ve 6§renme sonuglarini 6nemli dlgiide etkileyebilir.

Etkilesimli Bilgi Erisim (IIR) Sistemleri: bilgisayar sistemleri ile insan
kullanicilar1 arasinda iletisimsel bir degisim saglayan etkilesim seanslarini ifade
etmektedir (Reitz, 2004). Sonug olarak, bilgi erisim sistemleri ile bu sistemlerin
kullanicilar arasindaki etkilesimi destekleyen organizasyonel ¢erceveler, interaktif bilgi
erisim sistemleri olarak adlandirihir. Etkili bilgi alma, dijital ¢agda akademik ve
profesyonel basariy1r etkileyen temel bir beceridir. Veritabanlarinda etkin bir sekilde
gezinme ve bunlar1 kullanma becerisi, arama davranisini ve sonuglarini etkileyen cesitli
faktorleri vurgulayan ¢ok sayida ¢alismanin odak noktast olmustur.

Bilgiye Erisim Sistemi’nin (BES) amaci, bir kullanicinin ihtiyag duydugu degerli
bilgiye ulagsmasina yonelik olarak bu islem i¢in harcanmasi gereken siirenin/emegin
azaltilmasidir (Kowalski, 2011; Latha, 2018). Biiyilik bir 68e koleksiyonu igerisinden
bilgi ihtiyaci olan kullanici igin ilgili olmasi beklenen 6gelerin (metin, resim, video, vb.)
secilmesidir (Larson, 2011). Ayrica, kullanicinin istegini karsilamaya yonelik gerekli
bilginin saglanmasi olmakla birlikte, konuya 6zel tim bilgiyi bulmak degildir (Kowalski,
2011). Bir BES’in desteklemek zorunda oldugu ii¢ temel islem bulunmaktadir. Bunlar
asagidaki sekilde belirtilebilir (Goker ve Davies, 2009):

1. Kaynaklarin iceriginin betimlenmesi: Dizinleme islemi olarak da ifade
edilmektedir. Bu islem, kullanicinin dahil olmadigi bir bigcimde gergeklestirilir.
Cogunlukla belgeler parcalar halinde (sadece baslik, 6zet ve asil belgenin konumu ile
ilgili bir bilgi) depolanir, bazen de asil belgenin depolanmasini igerebilir. Bu islemin en

basit hali, her bir metnin i¢inde yer alan kelimelerin ¢ikartilmasi ve bu kelimelerin hangi
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metine ait oldugunu belirten bir gosterge ile birlikte bir dizin degeriyle depolanmasi
seklinde gerceklestirilmektedir (Larson, 2011).

2. Kullanicinin bilgi ihtiyacinin betimlenmesi: ¢ogunlukla sorgu formiillestirme
olarak ifade edilmektedir. Uygun bir sorgulamaya ve kullanici ihtiyaglarmin daha 1yi
anlagilmasina onderlik eden sistem ve kullanici arasindaki etkilesimli iletisim olarak
degerlendirilmektedir. Buradaki “betimleme” kavrami kullanicinin yaptigir sorgulama
islemidir. Yani; bir kullanicinin ihtiyacini tanimlayan bir terimle (kelime ya da kelimeler)
BES {izerinde sorgulama yapmasidir. Kullanici, bilgi ihtiyacini betimleyen bir terimle
yaptig1 sorgulama sonucunda karsisina getirilen kaynaklar1 yeterli gormedigi takdirde,
betimleme seklini degistirebilir. BES ise, degisen bu betimleye yonelik olarak yeni bilgi
kaynaklarin listeleyebilir.

3. Her iki betimlemenin eslestirilmesi: kullanicinin yaptig1 sorgulamayla,
dizinlenmis olan bilgi kaynaklarinin eslestirilerek, en uygun kaynaklarin kullanicrya
sunulmas1 anlamina gelmektedir. Kullanici, karsisina getirilen listede yukaridan asagiya
dogru tarama yaparak ihtiyacina uygun olan kaynagi bulmaya ¢alisacaktir.

Genel itibariyle 6zetlemek gerekirse; BES, belirli bir konuya ya da duruma 6zel
bilgi ihtiyacin karsilayabilecek kaynaklari organize edip depolayan, bilgi ihtiyacini
giderebilmek icin kullaniciyla bir arayiiz {izerinden etkilesime giren ve kullaniciyla
thtiyact giderebilme potansiyeli olan bilgi kaynaklarini ortak bir ¢ercevede bulusturabilen

sistem olarak tanimlanabilir.

3.2.1 Bilgiye Erisim Sistemleri

Hitap ettigi kullanici kitlesinin c¢esitli bilgi ihtiyaclarini karsilamak amaciyla
hizmet vermekte olan BES’lere, giinlimiizde siklikla faydalanmakta oldugumuz Google,
Yahoo, Bing, vb. arama motorlar1 en bilinen 6rnekler olarak verilebilir. Bununla birlikte,
cogu liniversitelerin ve kiitliphanelerin kitaplara, dergilere ve belgelere erisim saglamak
amaciyla kullandiklar sistemler de BES’lere 6rnek verilebilir (Latha, 2018). BES olarak
degerlendirilmekte olan sistem ¢esitlerinden bazilar1 asagida aciklanmistir:

1. Web Arama Motorlari: Kullanicilarin web {izerinden ihtiyaglarini
giderebilmelerine yardimci olan arama motorlari, herkes tarafindan goriilebilen en 6nemli

bilgi erisim teknolojilerinden birisidir (Latha, 2018). Farkli nitelikteki bilgiye hizli bir
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sekilde erisim imkanini arttiran 6nemli bir BES ¢esididir. Bilgi ihtiyaci bulunan kisi,
arama motoru ara yiizlerindeki metin yazma kismina ihtiyacini tanimlayan terimleri
girerek sorgulamalar gergeklestirebilmekte ve bu sorgulamalar dogrultusunda ihtiyacina
cevap olabilecek en uygun sonuglara ulasabilmektedir. Bu sistemin kullanicilari, kisa
sorgulamalarina (birkag¢ kelimeden olusan terimler) karsilik olarak ihtiyaglarina dogru ve
hizli cevap beklemektedir (Biittcher vd. 2010). Kullanici tarafinda bu kadar basit bir islem
yapilmasma ragmen, arka planda bilgi ihtiyacini giderebilecek web sayfalarinin
siralamasini yapan ¢ok fazla bilgisayar koordineli bir sekilde ¢alismaktadir (Biittcher vd.
2010). Ayn1 zamanda bu sistemler, kullanicilarin bilgi ihtiyag¢larina cevap verebilmek i¢in
“Web Tarayicist (Crawler)” adi verilen bir yap1 kullanirlar. Bu yapi, ihtiyaca karsilik
olarak dogru sonuglarin sunulmasi i¢cin web’de yer alan sayfalarin belirli zaman
araliklarinda kopyasini alip, kayit altinda tutmaktadir (Biittcher vd. 2010).

2. Masaiistii ve Dosya Sistemi Arama Araglari: Yerel bir hard disk tizerinde ya
da belki de yerel bir internet ag1 tizerinden ulasilabilen diskler tizerinde bulunan dosyalara
erismeye yarayan uygulamalardir (Biittcher vd. 2010; Latha, 2018). Web arama
motorlarinin aksine, dosya format ve iiretilme siirelerine yonelik olarak farkindalik
bakimindan daha hassas ¢alisan bir yapiya sahiplerdir (Biittcher vd. 2010; Latha, 2018).

3. Dijital Kiitiiphaneler: Kaliteli ve cogu zaman 6zel miilkiyete sahip materyal
koleksiyonuna erisim amaciyla kullanilan bir BES ¢esididir (Biittcher vd. 2010). Bu
koleksiyon, telif hakki sebebiyle web siteleri iizerinde barindirilmayan makaleler,
kitaplar, vb. kaynaklari icerir (Latha, 2018). Yayinci kalitesi ve sinirli kapsami géz oniine
alindiginda, arama istegini daraltip, bilgi erisim verimliligini arttirmak icin yapisal
ozelliklerinin (yazar, baglik, tarith ve diger yayin verisi) avantajindan faydalanmak
cogunlukla miimkiindiir (Biittcher vd. 2010).

4. Secme Bilgi Yaymm Sistemleri: Arama sistemleri “¢cekme (pull)”, dagitim
sistemleri ise “itme (push)” sistemleri olarak ifade edilmektedir (Meadow vd., 2007;
Kowalski, 2011). Arama sistemlerinde bir kullanici, ihtiyaglar1 giderebilmek igin sisteme
sorgu yoneltirken; dagitim sistemlerinde ise kullanici, arama yapilan terimlerin bir arada
kaydedildigi bir profil tanimlamaktadir (Kowalski, 2011). Biittcher vd. (2010), bu
davranig1 bilgi erigim siirecinin tersten isletilmesi seklinde ifade etmistir. Latha (2018),
tarafindan dokiimantasyon izleme araclar1 olarak tanimlanmis olan bu sistem, yeni bir

bilgi eklendiginde otomatik olarak kullanicinin profiliyle karsilastirma yapmaktadir.
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Eslesme bulundugundaysa, kullaniciy1 bilgilendirmektedir. Bu bilgilendirmeler, e-posta,
sesli mesaj, anlik mesajlasma, cep telefonu mesaji ve Zengin Site Ozeti (Rich Site
Summary - RSS) beslemeleri gibi gesitli sekillerde yapilabilmektedir (Latha, 2018).
Genel olarak bu sistemler, kullanic1 profiline bagli kalarak yeni bir bilgi kaynagi ortaya
ciktiginda kullaniciyr bilgilendiren otomatik arama sistemleri seklinde ifade edilebilir.
Web arama motorlarinda sonuglarin gosterilmesi esnasinda bir iirliniin reklaminin
sayfada yer almas1 da buna 6rnek gosterilebilir (Zhai ve Massung, 2016).

5. Bilgi Filtreleme Sistemleri: Bir kullaniciya sunulmadan once otomatik/yar1
otomatik veya bilgisayarli yaklasimlari kullanarak gereksiz bilgileri bilgi akisindan
kaldiran sistemlerdir (Latha, 2018). Biittcher vd. (2010) tarafindan “tersten isletilen bilgi
erisim siireci” olarak ifade edilmis diger bir BES cesididir. Bu sistemlere, spam filtreleme
sistemleri 6rnek gosterilebilir.

6. Oneri Sistemleri: Latha (2018), bu sistemleri, kullanicilarin ilgisini
cekebilecek bilgi Ogelerini kullaniciya sunan bilgi filtreleme sistemleri olarak
tanimlamistir. Bu sistemler, kullaniciya iletilen bilgi akisindan bilgi 6gelerini ¢ikarmak
yerine, bu akisa yeni 6geler ekleyen sistemlerdir (Latha, 2018). Bu sistemlerde yapilan
analizlerin genellikle kullanicilar ve 6geler arasindaki ge¢mis etkilesimlere dayanmakta
oldugu, ¢linkii gegmis egilim ve ilgilerin gelecek tercihlerinin iyi bir gostergesi oldugu
belirtilmistir (Aggarwal, 2016).

7. Uzman Arama Sistemleri: Kurumlarda belirli bir alanda uzmanlasmis
kisilerin aranabilmesi amaciyla kullanilan sistemlerdir (Biittcher vd. 2010). Bu sistemde,
kullanicilarin bir konu {izerinden gergeklestirdikleri sorgulamalara karsilik olarak bilgi
koleksiyonunda sorguyla giiclii iligkisi olan kisilerin  bulunmasi islemi
gerceklestirilmektedir (Latha, 2018). Bulunan uzmanlar, sorguyla iliskilerinin kuvvetlilik
durumlarina gore siralanarak listelenmektedir (Latha, 2018). Laudon ve Laudon (2012)
tarafindan “Bilgi Ag Sistemleri (Knowledge Network Systems)” olarak da
isimlendirilmis olan bu BES, calisanlarin bir sirkette uygun uzmani bulmasini
kolaylastirmak i¢in iletisim teknolojilerini kullanan bir sistem olarak tanimlanmastir.

8. Soru Cevaplama Sistemleri: Insanlarin dogal dilleriyle sorduklari sorular:
otomatik olarak cevaplamaya yonelik islem yapan sistemlerdir (Latha, 2018). Bu islemi
yapabilmek i¢in farkli kaynaklardan bilgi toplamaktadir (Biittcher vd. 2010). Ek olarak,

dogal dille olusturulmus, yapilandirilmamis belge koleksiyonlarindaki cevaplart da
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biinyesine alabilmektedir (Latha, 2018). Bilgi kaynaklarmni listelemek yerine sorulara
karsilik 6zel cevaplar vermek bu sistemlerin amacidir (Croft vd. 2009).

9. Multimedya Bilgi Erisim Sistemleri: Resim, miizik, video ve konusma gibi
farkli multimedya kaynaklarindan anlamsal bilgiye erismeyi amacglayan sistemlerdir
(Biittcher vd. 2010).

10. Ozetleme Sistemleri: Belgeleri, iceriklerini agiklayan az miktarda ana
paragraf, cimle veya kelime 6beklerine kiigiilten sistemlerdir (Latha, 2018). Web arama
motorlarinda yapilmis olan bir sorgulama sonucunda, ortaya ¢ikmis olan sonug
listesindeki metin pargaciklart buna 6rnek gosterilebilir (Biittcher vd. 2010).

Meadow vd. (2007) ve Kowalski (2011) tarafindan “gekme” ve “itme” olmak
tizere iki farkli bi¢cimde kategorize edilmis olan BES’ler, Zhai ve Massung (2016)
tarafindan da bilgiye erisimde zaman kavrami temel alinarak farkli bir sekilde
aciklanmistir. Zhai ve Massung (2016)’un “kisa vadeli” olarak ifade ettigi ¢ekme
bicimindeki BES’lerde, kullanicinin gegici bir bilgi ihtiyacinin (ad hoc information need)
olmasi s6z konusudur. Bu bilgi ihtiyaci karsilanir karsilanmaz, bilgi erisim istegi ortadan
kaybolmaktadir. Web arama motorlarinda gerceklestirilen anlik, ihtiyaca 6zel bilgi erisim
davranisi bu duruma 6rnek olarak gosterilebilir. Diger taraftan, “uzun vadeli” olarak ifade
edilmis olan BES’lerde ise, sistem, kullanicrya birtakim ilgili bilgi 6gelerini tavsiye etme
islemini gergeklestirmektedir. Bu BES’ler, bir kullanicinin uzun siiredir devam eden bilgi
ithtiyacini kargilamak i¢in genellikle daha kullanighdir. Bilgi filtreleme ve 6neri sistemleri
bu tiirdeki BES’lere 6rnek olarak gosterilebilir.

Zhai ve Massung (2016), anlik bilgi erisimin (ad hoc retrieval) daha 6nemli
oldugunu, c¢iinkii anlik bilgi ihtiyacinin uzun vadeliden daha sik ortaya c¢iktigini
belirtmistir. Bu ¢alisma kapsaminda gerceklestirilmis islemler de anlik bilgi erisim
cergevesinde yer alan web arama motorlarina dayanmakta olup, bu BES’lerdeki temel

islemler Sekil 3.3“de aktarilmigtir:
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Sekil 3.3 Temel anlik bilgi erisim iglemi.

Sekil 3.3’e gore bir kullanici ihtiyag duydugu bilgi i¢in arama motoruna anlik
olarak sorgu gondermekte ve arama motoru, iginde barindirdigi bilgi koleksiyonunu
kullanicinin sorgusuna gore analiz edip, ilgili olan sonuglar1 siralayarak kullaniciya

listelemektedir (Grossman ve Frieder, 2004).

3.2.2 Universite Kiitiiphaneleri ve Bilgiye Erisim Calismalar

Universite kiitiiphaneleri, akademik biiyiime igin hayati énem tasiyan dijital
veritabanlari, e-kitaplar ve c¢evrimigi dergiler gibi temel bilgi kaynaklari sunma
ugrasindadir (Bachynska vd. 2024). Bu kiitiiphaneler, bagli olduklar1 kurumlarin egitim,
Ogretim ve arastirma faaliyetlerini kolaylastirmak amaciyla; fakiilte, O0grenci ve
personelin ¢esitli bilgi ve belge ihtiyaglarini karsilamak ve bilgi birikiminin ulusal ve
uluslararas1 platformlarda toplanmasi, kullanilmasi ve yayilmasini tesvik etmek iizere
stratejik olarak tasarlanmistir. Bu hedeflere ulagsmak icin bilgi kaynaklarinin sistematik
olarak organize edilmesi ve kullanicilarin ihtiyaglarina uygun sekilde erisilebilir hale
getirilmesi zorunludur.

Gilinlimiiz kiitiiphane kullanicilari, genellikle arastirma veya inceleme konulariyla
ilgili materyalleri hizli ve kolay bir sekilde bulabilmeyi beklentisindedirler. Teknolojideki

ilerlemeler, bu kisilerin kullanic1 demografisi ve bilgi arama davranislarinda 6nemli bir
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doniistime neden olmustur. Bilgi teknolojilerinin hizli evrimiyle birlikte, yeni nesil
kullanicilar, bilgisayar, internet ve mobil cihazlar gibi dijital medya araclar1 bakimindan
zengin bir ortamda yetismis bir demografik grubu olusturmaktadir ve bu da web
ekosistemini giinliik yasamlarinin énemli bir parcasi haline getirmektedir.

Online Toplu Erisim Katalogu (OPAC) sistemleri, bilgi teknolojilerindeki
gelismelere paralel olarak dnemli doniisiimler gegirmistir. 1970'lerde ortaya ¢ikan ilk
nesil OPAC'lar, Kkiitiphanelerin mevcut materyallerine ait Makine Okunabilir
Kataloglama (MARC) kayitlarini inceleyerek bibliyografik bilgiye erisim saglamustir.
Daha sonrasinda, Boolean operatorlerinin ve anahtar kelime kullanimina olanak taniyan
sistemlerin ortaya ¢ikmasi onemli bir gelisme olmustur. 1990'larda, grafik kullanici ara
yiizleri, hiperbaglantilar ve gelismis arama ve erisim Ozellikleriyle karakterize edilen
ikinci nesil web tabanlt OPAC'larin ortaya ¢ikisi, alanda 6nemli bir evrim olarak kabul
edilmistir (Ozel ve Cakmak, 2011). Takip eden siiregte Web 2.0 teknolojileriyle uyumlu
olarak gelistirilen yeni nesil OPAC'larin uygulanmasi, kullanict erisilebilirliginde ve
cesitli tarama segeneklerinde Onemli gelismeler sunmaktadir. Bu sistemler, diger
kataloglar ve veri tabanlar1 dahil olmak {izere ¢esitli kaynaklardan indeksleme bilgilerini
birlestirir, 6diing verme verilerine erisimi kolaylagtirir ve sorunsuz veri entegrasyonuna
olanak tanimistir. Bununla birlikte sosyal aglar, etiketleme, kullanic1 geri bildirimi ve
arama sonuglarmi daraltma veya genisletme yetenegi yoluyla kisisellestirme de
miimkiindiir. Ayrica konu tarama, hem 6zlii hem de kapsamli kayit goriintiileme, alaka
diizeyine gore siralama ve gelismis kesif 6zellikleri de dahil edilmistir. Buna ek olarak,
bu OPAC'lar ilgili arama terimleri saglayabilir, yazim hatalarimi diizeltebilir, ceviriler
sunabilir ve ¢esitli siralama 6lgiitleri uygulayabilir (Wilson, 2007).

Web 2.0 teknolojileri tarafindan kolaylastirilan kullanici etkilesimli gerceve,
genellikle Kiitiiphane 2.0 ortami olarak adlandirilan bir paradigmanin olusturulmasina
olanak saglamistir. Bu cergeve, kullanici odakli bir doniisiim modelini temel alir.
Yaklasim, kullanicilarin hem fiziksel hem de dijital hizmetlerin tasarimina ve
gelistirilmesine katiliminin dnemini vurgulayarak, hizmetlerin kullanici ihtiyaglarindaki
ve tercihlerindeki degisimlere yanit olarak gelismesi gerektigini onermektedir (Casey ve
Savastinuk, 2006). Konu ile ilgili yapilmis olan arastirma bulgular1 gosteriyor ki
kullanicilarin ¢ogunlukla bilimsel bilgi arayisindayken arama motorlarina basvurup ve

daha sonra kiitliphane kataloglarina yoneliyorlar. Ayrica, kiitiiphane kataloglarindaki
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kaynaklarin icerigine erisim saglayan bilgileri goriintiilemeyi tercih ettiklerini ve ayni
zamanda arama kolayligi saglayan arayliz tasarimi ve yazim algoritmalarini
onceliklendirdiklerini belirtmektedir (Ozel ve Cakmak, 2011).

Web kesif araglart iizerine kapsamli incelemeler yoluyla, kullanicilarin degisen
beklentilerinin belirlenmesi ve kiitiiphane hizmetlerinin buna gore uyarlanmasi gerektigi
Oone strilmektedir. Bu, kiitliphanelerin temel roliiniin, kullanicilarin kiitiiphane
kaynaklarindan en iyi sekilde yararlanmasini1 saglayan gerekli altyapiyr ve hizmetleri
saglamak ve bu kaynaklardan elde edilen bilgilerin arastirma c¢alismalarina etkin bir
sekilde entegre edilmesinin Oniinii agmak i¢in olduk¢a dnemlidir.

