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YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI BEYANI

Enstitli tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin tamamini veya herhangi bir kismini, basili (kagit) ve
elektronik formatta arsivleme ve asagida verilen kosullarla kullanima agma iznini Hacettepe Universitesine
verdigimi bildiririm. Bu izinle Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim
bende kalacak, tezimin tamaminin ya da bir bdlimiiniin gelecekteki ¢aligmalarda (makale, kitap, lisans ve

patent vb.) kullanim haklar1 bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal ¢alismam oldugunu, baskalarmin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin tek yetkili
sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazil1 izin
alimarak kullanilmasi zorunlu metinleri yazili izin alinarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini

Universiteye teslim etmeyi taahhiit ederim.

® Yiiksekogretim Kurulu tarafindan yayinlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmast,
Diizenlenmesi ve Erisime Acilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda tezim asagida belirtilen kosullar
haricince YOK Ulusal Tez Merkezi / H.U. Kiitiiphaneleri A¢ik Erisim Sisteminde erisime agilir.

o Enstitii / Fakiilte yonetim kurulu karar ile tezimin erisime agilmasi mezuniyet tarihimden itibaren 2
yil ertelenmistir. (V

o  Enstitii / Fakiilte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile tezimin erigime agilmasi mezuniyet tarihimden
itibaren ..... ay ertelenmistir.

o Tezimle ilgili gizlilik karar1 verilmistir. )

...... locoioiindo.
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! “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina Iliskin Yonerge”

Madde 6. 1. Lisansiistii tezle ilgili patent basvurusu yapilmasi veya patent alma siirecinin devam etmesi durumunda, tez
danmismaninin énerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun goriisii iizerine enstitii veya fakiilte yonetim kurulu iki yil siire ile
tezin erisime agilmasinin ertelenmesine karar verebilir.

Madde 6. 2. Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, heniiz makaleye doniismemis veya patent gibi yontemlerle
korunmamug ve internetten paylasilmasi durumunda 3. sahislara veya kurumlara haksiz kazang imkani olusturabilecek bilgi
ve bulgulari iceren tezler hakkinda tez danismaninin énerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun goriisii iizerine enstitii veya
Sfakiilte yonetim kurulunun gerekceli karari ile alti ayr asmamak iizere tezin erisime agilmasi engellenebilir.

Madde 7. 1. Ulusal ¢ikarlar: veya giivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giivenlik, saglik vb. konulara iliskin
lisansiistii tezlerle ilgili gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir *. Kurum ve kuruluslarla yapilan isbirligi
protokolii ¢cercevesinde hazirlanan lisansiistii tezlere iligkin gizlilik karari ise, ilgili kurum ve kurulusun énerisi ile enstitii
veya fakiiltenin uygun goriisii iizerine iiniversite yonetim kurulu tarafindan verilir. Gizlilik karari verilen tezler
Yiiksekogretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karary verilen tezler gizlilik siiresince enstitii veya fakiilte tarafindan gizlilik kurallar: ¢ercevesinde
muhafaza edilir, gizlilik kararimin kaldirilmasi halinde Tez Otomasyon Sistemine yiiklenir.

* Tez danigmaninin onerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gériisii iizerine enstitii veya fakiilte yonetim kurulu tarafindan
karar verilir.



ETiK BEYAN
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bir tahrifat yapmadigimi, yararlandigim kaynaklara bilimsel normlara uygun olarak atifta bulundugumu,
tezimin kaynak gosterilen durumlar disinda 6zgiin oldugunu, Prof. Dr. Yasar TONTA danigsmanliginda
tarafimdan iiretildigini ve Hacettepe Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Tez Yazim Y®6nergesine gore

yazildigini beyan ederim.
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OZET

AKBULUT, Miige. Bilgi Erisimde Ilgi Siralamalarinin Artirimli Olarak Gelistirilmesi, Doktora
Tezi, Ankara, 2022.

Ilgi siralamasi algoritmalar erisilen belgeleri arama sorgulariyla belgeler arasindaki konusal
benzerlik (ilgi) derecelerine gore siralamaktadir. Fakat bazen siralamada birbirine ¢ok benzeyen
kaynaklara ek olarak sorgulanan konunun gesitli yonlerini ele alan makalelere de ihtiyag
duyulmaktadir. Bu ytlizden 6zellikle literatiir taramalarinda erisilen makalelerin konu gesitliligi de

onemlidir. Dahas, ilgi siralamalar1 kullanicilarm bilgi ihtiyaglarina gore kisisellestirilebilmelidir.

Bu ¢alismanin amaci yeni bir ilgi siralamasi yontemi gelistirmektir. Bu amagla dnce 65 sorgu i¢in
arXiv’den alinan iSearch derlemindeki yaklagik 435 bin fizik makalesinin 6zetlerine LDA (Latent
Dirichlet Allocation — Gizli Dirichlet Ayirimi) olasiliksal konu modelleme algoritmasi
uygulanarak ilgi siralamalar1 elde edilmistir. Daha sonra bu siralamalar ilgi kurami, bilgi erisim
ve bibliyometriye dayanarak gelistirilen pennant erigim yontemiyle desteklenerek artirimli olarak
gelistirilmis yeni ilgi siralamalart olusturulmustur. Bulgular konu modelleme algoritmasi ile elde
edilen ilgi siralamalar1 atif verileriyle biitlinlestirildiginde (1) ilgi diizeyleri daha ytiksek ve ¢esitli
makaleler iceren daha zenginlestirilmis ilgi siralamalar1 olusturulabilecegini, (2) siralamalarin
kullanicilarin ihtiyaglarina/Onceliklerine gore kisisellestirilerek yeniden siralanabilecegini ve (3)

erisim ¢iktilarinin gorsellestirilerek literatiiriin daha kolay izlenebilecegini gostermektedir.

Bu arastirma LDA konu modelleme algoritmasi ile elde edilen ilgi siralamalarinin atif verilerine
dayanan pennant erigim teknikleriyle artirimli olarak gelistirilebilecegini gosteren ilk ¢aligmadir.
Ilgi siralamalarmi olusturmak i¢in kullanilan veriler (6zet ve basliklar, toplam atif ve ortak at:if
sayilari) atif dizinlerinde mevcuttur. Dolayisiyla gelistirdigimiz yontem hesaplama, saglamlik,
tekrarlanabilirlik ve 6lgeklenebilirlik sorunlari ¢éziimlendiginde yakin gelecekte, 6rnegin, Web

of Science, Scopus ve TR-Dizin’de kullanilabilir.
Anahtar Sozciikler

Ilgi siralamalari, olasiliksal konu modellemesi, Gizli Dirichlet Ayirimi (LDA) algoritmasi,

pennant erisim, Maksimum Marjinal Ilgi (MMR), konusal cesitlilik.



ABSTRACT

AKBULUT, Miige. Incremental Refinement of Relevance Rankings in Information Retrieval,
Ph.D. Dissertation, Ankara, 2022.

Relevance ranking algorithms rank retrieved documents based on the degrees of topical similarity
(relevance) between search queries and documents. However, in some cases, sources that address
various aspects of a queried topic are needed in addition to the articles that demonstrate a high
level of similarity with the search query. Therefore, topical diversity of retrieved articles is also
essential, especially in literature search results. Moreover, relevance rankings should be

personalized based on users’ information needs.

The aim of this study is to develop a new relevance ranking method. To that end, firstly, the
relevance rankings for 65 search queries were obtained by applying the LDA (Latent Dirichlet
Allocation) probabilistic topic modeling algorithm to the abstracts of some 435,000 physics
articles in the iSearch corpus taken from arXiv. Then, these rankings were supported by the
pennant retrieval method based on relevance theory, information retrieval, and bibliometrics, and
incrementally refined new relevance rankings were created. Findings show that when the
relevance rankings obtained by the topic modeling algorithm are fused with the citation data: (1)
more enriched relevance rankings containing higher relevance levels with more diverse articles
can be created; (2) the rankings can be personalized based on users’ information needs; and (3)

the literature can be followed more easily by visualizing the retrieval outputs.

Our research is the first to show that LDA-based relevance rankings can be incrementally refined
with the pennant retrieval techniques based on citation data. The data used to create relevance
rankings such as titles, abstracts, and the total number of citations and co-citations are readily
available in the citation indexes. Hence, the method we developed can be used in, for instance,
Web of Science, Scopus, and TR-Dizin in the near future once the computation, robustness,

reproducibility, and scalability issues are resolved.
Keywords

Relevance rankings, probabilistic topic modeling, the Latent Dirichlet Allocation (LDA)

algorithm, pennant retrieval, Maximal Marginal Relevance (MMR), topical diversity.
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1. BOLUM: GIRiS
1.1. KONUNUN ONEMIi VE KAVRAMSAL ARKAPLAN

Bilgi erisim kullanicinin bilgi ihtiyacini tammladig1 sorgudaki terimler' ile belgelerde gegen
terimlerin eslestirilmesine dayanmaktadir. Fakat bu siiregte belge ve sorgu temsilinde ayni
kavramin farkli bicimlerde temsil edilebilme olasiligindan kaynaklanan belirsizlikler s6z
konusudur (Ganguly ve Jones, 2018). Temsil i¢in belirlenen terimler 6znel oldugu i¢gin kisiye,
zamana ve duruma gore degisebilir (Cormack ve Grossman, 2017; Jiang, Liu ve Gao, 2015;
Swanson, 1986a; Voorhees, 2000). Dolayisiyla belgenin konusu, ilgi diizeyi, bilgi ihtiyacinin ne
oldugu gibi hususlarda ortak bir anlayis bulunmamaktadir (Wilson, 1978). Bilgi erisimin
mantiksal organizasyonundan kaynaklanan bu erigim problemleri nedeniyle sistemdeki tiim ilgili
belgelere ve sadece ilgili belgelere erisim saglayacak ideal bilgi sistemi tasarlamak miimkiin
degildir (Mizzaro, 1997; Wilson, 1978). Ancak erisim ¢iktisindaki belgeler kullanicinin mevcut
bilgisi ve tercihleri ile uyumluysa ve isleme cabasina (processing effort) degmisse “ilgili”
(relevant) olarak degerlendirilmektedir (Saracevic, 2021; Wilson ve Sperber, 2002). Bu noktada
ilgi siralamalari (relevance rankings) kullanici tatmini agisindan 6nemli rol oynamaktadir (Lei,
Wang, Chen ve Li, 2001). Ciinkii kullanicilar genellikle birkag ilgili belgeye fazla g¢aba
harcamadan eristiklerinde tatmin olmaktadirlar (Tonta, 1992, 1995).

Bir belgenin sorguyla ifade edilen bilgi ihtiyacin1 karsilama olasilign O (ilgisiz) ile 1 (ilgili)
arasinda degismektedir. Ornegin, bir belge belli bir konudaki bilgi ihtiyacin1 daha gok (diyelim
ki %80 oraninda), bir baska konudaki bilgi ihtiyacimi ise daha az (%50 oraninda) karsiliyor
olabilir. Baska bir deyisle, s6z konusu belgenin ilk konu i¢in ilgi diizeyi 0,8, ikincisi i¢in 0,5 tir
(Akbulut, 2016, s. 11). Benzer sekilde konu-sorgu, belge-konu ve belge-belge benzerlikleri de
hesaplanabilir. Olasiliksal yontemler ikili (binary) smmiflandirmadan (ilgili-ilgisiz) daha detayl
bilgi sagladig: icin ilgi siralamalar1 olusturulmasinda da siklikla tercih edilmektedir. Ornegin,
konu modelleme (topic modeling) algoritmalar1 herhangi bir terim i¢in benzer ya da es anlamh
terimlerin de gegctigi belgeleri listeler (Hornik ve Griin, 2011). Olasiliksal konu modelleme
yaklagimlarindan birisi olan LDA (Latent Dirichlet Allocation — Gizli Dirichlet Ayirimi)
algoritmasi bilgi erisim sistemlerinde sorgu-belge, konu-belge, konu-sorgu ve belge-belge
benzerliklerinin hesaplanmasina ve dolayisiyla ilgi siralamalart olusturulmasina olanak
saglamaktadir (Blei, Ng ve Jordan, 2003; Li ve McCallum, 2006). Konu modelleme sirasinda
ilgiyi belirleyebilmek i¢in derlemde (collection) yer alan belgeler hem belli bir belgede gecen

ERINT3

! Bu tezde “terim”, “sozciik” ve “kelime” sdzciikleri es anlamli olarak kullanilmustir. Ayn1 sekilde “belge”,
“kaynak”, “caligma” ve “makale” sozciikleri de es anlamli olarak kullanilmustir.



kelimeler hem de farkli belgelerde gecen kelimeler birlikte gegis sikliklart agisindan
incelenmektedir. Boylece her belgenin bir veya birden fazla konuya ait olabilecegi sonucunu
veren model olusturulur ve konu sayis1 algoritmaya girdi olarak verildikten sonra LDA tarafindan
her belge i¢in saptanan konularin olasilik dagilimi elde edilmis olur.? LDA algoritmasinin ¢iktist,
belli konular altinda simiflandirilmis belgeler (documents in topics), bir konu altinda
smiflandirilmis kelimeler (topic words) ve belli belgelerde yer alan konular (topics in documents)

olmak tizere {i¢ ana siniftan olugmaktadir.