Giintimiizde etkin kiitiiphane hizmetleri kapsaminda 6nemli yere sahip olan
Yapay Zekanin (YZ) akademik kiitliphanelerdeki Bilgi Erisim (IR) sistemlerine
entegrasyonu, kullanici deneyimini, arama verimliligini ve genel erisilebilirligi
modernize etme ve gelistirme yoniinde 6nemli bir ilerlemeye isaret etmektedir. Yapay
zekanin ¢agdas kiitiiphanelerde kataloglama ve siniflandirma ¢ergeveleri tizerindeki etkisi
onemlidir. Ozellikle verimlilik, dogruluk ve kullanici etkilesimi acisindan cok sayida
avantaj sunar. Bununla birlikte, veri gizliligi sorunlari, algoritmik 6nyargi ve insan
gozetimi gerekliligi gibi engellerin, yapay zeka teknolojilerinin yeteneklerini tam olarak
kullanabilmek i¢in iistesinden gelinmesi gerekmektedir. Yapay zeka, makine 6grenimi
algoritmalarindan yararlanarak, kullanic1 davranisina ve geri bildirimlerine dayal1 olarak
arama sonuglarin1 dinamik bir sekilde iyilestirebilir ve zaman iginde uyum saglayarak
giderek daha alakali 6neriler sunabilir. Bu yetenek, kullanicilarin bilgiye daha verimli bir
sekilde erigsmesine yardimci olmakla kalmaz, ayn1i zamanda daha ilgi ¢ekici ve
kisisellestirilmis bir deneyimi de tesvik eder. Yapay zeka destekli oneri sistemleri, dogal
dil arama islevleri ve sanal asistanlar, akademik kiitliphaneleri bireysel arastirma
ihtiyaclarma ve o6grenme tercihlerine daha uyumlu hale getirerek bilgi erigimini
kolaylastirma potansiyelini ortaya koymaktadir.

Bilginin yayilmasi ve dagitiminin yontemleri, her donemin yeniliklerine uygun
olarak stirekli bir doniislim gecirmistir. Bilgi teknolojisi ve iletisim alanlarindaki
ilerlemeler, bilgi aktarimini kolaylastiran araglarin gelistirilmesine yol agarak e-60grenme
ile bilgi arama arasindaki iliskiyi 6nemli dl¢iide giiglendirmistir; e-6grenme bu tiir bir
aractir. Genellikle e-6grenme veya sanal Ogrenme olarak adlandirilan web tabanl

o0grenme, temel olarak sanal Ogrenme ortamlarinda yonetilen kurslar araciligiyla
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cevrimigi egitimin deneyimini kapsar. Sanal 6grenme ortaminin kullanimiyla, egitim

stiregleri elektronik formatta yiiriitiilebilir (Ghalyan ve Zalpour, 2019).
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4. VERIi MADENCILIGi

4.1 Veri Madenciligi Tanim ve Tarihcesi

Veri madenciligi, biiyiik veri kiimelerindeki 6nemli ve anlamli 6riintiileri bulmak
icin kullanilan bir siiregtir. Bir diger tanimi ise, verilerin uygun analiz teknikleri
kullanilarak analiz edilmesiyle biiyiik veri tabanlarinda bulunan verilerin sahip olduklar1
Ozniteliklerini, aralarindaki veri iligkilerini ya da sahip olduklar1 modellerdeki gizli
orlintiileri ortaya ¢ikarmayi ve sonuglardan faydali bilgiler 6zetlemeyi amaglayan siiregler
olarak tanimlamaktadir (Vikipedi, 2024). Teknik yonden veri madenciligine
baktigimizda, bilgi toplama ve kataloglama yontemini birlestirmesi ve sonrasinda ise
biiylik miktarda veriden kural benzeri bilgi iiretebilmesi 6ne ¢ikan yonleri olmaktadir.
Ticari yonden bu kavram, bir isletmenin bilgi isleme teknolojisine karsilik gelmektedir.
Mevcut veri madenciligi algoritmalarindaki en yaygin olanlar1 arasinda siniflandirma,
regresyon, kiimeleme, iliski kurallari, kural olusturma, 6zetleme, bagimlilik modelleme
ve dizi analizi bulunur (Mitra vd. 2002). Veri madenciliginde siire¢: Bilinmeyen oriintiiler
uygun formatta saklanan yapilandirilmamis verilerden ¢ikarilir ve bu ¢iktilar gelecekteki
stratejileri planlamak ve gelistirmek amaciyla kullanilir. Veri madenciligi, ham veriyi
anlaml bilgiye doniistiirmek i¢in kullanilir.

Veri madenciligi, istatistik, makine 6grenimi, veri yonetimi, Oriintii tanima ve
yapay zeka gibi disiplinlerin kesisim noktasinda yer alan bir alandir. Bu disiplinin temel
amact, biliylik veri kiimeleri tizerinde gergeklestirilen analizlerle, gizli ve faydali bilgilerin
aciga cikarilmasidir (Coskun ve Baykal, 2011). Veri madenciligi, mevcut problemlere
¢ozlim bulmak, stratejik kararlar almak ve gelecege dair tahminler gelistirmek i¢in gerekli
bilgileri saglayan giiclii bir aragtir. Elde edilmesi hedeflenen bilgiler; acik bir sekilde
belirgin olmayan, daha once fark edilmemis, bilinmeyen ancak kullanildiginda anlamli
ve kritik deger tasiyan bilgilerdir.

Giintimiizde, bilgi toplama, depolama ve isleme teknolojilerindeki ilerlemeler,
mevcut veri kaynaklarinin daha ayrintili incelenmesini ve bu verilerden anlamli sonuglar
cikarilmasini mimkiin kilmaktadir. Bu durum, veri madenciliginin karar verme
siireclerindeki dnemini giderek artirmaktadir. Bilgi ve iletisim teknolojilerinin (BIT) hizla

geligmesi, insan hayatinin her alaninda biiyiik degisimlere yol agmaktadir. Bu degisimlere



uyum saglamak amaciyla kiitliphaneler gelistirilmis, koleksiyonlar1 dijital ortama
aktarilmis ve ¢evrimigi ya da uzaktan erisim imkani sunularak iiriin ve hizmetler kagit
formdan elektronik forma doniistiiriilmiistiir (Rafique vd. 2021). Bilgi merkezleri, sistem
giinliikleri, dolasim ge¢misi ve kullanicilarin okuma aliskanliklarini analiz ederek miisteri
ihtiyaclarini belirleyebilir, hizmet ve igeriklerini daha etkili hale getirebilir ve daha dogru
pazarlama stratejileri gelistirebilirler.

Veri madenciligi araclari, yapilandirilmis verileri etkili bir sekilde islerken,
yapilandirilmamis veya yar1 yapilandirilmis verileri analiz etmek i¢in metin madenciligi
onemli bir rol oynamaktadir (Salloum vd. 2018). Giiniimiizde kiitiiphane ve bilgi
merkezleri kullanicilarina, dogru ve hizli yanit verebilmek i¢in hizmet kalitesini ve
kapasitesini artirmaya calismaktadir. Ancak, geleneksel araclar ve teknikler hizla
biiyliyen bilgi miktariyla basa ¢ikmakta yetersiz kalmaktadir. Bu bilgi talebiyle basa
cikmak i¢in kiitiphane sistemi ve bilgi merkezleri veri madenciligi tekniklerini
kullanmaktadir (Ansari vd. 2020). Veri madenciligi, kiitiiphane ve bilgi biliminde
disiplinler arasi1 bakis agis1 gibi yeni firsatlar da sunmaktadir (Virkus ve Garoufallou,
2020).

Biiytik veri hacimleri ve c¢esitliligi i¢ginden anlamli bilgiye ulagsma ihtiyaci veri
madenciligini olduk¢a 6nemli hale getirmektedir. Biiyiik hacimde veri olan her yerde veri
madenciligi kullanilabilir. Teknolojik gelismeler ile birlikte verilerin toplanmasi,
depolanmasi ve cagrilmasi hususlarinda kolaylik yasanmaya baslanmistir. Sekil 4.1°de
goriildiigi iizere veri madenciligi belli asamalardan gecerek giiniimiize gelmistir (Jiawei

ve Kamber, 2006).
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Veri Toplama ve Veritabam Yaratma
(1960 ve oncesi ilkel dosyalama stireci)

Veritabani Yonetim Sistemleri
(1970’ler-1980’lerin basi)

Hiyerarsik ve ag veritabam sistemleri
Iliskisel veritabani sistemleri

Veri modelleme araglari

Indeksleme ve erisim modelleri

Sorgu dilleri (SQL)

Kullanicr arayiizii, formlar ve optimizasyon
Degisimler, eszamanli kontrol ve diizeltme
Online degisim siireci (OLTP)

ASANENENENENENEN

Ileri Diizey Veri Analitikleri
Veri Ambarlari ve Veri Madenciligi Web Tabanh Veritabanlar
(1980’lerin sonu-giinlimiize)

ileri Veritabam Sistemleri

1980 -eiinimii
(1980’lerin ortasi-giiniimiiz) (1980 -gliniimiiz)

v" Veri Ambarlar1 ve OLAP v’ XML tabanli veri madenciligi

v' Veri madenciligi ve bilgi kesfi v'Biitiinlesik bilgi saglayicilari
v'Veri ve bilgi biitiinlesmesi

v'ileri diizey veri modelleri
Vleri diizey uygulamalar
(Genellestirme, Siiflandirma

vs.)

v lleri diizey veri madenciligi

uygulamalari
(Akas veri madenciligi, biyo veri
madenciligi vs.)

v" Veri madenciligi ve toplum:
gizlilik.

Yeni Nesil Biitiinlesik Veri ve Bilgi Sistemleri
(Glinlimiizden- gelecege)

Sekil 4.1 Gegmisten giinlimiize veri madenciliginin gelisimi “Data mining: concepts and
techniques.”, Jiawei ve Kamber (2006), kaynagindan doniistirilmiistiir.
Telif hakk1 San Francisco, CA, itd: Morgan Kaufmann yayincisina aittir
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1950’11 yillarda matematikgiler, veri madenciligi teknikleri tizerinde ¢aligmalar
baslatmis ve bu siiregte mantik ile bilgisayar bilimlerine dayali olarak yapay zeka ve
makine 6grenimi alanlarimi gelistirmislerdir. 1960’11 yillarda ise istatistikgiler, teorik bir
hipoteze dayanmaksizin veri analizi yapma siirecini tanimlamak amaciyla “veri
balike¢ilig1” veya “veri taramasi” gibi terimler kullanmiglardir. "Veri madenciligi" terimi
ise ilk kez 1990’11 yillarda veri tabani toplulugu igerisinde ortaya ¢ikmis ve bu siiregte
yaygin bir kullanim kazanmistir. Diger bazi es anlamli terimler olarak veri arkeolojisi
hasadi, bilgi kesfi, bilgi ¢ikarimi vb. kullanilmislardir. 1960l yillarda istatistikgiler, veri
madenciliginin temellerini olusturan yeni algoritmalar {izerinde ¢alismalar yapmislardir.
Bu donemde regresyon analizi, en biiylik olabilirlik kestirimleri ve sinir aglar1 gibi
yontemler 6n plana ¢ikmistir. Ayn1 zamanda, veritabani sistemlerinin gelismesiyle biiyiik
miktarda metin dokiimaninin saklanmasi ve bu verilere erisim miimkiin hale gelmistir.
Veri madenciliginin altyapisinda énemli bir yer tutan unsurlar, istatistik ¢aligmalar1 ve
veritaban1 uygulamalaridir. Ozellikle biiyiikk veri ambarlarmin ortaya ¢ikisi, veri
madenciligi ¢aligmalarinin hiz kazanmasina yol agmistir.

1960'larda veriler elektronik ortamda toplanmaya baslanmis ve gecmis veriler
bilgisayar teknolojileri ile analiz edilmistir. 1980'li yillarda ise bagintili veritabanlarinin
(relational databases) ve SQL gibi dillerin gelistirilmesi, verilerin dinamik olarak analiz
edilmesine olanak saglamistir. Bu siiregte, yeni programlama dillerinin ve bilgisayar
tekniklerinin yayginlagsmasiyla kiimeleme yontemleri, genetik algoritmalar ve karar
agaclar1 gibi gelismis algoritmalar kullanilmaya baslanmistir. 19901 yillarda ise veri
hacmindeki biiyiik artis nedeniyle veri ambarlari, verilerin depolanmasi ve analiz
edilmesi i¢in temel bir ¢oziim haline gelmistir. Bu donemde, istatistik ve yapay zeka
tekniklerinin kullanimiyla veri madenciligi modern anlamiyla sekillenmis ve bilgi
kesfinin ilk adimlar1 atilmistir. Ayrica, veri taban1 ambarlarinin gelistirilmesi bu siirecin
Onemli bir doniim noktas1 olmustur.

Gilinlimiizde veri madenciligi, neredeyse tiim sektdrlerde genis bir uygulama alan
bulmus ve veri tabani ile bilgi sistemleri alanlarindaki en 6nemli yeniliklerden biri haline
gelmistir. Bu nedenle, veri madenciligi hem bilgi iletisimi hem de teknoloji alanlarinda
en umut verici disiplinler arasi gelismelerden biri olarak kabul edilmektedir. Bilgi

merkezleri 6zelinde ise siiflandirma, edinim, dolasim, pazarlama, kullanici izleme ve
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referanslama gibi isleyislerinin veri madenciligi gibi yeni nesil teknikler kullanilarak

yeniden tasarlanmasi yararlt olacaktir.

4.2 Veri Madenciligi Siireci

Bilgi yogun kurumsal yapilarin 6n planda oldugu giiniimiizde, veri tabani
sistemlerinin yogun kullanimi1 kaginilmaz hale gelmistir. Zamanla biiylik hacimlere
ulasan bu verilerin organizasyonlara nasil fayda saglayabilecegi 6nemli bir sorun olarak
ortaya ¢ikmistir. Geleneksel sorgu ve raporlama araglari, bu biiyiik veri yiginlarini analiz
etmede yetersiz kalirken, veri madenciligi siireci ve Veri Tabani Bilgi Kesfi gibi
yaklagimlar, verilerin daha etkin kullanilmasini saglamak icin gelistirilmistir. Bu siirec,
gizli kalmis Oriintiileri ve anlamli bilgileri ortaya ¢ikararak stratejik karar alma siireglerini
desteklemektedir. Veri Taban1 Bilgi Kesfi siirecindeki is siireci temel olarak bes adimdan

olugmaktadir: Sekil 4.2°de gosterilmistir:

Model Olusturma /
Degerlendirme

| Veri
Madenciligi
Donustirme —
On isleme N ’ ]

’ a 7

A\
4

A\

«<»

Bilgi

Veri

SANBRANEERANNRERRREED

On islenmis
Veri

sREEEaNs

Veri Hazirhén Veri Madenciligi

Sekil 4.2 Veri tabanlarinda bilgi kesfi

Veri madenciligi teknolojisinin is siireci temel olarak yukarida verilen bes
adimdan olugmaktadir:

1. Veri Secimi ve Derlenmesi: Oncelikle veri madenciligi gérevinin genel amaci
belirlenir. Gerekli veri tiirli, kaynak maliyeti, karsilasmasi muhtemel riskler, vb.
belirlenip uygun bir uygulama plan1 seg¢ilir. Bu siiregte tutulan veriler arasinda sorguya

uygun olanlar segilir, elde edilir ve derlenip depolanir.
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2. Veri Temizleme ve On isleme: Veri se¢imi siirecinde elde edilen verilerdeki
hatali tutulanlarin tespit edilip ¢ikarilmasi ve eksik olan veri degerlerinin degistirilip
tamamlandig1 asamadir. Bu siire¢ eksik degerleri belirlemeyi, veri tutarliligi saglamayi,
veri doniistiirmeyi ve optimizasyon gibi islemleri igerir.

3. Veri Doniisiimii: Verilerin yeniden birlestirilmesinde veya doniistiiriilmesinde
yumusatma, normallestirme ve istenen formatta toplama yapilir (Gul vd. 2021). Veriler
madencilik islemleri i¢in uygun bir yapiya dondstiiriiliir (Sharma vd. 2021). Bu asamada
yapilanlarin amaci verilerin uygun formda birlestirilmesidir (Nalawade ve Joshi, 2021).

4. Veri Madenciligi: Bir onceki islem sonrasinda elde edilen veri kiimesine veri
madenciligi sorgusunun uygulanmasi siirecidir. Toplanan ve islenen verilerdeki
oriintiileri bulmak icin 6zel araclar ve teknikler uygulanir (Gul vd. 2021). islenmis
verilerin veri madenciligi fonksiyonlar1 ve algoritmalari ile degerlendirilerek verilerden
anlaml1 egilimlerin, desenlerin (pattern) ¢ikarilmasi yapilir. Yukarida belirtilen sorgular
smiflandirma, kiimeleme, iliskilendirme bi¢imindeki sorgulardir (Nalawade ve Joshi,
2021).

5. Bilgi - Yorumlama: Dordiincii islem sonrasinda ulasilan sonuglarin
yorumlanmasi, anlamlandirilmasidir. Veri madenciligindeki son adimdir ve veri
madenciliginde elde edilen veri modellerinin yorumlanmasina ve kapsamli bir bicimde
gosterilmesine yardimer olan ¢esitli tekniklerden olugmaktadir (Gul vd. 2021). Model
sonunda islemler sonrasinda ¢ikan bilgiler kullanicisina daha iyi bir formatta sunulur
(Nalawade ve Joshi, 2021).

4.3 Veri Madenciligi Modelleri
Veri madenciligi siireglerinde kullanilan modeller, genellikle tahminleyici ve
tanimlayic1 olmak iizere iki temel kategoride ele alinir. Bu modeller, verilerden bilgi

¢ikarma ve anlamli iligkiler kurma siireglerinde farkli amaglara hizmet eder (Han vd.
2012; Witten vd. 2016).

4.3.1 Tahminleyici Modeller

Tahminleyici modeller, sonuglar1 bilinen bir veri kiimesinden hareketle bir model

olusturmay1 ve bu modeli, sonuglar1 bilinmeyen veri kiimelerindeki hedef degiskenlerin
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tahmin edilmesi amaciyla kullanmay:1 hedefler. Ornegin, bir bankanin gecmis kredi
O0demelerine iliskin verileri iizerinden bir model gelistirilerek, gelecekteki miisterilerin
kredi 6deme davranislar1 tahmin edilebilir (Cristobal Romero vd. 2010). Bu tiir modeller,
genellikle "Ne olacak?" ve "Neden olacak?" gibi sorulara yanit arar. Tahminleyici
modelleme siireclerinde siniflandirma, regresyon ve zaman serileri analizi gibi yontemler
one ¢ikar. Bu modeller, ozellikle gelecekteki durumlart 6ngérmek amaciyla veri
madenciligi uygulamalarinda siklikla tercih edilir (Fayyad vd. 1996). Ornegin, pazarlama
alaninda Heinzelmann’in yaptig1 ¢alismada, tahminleyici analiz yontemleriyle pazarlama
stratejileri degerlendirilmis ve en popiiler yontemlerden biri olarak isbirlik¢i filtreleme
yonteminin tavsiye sistemlerinde yaygin sekilde kullanildigi sonucuna ulagilmistir

(Heinzelmann, 2002).

4.3.2 Tammlayic1 Modeller

Tanimlayic1 modeller, verideki yapilari, desenleri veya iliskileri belirlemek ve
veri setinin genel Ozelliklerini kesfetmek i¢in kullanilan tekniklerdir. Bu modeller,
gecmise yonelik analizler yaparak, "Ne oldu?" sorusuna yanit arar ve gelecekteki
sonuglarin anlagilmasina katki saglar (Osmanbegovi¢ ve Sulji¢, 2012). Tahminleyici
modeller gelecege odaklanirken, tanimlayict modeller verinin mevcut yapisin1 ve
gecmisteki davraniglarini analiz etmeye odaklanir. Bu tiir modeller genellikle denetimsiz
o0grenme kapsaminda degerlendirilir ve kullanict miidahalesi olmadan verideki iliskileri
belirler (Agrawal vd. 1993). Ornegin, farkli gelir seviyelerine sahip ailelerin satin alma
aligkanliklar1 arasindaki benzerliklerin analiz edilmesi, tanimlayicti modelleme
kapsaminda degerlendirilebilir. Birliktelik kurallart ve kiimeleme algoritmalari

tanimlayict modellerin en bilinen uygulamalaridir (Han vd. 2012).

4.4  Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi yontemleri, farkli veri analizi ve bilgi ¢ikarimi ihtiyaglarina gore
bes ana baslikta incelenebilir, bunlar; siniflandirma ve regresyon, kiimeleme, birliktelik
kurallari, dizi oriintiileri ve korelasyon analizidir. Siiflandirma ve Regresyon, belirli bir

hedef degiskeni tahmin etmeye yonelik yontemlerdir. Siniflandirma, verileri dnceden
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tanimlanmis kategorilere ayirirken, regresyon siirekli bir hedef degiskenin degerlerini
tahmin eder (Quinlan, 1986). Kiimeleme, verilerin dogal gruplarini belirlemek ve benzer
Ozelliklere sahip veri noktalarini bir araya getirmek i¢in kullanilir. Denetimsiz 6grenme
kategorisindedir (DemSar vd. 2013). Birliktelik Kurallari, veriler arasindaki
korelasyonlar1 ve baglantilar1 belirlemek igin kullamilan bir ydntemdir. Ornegin, bir
markette birlikte satin alinan {iriinlerin analiz edilmesi birliktelik kurallarina bir 6rnektir

(Agrawal vd. 1993).

4.4.1 Veri Smiflandirma Yoéntemi

Veri siniflandirma yontemi, veri madenciliginin temel tekniklerinden birisidir.
Temel teknik siireg, mevcut veri setini analiz ederek bir siniflandirma modeli
olusturmayi, ardindan bu modeli kullanarak yeni verileri dogru siniflara ayirmayi igerir.
Veri smiflandirma tekniklerinin temel amaci, bir veri setindeki Ornekleri onceden
tanimlanmis kategorilere atamak, bu sekilde verileri 6rnek 6zelliklerine gore dogru bir
bicimde siniflandirabilen uygun bir model olusturmaktir. Siniflandirma i¢in kullanilan
model ya da algoritmaya siniflandirict ad1 verilir.

Veri smiflandirma teknolojileri arasinda baslicalari: Karar Agaclart Algoritmasi,
Destek Vektor Makineleri Algoritmasi, K-en Yakin Komsu Algoritmasi, Naive Bayes
Algoritmasi, Genetik Algoritmalar, Sinir Aglar1 Algoritmasi, Lojistik Regresyon
Algoritmast vb. yer almaktadir. Bu algoritmalar bir sonraki boliimde detayli olarak

agiklanmaktadir.

4.4.2 Veri Kiimeleme Yontemi

Kiimeleme, ayn1 gruptaki verilerin birbirine benzer, farkli gruplardaki verilerin ise
farkli olmasi i¢in veri nesnelerini gruplandirma teknigidir. Bir kiime, kendi i¢indeki
elemanlarin birbiriyle benzer oldugu, ancak diger kiimelerin elemanlarindan farklilik
gosterdigi bir grup olarak tanimlanabilir (Sun, 2024). islemin 6ziinde kiimeleme ugrasi
vardir. Yani veri kiimesi bir dizi ayr1 alt kiimeye bdliiniir ve kiimeleme analizinin amaci

kiime i¢i benzerligi en {ist diizeye c¢ikarmak ve kiimeler arasi benzerligi en aza
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indirmektir. Kiimeleme, siniflandirma yontemlerinden farkli olarak, hedef nitelige ihtiyag
duymaz ve tamamen etiketsiz veriler tizerinde ¢aligir (Li vd. 2024). Bu yontem; istatistik,
biyoloji ve makine 6grenmesi gibi bir¢ok alanda yaygm olarak kullanilir. Ornegin,
cevrimigi aligveris sistemlerinde, miisterilerin davraniglarina gore gruplandirilmasi ve bu
gruplarin satin alma aligkanliklarinin analiz edilmesi kiimelemeye dayali bir uygulamadir.

Veri kiimeleme teknikleri arasinda baglica K-ortalamalar kiimeleme, hiyerarsik
kiimeleme, Giriiltiilii Uygulamalarin  Yogunluk Tabanli Mekansal Kiimelenmesi
(DBSCAN), Kiimeleme Yapisini Belirlemek I¢in Noktalarin Siralanmasi (OPTICS),
Gaussian karisim modeli ve diger yaygin algoritmalar yer almaktadir.

K-ortalamalar kiimeleme analizi siirecinde, once kiime sayist K belirlenir ve
ardindan K ornek veri kiimesi rastgele olarak baslangi¢c kiime merkezleri olarak secilir.
Benzerligi 6lgmek icin standart olarak Oklid mesafesi kullanilir ve kare hata kiimeleme
kriteri fonksiyonu olarak kullanilir. Ardindan, hedef fonksiyonunun degerini en aza
indirmek igin yinelemeyi tekrarlar. K-ortalamalar algoritmasi basittir ve yiiksek
hesaplama verimliligine sahiptir, ancak baslatmaya duyarlidir ve yerel en iyilige diismeye
egilimlidir (Zhang vd. 2021).

Hiyerarsik kiimeleme, hiyerarsik bir aga¢ (dendrogram) olusturarak veri
kiimelemesini gercgeklestirir. Farkli yapilandirma yontemlerine gore, toplayict hiyerarsik
kiimeleme ve boliicli hiyerarsik kiimeleme olarak ayrilir. Hiyerarsik kiimeleme, 6nceden
belirlenmis sayida kategori gerektirmez ve yiiksek esneklige sahiptir, ancak hesaplama
karmagiklig1 yiiksektir.

DBSCAN, verilerin kiimelenmesini yogunluga gore ayiran yogunluk tabanli bir
mekansal kiimeleme yontemidir. Y ontem, bir noktanin bulundugu alanin yogunlugunu, o
noktanin etki alanindaki veri noktalarinin sayist agisindan Olger ve kiimelere
siiflandirilabilecek kadar yogun olan verileri siniflandirmak i¢in siirekli olarak komsu
noktalar1 arar. Giriltili mekansal verileri keyfi olarak sekillendirilmis kiimelere
smiflandirabilir (Huang ve Yang, 2024).

OPTICS, yogunluk tabanli ve parametrik olmayan bir kiimeleme algoritmasidir.
Belirli bir uzayda bir dizi nokta bulutu verildiginde, farkli yogunluk esiklerine gore
kiimeleme bilgileri igeren bir dizi nokta bulutu dizisi ¢iktis1 verir. Bu bilgilere dayanarak,

cikt1 sonuglart esnek bir sekilde ayarlanabilir (Pan vd. 2022).
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Gaussian Karisim Modeli (GMM), bir veri kiimesini, birden fazla Gaussian
dagiliminin karisimini temel alarak analiz eden olasiliksal bir kiimeleme yontemidir. Bu
model, verilerin birden fazla Gaussian dagilimindan tiiredigini varsayar. Her bir Gaussian
dagilimi, bir kiime ile iliskilendirilir ve her veri noktasinin bir kiimeye ait olma
olasiligiin bilindigini varsayar.

Kiimeleme yontemleri: Boliimleme metotlar1, hiyerasik metotlar, yogunluk
tabanli metotlar, model tabanli metotlar olarak smiflandirilir. Bunlar arasinda siklikla
tercth edilen yontem bdliimleme metotlar1 yontemidir. En yaygm boliimleme

yontemlerinden biri K-Means yontemidir (Layep, 2023).

4.4.3 Birliktelik Kuralh Madenciligi

Birliktelik analizi, veri 6geleri arasindaki iligkileri aragtirmak i¢in metodolojik bir
yaklagim olusturur ve sik goriilen kaliplari, birliktelik kurallarin1 veya bagimliliklari
ortaya cikarmak ic¢in kullanilabilir. Bu analitik teknik, belirli bir veri kiimesi i¢inde
birlikte ortaya ¢ikan 6ge kiimelerinin tanimlanmasini kolaylastirir. Burada amag, belirli
bir veri seti i¢erisinde birlikte olan 6gelerin belirlenmesidir.

Birliktelik kurallari, 6ge kiimeleri arasindaki iliskiyi tanimlayan resmi ifadeler
olarak hizmet eder. Birliktelik kurallarin1 degerlendirmek icin ii¢ 6nemli 6l¢iit destek,
giiven ve kaldirmadir. Destek, veri setinin tamaminda 6ge setlerinin yayginligini dl¢cerken
giiven, B 6ge setinin A 0ge setinin varlifinda ortaya ¢ikma olasiligin1 degerlendirir.
Kaldirma, iki 6ge seti arasinda var olan iligkinin giiclinii 6l¢er (Veri Bilimi Okulu, 2017).

Birliktelik kurali madenciliginde kullanilan 6nde gelen algoritmalar Apriori, FP-

Growth, Carma ve Eclat algoritmalarin1 kapsamaktadir.

4.4.4 Dizi Oriintiisii Madenciligi

Zaman serisi verileri i¢indeki sik alt dizileri belirleme siireci, GSP
(Genellestirilmis Sirali Desen) ve PrefixSpan bu alanda yaygin olarak taninan

algoritmalar olmak {izere, sira deseni madenciligi olarak adlandirilir.
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GSP algoritmasi, tantmlanmis bir dizi adimi izleyerek dizi kaliplarinin sistematik
olarak genisletilmesi yoluyla sik alt dizileri tanimlar. GSP algoritmasinin dogasinda
bulunan prosediirel adimlar sunlar1 igerir: aday dizilerin olusturulmasi, veritabani
taramasi, budama ve yinelemeli tekrarlamadir.

Buna karsilik, PrefixSpan algoritmasi, veritabaninin 6zyinelemeli projeksiyonu
yoluyla sik alt dizilerin madenciligini gerceklestirir. PrefixSpan algoritmasi igin
operasyonel adimlar sunlardan olusur: Veritabani projeksiyonu ve 6zyinelemeli
madencilik (Hevo data, 2018).

4.4.5 Korelasyon Analizi

Korelasyon analizi, degiskenler arasindaki iligkilerin giiclinii ve yoniinii 6lgmek
icin siklikla kullanilir. Yaygmn olarak kullanilan metodolojiler arasinda Pearson
korelasyon katsayis1 ve Spearman sira korelasyon katsayist bulunmaktadir.

Pearson korelasyon katsayis1 oncelikle iki siirekli degisken arasindaki dogrusal
iligkiyi degerlendirmek i¢in tasarlanmistir ve degerleri -1 ile 1 arasinda degisir.

Buna karsilik, Spearman sira korelasyon katsayisi, iki degisken arasindaki
monotonik iliskiyi degerlendirmek igin kullanilir ve hem siirekli hem de sirali kategorik

degiskenlere uygulanabilir.

4.5 Veri Madenciligi icin Araclar/Yazilimlar

Veri madenciligi siirecinde, biiyiik veri setlerinden anlamli bilgiler ¢ikarabilmek
icin ¢esitli yazilimlar ve araglar kullanilmaktadir. Bu araglar, veri temizleme, desen
tanima, siiflandirma, kiimeleme ve tahmin gibi farkli teknikleri destekleyerek analiz
slireglerini kolaylastirir. Ag¢ik kaynak ve ticari yazilimlar olmak {izere iki ana gruba
ayrilan bu araglar, isletmelerden akademik aragtirmalara kadar genis bir kullanim alanina
sahiptir. Yaygin kullanilanlar1 asagida sunulmustur.

Rapid Miner

Rapid Miner, makine 6grenimi ve veri madenciligi i¢in gelistirilmis bir aragtir.
Analitik siireg is akiglarini tasarlamak i¢in "siiriikle ve birak" arayiiziine sahiptir. Verileri

elektronik tablolar, iligkisel veritabanlar1 veya istatistiksel paket dosya formatlarindan

45



yiikleyebilir. WEKA algoritmalarini kullanarak siireci tanimlamak i¢cin XML kullanir.
Rapid Miner, veri madenciligi i¢in problemlerin ¢oziilmesi ve egilimlerin tahmini
amaciyla kullanilir (Thakur ve Vinit Kumar, 2020).
Weka
Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA), GNU lisansina sahip
acik kaynakli bir veri madenciligi aracidir ve JAVA ile yazilmistir. Cesitli makine
O0grenimi algoritmalarin1 kullanir ve sonuglar1 gorsellestirir. 1997 yilinda Waikato
Universitesi tarafindan tanitilmistir. WEKA ii¢ grafik arayiize sahiptir:
e Explorer (6n isleme siireci i¢in),
e Experimenter (makine Ogrenimi algoritmalarmi test etmek ve
degerlendirmek i¢in),
e Knowledge Flow (veritabanlarinda bilgi kesfi (KDD) siirecini
gorsellestirmek i¢in).
Ayrica komutlar1 yazmak i¢in bir komut satir1 gezgini de bulunmaktadir (Bansal
ve Srivastava, 2018).
SAS Veri Madenciligi
SAS (Statistical Analysis Software), istatistiksel analiz ve veri isleme icin
kullanilan bir tescilli yazilimdir. Bu yazilim, metin analizi i¢in bir programlama araci
olarak kullanilir (Thakur ve Vinit Kumar, 2020). Kuzey Karolina Eyalet Universitesi'nin
tarimsal arastirma projesi olarak 1976 yilinda kurulmustur. Kiiciik, orta ve biiyiik veri
kiimeleri i¢in iyi bir veri isleme kapasitesine sahiptir. Ancak en biiyiik dezavantaji
oldukga pahali olmasidir (Bansal ve Srivastava, 2018).
Python
Python, yiiksek seviyeli bir programlama dilidir ve veri madenciligi alanindaki
kullanimi hizla artmaktadir. Kelime ve climle ayristirma, konugsma etiketleme,
smiflandirma ve pargalara aywrma gibi Dogal Dil Isleme (NLP) islemleri
gerceklestirebilir. Sirketler ve organizasyonlar Python'u; NLP, konu modelleme, yapay
zeka bilimsel hesaplama, pazar analizi gibi alanlarda kullanmaktadir (Thakur ve Vinit
Kumar, 2020). Python, veri bilimciler tarafindan veri madenciligi ve diger veri
manipiilasyon iglemleri i¢in kullanilan bir aragtir. A¢ik kaynaklidir, hizlidir, taginabilirdir

ve diger teknolojileri destekler (Bansal ve Srivastava, 2018).
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R Paketi

R, metin analizi igin acik kaynakli bir yazilimdir. Dogal Dil Isleme (NLP), konu
modelleme, kelime siklig1 belirleme, duygu analizi gibi islemleri gergeklestirebilecek
araclar i¢erir. Lemmatizasyon, ayristirma, on isleme, kok sozciik ¢ikarimi, LDA ve diger
algoritmalara sahiptir (Thakur ve Vinit Kumar, 2020). R, veri madenciligi, veri analitigi,
istatistiksel hesaplama ve grafikler i¢in kullanilir. Ozellikle arastirma ve akademik
alanlarda tercih edilmektedir (Bansal ve Srivastava, 2018).

Diger Yazilimlar: Orange, KNIME, Sisense, SSDT (SQL Server Data Tools),
Apache Mahout, Oracle Data Mining, Rattle, DataMelt, IBM Cognos, IBM SPSS
Modeler, SPSS, Teradata, Board, Dundas Bl, Spark ve H20’dur.

4.6 Veri Madenciligi Teknolojisinin Uygulama Alanlar:

Veri madenciliginin; istatistik, matematik, makine 6grenimi, bilgi bilimi, yapay
zekd ve bilgisayar-iletisim gibi c¢esitli alanlarin birlestigi bir alam1 temsil ettigi
diistintildiiglinde, uygulama alanlari olduk¢a genis ve farklidir. Siklikla kullanildig:
alanlar ve uygulamalarin 6rnekleri asagida verilmistir:

Uretim: Uriin kalitesi takip programi, hata belirleme ve takibi, arz planlama, yeni
triinlerin gelistirilmesi,

Saghk: Hastaliklarin belirlenmesi, hasta bakim kalitesi belirleme ve takip, kisisel
tedavi planlamasi,

Egitim: Ogrenci 6grenme siire¢ takip programi, davramssal smiflandirma,
O0gretmen performans degerlendirme,

Tasimacilik: Akilli ulasim sistemi, trafik kontrol, rota planlamasi, yakit takip,

Bilim-arastirma: Veriden bilgi tireten ¢alismalar, veri yonetimi programi ve veri
yonetim modelleri 6neri sistemleri,

Telekominikasyon: Dolandiricilik tespit sistemi, miisteri kayip Onleme
programlari, ag giivenlik sistemleri,

Sosyal Medya: Koétiiye kullanim tespit sistemi, tiklama akis analiz programui,
reklam hedefleme, hedef Kitle tespit ve takip sistemi.

Bankacilik: Veri madenciliginin en yaygin uygulamalarindan biri bankacilik

sektoriinde goriilmektedir. Veri madenciligi teknolojisi finans kuruluslarmin is
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stireclerini optimize etmesine, riskleri azaltmasina, miisteri deneyimini ve karlilig
iyilestirmesine yardimci olmaktadir. Veri madenciligi teknolojisinin finansal alandaki
uygulamalarindan biri de kredi riski yoOnetimidir. Veri madenciligi teknolojisi,
miisterilerin kredi kayitlarini, finansal islemlerini ve demografik bilgilerini analiz ederek
kredi riskini degerlendirmek i¢in kredi puanlama modelleri olusturur ve bu degerlendirme
modelleri finansal kuruluslarin kredi onaylarini, kredi limitlerini ve faiz oranlarini
belirlemesine yardimci olabilir.

Tavsiye sistemleri agirlikli olarak insan-bilgisayar etkilesimi veya bilgi erisimi
(IR) dahil olmak tizere komsuluk temelli metodolojiler ve teknikler kullanmaktadir.
Bununla birlikte, bu sistemlerin ¢ogu temelde bir veri madenciligi teknigi olarak
kavramsallastirilabilecek bir algoritma tarafindan desteklenmektedir. Gergekten de, veri
madenciliginde karsilasilan c¢ok sayida zorluk benzer sekilde tavsiye sistemleri

baglaminda da mevcuttur (Tafrali, 2022).
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5. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde; arastirma yontemi, calisma grubu, veri toplama aracglari, veri

toplama stireci ve veri degerlendirme siiregleri ayrintili olarak agiklanmastir.

5.1 Yontem

Bu aragtirmada izlenen metodoloji, veri kesfi ile baglayarak ihtiyaglar1 belirleme
ve tanimlama siirecini icermektedir. ilk olarak, veri madenciliginden anlamli sonuglar
elde edebilmek igin veri hazirlama asamasi gerceklestirilmistir. Ozellikle biiyiik veri
kiimeleri ve aykir1 degerlerin varlig1 nedeniyle, 6n isleme asamasi kritik bir adim olarak
ele almmustir. On isleme yapilmadan elde edilen sonuglarm yamltict olabilecegi gz
ontinde bulundurularak, veri temizleme ve diizenleme islemleri uygulanmistir.

Ardindan, kullanicilarin segmente edilmesi amaciyla gruplandirma islemi
gerceklestirilmistir. Elde edilen segmentasyon sonuclari, kullanicilart siniflandirma ve
tahmin modellerini uygulama siirecinde kullanilmistir. Béylece, karar verme siireclerine
destek saglayacak bir karar destek araci olusturulmasi hedeflenmistir.

Son asamada, kullanilan yontem ve algoritmalarin degerlendirilmesi yapilmus,
bulgular detayli bir sekilde raporlanmis ve sonuglar dogrultusunda karar destek
mekanizmasi olusturulmustur. Islem akis semas1 Sekil 5.1'de sunulmus olup, siiregte yer

alan her bir bilesen ayrintili sekilde aciklanmistir.
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DEGISKENiI SE¢C  TEST SETI OLARAK  ALGORITMALARI  MODELIYLE TAHMIN
BOLME UYGULA YAP
( KARAR DESTEK SISTEMI

o

Sekil 5.1 Arastirma siireci modeli

5.1.1 Veri Kesfi Asamasi

Veri kesfi adimi, ¢alismanin amacina bagli olan ihtiyaglarin belirlenmesiyle baslar
ve bu ihtiyaglar daha fazla fayda ile eslestirilmesi hedeflenir. Veri kesfi, bir veri setinin
boyutlarini, degiskenlerin dagilimlarini, degiskenler arasindaki iligkileri ve genel
kaliplart anlamak amaciyla istatistiksel Ozetleme yontemleri ve veri gorsellestirme
araclarinin kullanildig: bir siiregtir. Bu silireg, modelleme veya daha derin analizlere
gecmeden Once veri kalitesini degerlendirmenin yani sira, verilerle ilgili hipotezlerin
gelistirilmesine olanak tanir (Tukey, 1977). Bir faaliyet igerisinde olan yapilar, pazarlama
stratejileri, kaynaklarin dagitimi, iirtinlerin dagitimi ve diger isletme davranislari
hakkinda dogru ve uygun kararlar veremezse basarisizliga ugrar. Dogru ve uygun is
kararlar1 almak, en Onemli isletme ihtiyaclarindan biridir. Veri kesfi, karar verme

stirecinde kullanilabilecek basit bilgi kaynaklarini sunabilir.
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5.1.2 Veri Hazirlama Asamasi

Veriyle c¢alisma basladiginda bunu temelde veri madenciligi olarak kabul
edebiliriz, bu nedenle verilerin neyi temsil ettigini, neden ve nasil dondstiirildigiini ve
hangi ¢ikarimlarin yapilabilecegini daha ayrintili incelemek 6nemli olmaktadir. Sorun
belirlenmeden veri madenciligi ¢alismasiyla bir deger elde etmenin yollarini belirlemek
zordur. Coziimiin neye benzedigi ya da benzeyecegi tahmin edildikten ve uygun veri
bulunduktan sonra, veri madenciligi siireci devreye girmeye hazirdir (Dogan ve

Arslantekin, 2023).