Ilgi siralamasi olusturma problemi ¢ogunlukla belge ve sorgu arasinda eslesme (token matching)
problemine indirgenmektedir (Montazeralghaem, Rahimi ve Allan, 2020). Ciinkii tam eslesme
(exact matching), sorgunun belge ile ilgisini degerlendirmek igin kullanilan en Onemlli
sinyallerden biridir (Boualili, Moreno ve Boughanem, 2022, s. 1). LDA algoritmasinda da ilgi
siralamasi olusturma problemi belge-belge ve sorgu-belge benzerligi olarak tanimlanmaktadir
(Vorontsov ve Potapenko, 2014). Oysaki ilgi siralamalar acisindan sorgularda ve belgelerde
gegen terimler arasindaki anlamsal (semantic) benzerlikler de Onemlidir. Basarili bir ilgi
siralamas1 olusturmak icgin sorguyla belgeler arasinda eslesme olmasi gerektigi gibi sorgu
teriminin 6nemi, belgelerin konusal (tematik) baglamlar1 ve bu baglamlar kullamlarak ilgi
olasiliklariin tahmin edilmesi de gerekmektedir (Guo, Fan, Ai ve Croft, 2016; Ren ve digerleri,

2018; Wu, Luk, Wong ve Kwok, 2007).

Konu modellemesi belgelerin hangi konulardan hangi oranda bahsettigini anlamak ve konularin
hangi oranda hangi kelimeleri potansiyel olarak icerebilecegini ortaya g¢ikarmak agisindan
onemlidir. Fakat temelde kelime sikliklarina dayali olan bu model tek bagina baglam ve tematik

ilgi yakalama konusunda yeterince basarili degildir.

[lgi kararmin verilmesi siirecinde konusal baglantilar ile ilgili en énemli ipuglar1 atiflardan elde
edilmektedir (Carevic ve Schaer, 2014). Bu durum, makalesinde belli kaynaklara atif yapan bir
yazarin bu ¢aligmalar kendi ¢aligmasi ile ilgili buldugu varsayimina dayanir (Akbulut, 2016).
Buradan hareketle 6rnegin, atif yapan ve atif yapilan yayin arasinda bir anlamsal iliski olabilecegi
diistiniilerek gelistirilen ortak atif analizi ile konusal ilgi oOriintiileri ortaya ¢ikarilabilmektedir
(Han, 2020; Knoth ve digerleri, 2017; Kiigiiktung, Saule, Kaya ve Catalylirek, 2015; White,
2010). Bu sayede, atiflardan iz siirerek sisteme sunulan bir bilimsel yayina (¢ekirdek makale)
benzer diger yayinlar saptanabilmektedir. Bu tarz bibliyometri destekli (bibliometric-enhanced,

bibliometrics-aided) uygulamalarda bilgi erisim performansi ciddi diizeyde artmaktadir (Mayr ve

2 LDA algoritmasinin isleyisi ile ilgili ayrintili bilgi i¢in bkz. Boliim 2.2.



Mutschke, 2013). Benzeri bir bigimde, farkli alanlar arasindaki dolayli ama dnemli baglantilarin
ortaya cikarilmasi i¢in bibliyometrik veriler kullanilarak literatiir tabanli kesif (literature-based
discovery) (Swanson, 1986b) ve oOriintii tabanli iliski ¢ikarma (pattern-based relationship

extraction) ¢aligmalari gergeklestirilmektedir (Yang, Ju, Wong, Shmulevich ve Chiang, 2017).

Bibliyometri ile bilgi erisimin iligkilendirilmesi ilk olarak bibliyografik eslestirme (bibliographic
coupling) ile bagladi (Kessler, 1963). Bibliyografik eslestirmede atif yapan ve atif yapilan
caligmalarm kaynak¢a benzerliginden faydalanilmaktadir (Carevic ve Mayr, 2014). Iki
caligmanin kaynakcasi ne kadar fazla ortak kaynak iceriyorsa bu iki ¢aligmanin ayni1 konuda olma
olasiliklar1 o kadar yiiksek ve dolayistyla bu iki ¢aligma birbiriyle o kadar ilgilidir (Akbulut, 2016,
s. 18). Ornegin, Web of Science (WoS) ilgili kaytlar (related records) dzelligi ile arama yapilan
makalenin kaynakcas1 ve veri tabanindaki diger ¢aligmalarn kaynakgalarina bakilarak hangi
caligmalarin kaynakgalarinin arama yapilan c¢alismanin kaynakcasiyla daha cok Ortiistiigii
belirlenmektedir. ilgi siralamasi, kaynakcast en c¢ok ortiisen kaynaktan baslayarak
listelenmektedir. Buna ek olarak algoritma c¢ogunlukla gilincel kaynaklar ilk siralarda
listelemektedir. Bu nedenle 6rnegin belli bir teorinin ilk defa ortaya atildig1 ¢ekirdek makalenin
siralamada yer alma olasiligr diismektedir. Oysa listedeki u¢ Ornekleri kapsayan farkl
konulardaki makaleleri igeren siralamalar kullanicilar i¢in bazen daha faydali olabilmektedir
(Rafols, Leydesdorff, O’Hare, Nightingale ve Stirling, 2012). Bu yiizden ilgi siralamasimin ug

ornekleri kapsayacak sekilde olusturulmasi 6nemlidir.

Bibliyometriyle bilgi erisimi iliskilendiren ¢aligmalar ortak atif analizi (co-citation analysis)
caligmalartyla devam etmistir (Small, 1973). Belli iki belgeye baska ¢aligmalarda ne kadar ¢ok
birlikte atif yapilmissa bu iki belge konusal agidan o kadar ¢ok birbirine benzemektedir. Belgeler
arasindaki benzerlige karar vermek i¢in bibliyografik eslestirme ve ortak atif analizi birlikte de
kullanilmaktadir (Bichteler ve Eaton, 1980). Ortak atif sayilar1 dinamik ve ileriye doniik,
bibliyografik eslestirme baglantilar ise duragan (statik) ve geriye doniiktiir. Bagka bir deyisle, iki
belge gelecekte de ortak atif almaya devam edebilir, ama ayn1 sey bibliyografik eslestirme igin
s0z konusu degildir (Bichteler ve Eaton, 1980, s. 279; Garfield, 2001, s. 3; Sugimoto ve Lariviére,
2018, s. 67). Her iki yontem de belgelerin benzerliklerini ve ilgisini hesaplamak icin oneri
sistemlerinde (recommendation systems) ilgi siralamasi olusturmak amaciyla kullanilmaktadir
(Beel, Gipp, Langer ve Breitinger, 2016; Strohman, Croft ve Jensen, 2007). Fakat ortak atif
analizine dayanan bilgi erisim algoritmalar1 bibliyografik eslestirmeye gore daha yiiksek

performans gostermektedir (Waltman ve Van Eck, 2012; Zarrinkalam ve Kahani, 2012).

Sperber ve Wilson’m (1995) ilgi teorisine (relevance theory) gore bir girdinin ilgisini belirleyen

seyler, o girdinin biligsel etkisi (cognitive effect) ile o girdiyi islemek igin gereken igleme



kolayligidir (ease of processing). Dolayisiyla bir girdinin ilgisini belirleyen sey o girdinin bilisse!
etkisi ile isleme kolayliginin birbirine oranidir ve siralama (ordinal) 6l¢egi ile olgiilebilir (Clark,
2013). Diger yandan Salton’m vektor uzay1 (vector space) modelindeki #/*idf (terim sikligi1*ters
belge siklig1) formiilii bilgi erisim sistemlerinde sorgu terimlerinin (#f) ve dizin (index)
terimlerinin (idf) agirliklandirilmas1 amaciyla yayginlikla kullanilmaktadir (Manning, Raghavan
ve Schutze, 2008). Pennant erisim yaklagimi ise temelde ilgi teorisine, vektdr uzay1r modeline ve
bibliyometriye dayanmaktadir. Ters belge siklig1 yontemi ile yakindan ilgilidir. Pennant erigsimde
ters belge sikligindaki konusal isim Obeklerinin agirliklandirilmasi yerine bibliyometrik
dagilimlar kullanilmaktadir. Belgeler ve yazarlar arasindaki ilgi biligsel etki ve erisim kolayligi
ile iligkilendirilerek konusal ilgi (¢f) ve bilgiyi elde etmek i¢in harcanan ¢aba (idf) olarak sirasiyla
x ve y eksenlerine yansitilir (White, 2007a, 2007b, 2009, 2010, 2015, 2016). Dolayisiyla ¢*idf
formiilii farkli bir bigimde yorumlanip, biligsel etki ve ¢aba bilgisi de kullanilarak ilgi siralamalari

elde edilebilmektedir.’

Pennant erisim yontemi ile hesaplanan ilgi siralamasinda ilk siralarda olan ¢aligmalar hem biligsel
etki hem de isleme kolaylig1 dlceklerinde (scales) en yiiksek puani almis olan caligmalardir. Tlgi
siralamas1 hesaplanirken ortak atif degerinden elde edilen biligsel etki Olgiisii de hesaba
katildigindan, isleme kolayligi Olgeginde daha asagida olan Sgelerin ilgi siralamasinda ilk
siralarda olabilmesi i¢in biligsel etki 6l¢eginde ilk siralarda olmasi gerekir (ortak atif ve toplam

atif degerlerinin birbirine yakin ve gorece yliksek olmasi gerekir).

Arastirma kapsaminda en uygun olarak tanimlanan sorguyla ilgili ve ¢esitli konulardaki
makalelerin {ist siralarda yer aldigi siralamalar i¢in smirlart genisleten (boundary spanning)
makaleler degerlidir. Bu tiir marjinal* makalelerin pennant erisim algoritmasindaki karsihig1 ise

ortak atif sayis1 nispeten az olan ve bagka disiplinlerle iliski kurulmasim saglayan makalelerdir.

Kelime tabanli konu modelleme yaklasimi LDA ve atif tabanli yaklasim olan pennant erisim
algoritmalari ayr1 ayr degerlendirildiginde ikisinin de bazi eksik yanlarinin oldugu bilinmektedir.
Ornegin, kelime tabanl yaklasimlar farkli alanlardaki 6zdes kavramlarin degisik kullanimlarimin
neden oldugu belirsizlikten (ambiguity) etkilenmektedir (bazen “yapay 0grenme” ile “makine
ogrenmesi” es anlaml olarak kullanilmaktadir). Ote yandan, iki farkli kavram farkli alanlarda

ayni adla kullanilabilir (Kiigliktung, Saule, Kaya ve Catalylirek, 2012, s. 1; Zarrinkalam ve

3 Pennant erisim algoritmastyla ilgili ayrintil bilgi igin bkz. Boliim 2.3.
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4 “Marjinal” kelimesi “aykir”, “simrda”, “ugta”, “sira digt” anlamma gelmektedir. Bu kelime bu
arastirmada konuyla ya da sorguyla ilgili olan ama, 6rnegin, anahtar kelime eslesmesi yoluyla kolayca
erisilemeyen kaynaklar anlaminda kullanilmaktadir.



Kahani, 2012). Bu durum ilgili yayinlarm goz ard1 edilmesine ya da listede ilgisiz yaymlarin yer
almasina yol agabilir (Kiigliktung ve digerleri, 2015, s. 2). Konusal baglam yakalamada basarili
olan atif tabanhi yaklasimlarda ise bir ¢alismanin atif almasi i¢in belli bir zaman geg¢mesi

gerekmektedir (Ke, Ferrara, Radicchi ve Flammini, 2015).

Konularla atiflar arasindaki iligki genel olarak kabul edilenden daha belirsizdir (Ballester ve
Penner, 2022; Harter, Nisonger ve Weng, 1993). Atif tabanl yaklasimlarda genellikle bir ¢ekirdek
makaleye ihtiyag vardir (White, 2018b, s. 758). LDA algoritmasinin atiflarla desteklendigi
uygulamalarda LDA’nin performanst arttigi i¢in onemli ve etkili caligmalara erisim
saglanmaktadir (Guo, Zhang, Zhu, Chi ve Gong, 2013; Huang, Liu, He ve Du, 2016, 2018; Li,
He ve Liu, 2017; Nguyen ve Do, 2018; Wang, Zhai ve Roth, 2013; Xia, Li, Tang ve Moens, 2012;
Zhou, Yu ve Hu, 2017; Zou, Liu, Buntine ve Liu, 2021).

Iyi bir bilgi erisim sisteminin kullanicinin sorgusuna gére derlemdeki hangi belgelerin daha ilgili
oldugunu 6ngérmesi ve bu belgeleri olasilik siralama ilkesine (probability ranking principle) gore
stiralamasi beklenir (Robertson, 1977; Sparck Jones, Walker ve Robertson, 2000). Fakat bazen
siralamada birbirine ¢ok benzeyen kaynaklar yerine (ya da onlara ek olarak) sorgulanan konunun
cesitli yonlerini ele alan kaynaklara ihtiya¢ duyulur. Bu bakimdan 6zellikle literatiir taramasi gibi
konunun tiim yonlerinin arastirildigi sorgular igin erisilen kaynaklarin gesitliligi de dnemlidir
(Kucuktunc ve Ferhatosmanoglu, 2011, s. 481). Aymi konuda bilgiye ihtiya¢ duyan iki
kullanicimin ilgili buldugu kaynaklar birbirinden farkli olabilir. Ideal ilgi siralamasi, arama
sonuglarint mevcut duruma ve ihtiyaca gore uyarlamak i¢in kullanici tercihlerini igermelidir (El-

Arini, Veda, Shahaf, Guestrin, 2009).

Farkli erisim algoritmalarinin farkl ilgili belgelere eristikleri bilinmektedir (Croft, 2002). Bilgi
erigsimde veri tiimlestirme (data fusion) ile birden fazla algoritmadan elde edilen farkli 6zellikteki
(6rnegin ilgili kaynaklarin ya da ¢esitli kaynaklarin iist siralarda oldugu) siralamalar birlestirilerek
daha ilgili siralamalar elde edilmektedir (Baeza-Yates ve Ribeiro-Neto, 1999; Nuray ve Can,
2006). Timlestirilmis siralama siirece dahil olan tim algoritmalardan daha iyi performans
gostermektedir (Meng, Yu ve Liu, 2002). Siralama tiimlestirme problemi polinom sinirlidir
(Nabiyev, 2013). Diger bir deyisle, tiimlestirilecek siralamalarin sayis1 ve siralamalarin icerdigi
kaynak sayi1s1 ya da siralamanin uzunlugu 6rnegin iki katina ¢iktiginda hesaplama miktar1 da artar,
fakat “cilginca” artmaz (Say, 2018, s. 68). Her ne kadar iistel bir artis s6z konusu olmasa da
birlestirme asamasinda hesaplamanin siiresini kisaltmak i¢in artirnmlh gelistirme (incremental
refinement, incremental boosting) yontemleri kullanilmaktadir. Hafizaya alma ve yeniden
kullanim olarak tanimlanabilecek artirimli yontemler bu noktada yiiksek hesaplama maliyetini

onlemektedir (Jin, Valizadegan ve Li, 2008; Rao, 2004). Bu tiir artinmli yapilar, her biri bir



Oncekinin drettigi ciktiyr gelistiren bir dizi asamadan olusacak sekilde tanimlanmakta ve

islevselligi de 6nemli 6l¢iide artirmaktadir (Winograd, 1997).

Dabha ilgili siralamalar olusturmak amaciyla belli bir siralamadaki kaynaklar ¢esitli 6zelliklerine
gore agirliklandirilarak ve artinmmli olarak gelistirilerek yeniden siralanabilir. Bu sayede
kullanicilara anlik olarak istedikleri tiirde (6rnegin popiilerlik ya da gesitlilik orami yiiksek
makalelerin iist siralarda oldugu) siralama elde etme sans1 da saglanmaktadir. Fakat, algoritmalar
kendilerini olusturan bilesenlere ve bilesenlerin her birine verilen agirliklara karsi duyarhdir.
Ozellikle farkli konulardaki makaleleri iceren ilgi siralamalari, erisim sonuglarinin standarttan
veya ¢cogunluktan sapmasini dlgen 6n yargi (bias) kavrami ile yakindan ilgilidir (Mowshowitz ve
Kawaguchi, 2002). Olusturulan siralamada baz1 6zellikteki belgelerin gereginden fazla dahil
edilmesi ya da hari¢ tutulmasi 6n yargi anlamima gelmektedir. Bu ylizden hem siralama
timlestirme hem de yeniden siralama asamasinda On yargi kavramina dikkat edilmesi

gerekmektedir (Dwork, Hardt, Pitassi, Reingold ve Zemel, 2012).
1.2. ARASTIRMANIN AMACI

Bu c¢alismanin temel amaci, konu modellemesi ile atiflara dayanan pennant erigim algoritmasi
yaklasgimimi bir arada kullanarak ilgi ve g¢esitlilik oran1 yiiksek, sorgudaki terimlerin ya da
yontemin farkli uygulamalarinin gézlenebildigi, marjinal ve sorguyla ilgili kaynaklar iceren ilgi

siralamalar1 olusturmaktir.

Bu amagla 2009 yilina kadar arXiv’e eklenen tiim fizik konulu makaleleri i¢eren iSearch derlemi
iizerinde bir uygulama yapilmistir. Derlemde yer alan caligmalarin 6zet ve baglik boliimlerine
LDA algoritmast uygulanarak olusturulan ilgi siralamalari, pennant erisim algoritmasi ile
desteklenerek alternatif ilgi siralamalar1 olusturulmustur. Caligmalarin igerigi hakkinda genel
bilgi igeren oOzetler iizerinde konu modellemesi yapilarak sonuglar atif bilgileri ile
desteklendiginde tam metin konu modellemesine benzer ya da daha iyi bir performans elde
edilebilecegi 6ngoriilmiistiir. Bir ¢aligmanin tam metninde farkli baglamlarda gecen bazi terimler
LDA kapsaminda degerlendirmeye alinmasa bile, o caligmanin kaynakcasinda gegen diger
calismalar hesaplamaya dahil edildiginde, ortak atif ve toplam atif sayilar1 kullanilarak belgelerin
baglami ve ilgisi konusunda 6nemli ipuglari elde edilecegi varsayillmistir. Boylece hem algoritma
belgelerin sadece 6zet boliimlerine uygulandigi i¢in konu modellemesinin hizli yapilmasi hem de

istenen Ozelliklerin 6n planda oldugu ilgi siralamalarinin ortaya ¢ikarilmasi planlanmistir.

Bu caligmanin bir diger 6nemli amaci da gesitlilik derecesi yiiksek siralamalar olusturmaktir.
Ozellikle farkli baglamlardaki kullanimlar1 yakalayan pennant erisim yénteminin hesaplamaya

dahil edilmesiyle cesitlilik orani yiiksek siralamalar olusturulabilecegi 6ngdriilmiistiir.



Onerilen yéntemle konu acgisindan en kapsayict siralama olusturulduktan sonra, kullanicilara
arama yaptiklar1 konu ya da terimle ilgili spesifik makaleleri ya da onciil yazarlarin ¢aligmalarini
On plana ¢ikaran siralamalar olusturma firsati da saglanabilir. Ek olarak, yukarida anilan
yontemlerle hesaplanan agirliklar algoritmaya dahil edilerek siralamalar kullanicilarm istegine
gore gesitlilik ve ilgi derecelerine gore sekillendirilebilir. Boylece onerilen yontemle gesitlilik ve
ilgi oranlar1 daha yiiksek ve kullanicilarin ihtiyaglarina gore kisisellestirilebilen ilgi siralamalari

elde edilmesi amaglanmistir.
1.3. ARASTIRMA SORULARI VE HIPOTEZLERI

Terimlerin birlikte gecis haritalar1 ve konu modelleme yontemleri ayr1 ayri incelendiginde basarili
sonug¢ vermemektedir (Leydesdorff ve Nerghes, 2017). Bu aragtirmada ise atif yapilan kaynaklara
gomiilii (embedded) konusal iligkilerin biitiinlesik bir sekilde analiz edilerek ilgi siralamalarina
yansitilmasi ile daha basarili siralamalar ve aragtirmacilara faydali etkilesimli grafikler
olusturulabilecegi fikrinden hareket edilmektedir. Bu baglamda belgelerin sadece 6zetlerine
uygulanan konu modellemesi ile olusturulan ilgi siralamasi performansinin atif bilgileri

kullanilarak gelistirilmesi hedeflenmektedir.
Arastirma kapsaminda agagidaki arastirma sorularina yanit aranmaktadir:

1. LDA ve pennnat erisim siralamalar ile tiimlesik siralamalarda hangi 6zellikler 6ne
cikmaktadir?

2. Calismalarin Ozetlerine uygulanan LDA konu modelleme algoritmasiyla olusturulan
siralama ile, toplam atif ve ortak atif verileri de dahil edilerek hesaplanan pennant erisim
ciktilar1 artirimli olarak tiimlestirilerek (fusion) arama yapilan konuyu daha genis
kapsamda igeren ilgi siralamasi elde edilebilir mi?

3. Kelime dagilimina dayali olasiliksal konu modelleme algoritmast LDA kullanilarak
olusturulan siralamaya pennant erisim yonteminin katkilar1 nelerdir?

4. Pennant erigsimin artirrmli olarak gelistirilen ilgi siralamasina katkisi ortak atif ve toplam
atif sayilar ile dogrudan ilgili midir? Ortak atif sayis1 az olan derlemlerde de bu yonteme
bagvurulabilir mi?

5. Arama sirasinda aragtirmacinin 6nceligine gore belirli 6zelliklerin (6rnegin arama yapilan
konu iizerine insa edilen makaleler) 6n planda ¢iktig1 ilgi siralamalar1 anlik olarak
olusturulabilir mi?

6. LDA konu modelleme algoritmasi pennant erisim ile desteklenerek, LDA modelinin
kacirdig1 temel kaynaklara ve ilgili terimin kullanildig1 diger alanlardaki caligmalara

erigim saglanabilir mi?



Bu baglamda temel hipotez (H1) “LDA konu modelleme algoritmasi uygulanarak elde edilen ilgi
stiralamalar; ilgi kurami, bilgi erisim ve bibliyometriye dayanarak gelistirilen ve atif verilerini
kullanan pennant erisim yontemiyle desteklenerek konuyu tiim yonleri ile ele alan artirimli olarak
gelistirilmis ilgi siralamalar olusturulabilir” seklinde belirlenmigtir. Bir diger hipotez (H2) ise
“Ilgi srralamalar1 kullanicinin ihtiyacina gore; onciil galismalar, spesifik makaleler, makalelerin

alana etkisi gibi 6zellikleri 6ncelenecek sekilde yeniden siralanabilir” seklinde olusturulmustur.

Aragtirma hipotezlerine ve sorularina yanit bulunmasi ilgi ve c¢esitlilik degerleri daha yiiksek
artinml1 olarak gelistirilen tiimlesik ilgi siralamalarinin olusturulmasinin miimkiin olup
olmadigim ortaya c¢ikaracaktir. Basarili sonuglar alindigi takdirde bu tezde Onerilen konu
modellemesi ile atiflar ve ortak atiflara dayanan artiriml ilgi siralamasi gelistirme yonteminin
uygulanabilirligi dinamik derlemler tizerinde 6l¢eklenebilirlik, hesaplama yiikii, vb. gibi agilardan
test edilebilir ve bilgi erisim sistemlerinde (Ornegin, Oneri sistemleri) ve atif dizinlerinde

kullanilabilir.
1.4. OZGUN DEGER

[lgi siralamalar1 arastirmacilarin literatiir izlemelerini kolaylastiran en énemli unsurdur. Bu
baglamda ilgi siralamalan atif dizinleri 6zelinde bugiine kadar birgok arastirmaya konu olmus,
yerli ve yabanci aragtirmacilar tarafindan degisik amagclarla incelenmistir. Ancak her ne kadar
bibliyometrik bilgilerin (atif ve ortak atif degerleri) erisim performansim ciddi diizeyde artirdig
kanitlanmis olsa da bu bilgilerin bilesen olarak degerlendirildigi algoritmalar heniiz atif
dizinlerine entegre edilmemistir (Akbulut, Tonta ve White, 2020). Halihazirda atif dizinlerinde
yer alan bibliyometrik bilgiler ilgi siralamasi olusturulmasi amaciyla ya cok temel diizeyde
(6rnegin, kaynakca cakigtirma) kullanilmakta ya da hi¢ kullanilmamaktadir (Vergoulis ve
digerleri, 2019). ilgi siralamalarinin iyilestirilmesi icin, konu modellemesi LDA ve atiflara
dayanan penannt erisim bilesenlerinden olusan bir algoritma ise bugiine kadar nerilmemistir. Bu
arastirma kapsaminda Onerilen algoritma ile atif veri tabanlarindaki mevcut bilgiler kullanilip
kullanicilara daha isabetli ilgi siralamalar1 sunularak bu eksikligin bir olgiide giderilmesi
amaclanmaktadir. Bunun yani sira, 6nerilen algoritma ile arastirmacilarin arama yaptiklari terimle
(ya da konu) ilgili temel kaynaklar1 ve ilgili terimin baska hangi alanlarda kullanildigim

izlemelerinin kolaylagtirilmas1 hedeflenmektedir.