5.1.2.1 Veri Temizleme

Han vd. (2012), veri temizlemeyi "veri kalitesini artirmak ve hatali sonuglarin
onitine gecmek igin eksik, tutarsiz ve hatali verilerin analizden 6nce islenmesi" olarak
tanimlamislardir. Eger veri kiimesinde talebe uygun olmayan veriler varsa, dncelikle veri
temizleme siireci uygulanmalidir. Ornegin, eksik, uygunsuz veya aykir1 veriler olabilir.
Bu tiir veriler "giirtiltili veri" olarak adlandirilir. Bu durumda, veri analizcinin kararina

gore temizlenmeli ve yenileriyle degistirilmelidir. Kullanilabilecek yontemlerden bazilari

sunlardir:
. Eksik, uygunsuz veya aykir1 degerler veri kiimesinden ¢ikarilabilir.
. Tim eksik, uygunsuz veya aykir1 degerler icin genel bir sabit deger

kullanilabilir (6rnegin, "bilinmiyor"). Ancak tim degiskenler i¢in ayni sabit degerin
kullanilmasi sorun yaratabilir.

. Degiskenin ortalamasi hesaplanarak bu ortalama, eksik veya uygunsuz
deger yerine kullanilabilir.

. Sadece bir sinifa ait degiskenin ortalamasi hesaplanarak eksik veya
uygunsuz deger yerine bu kullanilabilir.

. Regresyon veya karar agaclart gibi yontemlerle eksik veya uygunsuz
degerler tahmin edilebilir ve bu tahminler yerine kullanilabilir.

Veri kiimesinde pozitif veya negatif aykir1 degerler bulunabilir. Bu aykir1 degerler

yukaridaki yontemlerle temizlenmelidir. Ancak baz1 durumlarda pozitif aykir1 degerler
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talep edilebilirken, sadece negatif aykir1 degerler temizlenmelidir. Bu durumda, negatif
aykir1 degerler karar vericinin se¢imiyle degistirilmelidir.
Veri temizleme siirecinin temel amaci, veri setinin dogrulugunu, tutarliligini ve

analiz edilebilirligini artirmaktir.

5.1.2.2 Veri Azaltma

Rahm ve Do (2000), veri azaltmay1 "islenebilir veri boyutlarini olusturmak icin
orijinal veri kiimesinden 6nemli bilgiyi koruyarak veri hacmini veya boyutunu azaltma
stireci" olarak tanimlar. Analiz siirecinin beklenenden uzun siirebilecegi diisiiniildiigiinde
veri azaltma uygulanmalidir. Yani yiiksek boyutlu veri kiimelerinde (biiyiik veri seti gibi)
performansin artirilmasi i¢in veri azaltma gereklidir. Analiz sonuglarinin degismeyecegi
veya iyilesmeyecegi diisliniiliiyorsa veri veya degisken sayisi azaltilabilir. Veri azaltma
su sekilde yapilabilir: Veri birlestirme, boyut azaltma, veri sikistirma, ornekleme,

genellestirmedir.

5.1.2.3 Veri Doniisiimii

Bazi1 durumlarda veriyi dogrudan kullanmak dogru olmayabilir. Degiskenlerin
ortalamalar1 ve varyasyonlar1 arasinda bliyiik farklar varsa, bu farklar diger degiskenlerin
roliinii ciddi sekilde azaltabilir. Bu nedenle, veri doniisiimii i¢in veri ayiklama islemi

uygulanmalidir.

5.1.3 Kiimeleme Asamasi

Kiimeleme analizi, veri madenciligi alaninda 6nemli bir tekniktir ve amaci, benzer
ozelliklere sahip verileri gruplamak, yani kiimeler halinde organize etmektir. Kaufman
ve Rousseeuw (1990), kiimelemeyi "veri setindeki nesneleri benzerlik ol¢iitlerine gore
gruplandirarak, verilerin yapisal 6zelliklerini anlamay1 ve 6zetlemeyi saglayan bir stireg"
olarak tanimlamiglardir. Bu analiz, Ozellikle etiketlenmemis verilerle calisan veri
madenciligi tekniklerinden biri olarak, veri setindeki 6rnekleri benzer 6zelliklere sahip

gruplara ayirmayr amaclar. Kiimeleme analizi, veri icerisindeki yapilar1 kesfetmeye
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yonelik bir yaklasim sunar ve veri kiimelerini, icerdikleri benzerliklere gére anlaml
sekilde gruplar. Ornegin, bir sirketin miisteri kayitlarin1 ve niteliklerini gruplandirmak,
ayni gruptaki miisterilerin birbirine diger gruplardakilere gore daha ¢cok benzedigi birkag
grup ortaya c¢ikarabilir (Jain vd. 2000). Kiimeleme, ozellikle kesifsel veri analizi ve
desene dayali veri analizi i¢in kullanilir ve farkli alanlarda, Ornegin miisteri
segmentasyonu, biyolojik veri analizi, pazar arastirmasi gibi bircok uygulama alanina
sahiptir (Han vd. 2011; Xu ve Wunsch, 2005). Kiimeleme, ozellikle benzerlik veya
mesafe Olgiitleri kullanarak gruplama yapmay1 saglar, bu da veriler arasindaki ortiik
iliskileri ortaya ¢ikarmada faydalidir (Kaur vd. 2021). Bu siireg, ayrica verilerin daha iyi
anlagilmasini, karar verme siireglerinin iyilestirilmesini ve daha etkili modelleme
yapilmasini saglayabilir (Yun vd. 2020). Kiimeleme islemine ge¢meden oOnce veri
hazirlanmali, kiimeleme algoritmalarinin uygulanmasi, kiimeleme sonuglarinin

cikarilmasi ve en iyi kiimeleme yonteminin belirlenmesi adimlar ytiriitiilmelidir.
5.1.3.1 Kiimeleme Algoritmalarimin Uygulanmasi

Birden fazla kiimeleme yontemi uygulanmali ve yontemler birbirleriyle
karsilagtirilarak ¢calismaya en uygun olani se¢ilmelidir. Hangi algoritmalarin kullanilacag:
tanimlanmal1 ve veri kiimesini daha iyi kiimeleyebilecek algoritmalar belirlenerek karar
verilmelidir.
5.1.3.2 Tiim Kiimeleme Sonuclarinin Cikarilmasi

Kiimeleme algoritmalar1 uygulandiktan sonra, tiim kiimelerin o6zellikleri
anlagilmalidir. Her bir kiime, kiimeleme sonuglarindan ¢ikarimlar yapilarak
tanimlanmalidir.
5.1.3.3 Calisma i¢in En Iyi Kiimeleme Yonteminin Secilmesi

Her bir kiimeleme yontemi i¢in kiimeler anlasildiktan sonra, ¢alismanin amaci

dogrultusunda hangi kiimeleme yonteminin sonuglarinin daha faydali olduguna bakilarak

en iyl yontem secilmelidir.
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5.1.4 Smiflandirma Asamasi

Jain vd. (2000), siniflandirmayi "veri 6rneklerini bir veya daha fazla sinifa ayirma
ve bu smiflarin smirlarini belirleme islemi" olarak tanimlar. Siniflandirma, ge¢mis
verilerden 6grenilen bilgiyi kullanarak yeni verilere uygulanabilir bir model gelistirmeyi
amaclar. Veri madenciliginde siiflandirma teknikleri, bliyiik miktarda veriyi isleme
kapasitesine sahiptir. Bu teknikler, kategorik smif etiketlerini tahmin etmek ve veriyi
egitim seti ve smif etiketlerine dayali olarak smiflandirmak ic¢in kullanilabilir. Ayrica,
yeni veri setlerini siniflandirmak ic¢in de kullanilabilir. Siniflandirma terimi, mevcut
bilgiler temelinde bir kararin veya tahminin yapildigi herhangi bir baglami kapsar (Hestie
vd. 2009).

Onerilen  metodoloji, smiflandirma  tekniklerinin  bu  &zelliklerinden
faydalanmaktadir. Ancak, siniflandirma siireci dogru bir sekilde uygulanmalidir; aksi
takdirde yanlis ve yaniltici tahminler ortaya ¢ikabilir. Siniflandirma agamasinin temel

adimlar1 asagida sunulmustur.

5.1.4.1 Karar Siitununun Secilmesi

Veri kiimesindeki siniflandirmayr temsil eden hedef degisken belirlenir. Bu
degisken, modelin 6grenmesi i¢in temel olusturur. Kiimeleme yontemi secildikten sonra,
secilen kiimeleme yonteminin sonucu, siniflandirma siirecinin 6n isleme agamasi olarak
kullanilabilir. Ornegin, miisteri memnuniyetini analiz eden bir veri setinde hedef degisken
"Memnuniyet Diizeyi" olabilir. Bu yaklasim, daha etkili ve glivenilir bir karar destek araci
hazirlamak agisindan fayda saglar. Ciinkii bir kiimenin veri seti, siniflandirma siireci i¢in
egitim veri setini daha iyi temsil edebilir. Bu durumda, uygulama sirasinda belirli bir
siituna odaklanilarak smiflandirma silirecinde karar siitunu olarak kullanilmasi
saglanabilir. Baslangi¢ veri kiimesi karar siitununu i¢cermedigi i¢in bu siitun, kiimelerin
ozelliklerinden tiiretilebilir.

Egitim veri setini hazirlamak i¢in Oncelikle bir siitun, karar siitunu olarak

belirlenmelidir.
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5.14.2 Veri Kiimesini Egitim ve Test Veri Seti Olarak Bolme

Veri kiimesi, egitim ve test veri seti olarak ikiye boliinmelidir. Egitim seti,
siniflandirma modelini 6grenmek i¢in kullanilirken, test seti modelin dogrulugunu ve
genel performansint degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu sayede, egitim veri seti
smiflandirma  algoritmasi1 tarafindan egitilebilir ve ardindan test verisi ile

degerlendirilebilir.

5.1.4.3 Smiflandirma Algoritmalarimin Uygulanmasi

Egitim veri seti, siniflandirma algoritmasiyla egitilir. Daha sonra, test veri seti,
egitim sonuglart kullanilarak smiflandirma algoritmasi ile tahmin edilir. Calisma
kapsaminda, birden fazla siniflandirma algoritmas: uygulanmali ve bu algoritmalarin

birbirleriyle karsilastirilmasiyla en iyi olan seg¢ilmelidir.

5.1.5 Karar Destek Aracinin Hazirlanmasi

Kiimeleme asamas1 ve tahmin asamasindan elde edilen sonuglara gore, bu modelle
uyumlu algoritmalar degerlendirilmelidir. Bu degerlendirme 6nemlidir, ¢iinkii model i¢in
en iyi algoritmalar, gelecekte daha gergekei sonuglar ve karar onerileri sunacaktir.

Smiflandirma  algoritmasinin  se¢ciminde  yalmizca  egitim  siirecindeki
degerlendirme sonuglar1 yeterli degildir. Ciinkii tahmin asamasinda da bir siniflandirma
algoritmasi uygulanir ve bu siirecin dogrulugu biiyiik 6nem tasir. Bu nedenle, gelecekte
daha gercekei sonuglar ve etkili karar onerileri elde edebilmek i¢in tahmin basaris1 da
dikkate alinmalidir.

Bu degerlendirme sonucunda, en basarili siniflandirma algoritmasi secilmeli ve

ardindan karar destek araci bu sonuclara gore hazirlanmalidir.

5.2 Arastirma Alam

Calisma, Ocak 2022 ile Haziran 2023 tarihleri arasinda toplanan ve 18 aylik bir

siireyi kapsayan kullanici verilerinden olugmaktadir. Bu dénemdeki veriler, kullanici
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davraniglarin1 analiz etmek, egilimleri belirlemek ve ¢esitli parametreler dogrultusunda

istatistiksel ¢ikarimlar yapmak amaciyla kullanilmistir. Veriler, Van Yiiziincii Yil

Universitesi Ferit Melen Merkez Kiitiiphanesi otomasyonu iizerinden elde edilmistir.

Otomasyon saglayici firmadan giinliik olarak tutulmus log dosyasi seklindeki veriler

almmistir. Veriler giinliik islemleri kapsayan toplam 459 adet txt. formatli dosyadan

olusmaktadir. Log dosyasini excel dosyasi doniisiimii sonrasinda toplam 328 bin 101

satirdan olusmaktadir. Her bir satir IP tanimli bir kullanicinin zaman ve tarih damgasi,

anahtar kelime, arama siiresi, goOsterim siiresi ve bulunan satir sayisin1 gosteren

degiskenleri kapsamaktadir.

Date .Duration Term:

1.01.2022 00:44 680ms
1.01.2022 01:09 225ms
1,01.2022 01:10 151ms
1.01.2022 02:17 21ms

1.01.2022 03:08 204ms
1.01.2022 03:21 211ms
1.01.2022 04:38 110ms
1.01.2022 04:43 27ms

1.01.2022 04:45 39ms

1.01.2022 04:46 407ms
1.01.2022 05:10 209ms
1.01.2022 07:13 83ms

1.01.2022 07:44 238ms
1.01.2022 07:58 232ms

Facet:

Van YAVzAlincA YAt Rceni (SUBJECT facet:"KA%rt il

Sosyal deAVik¥me_TA%rkiye

TRk AYiiri_20. yAkzyA+  (SUBJECT facet:"TAlrk ede
(SUBJECT facet:"TAlkrk ede

ThAtp_TA¥rkive_Tarih

EAVitim_TAlrkiye_Kongreler

afet sosyolojisi

af

Sosyal sektAqrler_GeliA¥me_TAl%rkiye

TAvrk edebiyatAs_Aiir 20. yAkzyls|

Thurkiye_DA+AY ilikVkiler NATO

Avrupa BirlidYi_DA+AY ilikVkiler TA%rkiye
Thiirkive_DAAY iliAVidler_A(SUBJECT facet:"DAAY eke

1,01.2022 08:22 1159ms  TAlrk edebiyatA+_Denemeler 20 yA%zyA#|

1.01.2022 08:56 174ms

TAtp_TAkrkiye_Tarih

Sekil 5.2 Kullanici Log veri 6rnegi

Hits:

b
133
b

75
29
111
3

1
73199
66
1145
7

54

3
498
29

Profile;
0 DEFAULT [SD_ILS]
48 DEFAULT [SD_ILS]
0 DEFAULT [SD_ILS]
12 DEFAULT [SD_ILS]
0 DEFAULT [SD_ILS]
0 DEFAULT [SD_ILS]
0 DEFAULT [SD_ILS]
0 DEFAULT [SD_ILS]
0 DEFAULT [SD_ILS]
0 DEFAULT [SD_ILS]
12 DEFAULT [SD_ILS]
0 DEFAULT [SD_ILS]
48 DEFAULT [SD_ILS]
0 DEFAULT [SD_ILS]
0 DEFAULT [SD._ILS]
12 DEFAULT [SD_ILS]

Sources: Rows:

6
12
6
12
12
12
3
1
12
66
12
7

300
12

Ornek Log txt ve csv formath veri dosyas1 goriintiileri Sekil 5.2 ve 5.3’te

gosterilmistir.
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2022-06-06 00:03:24,725 INFO [com.sirsidynix.discovery.common.lib.ws.LogHandler] (http-0.0.0.0-8280-20)
Inbound WS: service = {http://discovery.service.sirsidynix.com/}PlatformService, operation =
{http://discovery.service.sirsidynix.com/}getProfile

2022-06-06 00:03:24,731 INFO [com.sirsidynix.discovery.platform.bus.web.impl.PlatformWebServiceImpl]
(http-0.0.0.0-8280-20) Get profile: 48.77.167.29, default

2022-06-06 00:03:24,732 INFO [com.sirsidynix.discovery.profile.bus.api.impl.ProfileServiceImpl]
(http-0.0.0.0-8280-20) Getting profile for URL default, ip address 40.77.167.29

2022-06-86 00:03:24,766 INFO [com.sirsidynix.discovery.common.lib.ws.LogHandler] (http-0.0.0.0-8280-20)
Inbound WS: service = {http://discovery.service.sirsidynix.com/}SearchService, operation =
{http://discovery.service.sirsidynix.com/}getDetailAndConvertResults

2022-06-86 00:03:24,780 WARN [security] (http-0.0.0.8-8288-25) Cannot get enhanced security for NULL
user!

2022-06-06 00:03:24,785 INFO [perform] (http-0.0.0.0-8288-25) Query Construction time for Detail :
ent://SD_ILS/@/SD_ILS:127983: 1ms

2022-06-06 00:03:24,794 INFO [perform] (http-0.0.0.0-8280-25) Query Execution time for Detail :
ent://SD_ILS/@/SD ILS:127983: 9ms

2022-06-66 00:03:24,798 INFO [perform] (http-0.0.0.0-8280-25) Results formatting time for Detail :
ent://SD_ILS/@/SD_ILS:127983: 4 ms

2022-06-06 00:03:24,823 INFO [com.sirsidynix.discovery.common.lib.ws.LogHandler] (http-0.0.0.0-8280-20)
Inbound WS: service = {http://discovery.service.sirsidynix.com/}ProfileService, operation =

Sekil 5.3 Kullanict Log veri 6rnegi (txt. formati)

5.3 Veri Kaynaklar:

Arastirma problemleri dogrultusunda yapilan analizlerde, kullanicilarin giinliik
log verileri incelenmis ve bu veriler kullanilarak, kullanicilarin arastirmayr yarida
birakma veya terk etme egilimleri (beklenmedik kullanici etkinligi) hakkinda uyari
verebilecek cesitli degiskenler hesaplanip uygulanmistir. Ayrica, mevcut otomasyon
sistemlerinde yer almadigi i¢in elde edilemeyen bir baska onemli degisken olarak
arastirma basar1 puani degerlendirilmistir. Bu basar1 puani, kullanicilarin arama
performanslarina dayali olarak olusturulmus hipotetik bir veri seti lizerinden hesaplanmis

ve kullanima sunulmustur.

5.4 Arastirmada Kullanilan Degiskenler ve Arastirma Siireci

Calisma iki asamada gerceklestirilmistir:

Asama 1: Veri Toplama ve Veri On Isleme

Arastirmanin ilk asamasida, Yiiziincii Y1l Universitesi Ferit Melen Merkez
Kiitiiphanesi’nden talep edilen kullanici etkinligiyle ilgili biiyiik miktardaki veri (rnegin,
eylem sayisi, zamanlamasi ve siklig1 gibi), Otomasyon saglayici firmadan log dosyasi
seklinde toplanmistir. Arastirma verilerinin kapsadigi donemde toplam 328.101 kullanict

etkinlik satirina iliskin veri elde edilmistir. Kullanicilarin gizliligi ve veri koruma
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ilkelerine 6zen gosterilerek, kullanici etkinliklerine iliskin veriler sunucu giinliik
dosyalarindan alinmis ve bir veri dosyasinda diizenlenmistir.

Her bir eylem, kullanicilara 6zgli benzersiz bir kimlik kodu (kullanict IP'si) ile
temsil edilmistir. Bu sekilde bireysel diizeyde izlemi anonim bir sekilde saglamistir.
Ayrica, her eylemin tarih ve saati ile tlirii (6rnegin anahtar kelimeleri, arama sayisi,
gosterim stiiresi) veri dosyasina dahil edilmistir.

Veri madenciliginde analize baslamadan oncesinde yapilan bir diger asama ise
veri On islemedir. Calismada farkli arastirma problemlerine yonelik farkli 6n isleme
teknikleri kullanilmistir. Buna bagli olarak 6n isleme veri analizi basligi altinda ele
alinmistir.

Asama 2: Veri Analizi

Bu asamada, arama siirecinden ayrilma riski tasiyan kullanicilar1 belirlemek
amactyla toplam yapilmis kullanim verileri {izerinden veri analizi gergeklestirilmistir.
Kullanicilarin etkinlik degiskenleri hesaplanmistir. Bununla birlikte kullanic1 eylemleri,
veri setinde bulunan diger kullanicilarin eylemleriyle karsilastirilarak g¢esitli dlgtimler
olusturulmustur. Bu 6l¢iimler, her kullanici i¢in olagandis etkinliklere iliskin uyarilari
temsil eden bir indeks halinde olusturulmustur. Yarida birakma/sonlandirmayi
tanimlamak i¢in iki tiir veri kullanilmistir:

- Aylik FEtkinlik Yogunlugu Verileri: Her kullanicinin etkinlik verilerinin
yogunlugunu aylik olarak gosteren ilk veri tiiriinden olusmaktadir.

- Bagil Olgiimler: Her kullanicinin giinliik verilerinden olusturulan ve gozlenen
aktivitenin beklenip beklenmedigini anlamak i¢in arastirma etkinlikleri ile diger
arastirmacilarin benzer arastirma etkinlikleri arasinda karsilastirma yapilmasina olanak
saglayan goreceli Ol¢limlerden olusmaktadir. Bu olciimler, gozlemlenen etkinligin
beklenen bir etkinlik olup olmadigini anlamaya olanak tanimaktadir.

Degisken Gruplari: Analiz i¢gin 18 degisken tanimlanmis ve li¢ gruba ayrilmistir:

. Grup 1: Tim silireg boyunca kullanicilarin toplam kullanimini Slger:
(V1-V3).
. Grup 2: Kaullanic1 etkinlik yogunlugunu olger ve beklenmeyen

degisiklikleri (6rnegin etkinlik azalmasi ya da etkinligi sonlandirma) tespit eder (V4-V8).
. Grup 3: Kullanicilarin yilsonu notlarint degerlendirir (V9-V14).
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Bu analizlerde kullanilmak amaciyla on sekiz degisken tanimlandi ve {i¢ grupta
diizenlenmistir (Cizelge 5.1). Tiim siire¢ boyunca yapilan aragtirmalar toplam kullanici

kullanimini ii¢ farkli yonden incelemek tizere yapilandirilmistir.