1.5. YONTEM

Caligma kapsaminda Lykke, Larsen, Lund ve Ingwersen (2010) tarafindan olusturulan iSearch
derlemi tercih edilmistir. S6z konusu derlem 65 sorgu, 434.813 fizik makalesi ve bu makalelere
ait 3,7 milyondan fazla dahili referanstan’ olusmaktadir. Neredeyse tiim fizik makaleleri bilimsel
dergilerde yayimlanmadan 6nce arXiv’e yiiklendiginden, arXiv’in bdyle bir arastirma igin iyi bir

derlem oldugu diisiiniilmektedir (Ginsparg, 2016).

Bu aragtirmada ilgi siralamalart olusturulurken hem kelime sikliklarindan hem de atif
iligkilerinden yararlanilmistir. Siralamalarin ilgi oranlarinin karsilagtirllmasi igin derece
merkeziligi (degree centrality) Olgevi (metric) kullanmilmigtir. Her bir c¢aligma igin derece
merkeziligi degerleri hesaplanmis ve siralamalar bu degerlere gore analiz edilmistir. Arastirma
kapsaminda “gesitlilik orani1 yiiksek siralama” ise farkli konulardaki makaleleri igeren siralama
olarak kavramsallastirilmistir.® Cesitlilik oranlarinin hesaplanmast i¢in Shannon ¢esitlilik indeksi
ve konu sayist degerleri dikkate alimmistir (Lande, 1996; Bonaccorsi, Melluso ve Massucci,
2022). Onerilen algoritmada makalelerin hem entellektiiel igerikleri hem de belge baglamlar
dikkate almmustir. Izlenen yol Sekil 1°deki gibidir. Siirecte tiimlesik siralamanim olusturulmasi
(LDA+Pennant erisim) ve siralamanin kisisellestirilmesi (yeniden siralama) olmak iizere iki ana

adim bulunmaktadir.

Ik asamada olasiliksal konu modellemesine hazirlik igin 6n islemler (noktalama isaretlerinin
temizlenmesi, konu sayisinin belirlenmesi vb.) gergeklestirildikten sonra belgelerin zetleri
iizerinde LDA olasiliksal konu modelleme algoritmasi ¢aligtirilarak ilgi siralamasi elde edilmistir.
Ardindan sorgu ile ilgili olan konu(lar)daki belgelere atif yapan belgelerin referans bilgileri de
hesaplamaya dahil edilerek pennant erisim algoritmasi uygulanmistir. Son olarak bu iki siralama
birlestirilerek tiimlestirilmis siralama elde edilmistir. Kisisellestirme agamasinda ise kullanicinin
ihtiyacina gore liste yeniden siralanmaktadir (re-ranking). Bu adimda iki algoritmadan birine

agirhik verilmesinin yan1 sira pennant diyagramlarindaki sektor bilgileri de kullanilmaktadir.

5 “Dahili referans” sadece iSearch derleminde yer alan makaleler anlamina gelmektedir. Diger bir deyisle
iSearch derlemindeki makalelerin kaynakg¢alarinda yer alan kaynaklar eger arXiv’de yer almiyorsa veri
setine dahil degildir.

6 Cesitlilik oram yiiksek olan siralamalar interdisiplinerlik derecesi (degree of interdisciplinarity) yiiksek
siralamalar olarak da nitelendirilebilir (Bonaccorsi, Melluso ve Massucci, 2022).
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Sekil 1. ilgi siralamasi olusturulmasi sirasinda uygulanan islemler

LDA ve Pennant erigim algoritmalar1 uygulanarak olusturulacak yeni ilgi siralamasinin farkli
konudaki makaleleri igermesi, ama sorguyla ilgili kaynaklar1 hala {ist siralarda listelemesi
ongoriilmektedir. Siralamalar i¢in genel ilgi puanlar1 belirlemek yerine siralamanin 6zelliklerini

ortaya cikaracak ol¢timler yapilmustir.

Arastirmada MMR (Maximal Marginal Relevance - Maksimum Marjinal Ilgi) algoritmasi
saglama amach kullanilmigtir,. MMR algoritmasinin LDA, pennant erisim ve tlimlestirme
algoritmalar1 uygulanarak ayr1 ayn elde edilen ilgi siralamalarina etkileri incelenmistir. Etki
oranlarma bakilarak hangi algoritmanin hangi ozellikleri 6ne ¢ikardigi saptannmugtir. Ilgi
siralamalarinin genel degerlendirmesi i¢in ise ag merkezilik degerleri temel alinmis, DCG
(Discounted Cumulative Gain - Indirimli Birikimli Kazang) ve NDCG (Normalized Discounted
Cumulative Gain - Normallestirilmis Indirimli Birikimli Kazang) degerleri ile kapsama

(coverage) ve yenilik (novelty) oranlari kullanilmigtir.

Yontemle ilgili ayrintili bilgi Boliim 3’te verilmistir.
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1.6. ARASTIRMANIN DUZENI
Aragtirma raporu bes boliimden olugsmaktadir:

Birinci boliimde arastirmanin kavramsal arkaplanina, ilgi siralamalarimin 6nemine, konusal ilgi
belirleme yaklagimlarina ve bu yaklagimlarin eksik yonlerine deginilmistir. Bunun yani sira
aragtirmanin amacina, arastirma sorularina, aragtirmanin Ozglinliigiine ve ydntemine yer

verilmistir.
Ikinci boliimde ilgili literatiiriin kritik bir degerlendirmesi yapilmustir.

Ugiincii boliimde siralamalarin olusturulmasi (ya da yeniden siralanmasi) igin kullanilan verilerin
toplanmasi, analize uygun hale getirilmesi siirecinde izlenen yontem ve teknikler hakkinda detayli

bilgi verilmistir.

Dordiincti boliimde arastirma sorularini cevaplamak ve hipotezleri test etmek amaciyla
olusturulan ya da yeniden siralanan listelerin karsilagtirilmasina iligkin ayrintili bulgular

sunulmus ve tartigilmisgtir.

Besinci ve son boliimde ise arastirma kapsaminda elde edilen bulgular degerlendirilmistir. Atif
dizinlerindeki veriler kullanilarak anlik olarak kigisellestirilebilen siralamalar olusturulmasi igin
gelistirilen algoritmanin bilgi erisim sistemlerine ve atif dizinlerine eklenebilmesi yoniinde bazi

onerilerde bulunulmus ve konuyla ilgili gelecekte yapilabilecek caligmalara deginilmistir.



2. LITERATUR DEGERLENDIRMESI
2.1. GIRIS

Yaym sayilarinin hizla artmasi arastirmacilarin ilgili kaynaklara erigsmelerini giderek
zorlagtirmaktadir (Bornmann, Haunschild ve Mutz, 2021). 1950’lerin basindan beri ilgi ve
dolayistyla ilgi swralamalar1 bilgi erisim sistemlerinin tasarimi, optimizasyonu ve
degerlendirilmesinde odak noktast olmustur (Pang ve digerleri, 2017; Saracevic, 2021; Verma,
Yilmaz ve Craswell, 2016). Ilgi siralamalar1 6zelinde konusal ilginin (topical relevance) temeli
kullanict sorgusu ve dizin terimleri arasindaki tam cakisma ya da benzerlik oranina
dayanmaktadir (Carevic ve Schaer, 2014; Leonhardt, Rudra, Khosla, Anand ve Anand, 2022;
White, 2007b). Diger bir deyisle, kullanicilar i¢in en az ¢aba gerektiren ve en kolay ¢ikarimlar

terim eslesmesine dayananlardir.
2.2. KELIME TABANLI YAKLASIM

Sorgu ve belgelerde gegen terimler arasinda tam eslesme olmadiginda belgeleri islemek daha
zordur. Ciinkii cakigma oranlari yiiksek olmasa bile sorgu ve belgeler arasinda konusal ilgi olabilir
(Akbulut, 2016, s. 9). Bunun igin belgelerin tam metinleri lizerinde dogal dil isleme yontemleri
kullanilarak ilgi diizeyleri belirlenmektedir (6rnegin, Chen ve Décary, 2018; Cambria ve White,
2014). Olasiliksal konu modelleme yontemi ile belgelerin konularimi ve bu konularin hangi
oranda hangi terimleri potansiyel olarak icerebilecegini ortaya ¢ikarmak ve gizli (latent) tematik
bilgileri belirlemek miimkiindiir (Boyd-Graber ve Blei, 2010). Konu modellemede belgeler, her
konunun kelimelerin dagilimina gore karakterize edildigi gizli konular tizerine rastgele karigimlar
olarak temsil edilir (Blei ve digerleri, 2003, s. 996). Diger bir deyisle konu modeli, gizli konular
araciligiyla terimler ve belgeler arasindaki iliskiyi temsil etmektedir. Konu modelleme metinsel
verilerdeki gizli anlamsal yapiy1r ortaya cikardigi icin belge smiflama ve ilgi siralamasi
olusturmada da siklikla tercih edilmektedir (Wang, Cao, Xu ve Li, 2012). Bu baglamda konu
modelleme amaciyla kullanilan en popiiler algoritmalardan biri LDA’dir. Bu algoritmada, ilgiyi
belirleyebilmek i¢in derlemde yer alan belgeler hem belli bir belgede gegen terimlerin hem de
farkli belgelerde gecen terimlerin birlikte gecis sikliklart agisindan incelenir. Boylece her
belgenin bir veya birden fazla konuya ait olabilecegi sonucunu veren model olusturulur ve her
belge i¢in saptanan konularin olasilik dagilimi bulunur (Blei ve digerleri, 2003; Chang, Gerrish,

Wang, Boyd-Graber ve Blei, 2009).

LDA algoritmasi bir makalenin sinirli sayida konunun karigimindan olustugu ve her kelimenin de
makalenin konularindan birisi ile iligkilendirilebilecegi varsayimina dayanir (Zhang, Luo, Wang

ve Liu, 2015). LDA kabaca ii¢ agamal1 bir hiyerarsik Bayes modelidir (Zhang ve digerleri, 2015).
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Bayes yaklagiminda parametreler dnsel (prior) bir dagilimdan gelen rastsal degiskenler olarak
gorlilmektedir (Alpaydin, 2017, s. 291). Diger bir deyisle Bayes kurali, onsel olasilik ve
olabilirligi birlestirip sonsal olasilik dagilimini hesaplamamizi saglar (Chan, 2021; Vorontsov ve
Potapenko, 2014). Ug asamali modelde ¢ikarsanan dagilim, yeni bir éngorii dagilimi igin girdi

olarak kullanilir.
M K N
pw.2,0,0: ) = | [p(@s0)| [pCos| [p@elop pWicloz) )
j=1 i=1 t=1

Formiil 1’de esitligin sol tarafi modelin olasilik degerini temsil etmektedir. Formiilde kelimelerin
konular, konularin da makaleler {izerinde olasilik dagilimlar yer almaktadir (Blei, 2012, s. 80).
M derlemdeki toplam makale sayisi, K toplam konu sayis1, N belli bir makaledeki kelime say1si,
W kelime, Z ise konu’dur. Kelimelerin konulardaki dagilimi1 ¢, konularin makalede bulunma
olasiligi ise O ile temsil edilmektedir. Dirichlet parametreleri de o ve p'dir. Konularin
makalelerdeki dagilimim o, kelimelerin konulardaki dagilimini ise f temsil eder (diisiik o degeri
makalelerin daha az sayida konu igerdigini belirtmektedir). Formiilde {i¢ ana adim bulunmaktadir
(Sekil 2). Her adimda olasilik hesaplamas1 yapilir ve bu ii¢ olasiligin ¢arpimi modelin olasilik
degerini verir. Birinci asamada her makale i¢in konularin (#) makalelere dagilma olasilig1 (p)
hesaplanir. ikinci asamada Dirichlet dagilimina gére kelimelerin (¢) konulara dagilim olasilig
belirlenir (£). Her makale i¢in o makalede yer alan kelimelerin makalenin konular1 ile ne kadar
iligkili oldugunun hesaplandigi iiclincii agamada ise makalelere konular atanmasi iki adimda
gergeklesmektedir. Once makalede yer alan her kelime gegici olarak rastgele bir konuya atanir ve
kelimelerin konulardaki dagilimi verildiginde belli bir kelimenin o konuya ait olma olasilig
hesaplanir. Ardindan da makaledeki kelimeler olasilik dagilimi olarak temsil edilir ve buna gore
makalenin konular1 belirlenir. Diger bir deyisle konularin makalelerde bulunma olasilig
verildiginde belli bir konunun o makaleye ait olma olasilig1 belirlenir. Bdylece her bir kelimenin
belli konularla iligkili olma olasilig1 hesaplanir. Bu islem tekrarhidir (iterative). Herhangi bir konu
icin ulagilan en yiiksek deger bir kelimenin o konuyu temsil edebilecegini gosterir. Kelimelerin
konu dagilimi yapildiktan sonra makale-kelime matrisi olusturulur. Bu sayede kelimelerin
konulardaki agirliklari elde edilmis olur ve makalenin konular1 da bu agirliklar dikkate alinarak

belirlenir.
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Sekil 2. LDA algoritmasinin agsamalari

Ancak LDA algoritmasinin bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. LDA ile tutarli konular
olusturmak ve giivenilir istatistikler saglamak i¢in biiyilik miktarda veriye ihtiya¢ duyulmaktadir
(Chen ve Liu, 2014, s. 1116; Leydesdorff ve Nerghes, 2017; Nguyen ve Do, 2018; Xie, Liang, Li
ve Tan, 2019). Diger yandan biiyiik derlemlerde konu sayisi artmakta ve tutarlilik sorunlar
olugmaktadir (Hecking ve Leydesdorff, 2018). Bunun diginda terim diizeyinde hesaplama s6z
konusu oldugu icin biiyiikk derlem, ¢oklu dil, tam metin gibi durumlarda matris boyutu ve
dolayistyla hesaplama siiresi ciddi oranda artmaktadir. Ayrica LDA algoritmasi kelime torbasi
(bag of words) yaklasimina dayali oldugu i¢in kelimelerin sadece belge igerisindeki konumlari
dikkate almmaktadir (Chang ve digerleri, 2009; Ekinci ve ilhan Omurca, 2020). Dolayisiyla

modelde terimlerle ilgili anlamsal bilgi ya da baglam bilgisi yer almamaktadir.
2.3. ATIF TABANLI YAKLASIM

Kelime tabanli yontemler ile ortaya ¢ikarilamayan belgeler arasindaki anlamsal iligkiler kaynakca
benzerligi ya da atiflar yoluyla agiga ¢ikarilabilir (Borner, Chen ve Boyack, 2003). Arastirmacilar
atif yaparak hem sz konusu ¢aligmalarin entellektiiel ve biligsel katkisini kayit altina almig hem
de yazarlarina kredi vermis olurlar (Tonta ve Akbulut, 2021, s. 391). Atflar yazarlarin
caligmalarindaki iddialar1 desteklemenin yani1 sira modern bilimin gegmisine iliskin de fikir verir
(Bornmann ve Mutz 2015, Comins ve Leydesdorff, 2016a; Heibi, Peroni ve Shotton, 2019; Marx,
Bornmann, Barth ve Leydesdorft, 2014).
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Bu siiregte farkli alanlardaki arastirmalar ile kurulan baglantilar makalelerin kavramsal ve
anlamsal igerikleri ve baglamlar ile ilgili ipuglar1 barindirmaktadir. Atif bilgilerinin algoritmalara
dahil edildigi durumlarda bilgi erisim performansi dnemli dlgiide (%25) artmaktadir (Pao, 1993,
s. 104). Auf bilgileri hem erigim sonuglarii siralamak igin hem de Oneri sistemlerinde
kullanilmaktadir (Beel ve Gipp, 2009; Beel ve digerleri, 2016; Portenoy, 2021; Portenoy ve West,
2020).

Arama yapilan makaleye benzer makaleler arastirmacilara sunulurken gogunlukla makalelerin
kaynakca benzerliginden faydalanilmaktadir (Carevic ve Mayr, 2014; Kessler, 1963; Vergoulis
ve digerleri, 2019). Atif dizinleri baglaminda, temel diizeyde de olsa atif bilgileri ilgi siralamasi
olusturmak amaciyla kullanilmaktadir (Belter, 2017). Ornegin, WoS’un ilgili kayitlar 6zelligi
makalelerin kaynakgalar1 arasindaki bibliyografik eslesmeye dayanmaktadir. Ilgili kayitlar
siralanirken, kaynakcasi en ¢ok ortlisen ¢aligmadan en az ortiigene dogru listelenmektedir. Bunun
yani sira ortak atiflar da ilgi siralamalarinda kullanilmaktadir (Beel ve Gipp, 2009; Zarrinkalam
ve Kahani, 2012). Iki farkli makale arasindaki konusal ve anlamsal benzerligin bir diger
gostergesi de her iki makalenin kaynakgalarinda aym kaynaklara ya da yazarlara ortak atif
yapilmasidir (White ve Griffith, 1981; White ve McCain, 1998). Kaynakca benzerligiyle ortak
atiflar birlikte kullamildiginda ise daha yiiksek bilgi erisim performansi elde edilmektedir
(Bichteler ve Eaton, 1980; Zarrinkalam ve Kahani, 2012).

Ister kelime tabanli yaklasimlar isterse kaynakga ve ortak atif verileri kullanilsin, 6znel bir kavram
olan “ilgi”nin 6l¢iilmesi zordur. Sperber ve Wilson’in (1995) ilgi teorisine (relevance theory) gore
bir girdinin ilgisi o girdinin bilissel etkisi ile o girdiyi islemek i¢in gereken igleme kolayligmm,

yani erisim kolayligmin birbirine orani olarak tanimlanmaktadir.
ilgi = bilissel etki/erisim kolayligi (isleme kolayligt) 2)

Ilgi, bir belgenin ilgi diizeyini ve baglamini saptamak igin gereken gaba (effort) ile dogrudan
iligkilidir (White, 2017). Ilgiyi bilissel etki ve erisim kolaylig: ile iliskilendiren ilk kavramsal ve
ampirik caligmalar Howard D. White tarafindan gergeklestirilmistir (White, 2007a, 2007b, 2009,
2010, 2015, 2016, 2018a, 2018b). White’in pennant erisim olarak adlandirdigi bu yaklasimin
temeli ilgi teorisine, Salton’un vektor uzayr bilgi erisim modeline (Salton, Yang ve Wong, 1975)
ve bibliyometriye dayanmaktadir. White, vektor uzay1 modelindeki #/*idf (terim sikligi*ters belge
siklig1) formiiliinii yeniden tanimlamistir. Biligsel etkiyi (konusal ilgi) ve erisim kolayligini
(bilgiyi elde etme kolaylig1) hesaplamak i¢in sirasiyla belgelerin ortak atif (¢f) ve toplam atif (idf)
sayilarindan yararlanmaktadir. Pennant erisim algoritmasinda makalelerin ¢ekirdek makale ile
birlikte atif alma sikliklar asagida yer alan agirlik (¢/*idf) formiiliine (Manning ve Schiitze, 2000,
s. 542) gore hesaplanarak ilgi degerleri belirlenmektedir.
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tf xidf = ilgi = [1 +log(tf)] * [log(N/df)] 3)

Formiil 3’te df ortak atif alan makalelerin toplam atif sayisi, ¢/ bir makalenin ¢ekirdek makale(ler)
ile birlikte aldig1 atif sayisi, N ise derlemdeki toplam makale sayisidir (iSearch derlemi i¢in
434.813). Formiildeki idf faktorii ¢ekirdek makale ile daha az ilgili makaleleri ilgi siralamasinda
asag1 itmekte ve daha ilgili olanlari ise yukar1 tasimaktadir. Ote yandan yiiksek ilgi skoru #f've idf’
degerlerinin birbirine yakin olmasi anlamina gelmekte ve ilgili galismanin gekirdek” makaleye
yakin olarak konumlandirilmasimi saglamaktadir (Akbulut, 2016). Boylece #*idf formiilliniin
farklh bir bigimde yorumlandig1 pennant erisim yontemi ile erisim kolayligi (¢aba) bilgisi de

kullanilarak ilgi siralamalar elde edilebilmektedir (Akbulut ve digerleri, 2020).%

Sekil 3’teki pennant diyagrami gosteriminde William S. Cooper’in (1988) Boole sisteminin
sorunlarii tartistigt makalesi ¢ekirdek olarak belirlenmistir. Makalenin “literatiirdeki diger
calismalar1 nasil etkiledigi her bir yazarin ¢ekirdek yazarlar ile ortak atiflar1 ve toplam atiflarmin
logaritmalar1  alimarak olusturulmus, bu etki pennant erisim yoOntemi araciliiyla
gorsellestirilmistir” (Akbulut ve digerleri 2020, s. 978). Pennant erisim ydntemi ile hesaplanan
ilgi siralamasinda ilk siralarda olan makaleler (ilgi puani en yiiksek olanlar) hem biligsel etki hem

de erisim kolaylig1 6lgeklerinde en yiiksek puani almig olan makalelerdir.

s . Agirhik (tf*id i i ilaili i i ilqili
o idf log(th) log(idf) .+..32'{u')+52g('~20 geklrdek ile daha az ilgili cekirdek ile daha gok ilgili
71
Cooper WS, 41 41 2612783857 5086186148  13,28910506 ' =
1988 @
= ®
f;‘;‘;“ G 8 17 1903089987 5468521083 1040708772 O 3
Buell DA g 57 £
s ()]
1981 6 12 177815125 5619788758 9992834407 3 Cekirdek s
:‘;&""'T’ S 17 1698970004 SAGS2083 9290853288 |G
Salton G, % ’
* 13 265 2,113943352 427572413 9,038638602 | =
1983 °
Nick SJ, £ I
2011 34 1477121255 6096910013 9005875368 | E | o 5
- ()]
Fok EA, 4 15 1602059991 5522878745 8847983075 | £
1988 <
muerwc, 6 55 1,77815125 4958607315 8817153797 1,5 ve
0 1 2 3 4
Bookstein

6 61 177815125 4913640160 8737195411 — -
A, 1980 1+log(tf) | Biligsel etki

e BB 4 19 1602059991 5420216403 8683511844

Sekil 3. Ornek pennant erisim gosterimi

7“Cekirdek” (seed) terimi pennant erisim yonteminde literatiirdeki etkisi belirlenmek istenen ya da ilgi
stralamast olusturulan ¢alisma (veya yazar) anlaminda kullanilmaktadir.

8 Bilgi erisimde erisim kolayligmi dikkate alarak gergeklestirilen diger ¢aligmalar icin bkz. Yilmaz ve
digerleri (2014) ve Verma ve digerleri (2016).
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Pennant erigim yonteminde x ve y eksenlerine yerlestirilen ortak atif ve toplam atif degerleri, ¢/*idf
agirhigma gore siralandiginda gozlenmesi miimkiin olmayan iligkilerin sacilim grafiklerinde
izlenmesine olanak saglamaktadir. Bu agidan pennant diyagramlar ile disiplinlerin entellektiiel
yapilar izlenebilmekte ve yazarlar, calismalar, dergiler ya da terimler arasindaki konusal

baglantilar gdzlenebilmektedir.

Makaleler ortak atif aldiklarinda pozitif kavramsal etki iiretmektedirler. Iki makalenin ortak atif
degerleri ne kadar yliksekse makaleler arasindaki baglanti da o kadar kuvvetlidir. Benzer sekilde
iki yazarin ortak atif sayis1 yiiksekse bu yazarlari ayni alanda ¢alisma olasiliklar da yiiksektir.
Ortak atif verileri pennant diyagramlar1 baglaminda yorumlanacak olursa, bilissel etki (x)

eksenindeki noktalar ¢ekirdek makale ya da yazara yaklastik¢a ilgi de artmaktadir.

Erisim kolaylig1 (v) eksenindeki degerler ise toplam atif degerleridir ve diyagramdaki makalelerle
cekirdek makale arasindaki baglantinin ne kadar kolay goriinebildigi ile ilgilidir. Diyagramin alt
kisimlarinda yer alan noktalar ¢ekirdek makaleyle goreceli olarak daha az ya da dolayl olarak
ilgili makalelerdir. Diyagramin en tepesindeki noktalar ise ¢ekirdek makale ile ilgi acisindan

erismesi kolay, yani goreli olarak daha ¢ok ilgili olanlardir.

Pennant diyagrami yorumlanirken oncelikle ¢ekirdek ¢aligma ya da yazarlardan yola ¢ikilarak,
diyagramdaki noktalar genellikle li¢ gruba (sektor) ayrilmaktadir (bkz. Sekil 3). Cekirdek

makalenin ardillarinin A4, akranlarinin B, 6nciillerinin ise C sektoriinde olmasi beklenmektedir.