Cizelge 5.1 Kullanici eylemlerini 6l¢en degiskenler

Kullanicilarin Arama Eylemlerini Olcen Genel Diizeydeki Degiskenler

Degisken Ismi Degisken Ac¢iklamasi
1. Tim Kullanic1 Eylemlerinin Sayis1 Giinliik dosyasindaki tiim kullanicilar igin
V1 tiklama akis1 kayitlariin toplam sayisi.

Her takvim ayina ait giinliik dosyasindaki tiim
2. Bir aylik donemde tiim kullanicilara ait tiklama akis1 kayitlarinin
kullanicilarin eylemlerinin sayis1 V2  toplam sayist.
3. Belirli bir takvim ay]nda tiim Her takvim ayl lgll’l gunluk dosyasmdaki tim
kullanici eylemlerinin ortalamasi1 V3 kullanicilarin ortalama tiklama akisi kayitlari.

Kullanicilarin Arama Eylemlerinin Yogunlugunu Kullanic1 Diizeyinde Olcen

Degiskenler
4. Tiim siiregte bir kullanicinin yaptigi Giinlik dosyasindaki belirli bir kullaniciya ait
toplam eylem sayis1 V4 tiklama akis1 kayitlariin toplam sayisi.

5. Tim siirecte diger kullanicilarin Belirli bir kullanicinin ortalama etkinlik sayist
eylemlerinin ~ ortalamasma  gore ile tim donem boyunca tim kullanicilarin
eylemlerin bagil ortalamasi V5 etkinliklerinin ortalamasi arasindaki oran

Her takvim ayma ait giinlik dosyasindaki
6. Belirli bir donemde (Bir Aylik) belirli bir kullaniciya ait tiklama akist
eylemlerinin sayist V6 kayitlarinin toplam sayist

Belirli bir kullaniciya yonelik etkinlik sayisi ile
7. Belirli bir donemde (6rn. Bir Aylik) belirli bir ay boyunca tiim kullanicilarin
diger kullanicilarla ilgili goreceli etkinliklerinin ortalamasi arasindaki oran.

eylem sayis1 V7 Doénem boyunca her ay, her kullanici igin
goreceli bir puan hesaplandi.
8. Faaliyet glinlerinin sayis1 V8 Eylemlerin gerceklestirildigi toplam giin sayisi.

Kullanict Durumunu tanimlayan Degiskenler (Kullanici Diizeyi)

Arama performansma gore her kullaniciya
atanmis olan puan degeri.

Her kullanict i¢in arama  performansi
degiskenine bagli yilsonunda performans
degeri. Bu deger “gecti”, “kald1r” bi¢iminde
olusturuldu.

Kullanicinin bir aramay1 baslattigi siire ile
bitirdigi siire arasinda gegen toplam siire.

12. Islem siiresi V12 Kullanicinin sistemde kaldigi toplam siire.

Bir arama sonrasinda bulunan sonuclara ait
toplam satir sayisi.

14. Gosterim siiresi V14 Kullanicinin eristigi kaynag1 gosterdigi siire.

9. Kullanicr performans notu V9

10. Yilsonu performansi V10

11. Arama siiresi V11

13. Bulunan satir sayis1 V13
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Ek Uyar1 Degiskenleri:

Arastirma belirlenen siirelerde (bu calismada kullanict aktivitenin kontrol
edilmesi i¢in makul siire bir ay) olarak belirlenmistir. Birinci gruptaki degiskenler genel
arastirma diizeyiyle (V1-V3)ilgilidir. ikinci grup, etkinlikteki beklenmedik degisiklikleri
(etkinlik azalmasi gibi) belirlemeyi amaclayan kullanici diizeyinde degiskenlerle (V4—
V8) ilgilidir. Ugiincii degisken grubu, kullanicilarin arastirma performans puanlarina
(V9-V14) vyoneliktir. Bu degisken aymi zamanda kullanicinin aramayi birakip
birakmadigini gostermektedir.

Ik {ic gruptaki degiskenlerden yararlanmlarak, dordiincii bir degisken grubu
hesaplanmistir. Bu dordiincii grup, uyari indeksinde temsil edilen, beklenmeyen kullanici
etkinliklerini yansitan uyar1 degiskenlerini icermektedir (Cizelge 5.2). Bu grupta,
kullanicilarin etkinliksizlik durumlarini veya zaman i¢inde etkinlik yogunlugundaki
beklenmeyen degisiklikleri (azalmalar1) yansitan bir dizi 6l¢iim (14—18) tanimlanmustir.
Ornegin, bir ay boyunca herhangi bir etkinlik gdstermeme veya diisiik diizeyde etkinlik
sergileme (bu durumda, takvim ayindaki genel kullanici etkinlik ortalamasinin %50

oraninda altinda bir diizey) gibi durumlar bu 6l¢limlerle ifade edilmistir.

Cizelge 5.2 Kullanici etkin olmama veya beklenmeyen uyar1 degiskenleri

Etkin Olmama veya Beklenmeyen Uyar1 Degiskenleri
Degisken Adi Degisken Aciklamasi
15. Aylik hareketsizlik Her ay icin, etkinlik gozlemlgnmedlgmde bir uyart
bayragi agildi. Her Kullanici i¢in bu uyar1 bayraginin
uyarilarmin sayis1 V15 <
acildig1 aylarin sayis1 hesaplandi.
16. Genel Kullanici

ortalamasina kiyasla
aktivitedeki aylik diisiislere
iligkin uyar sayisi (diisiik bagil

Kullanici eylemlerinin sayisi, o ay genel kullanici
ortalamasinin %50’inden daha diisiik oldugunda bir
uyar1 bayragi agildi. Her kullanici igin, bu bayragin
acildig aylarin sayist hesaplandi.

aktivite) V16

17. Etkin olmama uyarisinin Arama siireci sirasinda ilk kez hareketsizlik uyar1
goriindiigii takvim ay1 V17 bayraginin belirdigi takvim ay1.

18. Diisiik etkinlik uyarisinin Arama siireci sirasinda diisiik etkinlik uyar1
goriindiigii takvim ay1 V18 bayraginin ilk kez belirdigi takvim ayi.

Bu asamanin sonunda, aragtirmay1 yarida birakma ya da sonlandirma tahmini igin

analiz gerceklestirilmistir. U¢ ana bilesen analizde yer almustir:
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1. Girdi Dosyasi: Otomasyondaki giinliikk dosyalardan alinan kullanici
etkinlik degiskenlerini igerir.

2. Uyar1 Mekanizmasi: Kullanicinin belirli bir zaman birimi i¢in minimum
etkinlik diizeyini tanimlayan Ol¢iilebilir degiskenleri iceren dosya.

3. Cikt1 Dosyasi: Belirli kullanicilar i¢in olagandisi etkinliklerin tespit
edilmesine dayali olarak, potansiyel aragtirmayi yarida birakma riski tagiyan kullanicilari

isaretleyen dosya.

5.5 Arastirma Problemlerine Gore On Analizler

Birincil arastirma konusu, 6ngoriicli analiz iizerine odaklanmaktadir. Amag, dijital
ortamdaki kullanicilarin etkilesim verilerini kullanarak, belirli bir zaman dilimi i¢inde
kullanicilarin arastirma performansini tahmin edebilen ve yonetebilen bir model
gelistirmektir. Kullanicilarin nihai performanslarinin "Gegti" veya "Kaldi" olarak
kategorize edilmesi, bir siniflandirma problemi ortaya ¢ikarmaktadir. Veri madenciligi
alaninda smiflandirma gorevleri icin bir¢ok algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalarin
etkinligi, veri kiimesinin igsel Ozelliklerine bagli olarak Onemli Slgiide degiskenlik
gosterebilir. Bu nedenle, veri kiimesinin belirli 6zelliklerine iyi uyum saglayan bir
smiflandirma algoritmasinin secilmis olmasi gereklidir (Romero vd. 2013). Yaygmn
olarak kullanilan bir strateji, ayni analitik stireci farkli algoritmalarla uygulamak ve
ardindan belirlenen performans Slgciitleri dahilinde veri kiimesinde en yiiksek performansi
sergileyen algoritmay1 se¢mektir (Akgapinar vd. 2013; Osmanbegovi¢ ve Sulji¢, 2012;
Romero vd. 2010).

Siniflandirma analizi sonuglarini kullanmanin amaci, uygun bir algoritma
belirlerken dikkate alinmasi gereken dnemli bir degiskendir. Ornegin, yaygin olarak "kara
kutu" olarak adlandirilan Naive Bayes algoritmasi, siniflandirma gorevlerinde 6vgiiye
deger bir performans sergiler. Bu tiir algoritmalar, siniflandirmanin etkinliginin model
yorumlanabilirligi gerekliliginden daha 6ncelikli oldugu senaryolarda tercih edilmelidir
(Dreiseitl ve Ohno-Machado, 2002). Tersine, kural tabanli veya agag¢ tabanli modeller de
dahil olmak iizere "beyaz kutu" algoritmalari, uzmanliktan yoksun bireyler tarafindan

dahi kolayca anlasilabilen sonuglar iiretir (Sulji¢ ve Osmanbegovic, 2012).
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Mevcut arastirmada, literatiirde siniflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan yedi
farkli algoritma segilerek benzer bir metodoloji kullanilmigtir. Bunlar kural tabanli,
fonksiyon tabanli, aga¢ tabanli ve g¢ekirdek tabanli algoritmalar1 kapsar: Naive Bayes
Algoritmasi, Rastgele Orman Algoritmasi, Destek Vektor Makineleri Algoritmasi, Karar
Agact Algoritmasi, Yapay Sinir Aglart Algoritmasi, CN-2 Kurallar1 Algoritmasi ve k-En
Yakin Komsu Algoritmalaridir. Siniflandirma algoritmalarinin  etkinligi, Dogru
Siniflandirma Oran1 (CCR), Dogruluk, Hassasiyet, F-Ol¢iimii ve ROC Egrisi Altindaki
Alan (AUC) gibi performans Olgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Siniflandirma
analizleri, Sekil 5.4'te agiklanan prosediire uygun olarak, Orange Veri Madenciligi
yazilimi (Demsar vd. 2013) kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan
siiflandirma algoritmalarinin ve performans dlgiitlerinin ayrintili bir agiklamasi asagida

verilmistir
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Sekil 5.4 Siniflandirma Performansiyla iliskili Analiz Siireci

Naive Bayes Algoritmasi: Naive Bayes algoritmasi, olasiliksal bir siniflayici
olarak islev gormektedir. Siniflandirmay1 etkileyen o6zelliklerin birbirinden bagimsiz
oldugunu varsayan Bayes Teoremine dayali basit bir olasiliksal siniflandiricidir.

Gergekte, Ozelliklerin tamamen bagimsiz olma olasiligi diisiik olsa da Naive Bayes
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algoritmasi, Bayes formiiliine dayanir ve bir dizi 6zellik verildiginde bir kategorinin arka
olasiligin1 hesaplayabilir. Naive Bayes algoritmasi, her kategorinin olasiligini
hesaplamak i¢in Ozellik verilerini kullanir ve ardindan en yiiksek olasiliga sahip
kategoriyi nihai sonug olarak secer (Li vd. 2024). Egitim verisi kullanilarak bagimli
degiskenlerle iligkili kosullu olasiliklar hesaplanir ve ardindan bu olasiliklar, yeni veri
orneklerini siniflandirmak i¢in kullanilir. Bayes aglari, diger yontemlere kiyasla daha
kapsamlidir, ¢ilinkii tek bir degisken yerine herhangi bir olasilik dagilimini temsil
edebilirler.

Karar Agac1 Algoritmasi: Karar agaglari, veri madenciligi arastirmalarinda
tahminsel modeller olugturmak i¢in yaygin bigimde kullanilan bir tekniktir. Karar agaci
yontemlerinden yararlanan bir¢ok algoritma bulunmaktadir. Bunlar arasinda; CveART,
CHAID, C4.5 ve ID3 gibi algoritmalar yer almaktadir. Yinelemeli dikotomizer 3 (ID3),
C4.5, siniflandirma ve regresyon agact (CART), ki-kare otomatik etkilesim dedektorii
(CHAID) ve hizli tarafsiz verimli istatistiksel aga¢c (QUEST) yaygin karar agact modeli
algoritmalaridir (Shen ve Wang, 2024). Karar agaglar1 baglaminda, veriyi en etkili sekilde
ayiran degisken, se¢ilen bir bilgi 6lgiitiine (6rnegin, Gini indeksi, kazanim oran1 vb.) gore
belirlenir ve bu, ilk diiglimiin olusturulmasina yol agar. Bu islem, yeni boliimlenen veri
icin tekrarlanir ve sonucta ek alt diiglimlere boliinme gergeklesir. Bu siireg, her bir
diigiimde belirli bir sayida eleman kalana kadar veya belirli bir diiglim derinligi elde
edilene kadar devam eder. Karar agaglari, ¢iktilarinin netligi ve yorumlanabilirligi
nedeniyle tercih edilmektedir.

Rastgele Orman Algoritmasi: Breiman tarafindan gelistirilen Random Forest
(RF) algoritmasi, aga¢ tabanli bir algoritmadir. RF algoritmasi, Karar agaclar
algoritmalarinda yapilan tek bir aga¢ iretmek yerine, bootstrap yontemi kullanarak
binlerce sayida karar agacini iretebilir. Karar agacindaki her bir yapi igin veri
kiimesinden rastgele bir bigimde orneklem secimi yaplilir ve degiskenler de rastgele
belirlenir. Secilen oOrneklemin iigte ikisi, her bir karar agacini olusturmak igin
kullanilirken, her bir agacin siniflama basarisi veri kiimesi iizerinde test edilir. Her bir
karar agacina bu siire¢ boyunca oy verilir. Karar agaglar1 arasinda en yiiksek oyu alan
agag (yani en diisiik olan hata oran1 olan) hangisi ise islemin sonunda segilir ve bu agag

siniflandirmanin temelini olusturur.
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Destek Vektor Makinalar1 Algoritmasi: Destek Vektor Makinalari algoritmasi,
cekirdek (kernel) tabanli bir algoritmadir. istatistiksel 6grenme teorisine dayanan yaygin
olarak kullanilan bir desen tanima ve ikili siniflandirma algoritmasidir. Giren ham verileri
yiiksek boyutlu uzayda belirli bir noktaya esleyebilir. Farkli tipteki giris 6rnek verileri
yiiksek boyutlu uzayda farkli konumlarda kiimelendiginden, uygun hiper diizlemi bularak
farkli tipteki giris verilerinin siniflandirilmasini ve tanmmasii gerceklestirebilir.
Boylece, yeni veriler ayn1 yiiksek boyutlu uzaya eslendiginde, eslendikleri noktalarin
konumuna goére hangi kategoriye ait olduklar1 tahmin edilebilir (Zeng vd. 2024). Bu
algoritmanin amaci, veri kiimelerinde dogrusal olarak ayrilabilen siniflar1 ayiran marjini
en iist diizeye ¢ikarmak i¢in dogrusal bir fonksiyonu bulmaktir. Diger yandan, dogrusal
olmayan veri kiimelerinde veriler daha yiliksek boyutlu bir uzaya aktarilir ve
smiflandirma, en biiylik marjine sahip olan hiper-diizleme kullanilarak yapilir (Chang ve
Lin, 2011).

Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi: Yapay sinir aglart algoritmasi, insan
beynindeki néronlarin nasil calistigini 6grenerek gelistirilmistir (Nisbet vd. 2009).
Temelde matematiksel bir modeldir. Insan beyni sinir agina benzer sekilde, yapay sinir
ag1 yapay noronlardan ve ndronlar arasindaki baglantilardan olusur. Bu néronlar arasinda,
biri harici bilgileri almak i¢in digeri bilgi ¢ikisi igin olmak iizere iki tiir 6zel ndron vardir.
Bu nedenle, sinir ag1, girdiden ¢iktiya bilgi i¢in bir igleme sistemi olarak kabul edilebilir.
Sinir agina bilgi girerek, siiflandirma sonucu ¢ikt1 katmani araciligiyla elde edilebilir.
Siniflama ve regresyon analizlerinde lojistik veya dogrusal fonksiyonlar kullanilarak
hesaplamalar yapilmaktadir. Elde edilen sonuclar, alanda uzman olmayanlar i¢in
anlasilmasi ve yorumlanmasi zor olabilir (Hdmaldinen ve Vinni, 2010). Yapisal olarak,
analiz siirecindeki o6nemli bir bolim gizli (genellikle "kara kutu" seklinde
isimlendirilmektedir) oldugundan, goriintii isleme, Oriintii tanima ve ses tanima gibi
alanlar i¢in tercih edilebilmektedir (Stolzer, 2009).

Tahmin edici modellemelerin en yaygin kullanilan yontemleri siniflandirma ve
regresyondur. Iki model arasindaki temel fark simiflandirma icin hedef degiskenin
kategorik, regresyon i¢in ise hedef degiskenin siireklilik gosteren bir degere sahip
olmasidir.

CN-2 Kurallar1 Algoritmasi: CN-2 algoritmasi, kural tabanli bir algoritma

olarak simiflandirilmaktadir. ID3 ve AQ smiflandirma algoritmalarinin gii¢lii oldugu
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yonleri esas alinarak hazirlanmistir (Clark ve Niblett, 1989). ID3 algoritmasinda oldugu
gibi giiriiltilii (veri girisinden veya veri toplanmasindan kaynaklanan digsal hatalar)
verilerle de calisabilme yetenegine sahiptir. Ayrica, AQ algoritmasindakine benzer
sekilde, smiflandirma sonucu "EGER-ISE" kurallari iiretmeyi de yapmaktadir.

K-en Yakin Komsuluk Algoritmasi: Algoritmanin temel prensibi, yeni bir veri
noktasinin sinifini, en yakin k adet 6rnegin sinif bilgilerine dayanarak ¢ogunlugun yer
aldig1 sinifa atama yapmaktadir (Hand vd. 2001). Bu algoritmada siniflandirma gorevinde
ki basariy1 etkileyen kritik bir belirleyici, k-degerinin uygun se¢imidir. k'nin degeri asir1
biiyiikse, farkli siniflardan 6rnekler tek bir sinifta birlestirilebilir. Tersine, k'nin degeri
cok diisiik ayarlanirsa, ayni sinifa ait olmast gereken numuneler farkli bir sinifa yanls
siniflandirilabilir (Mitchell, 1997).

Asagida smiflama algoritmalarinin performansini karsilagtirmak icin kullanilan
performans metrikleri gosterilmektedir. Siniflama modelinin dogru ve hatali olarak
simifladig1 6rneklerin bir araya getirildigi bir ¢apraz tablo, bu metrikleri hesaplamak igin
kullanilir. Sonug olarak, Cizelge 5.3, kullanicilarin ders basarisi ile ilgili olarak "Gegti"
ve "Kaldi" bigiminde iki degiskene sahip bir siniflandirma problemine ait 6rnek bir ¢apraz
tablo kullanilmistr.

Dogru smiflama oram (DSO): Bir modelin dogru bir sekilde siniflandirdigi
orneklerin, toplam Ornek sayisina orani, Dogru Siniflama Orani (Accuracy) olarak
adlandirilir ve asagida verilen formiil kullanilarak hesaplanir. Smif degiskeninin
dagilmadigr durumlarda ulasilan metrikler yaniltici yorumlara yol agabilir, bu nedenle
Accuracy, modelin performansin1 degerlendirmek i¢in tek basina yetersiz bir 6l¢ii
olabilir. Accuracy, smiflama gorevlerinde modelin dogrulugunu 6l¢mek igin kullanilan

temel bir metriktir. Esitlik 5.1°deki gibi ifade edilir:

Dogru Siniflandirma Orani (Accuracy) = Dogru Tahmin Sayisi /

Toplam Ornek Sayisi (5.1)
Daha detayli olarak Esitlik 5.2°de ifade edilmistir:
TP+TN
Accuracy = (5.2)

TN+TP+FP+FN
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Burada:

TP (True Positive): Dogru bir sekilde pozitif siniflandirilmis 6rnekler. Model
tarafindan “Kald1” olarak siniflandirilan basarisiz kullanici sayisi,

TN (True Negative): Dogru bir sekilde negatif siniflandirilmis 6rnekler. Model
tarafindan “Gegcti” olarak siniflandirilan basarili kullanici sayist,

FP (False Positive): Yanlis bir sekilde pozitif siniflandirilmis 6rnekler (Hatali
alarm). Model tarafindan “Gegti” olarak siiflandirilan basarisiz kullanici sayist,

FN (False Negative): Yanlis bir sekilde negatif siniflandirilmis 6rnekler. Model

tarafindan “Kald1” olarak siniflandirilan basarili kullanici sayisidir.

Cizelge 5.3 Ornek bir ¢apraz ¢izelge

Ger¢ek Durum
Gecti Kaldx
£ Gecti TP FP
£ (@) (b)
= Kaldi FN TP
(c) (d)

Duyarhhik (Sensitivity): Asagidaki formiil kullanilarak yapilan hesaplama
sonucunda, modelin basarisiz kullanicilar1 (Kald1) dogru olarak siniflandirma olasiligi

ortaya ¢ikmaktadir (Esitlik 5.3). Anma (Recall) metrik olarak da bilinir.

a
Duyarlilik = P (5.3)

Secicilik (Specificity): Yapilan hesaplama sonucunda, modelin basarili

kullanicilart (Gegti) dogru olarak siniflandirma olasiligi ortaya ¢ikmaktadir (Esitlik 5.4).