Pennant erisim yontemi ile arama sorgusu olarak kullanilan ¢ekirdek makalenin ya da yazarin
onceden yayimlanan ¢aligmalar ve yazarlar ile iligkilerini ortaya ¢ikaran ve bu ¢alismanin hangi
modellerin ya da yapilarin olugsmasinda etkili oldugunu gézlemeye olanak saglayan uygulamalar
yapilmistir (Akbulut, 2016; Akbulut ve digerleri, 2020; Larsen, 2008; Schneider ve digerleri,
2007; Tonta ve Ozkan Celik, 2013; White 2007a, 2007b, 2009, 2010, 2015). Ayrica, pennant
diyagramlar1 arastirmacilarin bir konu hakkindaki ilgili literatiirii belli bir kavramin veya
yontemin ortaya ¢ikist ve gelisimiyle birlikte daha kolay takip edebilmelerine de yardimci
olmaktadir. Ornegin, bilgi erisim literatiiriinde atif klasigi’ haline gelmis olan ve kaynakcasinda
sadece iki kaynak yer alan Maron ve Kuhns'un (1960) olasiliksal bilgi erisim ile ilgili ¢aligmas1
icin pennant erisim yontemi ile ilgi siralamasi olusturuldugunda, bu yontemin kaynakca
benzerligine dayali ilgili kayitlar 6zelliginden c¢ok daha yiiksek bir performans gosterdigi

saptanmistir (Akbulut ve digerleri, 2020). WoS’un ilgili kayitlar 6zelligi ile olusturulan ilgi

° En az 100 atif alan ¢alismalar atif klasigi sayilmaktadir (Fenton, Roy, Hughes ve Jones, 2002, s. 494).
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siralamasindaki makalelerin ¢ogu ¢ekirdek makale ile ilgili degilken, pennant erisim yontemi ile

erigilen makalelerin tiimiiniin ilgili oldugu ortaya ¢ikmustir.

AuthorWeb sistemi ve sowiport dijital kiitiiphanesi uygulamasi pennant erigim yonteminin
etkilesimli uygulamalarini i¢eren sistemlerdir. Bu sistemlere her ne kadar giiniimiizde erisilemese
de bu sistemler araciligiyla ¢caligmalar ve yazarlar arasindaki yeni iliskilerin kesfedildigi ilging
bulgular kayit altina alinmistir (Carevic ve Mayr, 2014; White, 2015; White, Buzydlowski ve Lin,
2000). Pennant erisim yontemi ile olusturulan ilgi siralamalari icin gerekli veriler (toplam atif ve
ortak atif sayilar1) atif dizinlerinde yer aldig1 halde atif dizinlerinde pennant erisim yonteminin

pratikte hayata gecirildigi aktif bir platform bulunmamaktadir.
2.4. ILGI SIRALAMALARINDA CESITLILIK

[lk zamanlarda bilgi erisim performans degerlendirme galismalarinin gogu ilgi diizeyini
belirlemeye odaklanmistir (Liu, 2009). Fakat ilgi tek basma yeterli bir performans gostergesi
degildir (Bradley ve Smyth, 2001; Herlocker, Konstan, Terveen ve Riedl, 2004; McNee, Riedl ve
Konstan, 2006). Sadece ilgiye odaklanildiginda konunun farkli baglamlarimi yakalamaya yarayan
yenilik, ¢esitlilik gibi 6zellikler genellikle goz ardi edilmektedir (Adomavicius ve Kwon, 2011).
Ornegin, yiizeysel olarak farkli goriinen ancak temelinde benzer &zellikler gdsteren birbirine
yakin alanlardaki gesitli kaynaklan listeleyen ilgi siralamalar1 kullanicilar i¢in daha faydali
olabilmektedir (Abramo, D’Angelo ve Zhang, 2018; Akbulut, 2016; Rafols ve digerleri, 2012;
Rousseau ve Hu, 2019). Ilgi, azalan ilgi diizeyine gore siralanmis bir siralama olusturmayi
amaglarken, erisim ¢iktisinin ¢esitlendirilmesi genis bir konu yelpazesini kapsayan siralanmig bir
yayin listesi olusturmaya odaklanmaktadir (Li, Feng ve Rijke, 2020; Ren ve digerleri, 2013,
2017).

Farkli alt konularin hizli bir sekilde kapsanmasi igin kiimeleme (clustering) yontemi ilgi
siralamasindaki kaynaklarin ¢esitlendirilmesinin hizli ve etkili bir ¢6ziim yoludur (Carpineto,
D’Amico ve Romano, 2012). Bu dogrultuda ilgi siralamalarindaki kaynaklar cesitlendirilirken
fazlaliklardan kacinilmasi (siralamada yer alan bir kaynaga ¢ok benzeyen makalelerin géz ardi
edilmesi ya da siralamanin sonlarina Gtelenmesi) kullanicilarin siralamadan tatmin olma
olasihigmi artirmaktadir. {lgi siralamalardaki gesitlilik bilgi erisimdeki bazi belirsizliklerin
giderilmesi agisindan da onemlidir. Ciinkii kullanicilar ¢ogu zaman tam olarak bilmedikleri
konular hakkinda sorgu olusturmak durumundadirlar (Clarke ve digerleri, 2008; Radlinski,
Bennett, Carterette ve Joachims, 2009). Bilgi ihtiyacinin farkli yonlerini kapsayan bir siralama
elde etmek i¢in ise belge kiimeleri arasindaki olas1 karmasik iliskilere dayanan yenilik ve ¢esitlilik

ozelliklerini dikkate alan ¢oztimler gerekmektedir (Clarke ve digerleri, 2008).
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2.5. TUMLESTIRME VE YENIDEN SIRALAMA

Tilimlestirme ve yeniden siralama (re-ranking) algoritmalar ilginin yaninda c¢esitlilik, popiilerlik
(popularity) gibi 6zellikleri de algoritmalara dahil ederek erisim ¢iktisinin sorguyla ilgisini daha
da artirmakta, kullanici ihtiyaglar1 acisindan daha dengeli ilgi siralamalari olusturulmasini
saglamaktadir (Li, Wang ve Bhuiyan, 2022; Maslov ve Redner, 2008; Pinski ve Narin, 1976). Bu
amagla birden fazla algoritmadan elde edilen siralamalar veri tiimlestirme (data fusion) yoluyla
birlestirilmekte ve siirece dahil olan tiim algoritmalardan daha yiiksek performans gdsteren ilgi
siralamalarn elde edilmektedir (Baeza-Yates ve Ribeiro-Neto, 1999; Meng ve digerleri, 2002).
Tlimlestirmede temel amag bilgi kaynaklarinin deger yaratacak sekilde birlestirilmesidir (Grant,
1996a, 1996b). Bu baglamda ¢ok farkli veri yapilar {izerinde galisan algoritmalar bile bir arada
kullanilarak katma degerli bilgi saglanmaktadir. Ornegin, dogal dil isleme ve goriintii isleme
yaklagimlar1 bir arada kullanilarak gorseller ve metin verileri lizerinden baglamsal ve faydali
bilgiler elde edilmistir (Oral ve Eryigit, 2022). Benzer sekilde ortaklasa filtreleme algoritmasiyla
elde edilen siralamaya kullanicilarin etiketlerinden elde edilen ilgi geribildirimi (relevance

feedback) eklenerek gelistirme yapilmistir (Jin ve digerleri, 2008).

BIP! Finder arama motorunda ise arama sonucu listelenen makalelerin popiilerlik ve etkilerine
(influence) gore agirliklart da hesaplanmaktadir (Vergoulis ve digerleri, 2019). BIP! Finder arama
motorundaki etki degeri PageRank algoritmasiyla elde edilmistir. Popiilerlik derecesi ise
makalelerin atif alma olasiliginin zamanla ilgili olmasindan hareketle PageRank algoritmasina
icerigin giincellik bilgisinin de eklendigi TAM-RAM siralama (time-aware ranking) yontemi ile
hesaplanmistir (Berberich, Vazirgiannis ve Weikum, 2005).

Birlestirme asamasinda artinmli (incremental) hesaplamalar kullanilmas: ise yliksek hesaplama

maliyetini 6nlemektedir (Jin ve digerleri 2008; Ma, Liu, Yang, Yang ve Li, 2022).

Farkli arama yontemleri ile erisilen belge kiimelerini bir arada kullanmak bilgi erisimin belirsizlik
derecesini (degree of uncertainty) azaltmaktadir (Ingwersen, 1996). Biligsel ortiismeler, farkli
yorumlamalar, zaman, disiplin vb. degiskenlerden kaynaklanan belirsizlikleri azaltmaya yardimei1
olmaktadir. Atiflar ise biligsel ortiismeler igin teorik bir temel saglamasi agisindan 6nemlidir. Bu
dogrultuda Larsen (2002), atif iligkilerini kullanarak belirsizligin azaldig1 daha yiiksek bilgi

erigim performansi elde etmistir.
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Mantiksal belirsizlik ilkesine (DBD modeli'®) gore bir sorgu sonucu erisilecek belgeler
stiralanirken her belge i¢in belirsizligin sayisal bir degerle iliskilendirilmesi gerekmektedir. Bu
degerleri elde etmek i¢in belirsizlik teorisi kullanilabilir (van Rijsbergen ve Lalmas, 1996).
Teoriye gore belgenin bilgi icerigi ¢esitli durumlara gore yapilandirilir. Her bir belge i¢in mevcut
durumda bilgi igeriginin dnemini yansitan bir agirlik verilir. Belirsizlik derecesinin azaltilmasi
kullanictya arama yapilan konu ile ilgili baglamlar1 ilk siralarda gosteren bir siralama ile
miimkiindiir. Bizim ¢alismamizda ise hem ortak atiflar araciligi ile hem de terim sikliklar ile
kurulan baglantilar bir arada kullanilarak belirsizlik derecesi azaltilmaya ¢aligmigtir. Makalelerin
baslik ve Ozetleri lizerinde LDA algoritmas1 uygulanarak olusturulan erigim ¢iktilar1 pennant
erisim ile desteklenerek ilgi ve gesitlilik oranlar nispeten daha yiiksek ilgi siralamalar1 elde

edilmistir.

10 Mantiksal belirsizlik ilkesi Dretske (1983), Barwise (1989, 1993) ve Devlin’in (1991) bilgi akiginin
dogasint ve boyle bir akisa yol agan mekanizmalart tanimladiklar teorilerini temel almaktadir. Bu yiizden
belirsizlik ilkesi yazarlarin isimlerinin bas harflerinden olusan “DBD modeli” olarak adlandirilmistir (van
Rijsbergen ve Lalmas, 1996).



3. BOLUM: YONTEM
3.1. GIRIS

Bu aragtirmada atif yapilan kaynaklara gomiilii konusal iligkiler ve terim sikliklar biitiinlesik bir
sekilde analiz edilerek ilgi siralamalarina yansitilmistir. Bu baglamda once iSearch derlemine
eklemeler yapilmig ve bu derlem esas alinarak daha 6nceden tanimlanmis olan 65 sorgu i¢in LDA
konu modelleme ve pennant erigim algoritmalar isletilmistir. Daha sonra algoritmalarin ¢iktilar
tiimlestirilerek yeni bir siralama &nerilmistir. Siralamalarin kalitesi i¢in Indirimli Birikimli
Kazang (Discounted Cumulative Gain: DCG) ve Normallestirilmis Indirimli Birikimli Kazang
(Normalized DCG: NDCG) skorlart ile kapsama ve yenilik oranlar1 incelenmistir. Bunun disinda
LDA ve Pennant Erisim siralamalan ile Timlesik siralamalara MMR (Maximal Marginal
Relevance: Maksimum Marjinal Ilgi) algoritmasi uygulanmis ve tiim siralamalar karsilastirilarak
performans degerlendirmesi yapilmigtir. Karsilastirma sirasinda ag degerleri ilgi, Shannon
cesitlilik indeksi ve siralamadaki tekil konu sayilar ise gesitlilik degeri olarak kullanilmistir. Bu
sayede kelime sikliklarina dayali olarak isletilen konu modelleme algoritmasi ile ortak atif
degerlerini dikkate alan pennant erisim algoritmasinin benzer ve farkli yonleri otaya ¢ikarilmistir.
Bu siirecte izlenen yol genel hatlartyla Sekil 4’teki gibidir. ilk iki adim verilerin toplanmasi,
iclincii adim diizenlenmesi ile ilgilidir. Dort, bes ve altinci adimlarda algoritmalar igletilmekte ve

onerilen siralama olusturulmaktadir. Son iki adim ise performans degerlendirme ile ilgilidir."