- N — C
Secicilik = “Td (5.4)

Kesinlik (Precision): Dogru siniflandirilmis basarisiz kullanici sayisinin toplam

basarisiz kullanici sayisina oranidir (Esitlik 5.5).
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. . a
Kesinlik = — (5.5)

F-Olgiitii (F-measure): Kesinlik ve duyarhilik 6lgiitlerinin tek basina
kullanilmas1 modellerin degerlendirilmesinde yanli yorumlar yapilmasina neden olabilir,
bu nedenle iki dlgiitiin beraber kullanildig1 F-Olgiitii iiretilmistir. F-Olgiitii, kesinlik ve
duyarhiligin harmonik ortalamasidir (Esitlik 5.6).

2a

gutd 2a+b+c

(5.6)

ROC (receiver operating characteristic) altinda kalan alan (EAKA): Isaret
islemeyi alaninda, giiriiltiilii bir iletisim kanalinda bir dedektdriin dogru algilama oraninin
yanlis alarm oranina karsi ¢izilen grafik, ROC egrisi olarak adlandirilir. Sekil 5.5'te 6rnek
olarak verilen ve farkli siiflayicilarin karsilastirilmasini saglayan ROC egrilerinde, y
ekseninde Dogru Pozitif Orani1 (TPR), a + (a + b) olarak hesaplanirken, x ekseninde
Yanlis Pozitif Oran1 (FPR), ¢ + (¢ + b) olarak hesaplanir. Farkli renklerde gosterilen
egriler, kullanilan yapay sinir aglari, CN2, k-en yakin komsu (k-NN), random forest,
destek vektor makineleri (SVM), Naive Bayes ve karar agaci gibi algoritmalarin
performanslarini temsil etmektedir. ROC egrisindeki her bir nokta, belirli bir siniflayici
tarafindan olusturulan bir modele karsilik gelmektedir. Grafikte kullanilan mor renk ile
Destek Vektor Makineleri (SVM), yesil ile Random Forest, pembe ile Yapay Sinir Aglar
(ANN), sar1 ile Naive Bayes, agik mavi ile K-En Yakin Komsu (KNN), turuncu ile Karar
Agaci ve koyu yesil ile CN2 Algoritmasi gosterilmektedir. Bu egrinin altindaki alan ise
smiflayicinin etkinligini gosteren bir metrik olarak kabul edilir.

Sekil 5.6'da gosterildigi gibi, simiflama modelleri, ikinci aragtirma problemi
kapsaminda dénem sonunda basarisiz olma ihtimali yiiksek olan kullanicilarin 6nceden
tahmin edilmesi i¢in kullanilmistir. Bu, kullanicilarin etkilesim verilerinin yer aldigi
analiz veri tabanindan 4, 8, 12 ve 16 haftaya ait veriler kullanilarak olusturulmustur.
Birinci aragtirma problemi i¢in en iyi sonug¢ veren algoritma ve 0n isleme yontemleri,

siniflama modelleri olusturulurken dikkate alinmistir.
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Sekil 5. 5 Ornek ROC Egrisi
18. haftadan alinan veriler kullanilarak olusturulan smiflama modeli ile elde

edilen modellerin performansi karsilastirilmistir. Birinci arastirma problemi, buradan da

elde edilen siniflama modellerinin performanslarinin karsilastirilmasinda ve sonuglarin

genellestirilmesinde kullanilmistir.
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Sekil 5.6 Haftalik olusturulan siniflama problemine iliskin analiz siireci

Ugiincii arastirma problemi cergevesinde, kiimeleme analizi, ¢cevrimigi dgrenme

ortaminda benzer kullanim davranislar1 gosteren cesitli kullanici profillerini belirlemek

i¢in kullanilmustir.
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Sekil 5.7, Rapidminer VM yaziliminin Weka eklentisinde bulunan W-XMeans
algoritmasin1  kullanarak  kiimeleme  analizlerini  gergeklestirme  slireglerini
gostermektedir. Bu kiimeleme teknikleriyle ilgili ayrintilar asagida agiklanmustir.

X-Ortalamalar: X-Ortalamalar kiimeleme algoritmasi, K-means algoritmasinin
gelismis bir versiyonudur. K-means, veri setini sabit bir sayida kiimeye ayiran ve bu
kiimeleri belirli bir optimizasyon kriterine gore giincelleyen bir algoritma olarak yaygin
kullanima sahiptir. Ancak K-means algoritmasi, kiimelerin sayisinin Onceden
belirlenmesini gerektirir, bu da belirli veri setleri igin siirlayict olabilir. X-Ortalamalar
Kiimeleme algoritmasi, bu sorunu ¢ézmek icin tasarlanmis bir yontemdir ve K-means
algoritmasinin baslangigtaki kiime sayisinin adaptif bir sekilde belirlenmesini saglar
(Pelleg ve Moore, 2000). X-Ortalamalar Kiimeleme algoritmasi, veri setinde en uygun
kiime sayisini dinamik olarak belirler. Bu islem, her adimda mevcut kiime sayisini
degerlendirip gerektiginde daha fazla kiime olusturur ya da mevcut kiimeleri birlestirir.
Algoritma, kiime sayisinin her bir agamada nasil degismesi gerektigini belirlemek icin bir
istatistiksel yaklasim kullanir. X-Ortalamalar, o6zellikle biiylik ve karmasik veri
setlerinde, daha dogru ve verimli sonuclar elde etmek i¢in kullanilir. Yoéntem, veri
kiimesinin i¢ yapisini kesfetmede daha esnek ve otomatik bir yaklagim sunarak, modelin
genel performansimni artirir (Cicek ve Gok, 2020; Xu, 2010). Bu algoritmanin
avantajlarindan biri, verinin dogasinda bulunan gizli yapilar kesfetme yetenegidir.
Ayrica, kiime sayisinin 6nceden belirlenmesine gerek olmadigi i¢in kullanicidan daha az
bilgi gerektirir ve veri kiimesi biiyiidiik¢e dinamik olarak uyum saglar (Xu, 2010). Ayrica,
Bayes Bilgi Kriteri (BIC)’nin kullanilmasiyla algoritma optimal kiime sayisinin

belirlenmesini saglayabilmektedir.

Read Excel Select Attributes Set Role Normalize W-XMeans
inp g fi T era % exa exa @ exa exa % exa exa u clu 1es
J i ori " i ori clu 1es
J J pre J res

J

Sekil 5.6 X Ortalamalar kiimeleme analiz siireci
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5.6 Arastirmanin I¢ ve Dis Gegerligi

Arastirmanin her bir siniflama analizi sonucunda elde edilmis sonuglarin glivenilir
bir sekilde genellenebilmesi i¢in 5-katli Capraz Gegerlilik (5-fold Cross-Validation)
yontemi tercih edilmistir. Bu yontemde veri, 5 esit alt gruba béliiniir. Ik dort grup,
siiflama modelinin olusturulmasi i¢in egitim verisi olarak kullanilirken, geri kalan bir
grup test verisi olarak degerlendirilir. Bu siireg, her bir alt grubun bir kez test verisi olarak
kullanilmas1 saglanacak sekilde tekrarlanir. Bu sekilde, her biri farkli bir test grubuna ait
olmak iizere 5 farkli siniflama modeli olusturulur ve her modelin performansi ayr1 ayri
hesaplanir. Son olarak, bu performans ol¢iimlerinin ortalamasi alinarak, elde edilen
modelin genel performansi degerlendirilir (Kohavi, 1995; Stone, 1974). Arastirmada
sunulan bulgular, bu ortalama performans 6l¢timlerine dayali olarak olusturulmustur.

Kiimeleme analizlerinde ise, optimal kiime sayisinin belirlenmesi amaciyla ¢apraz
gecerlilik yontemi uygulanmistir. Bu yontem, verideki en uygun kiime sayisinin giivenilir
bir sekilde tespit edilmesine olanak saglamistir (Han vd. 2012). Bu tiir bir yaklasim, hem
siniflama hem de kiimeleme analizlerinin i¢ gecerligini artirarak, elde edilen sonuglarin
daha tutarli ve giivenilir olmasini saglamaktadir.

Veri madenciligi c¢alismalarinda dis gecerlik, olusturulan modellerin
performansinin yeni ve farkli bir veri seti iizerinde test edilmesi ile degerlendirilir (Hastie
vd. 2009). Ancak bu caligmada gelistirilen 6grenme ortami ilk kez uygulandigindan,

olusturulan tahmin ve kiimeleme modellerinin dis gegerliligi heniiz dogrulanamamustir.

5.7 Cevrimici Arama Ortami

SirsiDynix, kiitiiphanelerin kataloglama, 6diing verme, kullanici yonetimi ve
arastirma islemlerini dijitallestiren ve kolaylagtiran kapsamli bir kiitliphane yonetim
sistem saglayicisidir. Cesitli 6zellikleriyle 6zellikle biiytik kiitiiphane sistemlerinde tercih
edilir. SirsiDynix'in teknik ozellikleri, sayfa goriintiisii, Sekil 5.8 ve arastirma sayfasi
bilesenleri sunulmustur:

o Arama Kutusu (Search Box): Sayfanin iist kisminda, kullanicilarin basit

veya gelismis arama yapabilecegi bir alan olarak konumlandirilmigtir.

Kullanicilarin anahtar kelime, yazar adi, baslik veya konu gibi kriterlerle
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arama yapmalarina olanak tanir. Geligsmis arama segenekleri de sunarak,

kullanicilarin aramalarini daha spesifik hale getirmelerini saglar.

Login = MyAccount  Mylists | Send s Request
og

enterprfse

A

90000

Search Results  Other Libraries  Relais Results

Limit Library Results — 2345 @ Limit EDS Results
c=O

Author
© Full Text
Research Starter

Architect. o

Sphere of Work Architects design and sometimes oversee the

(D United States. Architect...  (3)
(D united States. Congress... (5
@ vasari, Giorgio, 1511-15..  (3)

Sekil 5. 7 SirsiDynix’in aragtirma (arama) sayfast

o Filtreler (Filters): Sol panelde, format, yayin tarihi ve dil gibi filtre
seceneklerini igerir. Arama sonuglarini daraltmak i¢in kullanilan
boliimdiir. Kullanicilar, materyal tirti (Kitap, dergi, e-kitap vb.), yayin
tarihi, dil ve diger 6zelliklere gore filtreleme kullanabilirler.

o Arama Sonuclar Listesi (Search Results List): Sekil 5.9°da goriildiigi
iizere, Sayfanin merkezinde goriintilenir ve kullanicilarin arama
kriterlerine uygun materyalleri listenmektedir. Her bir sonug, baslik, yazar,

yayin tarihi ve mevcutluk durumu gibi temel bilgileri igerir.
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Sekil 5. 8 SirsiDynix’in arama sonug sayfasi

. Kullanicr Secenekleri (User Options): Sag panelde, favoriler, ddiing
alinan materyaller ve rezervasyonlar gibi kullanictya 6zel araglar bulunur.

J Materyal Detaylar1 (Item Details): Kullanicilar, arama sonuclarindaki
bir materyale tikladiklarinda, detayli bilgilere erisebilirler. Bu bdliimde
ozet, konu bagliklar1, ISBN ve raf yeri gibi bilgiler bulunur.

. Kullanici Hesab1 Baglantilar1 (User Account Links): Sayfanin iist
kisminda veya sag iist kosede yer alir. Kullanicilar, hesaplarina giris
yaparak ddiing aldiklar1 materyalleri, rezervasyonlarini ve favori listelerini
gortintiileyebilirler.

. Erisim ve Rezervasyon Secenekleri (Access and Reservation Options):
Kullanicilar, arama sonuglart iizerinden materyalleri rezerve edebilir,
dijital iceriklere erisebilir veya ddiing alma islemleri yapabilirler.

J Kiitiiphane Ici Yardim: Arastirma sirasinda kiitiiphane personeliyle
iletisim amacli canli sohbet veya destek paneli ve arama ve erisimle ilgili
rehberlik amagli kullanilmak iizere sik sorulan sorular (SSS) alanlar1 yer
almaktadir. Ayrica Sekil 5.10’da dolasimdaki materyallerin anlik olarak

izlenmesi amagli kullanilan sayfa bulunmaktadir.
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Sekil 5. 9 SirsiDynix’in dolagimdaki materyalleri gdsteren sayfasi

® Keyword
Browse
Exact

Bu bilesenler, kullanicilarin kiitiiphane kaynaklarina kolay ve hizli bir sekilde

erismelerini saglamak amaciyla tasarlanmistir.
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6. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde, analiz sonucundan elde edilmis olan bulgular arastirmanin amacina
gore ele alinmistir. Aragtirmanin asil problemi “kiitiiphane otomasyonundan bilgi erisim
ve kiitliphane kullanim siire¢lerinden elde edilen verilerin veri madenciligi yontemleri ile
analiz edilerek kullanicilarin bilgi arama davranislarinin modellenmesinde kullanilip
kullanilmayacaginin arastirilmasidir” bi¢imindedir. Belirlenen arastirma problemleriyle

ilgili elde edilen bulgular su sekildedir.

6.1 Kullanici Etkinlikleri ve Aramayr Yarida Birakma/Terk Etme Riskine
Yonelik Uyarilar

Otomasyon veri setindeki kullanict etkinlik yogunluguna dayali olarak aramay1
yarida birakma/terk etme riskiyle ilgili uyarilar saglayabilecek degiskenler ve dl¢timler
tanimlanmistir. Kullanic1 etkinlik yogunlugu, tutulabilecek farkli veriler araciligiyla
kullanicilara sunulan farkli dzelliklerle iliskilendirilerek analiz edilebilir. Ornegin, Sekil

6.1’de bir kullanicinin belirlenen aylara gore arama etkinlik sayilarin1 gostermektedir.
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Sekil 6.1 Bir kullanicinin aylara gore arama etkinlik sayilarina bir 6rnek

Ancak, yalnizca bir kullanicinin etkinligi incelenerek yeterli bilgiye ulasilamaz.

Bu nedenle, bir kullanicinin etkinligi, diger kullanicilarin  etkinlikleriyle



karsilastirilmalidir. Bu karsilastirma, gézlemlenen etkinligin genel arastirma yeterliligine
gore beklenen bir davranis olup olmadigini anlamak i¢in gereklidir.

Kullanict etkinlikleri incelendiginde farkli davramis kaliplari tespit edilmistir.
Sekil 6.2, 6.3, 6.4, 6.5 ve 6.6 aramay1 yarida birakma/terk etme riski tasiyan kullanicilari
isaret edebilecek farkli davranislara dair 6rnekler sunmaktadir. Bu bes sekil ile her biri
farkli kullanict i¢in aylik bazda toplam arama baglatma kayitlarinin (V6) diger
kullanicilarin  aylik ortalama arama baslatma kayitlarinin  yogunluguyla (V3)
karsilastirildigindaki sonuglart gostermektedir.

Kullanici 1: Diger kullanici ortalamasina benzer bir arama siirec kalibina sahiptir,

ancak bazi1 donemlerde arama etkinlikleri genelden daha az oldugu goriilmektedir (Sekil
6.2).

Usage Comparison for User 10.142.0.26
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Sekil 6.2 Kullanic1 1'in aktivite yogunlugunun her takvim ayinda diger tiim kullanicilarin
ortalama yogunluguna kiyasla durumu

Kullanici 2: Ocak ve Subat aylarinda ozellikle ¢ok yiiksek sayida arama

etkinligine sahip oldugu Subat ayindan sonra ise genel ortalamaya benzer etkinlik

gosterdigi izlenmektedir (Sekil 6.3).
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Usage Comparison for User 10.146.0.57

—e— User 10.146.0.57 Usage (V7)
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Sekil 6.3 Kullanict 2'min aktivite yogunlugunun her takvim ayinda diger tim
kullanicilarin ortalama yogunluguna kiyasla durumu

Kullanic1 3: Ilk aydan itibaren arama etkinligi ¢ok diisiik sadece belirli birkag

arama etkinligine sahip bir kullanimi goriilmektedir (Sekil 6.4).

Usage Comparison for User 85.104.114.83
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Sekil 6.4 Kullanici 3'iin aktivite yogunlugunun her takvim ayinda diger tiim kullanicilarin
ortalama yogunluguna kiyasla durumu
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Kullanic1 4: Temmuz Eyliil aylar1 arasinda 6zellikle ¢ok yiiksek sayida arama

etkinligine sahip oldugu diger aylarda ise genel ortalamaya benzer etkinlik gosterdigi
izlenmektedir (Sekil 6.5).
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Usage Comparison for User 10.146.0.73
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Sekil 6.5 Kullanici 4'lin aktivite yogunlugunun her takvim ayinda diger tiim kullanicilarin
ortalama yogunluguna kiyasla durumu

Kullanic1 5: Hem Temmuz Eyliill aylar1 arasinda ¢ok yiiksek sayida arama

etkinligine sahip oldugu hem de diger aylarda da genel ortalama iizerinde bir etkinlige

sahip oldugu izlenmektedir (Sekil 6.6).
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Usage Comparison for User 10.146.0.70
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Sekil 6.6 Kullanici 5'in aktivite yogunlugunun her takvim ayinda diger tiim kullanicilarin
ortalama yogunluguna kiyasla durumu
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Bu bes farkli durum, kullanicilarin kiitiiphane otomasyonunu beklenildigi gibi
kullanip kullanmadiklarini belirlemek i¢in basit bir etkinlik izleme islemi sunmaktadir.
Bu kullanicilar hakkinda otomasyon yoneticisine ger¢ek zamanli bir uyar1 gonderilmesi

saglanmustir.

6.2 Arama Yarida Birakma/ Terk Etme Uyarillarina Yonelik Tanimlanan

Degisken ve Olciimlerin Test Edilmesi

Kullanicilar, genel olarak arastima siireci boyunca otomasyon kullaniminda belli
diizeyde aktif goriinmektedirler. Arama etkinliklerinde genel olarak bir siirekliligin
olmas1 yaninda kullanicilarin belirli tarih araliginda olduk¢a yogun kullandiklari
gozlemlenmektedir. Arastirma alanimizin bir {iniversite kiitliphanesi olmasindan
kaynakli olarak donemin ortasinda ve final sinavi gibi liniversite sinav donemi 6ncesinde

yogun bir etkinlik gbzlemlemektedir (Sekil 6.7).

Kullanicilarin Aylik Arama Sikhéi

400000
300000

200000

Toplam Arama Sayisi

100000

Sekil 6.7 Kullanicilarin otomasyon kullanim etkinliklerinin sikligt (Netiniik = 141.082)

6.3 Arastirma Problemlerine Gore Analizler
[lk aragtirma problemine yonelik olarak alti1 farkli analiz gergeklestirilmis ve

analizlere ait ayrintilar Cizelge 6.1°de verilen alti farkli analiz gergeklestirilmistir.

Calismada, bir veri kiimesi lizerinde ¢esitli veri 6n isleme tekniklerinin ve 6zellik se¢imi
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yontemlerinin siniflandirma performans iizerine etkileri incelenmistir. Ilk olarak, ham
veri lizerinde herhangi bir islem yapilmadan temel bir siniflandirma modeli olusturulmus
ve performansi degerlendirilmistir. Ardindan, veri doniistiirme tekniklerinin (6rnegin,
normalizasyon, Ol¢eklendirme) siniflandirma basarisina etkileri arastirilmistir. Son
olarak, farkli ozellik seg¢imi yontemleri (6rnegin, korelasyon analizi, bilgi kazanci)
uygulanarak, modelin performansindaki degisimler gézlemlenmistir. Tiim analizlerde,
tutarlilik saglamak amaciyla ayni siniflandirma algoritmalar1 ve performans metrikleri

kullanilmustir.

Cizelge 6.1 Arastirma problemi kapsaminda yapilmis olan analizler

No On B \ionteml Siniflama Yontemleri Fﬁgfﬁmﬁ?s Sonuclar
Veri Doniistiirme Ozellik Secme
1 Esit Frekans Kazang Orani Yapay Sinir Aglar Cizelge 6.6
2 Esit Frekans Gini Indeksi CN2 Kurallari D“Y,a?l,lhk Cizelge 6.5
3 Esit Frekans DVM Agirliklart k- En Yakin Komguluk Eeg;(l)c ilik Cizelge 6.4
4 Esit Frekans Yok Random Forest EAKA Cizelge 6.3
5 Esit Frekans Yok Destek Vektor M. F-Olgiitii Cizelge 6.2
6 Yok Yok Naive Bayes Cizelge 6.1

Birinci analizde degiskenlere herhangi bir miidahale yapilmamistir ve tiim
degiskenler herhangi bir veri doniistiirme islemi yapilmadan analize katilmistir. Cizelge
6.2’de verilen analiz sonuglari incelendiginde en yiiksek dogru siniflama oranina %91’le
birden ¢ok algoritma (Random Forest ve Naive Bayes) performansi sonuglari ile
ulagilmistir. Diger algoritmalardan yapay sinir aglar1 %55 ve destek vektor makineleri
algoritmalar1 % 49 oraninda smiflama performans ile en diisiik iki algoritma olarak
gorilmiis, CN2 kurallari, k-en yakin komsuluk ve karar agaci algoritmalarinin
performansi ise %78 ve tizerinde sergiledikleri goriilmiistiir.

Veri Madenciligi arastirmalarinda 6n isleme asamasi 6nemli bir yere sahiptir. Bu
asamada uygulanan miidahaleler, modellerin 6ngdrii performansini artirma potansiyeline
sahiptir. Bu baglamda, baslangic analizlerinden elde edilen bulgularla karsilastirildiginda
daha 1yi sonuglar elde edilip edilemeyecegini belirlemek amaciyla iki farkli 6n isleme

yontemi degerlendirilmistir.
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Cizelge 6.2 Verilerin siirekli oldugu durumda yapilan analizler

Yontem DSO  Duyarhlik Seciciik EAKA  F-Olgiitii
Yapay Sinir Aglar 0.56 0.56 0.43 0.50 0.55
CN2 Kurallar 0.86 0.85 0.85 0.86 0.85
k- En Yakin Komsuluk 0.88 0.87 0.82 0.85 0.87
Random Forest 0.91 0.91 0.90 0.91 0.91
Destek Vektor M. 0.58 0.58 0.31 0.47 0.49
Naive Bayes 0.92 0.91 0.91 0.89 0.91
Karar Agact 0.78 0.78 0.72 0.70 0.78

[k alt problem ile ilgili olarak, &n isleme asamasinda kullanilan cesitli veri

dontistiirme tekniklerinin smiflandirma performans metrikleri tizerinde etkili olup

olmadigini incelemek iizere bir arastirma gerceklestirilmistir. Bu dogrultuda, mevcut

literatiirde yaygin olarak kullanilan iki veri doniistiirme tekniginin uygulandig

siniflandirma modellerinin etkinlikleri karsilastirilmustir. ilk analizde, siirekli degiskenler

esit frekans yontemi kullanilarak {i¢ esit frekans araligina boliinmiis ve bu sekilde

incelenmistir. Ikinci analizde ise degiskenler, esit genislik yontemi ile {i¢ esit genislik

araligina ayrilmis ve ayni analitik prosediir bu degiskenlerle tekrar gergeklestirilmistir.

Bu iki analize ait smiflandirma sonuglar1 sirasiyla Cizelge 6.3 ve Cizelge 6.4'te

sunulmaktadir.

Cizelge 6.3 Verilerin esit frekans yontemi ile kesikli hale doniistiiriildiigii durumda

yapilan analiz sonuglari

Yontem DSO Duyarhlik Segicilik EAKA  F-Olgiitii
Yapay Sinir Aglari 0.93 0.93 0.93 0.98 0.93
CN2 Kurallart 0.93 0.93 0.93 0.97 0.93
k- En Yakin Komsuluk 0.92 0.92 0.92 0.96 0.92
Random Forest 0.93 0.93 0.93 0.97 0.93
Destek Vektor M. 0.45 0.45 0.57 0.53 0.44
Naive Bayes 0.90 0.90 0.94 0.96 0.90
Karar Agaci 0.72 0.72 0.68 0.66 0.72

Verilere uygulanan esit frekans ve esit genislik hale donistiiriilme adimlar

sonrasinda ozellikle ile Yapay sinir aglari, karar agac1 ve CN2 kurallar1 algoritmalarinin

performans sonuglarinin dogru siniflama oranlarinda %38 ile %21 arasinda artirmiglardir.

Esit frekans ve esit genislik yontemlerine iliskin sonuglar1 karsilastirdigimizda ise esit
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genislik yonteminin 6zellikle arastirma siirecinde basarisiz olan kullanicilar1 tahmin

edilmesinde tiim algoritmalarda en iyi performansi sergiledigini gérmekteyiz.

Cizelge 6.4 Verilerin esit genislik yontemi ile kesikli hale donistiiriildiigii durumda
yapilan analiz sonuglari

Yontem DSO Duyarhlik  Segicilik EAKA F-Olgiitii
Yapay Sinir Aglari 0.93 0.93 0.93 0.98 0.93
CN2 Kurallar 0.93 0.93 0.93 0.97 0.93
k- En Yakin Komsuluk 0.92 0.92 0.92 0.96 0.92
Random Forest 0.93 0.93 0.93 0.97 0.93
Destek Vektor M. 0.45 0.45 0.57 0.52 0.44
Naive Bayes 0.90 0.90 0.94 0.96 0.90
Karar Agaci 0.93 0.93 0.93 0.97 0.93

Cizelge 6.2°de sonuglar1 verilmis olan taban modelle (herhangi bir miidahale yok)
veri doniigtiirme yontemlerinin performanslarini karsilastirildigimizda ise her iki veri
dontistiirme islemi sonuglarinda da algoritmalardan ¢ogunun taban modele kiyasla
simiflama performanslarimin  artirdifini = gozlemlemekteyiz. Yapay sinir aglar
algoritmasinda bu degisim %55°ten %93 gibi ¢ok biiyiik bir siniflama performansina
dontigmiistiir. Sadece destek vektdor makinalart algoritmasi diisiik performans
gostermistir.

Bu arastirma problemine iliskin ele alinan bir diger sorgulama, veri 6n isleme
asamasinda kullanilan farkli 6zellik secimi yontemlerinin siniflandirma performansi
tizerindeki etkisidir. Ozellik se¢imi isleminin temel amaci, tahmin analizi ¢ercevesinde
hedef degiskeni 6ngoérmede daha biiyiik neme sahip olan degiskenleri belirlemektir. Bu
sayede, tiim degiskenlerin dahil edilmesi yerine, daha az sayida degisken kullanilarak
tahmin islemi gergeklestirilebilmektedir.

Onemli degiskenlerin belirlenmesi amaciyla birgok algoritma kullanilmakta olup,
bu algoritmalar her bir degiskene kullanilan yonteme bagli olarak bir skor atamaktadir.
Daha sonra degiskenler, bu skor dogrultusunda siralanmakta ve belirli bir sayida segilen
degisken kullanilarak analizler yapilmaktadir.

Bu ¢alismada, 6zellik se¢imi siireci, Orange veri madenciligi yazilimi kullanilarak
tic farkli oOzellik secimi algoritmasi (kazanim orani, Gini indeksi, reliefF orani)

cergevesinde gergeklestirilmistir.
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Ozellik segme analizi sonucu her bir degiskenin farkli algoritmalardan aldiklar:

puanlar Cizelge 6.5.’de sunulmustur.

Cizelge 6.5 Farkli 6zellikler segme yontemine gore degiskenlerin nem puanlari

Kazancg Gini ReliefF
No Degiskenler Oram  Indeksi Oram
1 Tim Kullanici Eylemlerinin Sayis1 V1 0 0 0
2 Belirli b1.r c.lonernde (Bir Aylik) tiim kullanicilarin 0.069 0.043 0.019
eylemlerinin sayis1_V2
3 Belirli bir takvim aymda tiim kullanici eylemlerinin
ortalamasi V3
4 Tiim siirecte bir kullanicinin yaptig1 toplam eylem
sayist_V4
5 Diger ku.llamcvllarm eylemlerinin ortalamasina gore 0.694 0337 0.298
eylemlerin bagil ortalamas1_V5
6 Belirli bir donemde (Bir Aylik) eylemlerinin sayisi V6 0.038 0.024 0.077
7 Be.h.rh .l.)lr dqnernde (6rn. Bir Aylik) diger kullanicilarla 0011 0.007 0.079
ilgili goreceli eylem sayisi V7

0.057 0.036 0.016

0.014 0.009 0.031

8 Faaliyet giinlerinin sayis1_V8 0.349 0.185 0.176
9 Kullanici performans notu search count V9 0.694 0.337 0.298
10 Arama siiresi_ V10 0.001 0 0
11 islem siiresi_ V11 0.0.17 0.010 0.001
12 Bulunan satir sayis1_ V12 0.003 0.002 0
13 Gosterim siiresi V13 0.009 0.005 0.001

Verilen veri setinde hangi 6zellik se¢cimi yonteminin iistiin sonuglar saglayacagini
belirlemek amaciyla ii¢ ayr1 analiz gerceklestirilmistir. ilk analizde, Kazang orani
kriterine gore en yiiksek skora sahip ilk 10 degisken belirlenmis ve tiim algoritmalar igin
performans metrikleri hesaplanilmistir. ikinci analizde, Gini indeksine gére en yiiksek
skoru alan ilk 10 degisken secilmis ve siniflandirma analizleri tekrar edilmistir. Son
olarak, ReliefF yontemiyle en yiiksek skora sahip ilk 10 degisken secilmis ve benzer
analizler bir kez daha gergeklestirilmistir.

Bu {i¢ arastirma kapsaminda yapilan siniflama analizlerinin sonuglar1 sirasiyla
Cizelge 6.6, Cizelge 6.7 ve Cizelge 6.8’de sunulmustur. Her bir analizde, degiskenler
daha dnceki deneylerde en iyi sonuglar1 veren esit genislik yontemini kullanarak kesikli

hale dontistiiriilmiis ve analizler bu yaklasim dogrultusunda gerceklestirilmistir.
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Cizelge 6.6 Kazang oran1 yontemine gore en dnemli 10 degisken secilerek yapilan analiz

sonucu
Yontem DSO  Duyarhlik  Secicilik EAKA  F-Olgiitii
Yapay Sinir Aglar 0.53 0.53 0.46 0.50 0.53
CN2 Kurallar 0.72 0.72 0.64 0.79 0.75
k- En Yakin Komsuluk 0.73 0.73 0.66 0.78 0.73
Random Forest 0.75 0.75 0.69 0.82 0.75
Destek Vektor M. 0.65 0.65 0.34 0.50 0.51
Naive Bayes 0.70 0.69 0.60 0.74 0.70
Karar Agaci 0.72 0.72 0.68 0.66 0.72

Cikan analiz sonuglar1 6nceki aragtirma sorusundan bagimsiz degerlendirildiginde
(Cizelge 6.6, 6.7 ve 6.8 verilerinin karsilagtirilmasiyla) en yiiksek dogru siniflama oranina
Destek Vektor Makinalari (%99) algoritmalart ile ReliefF skoru ile 6zellik segme ve bu
degere ¢ok yakin bir diger degere (CNN2 kurallar1 %98) ise Gini indeksi ile yapilmis olan
ozellik se¢gme islemiyle ulasildigini gérmekteyiz (Cizelge 6.7 ve Cizelge 6.8).

Cizelge 6.7 Gini indeksi yontemine gore en dnemli 10 degisken segilerek yapilan analiz

sonucu
Yontem DSO Duyarhhk Secicilik EAKA F-Olgiitii
Yapay Sinir Aglar 0.99 0.95 0.95 0.99 0.95
CN2 Kurallari 0.98 0.98 0.97 0.99 0.98
k- En Yakin Komsuluk 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95
Random Forest 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95
Destek Vektor M. 0.95 0.95 0.91 0.96 0.95
Naive Bayes 0.88 0.88 0.86 0.97 0.88
Karar Agact 0.96 0.96 0.98 0.97 0.96

Farkli bir alt problemde, 6zellik se¢imi asamasinda daha iyi performans gosteren
ve daha az sayida degisken kullanilarak olusturulan siniflama modellerinin performans
sergileyen ve az sayida degiskenle ile olusturulan siniflama modellerinin performansi,
tiim degiskenler kullanilarak olusturulan modellerle karsilastirilmistir. Bu karsilastirmay1
kolaylastirmak amaciyla, 6nceki analizde elde edilen en yiiksek siniflama oranlarini
igeren Cizelge 6.4 ile secilen dnemli degiskenlerle elde edilen en iyi siniflama oranlarini

sunan Cizelge 6.8 karsilastirildiginda, ReliefF Skora kullanilarak segilen 10 degiskenle
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elde edilen siniflama sonuglarinin, tim degiskenlerle elde edilen sonuglardan daha

basarili oldugu gozlemlenmistir.

Cizelge 6.8 ReliefF skoru yontemine gore en 6nemli 10 degisken secilerek

Yontem DSO Duyarhbk  Secicilik EAKA  F-Olgiitii
Yapay Sinir Aglari 0.96 0.96 0.97 0.99 0.96
CN2 Kurallar1 0.98 0.98 0.97 0.99 0.98
k- En Yakin Komsuluk 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95
Random Forest 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95
Destek Vektor M. 0.99 0.99 0.99 1.00 0.99
Naive Bayes 0.91 0.91 0.89 0.97 0.91
Karar Agaci 0.96 0.96 0.98 0.97 0.96

Dogru siniflama oranlar1 agisindan sonuglar degerlendirildiginde, DVM
algoritmasindaki performansin %55 oraninda arttig1 gézlenmektedir. Ayrica, CN2 kural
tabanli algoritmasi dogru smiflama oraninda %5’lik bir artig gosterirken, diger
algoritmalar dogru siniflama oranlarint %1 ile %3 arasinda arttirmistir. Algoritmalarin
basarili ve basarisiz kullanicilari ayirt etme kapasitesinin dlgiisiiniin bir gostergesi olan
EAKA metrigi agisindan incelendiginde ise, daha az degisken kullanildiginda tiim
algoritmalarin ayirt ediciliklerinde bir artis gosterdigi anlagilmaktadir.

Bir sonraki arastirma sorusunda, ilk arastirma probleminin en iyi performans
gosteren siniflama algoritmasi ve 6n isleme teknikleri, arastima siireci sirasinda basarisiz
olma ihtimali yiiksek kullanicilarin tahmin edilmesinde kullanilmistir. Bu baglamda, daha
erken haftalarda basarisiz olma olasilig1 yiiksek kullanicilar1 tahmin etme olasiligi, 4, 8,
12 ve 16. Haftalardan elde edilen verilerle olusturulan siniflama modellerinin, tiim veri
kullanilarak (18. haftada) olusturulan modelle karsilastirilmasi yoluyla aragtirilmistir.

Modeller, ilk arastirma probleminde elde edilen bulgulardan yararlanilarak ve o
baglamda belirlenen en iyi performansa sahip algoritma ile on isleme teknikleri
kullanilarak gelistirilmistir. Olusturulan tim modellerde, ilk arastirma probleminde
secilen on degisken (Cizelge 6.5) ve yiiksek siniflama performansina sahip CN-2 kural
tabanli algoritma kullanilmistir. Veriler esit genislik yontemi kullanilarak kesikli hale
dontistiiriilmiistiir. Arastirma performansini temsil eden degiskeni de ilk problemde
oldugu gibi “Kaldi” (n = 23.053, basari puani <= 40) ve “Geg¢ti” (n = 12.124, basari puani
> 40) seklinde kodlanmustir.
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4,8, 12, 16 ve temel model (18. Hafta) agisindan performans metriklerine iligkin
sonuclar Cizelge 6.9’da sunulmaktadir. Bu sonuglar, 5-k Capraz gecerlilik yontemi

kullanilarak ulasilmis olunan genellestirilmis sonuglardir.

Cizelge 6.9 CN-2 Kural Algoritmasi’na gore farkli haftalardaki veriler ile olusturulan
siniflama modeline iligkin analiz sonuglari

Haftalar DSO Duyarhihk Secicilik EAKA F-Olciitii
4 Hafta 0.97 0.97 0.82 0.92 0.94
8 Hafta 0.75 0.91 0.57 0.81 0.80
12. Hafta 0.71 0.52 0.83 0.83 0.59
16. Hafta 0.88 0.88 0.78 0.93 0.88
18. Hafta 0.89 0.96 0.78 0.94 0.92

Bu arastirma sorusunda, basarisiz olacak kullanicilarin tahmin edilmesi
amaglandigindan, smiflama modellerinin ¢esitli haftalardaki c¢apraz gegerlilik
sonuglarindan elde edilen "F-Olgiitii" degerleri ile modellerin genel verimliligini
degerlendirmek i¢in kullanilan "DSO" degerleri Cizelge 6.9°da verilmistir.

12. Haftadan sonra olusturulan siiflama modellerinin dogru siniflama oraninin,

Sekil 6.8'de gorsel olarak sunulan bu iki metrige iliskin grafikte artis egilimi gosterdigi

gorilmektedir.
Farkli Haftalara Ait Siniflandirma Performansi
1,20
1,00
0,80 V_—
0,60
0,40
0,20
4.Hafta 8.Hafta 12. Hafta 16. Hafta 18. Hafta
= @==DSO === F-Olciitii

Sekil 6.8 Farkli haftalarin siniflandirma performans grafigi
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16 haftalik donemin sonunda, elde edilen wverilerle olusturulan model,
kullanicilarin %88'ini dogru bir sekilde siniflarken, 8. hafta verisiyle olusturulan model
kullanicilarin %80'ini dogru siniflamaktadir. Ara haftalarda ise bu dogruluk oran1 %59
ile %92 arasinda degismektedir. Ayrica, basarili ve basarisiz kullanicilar1 ayirt etme
kabiliyetini 6lgen F-Olgiitii, 12. haftadan sonra bir artis gosterdigi gézlemlenmistir. Elde
edilen siniflama modellerinin haftalik performansini daha iyi anlamak icin siiflama

modellerinin ¢apraz tablolar Cizelge 6.10'de sunulmustur.

Cizelge 6.10 CN-2 Kural Algoritmasi’na gore farkli haftalardaki veriler ile olusturulan
siiflama modeline iligkin analiz sonuglari

Haftalar DP YP DN YN
4.Hafta 2292 190 907 59
8.Hafta 300 117 156 28
12. Hafta 853 413 2117 763
16. Hafta 529 7 413 59
18. Hafta 22125 2642 9482 928

Cizelge 6.10'da gosterilen grafiksel temsil incelendiginde, haftalik olarak
gelistirilen siniflama modellerinin, dersi gegemeyen 2351 kullanicinin 2292'sini dogru bir
sekilde tanimlayarak %97 dogruluk orani1 elde ettigi ve bu basarinin dordiincii haftadan
itibaren basladig1 goriilmektedir (DP degeri). Son haftada ise 22125 kullanic1 dogru bir
sekilde siiflandirilarak %96 dogruluk oranina ulasilmistir. Ancak, bu degerin tek basina
degerlendirilmesi yanlis yorumlara yol agabilir, ¢linkii model, basarisiz kullanicilari
dogru bir sekilde tanimlamakta basarili olsa da, bazi basarili kullanicilar1 da yanlis bir
sekilde basarisiz olarak siiflandirmaktadir (Yanlis Pozitifler). Cizelge 6.10°da YP olarak
ifade edilen siitunda haftalik olarak bu degerlere yer verilmistir.

Bu degerler, Sekil 6.9'da gorsel olarak sunulmus olup, 8. haftada olusturulan
simniflama modelinin genellikle basarili olan 190 kullaniciyr (%17) "Kaldi" olarak
simiflandirdigi, oysa son haftada bu saymin 2.642 (%21) kullaniciya yiikseldigi

gorilmektedir.
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Farkli Haftalardaki Siniflandirma Performansi
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Sekil 6.9 Farkli haftalarin siniflandirma performans grafigi

Arastirmanin son sorusunda ise kullanicilar etkilesim verilerinden tiiretilen
benzer kullanim profillerine gore siniflandirmanin  miimkiin olup olmadigini
arastirmaktadir.

Benzer ozelliklere sahip kullanicilari etkilesim verilerine gore siniflandirmak
amactyla, veri madenciligi alaninda yaygin olarak kullanilan bir yontem olan kiimeleme
analizi uygulanmistir. Kiimeleme analizi, yaygin olarak tanman X-Means (X-
Ortalamalar) kiimeleme algoritmasi kullanilarak gerceklestirilmistir. Ideal kiime sayis1
belirlenmesi gapraz gegerlilik yontemi kullanilarak bulunmustur ve analizler birinci
aragtirma probleminde segilen 10 degisken (énemli degiskenler) ile yapilmstir. Ilk alt
soruda, X-Ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilarak, kullanicilarin kag farkli gruba
ayrilacagi ve bu gruplarin kiime merkezlerine gore nasil tanimlanabilecegi arastirilmistir.
X-Ortalamalar algoritmasi ile yapilan analiz, verilerin ideal olarak ii¢ farkli kiimeye
ayrilabilecegini gostermistir. Cizelge 6.11, bu {i¢ kiimeye ait kullanicilarin analizde
kullanilan degiskenler agisindan ortalama degerlerini sunmaktadir.