Merkezilik deg@erlerinin, gesitlilik
indeksinin ve NDCG skorlarinin
hesaplanmasi i¢in kodlarin

hazirlanmasi MMR Algoritmasi
Algoritmalarin
iSearch hazirlanmasi ve

434.813 fizik makalesi uygulanmasi
3,7M referans

Algoritmanin
hazirlanmasi ve
uygulanmasi
Pennant erisim
Toplam atif ve
. ortak atif sayilarinin
e e e conu maceteme (R Dol
konu, yil vb. bilgilerin‘ K°'f“f diizenlemesi hgﬁrﬂgﬁrggszg: algoritmasinin ve
APl araciliglyla arXiv'den indirilen grafiklerin

indirilmesi konu kategorilerinin atif iglemier hazirlanmasi
duzeyinde hazirlanmasi

Sekil 4. Derlemin analize uygun hale getirilmesi asamasindaki adimlar

' LDA ve MMR algoritmalari ile ag degerlerinin hesaplanmasi i¢in Python, Pennant erisim algoritmast
icin MS Access, sekillerin olusturulmasi igin ise R, Python ve MS Excel kullanilmistir. Tezde kullanilan
kodlara erigsmek i¢in bkz. https://github.com/mugeakbulut/LDA-Pennant Retrieval/
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Toplam 434.813 fizik makalesi ve 3,7 milyondan fazla dahili referans bulunan iSearch derlemi
(1) bu arastirma igin iyi bir derlem olsa da bu derlemde ¢aligmalarin yayin yili bilgileri ile 6zetleri
bulunmamaktadir. Arastirma 6zelinde hem yayin yil1 bilgileri hem de 6zetler gerekli oldugu i¢in
arXiv API'? araciligiyla bu calismalara dair tiim iist veriler gekilmistir (2). Ardindan konu
kategorileri atif diizeyinde hazirlanmis (3); olasiliksal konu modellemesine hazirlik igin 6n
islemler (veri temizleme, konu sayisinin belirlenmesi vb. gibi) gerceklestirilmis ve belgelerin
ozetleri iizerinde LDA olasiliksal konu modelleme algoritmasi1'® caligtirilarak ilgi siralamasi elde
edilmistir (4). Bir sonraki asamada sorgu ile ilgili olan konu ya da konulardaki belgelere atif yapan
belgelerin referans bilgileri de hesaplamaya dahil edilerek pennant erisim algoritmas1 uygulanmis
(5) ve bu iki siralama birlestirilerek tiimlestirilmis siralama elde edilmistir (6). Siralamalarin
degerlendirilmesi icin ise DCG ve NDCG skorlari, Shannon ¢esitlilik indeksi degerleri ve
makalelerin merkezilik dereceleri hesaplanmistir (7). Calisma kapsaminda dnerilen tiimlestirme
algoritmas1 kavramsal olarak MMR algoritmasina ¢ok benzemektedir. Bu yiizden MMR

algoritmasi saglama amactyla kullanilmistir (8).
3.2. iSearch DERLEMI

Bilgi erisim alaninda performans degerlendirme ¢aligmalarinda kullanilan derlemlerde standart
olarak belgeler, senaryolar ve ilgi degerlendirmeleri olmak {izere ii¢ boliim bulunmaktadir
(Carevic ve Schaer, 2014). Bu arastirma kapsaminda kullanilan iSearch derleminde de bu
boliimler yer almaktadir. Lykke ve arkadaslar1 (2010) tarafindan gelistirilen iSearch test derlemi,
1986-2009 yillar1 arasinda arXiv.org’a eklenen 434.813 fizik makalesi, 3.768.409 dahili referans,
65 sorgu'* ve her bir sorgu icin kullamcilar tarafindan olusturulmus ortalama 200 ilgi

degerlendirmesi (relevance judgements) icermektedir. '’

iSearch’te konu (topic) olarak adlandirilan senaryolarda her senaryo i¢in senaryo numarasi,

kullanict numarasi, kullanicinin bilgi ihtiyaci, gorev tanimi, kullanicinin arkaplan bilgisinin

12 Bkz. https://arxiv.org/help/api

13 Kaynak kodlar icin bkz.
https://colab.research.google.com/drive/lTuVkPmrP2wngl19djMegI XY dTnoEkIn6o?usp=sharing#scrollTo
=p_RDL28VLXxh

14 iSearch derleminde 20. sorgu yer almamaktadir (sorgu 19, sorgu 21 seklinde devam etmektedir).
Dolayisiyla her ne kadar en sonuncu sorgu 66 olarak gecse de toplam 65 sorgu bulunmaktadir.

15 {Search ayn1 zamanda Danimarka Ulusal Kiitiiphanesinden alian fizik alanindaki monografik kayitlari
da igermektedir. Fakat s6z konusu kaynaklara erisim ve eksik bilgileri tamamlama ihtimali olmadigindan
basili kiitiiphane kaynaklar1 (BK) ile ilgili olan kisim ¢alisma kapsaminda degildir.
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tanimlandig1 paragraf ile arama terimleri ve (varsa) ideal cevap bilgileri yer almaktadir (bkz. Sekil

5). Bu ¢aligma kapsaminda arama terimleri sorgu olarak kulllanilmstir.

<topic>
<topic_id>003</topic_id>
<author_id>085</author_id>
<current_information_need>
I am looking for information on how to make an on chip flow cytometry
using an LED as a light source and an APD (Avalanche photodiode) as a
detector.
</current_information_need>
<work_task>
This was part of a special course conducted in cooperation with DTU and
Tyndall National Institute in Cork. The aim 1is to be able to count and
identify particles in a micro fluidic chip using cytometry. This could
be from scattering of light or emission from fluorescent particles.
</work_task>
<background_knowledge>
I have already written a report on this subject. So the information is
to get some extra knowledge on the subject.
</background_knowledge>
<ideal_answer>
</ideal_answer>
<search_terms>
Flow cytometry, micro fluidic chip, APD, LED.
</search_terms>
</topic>
<topic>

Sekil 5. iSearch senaryolarinda tanimli alanlar

Aymi zamanda bir agik arsiv olan arXiv 6n baski (preprint) arsivi 1991 yilinda erisime agilmistir.'®
iSearch derlemi her ne kadar performans degerlendirmesi yapmaya olanak saglayacak veriler
icerse de bu calisma oOzelinde kullanilacak bazi degiskenler icin derlemin genisletilmesi
gerekmistir. Ornegin, cesitlilik degerlerinin hesaplanmasinda arXiv’de yazarlar tarafindan
belirlenen konu kategorilerine ihtiyag vardir. Benzer sekilde bazi makaleler icin LDA konu
modelleme algoritmasi igin gereken dzet bilgileri bulunmamaktadir.!” Bu yiizden Sekil 6°da sari

ile vurgulanan alanlarin tiimii arXiv’den indirilerek veri setine eklenmistir. '®

arXiv’in konu siiflamasi detayl olarak incelemekte yarar vardir. arXiv’e makale yiiklenirken

her makale i¢in en az bir konu belirlenmesi gerekmektedir. Konu kategorileri girilirken dnce

16 Fakat arXiv.org’daki fizik makalelerinden olusan iSearch derleminde 1991 yili 6ncesine ait ii¢ makale
yer almaktadir. Bu makalelerden iki tanesi (Ginsparg ve Glashow, 1986; Ginsparg, 1988) arXiv’in kurucusu
Paul Ginsparg’in ¢alismalar1 olup arsive deneme amaciyla eklendigi diistiniilmektedir.

17 Derlemde makaleler PF (tam metin PDF) ve PN (metadata) olarak siiflanmistir ve sadece PF olanlarin
Ozet bilgileri bulunmaktadir.

18 Kodlar i¢in bkz. https://mugeakbulut.com/phd/codes/iSearch_verilerini Arxivden indirme.py
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temel kategori (primary category) secilmektedir. Sonrasinda istege bagl olarak capraz listeler
(cross list) segenegi ile alt konu bagliklar1 belirlenerek o makalenin bagka hangi basliklar altinda

listelenecegi tanimlanmaktadir.

ar (lV > cond-mat > arXivicond-mat/0508091

Condensed Matter > Strongly Correlated Electrons

[Submitted on 3 Aug 2005 (v1), last revised 20 Feb 2006 (this version, v2)]

Magnetic Phase Transition at 88 K in Na0.5Co02 revealed by 23Na-NMR
investigations

B. Pedrini, J. L. Gavilano, S. Weyeneth, E. Felder, J. Hinderer, M. Weller, H. R. Ott, S. M. Kazakov, J. Karpinski

Na0.5Co02 exhibits a metal-insulator transition at 53 K upon cooling. The nature of another transition at 88 K has not been fully
clarified yet. We report the results of measurements of the electrical conductivity, the magnetic susceptibility and 23Na NMR on a
powder sample of Na0.5Co02, including the mapping of NMR spectra, as well as probing the spin-lattice relaxation rate and the spin-
spin relaxation rate, in the temperature range between 30 K and 305 K. The NMR data reflect the transition at T_X very well but
provide less evidence for the metal-insulator transition at T_MI. The temperature evolution of the shape of the spectra implies the
formation of a staggered internal field below T_X, not accompained by a rearrangement of the electric charge distribution. Our results
thus indicate that in Na0.5C002, an unusual type of magnetic ordering in the metallic phase precedes the onset of charge ordering,
which finally induces an insulating ground state.

Comments: 11 pages, 9 figures; section 3 revised
Subjects: Strongly Correlated Electrons (cond-mat.str-el); Materials Science (cond-mat.mtrl-sci)
Cite as: arXivicond-mat/0508091 [cond-mat.str-el]

(or arXiv:cond-mat/0508091v2 [cond-mat.str-el] for this version)
https://doi.org/10.48550/arXiv.cond-mat/0508091 o

Journal reference: Physical Review B 72, 214407 (2005)

Related DOI: https://doi.org/10.1103/PhysRevB.72.214407 @

Submission history

From: B. Pedrini [view email]
[v1] Wed, 3 Aug 2005 12:25:08 UTC (129 KB)
[v2] Mon, 20 Feb 2006 05:11:15 UTC (129 KB)

Sekil 6. arXiv’den indirilerek derleme eklenen alanlar

arXiv’de konular genelden 6zele grup (birinci diizey), arsiv (ikinci diizey) ve kategori (liglincii
diizey) olarak siniflandirilmakta ve sekiz adet grup (Computer Science, Economics, Electrical
Engineering and Systems Science, Mathematics, Physics, Quantitative Biology, Quantitative
Finance ve Statistics) bulunmaktadir. Bu gruplar en genel hatlan ile ¢alismanin konusunu
tanimlamaktadir. Gruplarin altinda {i¢ ile 40 arasinda arsiv ve son olarak kategoriler
19

bulunmaktadir.

kategorileri dikkate alinmistir (bkz. Sekil 7).

Bu calisma kapsaminda yapilan analizlerde {iglincii diizey temel konu

9 arXiv konu taksonomisi i¢in bkz. https://arXiv.org/category taxonomy. Gorsellestirme igin bkz.

http://mugeakbulut.com/phd/gorsellestirme/ArXiv_konu3.png
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Grup Arsiv Kategori
(Birinci Diizey) (Ikinci Diizey) (Ugiincii Diizey)
ASTROPHYSICS
Physics { (ASTRO-PH) Soft Condensed Matter
CONDENSED MATTER —

{ (cond-mat.soft)

Superconductivity

(COND-MAT)
(cond-mat.supr-con)

MATHEMATICS

. (math.AC)
Mathematics —  (MATH)

Geometric Topology
(math.GT)

Commutative Algebra
{

Sekil 7. arXiv konu taksonomisi

iSearch derlemindeki makalelerin tamamina en az bir, %28’ine iki, %8’ine ii¢, %2’sine ise dort

konu baglig1 atanmigtir. Bes ve daha fazla konu baslig1 atanan makalelerin oran1 %1°den azdir.

Aragtirma kapsaminda kullanilan iSearch derlemi fizik makalelerini icerdigi igin arXiv’de

tanimlanan tiim alanlar1 kapsamamaktadir (Sekil 8).%°

Konular grup bazinda (birinci diizey) incelendiginde yayinlarin %98’inin fizik grubuna, %2’sinin
ise Computer Science, Mathematics, Quantitative Biology, Quantitative Finance ve Statistics
gruplarina dahil oldugu gériilmektedir (Tablo 1).2' Fizik grubu disindaki makalelerin ikincil

konulari fizik olarak tanimlandig1 icin iSearch derleminde yer almaktadir.??

20 iSearch etkilesimli grafik igin bkz. http://mugeakbulut.com/phd/gorsellestirme/bubble.html

A Sadece fizik konu grubunun etkilesimli grafigi igin bkz.

http://mugeakbulut.com/phd/gorsellestirme/isearch_classification.html

22 iSearch’te, arXiv’de tammlanmis olan Electrical Engineering and Systems Science ve Economics

gruplari altinda siiflanmis herhangi bir makale bulunmamaktadir.



26

PHYSICS

-QUAY,,
& ¢,
>
ra %
ff QUANTUM %
PHYSICS

. CONDENSE,
*S\CS )
@b

Su...

ASTROPHYSICS

‘\\G\‘\ ENEleG,,.°
%
0y \CS-Ng,

&
HI... al:

&
4
e
I
a

¢RALPH), 3
(;v‘* SICJ' NUC....

HIGH ENERGY...