Cizelge 6.11°de kiime ortalamalarinin O - 1 araliginda normallestirilmesi ile elde
edilen grafik incelendiginde Kiime 1 ve Kiime 2’de yer alan kullanicilar V3 - V11
araliginda bulunan degisken Ozelliklerinde benzer 6zelliklere sahip kullanicilar olarak
tanimlanabilir. Yalnizca V2 (Bir aylik donemde tiim kullanicilarin eylemlerinin sayisi)

Kiime 2°de daha yiiksek degerlere sahip kullanicilarin orani daha yiiksek ¢ikmuistir.
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Cizelge 6.11 X Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi’na gore kiime degerleri

Degiskenler Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3

n=2736 n=5001 n=3934
V2 3614 6561 1496
V3 5686 0 5985
V4 184 369 11118
V5 44 146 11481
V6 96 125 11450
V7 110 159 11402
V8 27 396 11248
V9 21 2517 9133
V10 2731 2494 6440
V11 273 1540 9858

Kiime 3 ise kullanicilar arasinda yiiksek sayida arama eylemlerine sahip olan

kullanicilar olarak dagilim gostermistir.
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Sekil 6.10 X Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi’na gore normallesmis kiime degerleri

Kiime 2’de yer alan kullanicilar ise ortamda orta diizeye sahip degerlere sahip
kullanicilardan olustugunu ve ortalama degerleri Kiime 1°de yer alan kullanicilardan daha
yiiksek, Kiime 3’de yer alan kullanicilardan daha diisiik olan kullanicilarin yer aldigi

kiime olarak tanimlanabilir (Cizelge 6.11 ve Sekil 6.10).
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7. SONUC VE ONERILER

Bilgi, insan diisiincesinin temel yapi taslarindan biri olup, bireylerin ve
toplumlarin karar alma siireglerinde belirleyici bir rol oynamaktadir. Ayrica, bilgi,
bireylerin 6grenme ve gelisim siireclerinde bir arag olarak kullanildig: gibi, toplumsal ve
ekonomik yapilari sekillendiren, kiiltiirel degerlerin korunmasina ve yayilmasina olanak
tantyan bir kaynaktir. Kiitiiphaneler, bilgi edinme siireglerinde kritik bir rol oynayarak
bireylerin, arastirmacilarin ve topluluklarin bilgiye erisimini saglayan temel bilgi
merkezleridir (Westbrook, 2014). Ayrica, bilgi edinme becerilerini gelistirme noktasinda
cesitli hizmetler ve egitimler saglayarak, bireylerin dogru ve giivenilir bilgiye
ulasmalarii tesvik ederler. I¢inde bulundugumuz dijital bilgi yogun dénemde “bilgi asir1
yiiklenmesi” ve “bilgi yolculugu” kavramlar1 6ne ¢ikmakla birlikte ag ortamindaki bilgi
erisiminde ¢Oziilmesi gereken acil sorunlart teskil etmektedir. Cevrimici arastirma
ortaminda kullanicilara akilli ve kisisellestirilmis kaynak Onerileri saglamak bu noktada
onemli bir deger tasimaktadir. Bu nedenle, farkli kullanicilar i¢in kisisellestirilmis bilgi
erisim hizmetlerine destek olacak algoritmalarin kullanilmasi ile erisim daha efektif bir
noktaya taginabilir.

Geleneksel kiitiiphane ortamlarindan farkli olarak ¢evrimigi bilgi erigim/arama
ortamlari, kullanicilarin tiim bu etkinlikleri gerceklestirirken geride biraktiklar izlerin
kayit edilmesine olanak saglamaktadir. Bunlar; kullanicilarin arama kayitlari, arama
sonuglarina yaklagimlar1 ya da sadece ortama giris — ¢ikis yapmalarini gosteren izler
olabilir.

Siireg performans: tahminine yonelik arastirmalar veri madenciligi alaninda
onemli bir konu olarak calisilmakta ve bir¢ok arastirmaci tarafindan yakin zamanda
incelenmistir. Ancak, hem veri kaynaklarinda hem de 6zellik ya da degiskenlerde ki
zenginlik ve cesitlilik eksikligi nedeniyle, tahmin dogrulugu ve yorumlanabilirliginde
hala bir¢ok zorluk bulunmaktadir. Bu nedenle, bu ¢alismada kiitiiphane kullanicilarinin
kiitiphane kullanimlar1 ve bilgi erisim-kullanim siirecleri verilerinin analiz edilerek
anlamli bilgiye doniistiirmek amaglanmistir.

Calisma kapsaminda kullanilan veriler Van Yiiziincii Y1l Universitesi Ferit Melen
Merkez Kiitiiphanesi’nden talep edilen kullanici etkinligiyle ilgili biiyiikk miktardaki veri

(6rnegin, eylem sayisi, zamanlamasi ve siklig1 gibi), Otomasyon saglayici firmadan log



dosyasi seklinde toplanmistir. Aragtirma verilerinin kapsadigi donemde toplam 328.101
kullanicr etkinlik satirinda elde edilmistir. Bu veriler kullanilarak kullanicilarin 6grenme
siirecleri ile iligkili 18 adet degisken iiretilmistir. Bu degiskenler veri madenciligi
teknikleri ile analiz edilerek kullanicilarin arastirma performanslarinin modellenmesi
amaglanmstir.

Calisma kapsaminda soz edilecek birka¢ oncii sonucu sdyle siralayabiliriz: ilk
olarak, kullanici etkinliginin otomasyon web giinliikleri lizerinden veri madencigiyle
analiz edilmesi, kullanicilarin belirli bir siirecte takipli kullanimini veya 6zel programlar
kapsaminda yapilan ¢aligmalarda kullanicilarin performansini tahmin etmek igin bir arag
olarak kullanilabilir. Ancak, ortalama kullanici etkinligi hesaplamasi gibi genel kullanim
verilerinin analizi, birakmayir tahmin etmek i¢in zamaninda uyarilar olusturmakta
yetersizdir. Eger ki kullanicinin etkinligindeki degisiklikler dikkate alinirsa, belirlenmis
0zel programlariyla ilgili arastirma devamlili§i potansiyelini tespit etmek mimkiindiir.
Bu nedenle, kullanici etkinligi verilerinin zaman i¢inde analiz edilmesi ve davranislarinda
goriilen degisikliklerin Olg¢lilmesi olduk¢a Onemlidir. Bulgular sonucunda, siirecin
basinda birgok kullanicinin sikga giris yapip, makul bir miktarda islem yaptigi ve hatta
ortalamanin tizerinde bir etkinlik gosterdigi, ancak siirecin ileri asamalarinda gesitli
nedenlerle etkinliklerini durdurduklari veya dnemli 6l¢iide azalttiklaridir; bu degisiklik,
siirecin tamamlanmamasi i¢in bir potansiyel oldugunu gostermektedir (Hwang ve Wang,
2004).

Kullanict etkinligindeki degisiklikler, arastirma siirecinin erken asamalarinda
potansiyel risk altindaki kullanicilari tespit etmek i¢in kullanilabilir. Ayirca, egitmenler,
mentorler veya liniversite yonetimi karar vericileri gibi gesitli paydaslar i¢in de faydal
olabilir. Analiz sonuglar1 kullilarak arastirma sirasinda kullanici kullanim verilerinin
gozlemlemesine, sisteme beklenen sekilde girmeyen kullanicilarin tespit edilmesine ve
kullanict etkinliginin dogasina iliskin bilgi edinmesi saglanir. Bu ¢ikti kullanilarak,
devam etmeyle ilgili potansiyele sahip olan kullanicilarla iletisime gegmesi,
davraniglarinin nedenlerinin anlamaya c¢alisilmasi ve onlara destek sunulmasini
saglayabilmektedir. Bunula beraber, analiz sonucunu kullanarak kullanicilarin
otomasyondaki kullanim kapsaminin ve desenlerinin anlamasi desteklenebilir, boylece
otomasyonu gelistirmek ve kullanimin tesvik etmek icin iyilestirmeler yapabilir. Ayrica,

yoneticiler, politika yapicilar da bu oriintiileri ve kurallari kullanarak bilgi kaynaklarinin
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saglanmasi ve sunulmasi adimlarini kullanicilarin gergek ihtiyaclarina gore uyarlayabilir
ve bdylece kiitliphaneler ile kullanicilar1 arasindaki etkilesimin kalitesini artirabilirler.
Bunlarin yaninda, Yiiksekogretim Kurumu’nunda 2024 yili vizyon projesi arasinda
bulunan “Yiiksekogretimde Biiyiik Veri Projesi” kapsaminda degerlendirebilecegimiz
yoniiyle tiniversite karar vericilerine, sistem diizeyinde verileri gormelerini saglayarak;
belirli kullanicilarin, fakiiltelerin, 6gretim tiyelerinin veya ders tiirlerinin daha yiiksek
devam siire¢ oranlarina sahip olmasinin olasi desenlerini ve nedenlerini degerlendirmek
i¢in kullanabilirler (Yiiksekogretim Kurulu, 2022).

Bu caligma, literatiirde en fazla referans verilen yedi farkli siniflama algoritmasi
ile kullanici aragtirma performansimin tahmin edilmesini karsilastirmaktadir. Ayrica,
siiflama performansi iizerinde etkisi oldugu bilinen ¢esitli veri 6n isleme tekniklerinin
etkisi incelenmistir. Bu teknikler arasinda veri doniistimii ve 6zellik se¢imi yontemleri
yer almaktadir. Elde edilen siniflama modellerinin performansint degerlendirmek igin
performans metrikleri kullanilmistir. Hedef degisken olan kullanici performansinin
gostergesi olarak kullanicilarin aragtirma basar1 puanlari toplanmistir. Otomasyon
ortamindaki kullanici davraniglarini  yansitan ¢ok sayida degisken kullanilarak
kullanicilarin dénem sonu performanslari tahmin edilmistir. Arastirma basar1 performansi
"Gegti" ve "Kald1" seklinde kodlanmustir.

Analiz asamasinda, algoritmalarin siniflama etkinligi ilk olarak verilerde herhangi
bir degisiklik yapilmadan test edilmistir. Ardindan, veri doniisiim siirecinin siniflama
etkinligi tlizerindeki etkisi degerlendirilmistir. Bu amagcla tiim degiskenler iki farkli
yontemle (esit frekans, esit genislik) kategorik hale doniistiiriilmiistiir. Veri donlistimii
yapilmadan elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda, en yiliksek dogru simiflama
oraninin verilerin esit genislik yontemiyle kesikli hale donistiiriilmesinde elde edildigi
goriilmiistiir. Bu nedenle, diger aragtirma sorunlarinda veriler bu yonteme gore kesikli
hale dontistiiriilerek kullanilmistir.

Bu nedenle, tim degiskenler esit frekans ve genislik ile kategorik hale
dondtistiirtildii. Sonug olarak, bu yontem, diger arastirma konularinda verilerin kesikli hale
dontistiiriilmesi i¢in kullanilmistir.

Prediktif analizlerin bir diger kullanim alani, hedef degiskeni tahmin edecek
modellerin olusturulmasinin yant sira, bu siirecte diger degiskenlere gore daha 6nemli rol

oynayan degiskenlerin belirlenmesidir (Baker, 2010). Bdylece, tiim degiskenler yerine
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daha az sayida degiskenle tahmin modelleri olusturulabilecegi gibi, ayn1 zamanda tahmin
edilecek degisken tlizerinde hangi degiskenlerin daha 6nemli oldugu da belirlenebilir. Bu
calismada, 6nemli degiskenlerin belirleyebilmek icin ii¢ farkli 6zellik se¢gme yontemiyle
en yiiksek puan alan 10 degisken secilmis ve elde edilen siniflama modellerinin
performansi, tim degiskenlerin kullanildigi durum (18 degisken) ile karsilastirilmistir.
Ulasilan sonuglara gore, ReliefF orani1 yontemiyle secilen 10 degiskenle elde edilen
siniflama performansinin, tiim degiskenler kullanilarak elde edilen smiflama
performansindan daha yiiksek oldugunu gostermektedir. Tartisma bdliimiinde, en iyi
performans gosteren algoritmalar arasinda CN2, Destek Vektor Makineleri, Yapay Zeka,
Randdom Forest ve k-En Yakin Komsular igin ROC ve AUC egrileri kullanilmigtir. AUC
degerleri 0.90min {iizerinde ¢ikmis ve bu, miikemmel siniflandirma performansini
gostermis, bu modellerin veri setindeki farkli siniflar arasindaki ayrimi bagarili bir sekilde
yapabildigini dogrulamstir. Ilgili Degiskenler Sekil 5.5.’te sunulmustur.

Veri madenciligi yontemleri, siniflama ve kiimeleme gibi, elektronik kiitiiphane
ortamlarinda kullanici aktivitelerine dayali kullanici profilleri olusturmak i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir (Bienkowski vd. 2012). Otomatik siniflama, bu ortamlarin temel
bir bilesenidir. Sistem, gorev sec¢imi, gezinim ayarlar1 veya igerik degisiklikleri gibi
herhangi bir miidahale veya diizenleme yapmadan 6nce kullanicinin mevcut durumunu
smiflandirmalhidir  (Haméldinen ve Vinni, 2010). Kimeleme analizi, siniflama
modellerinde kullanilabilecek degiskenlerin olusturulmasinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Ikinci arastirma problemi kapsaminda ise kullanicilarm dénem sonu
arastirma basar1 performansinin daha 6nceden tahmin edilip edilemeyecegi arastirilmistir.
Bu amagla 4, 8, 12, 16. haftalardan alinan verilerin kullanici basarisini tahmin etmedeki
performansi incelenmistir. Analiz sonuglarinda haftalik olarak gelistirilen siniflama
modellerinin, dersi gegemeyen 2351 kullanicinin 2292'sini dogru bir sekilde tanimlayarak
%97 dogruluk orami elde ettigi ve bu basarinin dordiincii haftadan itibaren basladigi
goriilmektedir (DP degeri). Son haftada ise 22125 kullanic1 dogru bir sekilde
siiflandirilarak %96 dogruluk oranma ulasilmistir. Ancak, bu degerin tek basina
degerlendirilmesi yanlis yorumlara yol agabilir, ¢linkii model, basarisiz kullanicilari
dogru bir sekilde tanimlamakta basarili olsa da, baz1 basarili kullanicilar1 da yanlis bir
sekilde basarisiz olarak siniflandirmaktadir (Yanlis Pozitifler). Bu arastirma ile ilgili

haftalik veriler, Cizelge 6.9’da YP olarak belirtilen siitunda sunulmustur. Elde edilen
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bulgular, kullanicilarin aragtirma bagarilarinin  6nceden tahmin edilebilecegini
gostermektedir.

Tahmin modellerinden ilk iki arastirma sorusu igin gelistirilmis olanlar,
kullanicilarin arastirma performansi ile kullanilan degiskenler arasindaki iliskiyi
gosterme bakimindan oldukga biiyiikk 6neme sahiptirler. Sonug olarak, tahmin modelleri
kullanicilar tarafindan otomatik siniflama i¢in kullanilabilir. Ancak, bu modeller, basarili
ve basarisiz kullanicilar arasindaki farklar1 belirlemede sinirli bilgiler sunabilir. Bu
temele dayanarak, ii¢lincii arastirma sorusunda, kullanicilarin 18 haftalik etkilesim
verileri kiimeleme yaklasimi kullanilarak analiz edildi ve benzer kullanim Griintiilerine
sahip olan kullanicilar belirlenmistir. Bu, bu gruplarin arastirma basar1 performanslarini
degerlendirilmistir.

Kullanicilarin  otomasyon ortamindaki aktivite diizeyleri ile arastirma
performanslari arasinda pozitif bir iligski beklenmektedir. Ancak, bu iligkinin dogru bir
sekilde modellenmesi Onemlidir. Bu analizden elde edilen bilgiler, gelecekteki
calismalarda, ortama yeni katilan kullanicilarin smiflandirilmasinda veya diisiik
performans gosterme potansiyeli olan kullanicilarin basarili olma ihtimalleriyle ilgili geri
bildirim saglamak amactyla kullanilabilir. Bu tiirden bilgiler hakkinda, yeni kullanicilari
simiflandirmak (Lopez vd. 2012) veya ¢alisma gruplart olusturmak (Romero vd. 2008)
icin faydali olabilir.

Genel olarak, bu ¢alismanin sonuglari, iliski kurallari, sinir agi, karar agaci ve
kiimeleme gibi ¢esitli veri madenciligi tekniklerinin yiliksek dogruluk ve hassasiyetle
kiitiphane veri analizinde uygulanabilir oldugunu gdostermistir. Bu tekniklerin
kullanilmasi, kiitiiphanelerde ve bilgi merkezlerinde 6diing alma islemi verileri ile kaynak
dolagimi arasindaki bilinmeyen oriintiilerin kesfedilmesini miimkiin kilar. Bu oriintiilerle
kaynaklarmin optimum sekilde kullanilmasi, kullanicilarin ihtiyaglarinin belirlenmesi,
kullanicilara hizmet saglamak igin gerekli kurallarin kodlanmasi, referans hizmetlerinin
gelistirilmesine ve kullanicilarin islemlerini tahmin etmek ve kiitiiphanelere ve bilgi
merkezlerine atifta bulunurken kullanicilarin davranis kayitlarini belirlemek icin yeni
hizmetlerin (tavsiye sistemleri gibi) ortaya ¢ikmasini saglayacaktir.

Sonug olarak, arastirmamiz, liniversitelerde uygulanan kapsamli bir pasif giinliik
veri yakalama sistemine dayanmaktadir. Bu sistem, daha genis kapsamli siirede arastirma

cabalarina olanak tanima potansiyeline sahiptir. Calisma, basit, hizli ve kullanic1 dostu
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(neredeyse otomatik) bir algoritma araciligiyla, siirecin baslarinda devamsizlik riski
tagiyan kullanicilarin bagariyla tespit edilebilecegini gosteren dncii bulgular sunmaktadir.
Eger bu hedef gercgeklestirilebilirse, ortaya ¢ikacak arag hedef kitleler i¢in son derece
faydali olacak ve daha diisik performans gosteren kullanicilarin desteklenmesi
konusunda somut bir etki yaratacaktir. Dijitallesme, kiitiiphaneler i¢in hem firsatlar hem
de zorluklar sundugundan, proaktif ve stratejik yaklasimlar, kiitliphanelerin dijital
teknolojilerin tiim potansiyelinden yararlanarak bilgi yayilimi, egitim ve toplumsal
katilim misyonlarini dijital ¢agda ilerletmelerine imkan saglayabilir. Bu ¢alismadan elde
edilen bilgiler, lise ve ortadgretimle ilgili arastirmalar1 zenginlestirme potansiyeline de

sahip olabilir.

7.1 Oneriler

Elektronik  kiitiphane hizmetlerinin  ve  koleksiyonlarinin  artmasiyla,
erisilebilirlik, uyarlanabilirlik ve operasyonel verimlilik konularinda 6nemli avantajlari
da beraberinde getirmistir. Bu yeni nesil kiitiiphanelerde, dijital ortamdaki kullanicilarin
degisen ihtiyaglarini kargilanmasi ve yakin takibi olduk¢a 6nemlidir. Bunu yapmalari igin
yenilik¢i yontemler gelistirmeleri ve goriiniir hizmet yaklasimini kullanilabilir hale
getirmeleri gerekmektedir. Burada Elektornik kiitiiphaneden beklenen egilimler su
sekilde siralanabilir:

Dijital teknolojilerden yararlanarak etkilesimli ve kisisellestirilmis kullanici
deneyimleri olusturarak kullanici katilimini artirilmast,

Sanal gerceklik deneyim ortami, ¢cevrimici 6grenme platformlari ve dijital tiretim
laboratuvarlar gibi hizmetler sunarak farkli kullanicr ilgi alanlarina ve tercihlerine hitap
edecek yenilikei stratejiler gelistirilmesi,

Veri analitigi ve makine oOgrenimi yontemlerini kullanarak, kullanict
davranislarini, tercihlerini ve ortaya cikan egilimleri analiz eden kiitiiphaneler, stratejik
karar alma siireclerini ve hizmet gelistirmelerini iyilestirmeleri,

Dijital koleksiyonlar1 ve kullanici bilgilerini potansiyel tehditler ve ihlallere kars1
korumak i¢in siber giivenlik protokollerini ve veri gizliligi Onlemlerini

onceliklendirmelidir.
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Bu arastirmada sunulan tiim performans metrikleri, 5-katli ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilarak hesaplanmistir. Bu durum, calismanin i¢ gecerliligini saglamak igin
onemlidir; ancak, elde edilen modellerin dis gecerliligini saglamak amaciyla, ayni
kosullar altinda farkli kullanicilardan elde edilen yeni veri setleri {iizerinde
degerlendirilmesi gerekmektedir.

Otomasyon sirketi tarafindan tutulan veritabani, kullanicilarin gezinme
davraniglarina iligkin tarihsel kayitlar1 ayrintili icermektedir; ancak, bu kayitlar
analizlerde yalnizca toplam sayilar olarak ele alimustir. ileriye doniik calismalar,
kullanicilarin gezinme oriintiileri ile proje bazli arastirma sonuglari arasindaki iligkilere
odaklanabilir.

Mevcut durumda, arastirma performansini degerlendirmek icin evrensel olarak
kabul edilen bir 6l¢lim aract bulunmamaktadir. Arastirma siirecinin basar1 gostergelerinin
tanimlanmast ve standart Olglim araglarmin gelistirilmesi, kullanicilarin arastirma
performanslarini tahmin edebilecek genel gecer modellerin olusturulmasina ve bdylece
boylamsal ¢alismalarin yapilabilmesine olanak saglar.

Kiimeleme analizinden elde edilen kiimeler, gelecekteki ¢alismalarda akademik
ortama yeni giren kullanicilarin smiflandirilmasinda kategorik degiskenler olarak
kullanilabilir. Ayrica, bu kiimeleme verileri, uyarlanabilir 6grenme ortamlarinda
kisisellestirme amagh kullanilabilir.

Kullanicilarin performans seviyelerinden bagimsiz olarak, kiimeleme yontemiyle
kullanict etkilesim verilerinin incelenmesinden elde edilen bilgiler, kurumsal izleme ve

bilgi erisim ortaminin degerlendirilmesi i¢in faydal olabilir.
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