Sekil 8. iSearch derleminin konu taksonomisi

Tablo 1. iSearch derlemindeki makalelerin konulara gore dagilim

Grup Adi N %

Physics 427258 98,26
Mathematics 6081 1,40
Quantitative Biology 759 0,17
Computer Science 416 0,10
Quantitative Finance 286 0,07
Statistics 13 0,00

Toplam 434.813 100,00

Sadece fizik konu grubuna ait arsivler ve onlarin altinda listelenen konu kategorileri ise Sekil 9°da
gorsellestirilmistir. Makalelerin fizigin alt konularina dagilimi homojen degildir (noktalarin
bliytikliigli her bir kategorideki makale sayilarmi temsil etmektedir). Alandaki gelismeler
nedeniyle arXiv konu kategorilerinde glincellemeler yapilmasi da bu heterojen yapinin en énemli
sebeplerindendir. Oregin, giiniimiizde alt1 temel konu kategorisi bulunan arXiv’de 2000 yilinda

fizik, matematik, dogrusal olmayan bilimler ve bilgisayar bilimleri olmak tizere dort temel konu
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sinifi bulunuyordu (McKiernan, 2000, s. 128). Sekil 9’da Astrophysics alt konusunun digerlerine
gore daha fazla makale igerdigi goriilmektedir (tiim makalelerin %22’si). Bunun nedeni
Astrophysics alanindaki gelismeler nedeniyle alt siniflama yapilmasi gereksinimi dogmasi ve
2004 yilinda alt1 yeni alt kategori tanimlanmasidir (Traag, 2021). Bu tarihe kadar olan makaleler
ise dogrudan Astrophysics alt konusu altinda siniflandirilmigtir. Miras (legacy) simiflama
sistemlerinde karsilasilan bu sorun arXiv ve dolayisiyla iSearch derlemi icin de gecerlidir. Ote
yandan bazi konu siniflar1 ise birden fazla arsiv altinda listelenmektedir. Ornegin, Machine

Learning konu sinift hem Statistics (stat. ML) hem de Computer Science (cs.LG) arsivi altinda

listelenmektedir.

CONDENSED MATTER @

ASTROPHYSICS @

HIGH ENERGY PHENOMENOLOGY @&

HIGH ENERGY THEORY @

QUANTUM PHYSICS

GENERAL PHYSICS @

GENERAL RELATIVITY AND QUANTUM COSMOLOGY @

NUCLEAR THEORY
HIGH ENERGY EXPERIMENT @
HIGH ENERGY LATTICE @

MATHEMATICAL PHYSICS
NUCLEAR EXPERIMENT

NONLINEAR SCIENCES @

@ statistical Mechanics

. Strongly Correlated Electrons

. Mesoscale and Nanoscale Physics
. Materials Science

. Superconductivity

. Condensed Matter

@ soft Condensed Matter

@ Disordered Systems and Neural Networks

® Other Condensed Matter
Quantum Gases

‘ Astrophysics

+ Cosmology and Nongalactic Astrophysics
* Solar and Stellar Astrophysics
« Astrophysics of Galaxies
* High Energy Astrophysical Phenomena
Earth and Planetary Astrophysics
Instrumentation and Methods for Astrophysics

O High Energy Physics - Phenomenclogy
. High Energy Physics - Theory

Quantum Physics

® General Physics

® Optics

® Atomic Physics

# Physics and Society

# Plasma Physics

® Fluid Dynamics

# Instrumentation and Detectors

© Chemical Physics

# Classical Physics

* Biological Physics

® Accelerator Physics

» Data Analysis, Statistics and Probability

* Computational Physics

+Physics Education

* Geophysics
« Atmospheric and Oceanic Physics
History and Philoso of Physics
Atorgruz and Molecufwl)élustcaryss

edical Physics

Popular Physics
- Space Physics

. General Relativity and Quantum Cosmology
Nuclear Theory

. High Energy Physics - Experiment

. High Energy Physics - Lattice
Mathematical Physics

Nuclear Experiment

* Chaotic Dynamics

+ Exactly Solvable and Integrable Systems
« Pattern Formation and Solitons

- Adaptation and Self-O anlzmgaSyslems
Cellular Automata and Cattice Gases

Sekil 9. iSearch derlemindeki makalelerin konu dagilimi
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Caligma kapsaminda kullanilan pennant erisim algoritmasinin performansi toplam atif ve ortak
atif sayilari ile dogrudan ilgili oldugu i¢in iSearch derleminin ortak atif oranlar1 da hesaplanmstir.
iSearch derlemi i¢in atif ag1 yogunlugu 0,0021°dir. Diger bir deyisle iSearch derlemi atif ag
seyrek (sparse) bir agdir. iSearch derlemindeki makalelerin atif sayilarinin ortalamasi 15’tir
(ortanca=5). Toplam 65 sorgu i¢in pennant erigim algoritmasi uygulanarak erigilen makalelere

yapilan ortalama ortak atif sayisi ise ikidir (ortanca=1).%
3.3. OLASILIKSAL KONU MODELLEMESI

Olasiliksal modellemede en kritik agamalar 6n isleme (pre-processing), veri temizleme ve konu
sayisinin belirlenmesidir. On isleme igin ihtiyag duyulan yéntemler derlemin diline, igerigine ve
kalitesine gore degisiklik gostermektedir (Wu, Son ve Wang, 2020). Bu arastirma kapsaminda
konu modellemesine hazirlik i¢in 6zel karakter ve sayilarin metinden atilmasi, biiyiik harflerin
kiigiik harflere gevrilmesi,”* metni ciimle, kelime gibi birimlere ayirma (tokenization), dur
kelimelerinin (stop words) atilmasi ve kelimelerin eklerinin kaldirilarak morfolojik koklerinin

elde edilmesi (stemming) vb. gibi 6n islemler gerceklestirilmistir.

Bir sonraki asama olan veri temizleme asamasi da konu modellemesinin {iretecegi sonuglar
acisindan 6nemlidir. Konu modelleme i¢in baglik ve 6zet boliimleri bir arada kullanilmigtir. Fakat
arXiv’deki fizik makalelerinin Ozetleri genelde kisadir (baslik+o6zet igin kelime uzunlugu
ortalama 119, ortanca 107, maksimum 392, minimum 4). Bazilar ise ¢alismanin konusu hakkinda
ipucu vermeyecek niteliktedir (6rnegin, “Baslik: Conference Summary, Ozet: Island Universes
Conference Summary”). Derlemdeki geri c¢ekilen (retracted) caligmalarin ise Ozetleri
bulunmamakta, bibliyografik kayitta sadece calismanin geri c¢ekildigine dair bir not yer
almaktadir. Bu tiir caligmalar ile 6zet ve baslik kelime toplam sayisi 25 kelimeden az olan 3617

makale (%0,8) kapsam dis1 birakilmig, LDA algoritmasi1 431.196 makale iizerinde calistirilmistur.

LDA konu modelleme algoritmasinin ¢alistirilabilmesi i¢in konu sayisinin 6nceden belirlenmesi
gerekmektedir (Blei ve Lafferty, 2009; Ponweiser, 2012). Konu modelleme algoritmasinin
calistirilacagi derlemde kag konu olduguna 6nceden karar verilmesi gerekliligi ¢eliskili olmakla
beraber kritik ve zordur (Gléser, Glénzel ve Scharnhorst, 2017). En uygun konu sayisini tespit
etmek amactyla farkli skorlarin iiretildigi yaklagimlar uygulanmaktadir. Bu yaklagimlar genelde

LDA’nin konu-terim, belge-konu vs. dagilimlar1 aracilifiyla konu giftleri arasindaki mesafeleri

23 Sorgularin 35’1 igin ortalama ortak atif sayis1 1, 26’s1 i¢in 2, dordii igin ise 3 tiir.

24 Bu asamada fizik alam 6zelinde olusturulan biiyiik ve kiigiik harfe duyarl dur listesi [Astrophysics Data
System (ADS) Team, 2008] kullanilmistir.
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hesaplayarak en uygun konu sayisini saptamay1 amaglamaktadir. Baz1 yaklasimlarda skorun
yliksek olmasi, bazilarinda ise diisiik olmasi beklenmektedir (Carroll, 2018). iSearch
derlemindeki yayinlar i¢in konu sayisini belirlemek amaciyla dort 6lgev temel alinmisg (Arun,
Suresh, Madhavan ve Murthy, 2010; Cao, Xia, Li, Zhang ve Tang, 2009; Deveaud, SanJuan ve
Bellot, 2014; Griffiths ve Steyvers, 2004) ve buna gore olusturulan kod (Nikita, 2020) iSearch

derlemine uyarlanmigtir.

Olgevlerden ilkinde LDA’nin konu-terim ve belge-terim matrisi ciktilarindan olusturulan
dagilimlara bakilarak uygun konu sayisi belirlenir (Arun ve digerleri, 2010). Uygun konu sayisina
ulagildiginda varyansin onemli Ol¢iide azaldigindan hareketle dagilimlar simetrik Kullback-
Leibler iraksakligi (KL divergence)® cinsinden hesaplanir. Burada LDA algoritmas1 Belge-Terim
siklik matrisi M 'yi T * W diizeyinde bir Konu-Terim (Topic-Word) matrisi M;’e ve Belge-Konu
(Document-Topic) matrisi M-'ye bolen negatif olmayan bir matris ¢arpanlara ayirma
mekanizmast olarak islev gorlir. M, matrisinin tek deger dagilimlarinin (singular value
distributions) simetrik KL 1raksakligi ve L * M, vektoriiniin dagilimi hesaplanir. Derlemdeki (C)

belge sayis1 d, terim (kelime) dagarciginin boyutu ise w ile temsil edilmektedir (Formdil 4).

Caww = M1g.t X Qpuw (4)

Bélmenin kalitesi segilen optimum konu sayisma (7) baghdir. Olgev, bu matris faktdrlerinden
tiiretilen dagilimlarin simetrik KL 1raksaklig1 cinsinden hesaplanir. Optimum olmayan sayida

konu i¢in sapma degerleri daha yiiksektir (Arun ve digerleri, 2010, s. 391-392).

Ikinci 6lcevde de benzer bigimde konular arasindaki ortalama kosiniis mesafesi minimuma
ulasgtiginda LDA modelinin en iyi performansi gosterdigi varsayilmaktadir (Cao ve digerleri,
2009). Konular (T;, T;) arasindaki mesafe konular tizerine kelime atamasi yapilmasinin anlaml
olup olmadigi hakkinda bilgi vermektedir. Konular arasindaki korelasyonu 6lgmek igin standart

kosiniis mesafesi kullanilmaktadir (Formiil 5) (Cao ve digerleri, 2009, s. 1778).
E:o Tiv ij

[ZheoT)? [Bh (T

korelasyon(Ti, TJ) =

)

Formiil 5’te korelasyon(Ti, Tj) degeri kiiciildiikge konular da birbirinden daha bagimsiz ve ayrik

olur. Konu yapisinin kararliligini 6l¢mek i¢in her konu ¢ifti arasindaki ortalama kosiniis mesafesi

25 Kullback-Leibler raksaklig1 iki olasilik dagilimi arasindaki farki lgmektedir.
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kullanilir. ilk iki 6l¢ev igin skorlar minimum oldugunda ilgili derlem igin en uygun konu sayisina

ulagilir (Holliger, 2018).

Uciincii 6lcev olan gizli kavram modellemede [Latent Concept Modeling (LCM)] konular
arasindaki farklilik degerlerinin maksimuma ulagmasi esastir (Deveaud ve digerleri, 2014). Bu
yiizden konu ciftleri arasindaki uzakhik maksimize®® edilir. LDA nin konularmin en yiiksek
olasilikli n kelimeden olustugunu g6z onilinde bulundurarak, verilen bir fonksiyon i¢in en biiyiik
n degeri elde eden top—n argiimani {ireten bir argmax|n] operatorii tanimlanir (Formiil 6). Bu
operator kullanilarak, k konusunda Pry(w|k) = ¢y, olasiligi en yiiksek olan n kelimenin

W, kiimesi elde edilir (Deveaud ve digerleri, 2014, s. 66-67).

Wy, = argmax[n] ¢y (6)

w

LDA konularinin tiim ¢iftleri (k;, k;) arasindaki bilgi sapmasim (D) maksimize ederek sorgunun

gizli kavramlarinin say1s1 tahmin edilir. Tahmin edilen K kavramlarinin sayis1 Formiil 7°ye gére

hesaplanir (Deveaud ve digerleri, 2014, s. 67).

_ 1 ,
K = arg;naxm 2 D(k”k) (7)
(k,kHETK

Formiil 7°de LDAya girdi olarak verilen konu sayisi ve Ty, LDA tarafindan modellenen K konu

kiimesidir. Baska bir deyisle, K, LDA’nin en daginik konular1 modelledigi konu sayisidir.

Dordiincii 6lgevde ise konu sayisi ¢ikarimi igin Markov zinciri Monte Carlo algoritmasi ve Bayes
modeli birlikte kullanilir (Griffiths ve Steyvers, 2004). Olcevde kelimelerin konulara atanmasinda
sonsal dagilim (posterior distribution) dikkate alinir ve tahminleme yapilir. Bu siiregte yinelenen
rastgele drneklemeyi kullanan performansi yiiksek ve hizli bir hesaplama tiirii olan Monte Carlo

algoritmasi tercih edilmistir.”’

LDA konu modelleme algoritmasina girilecek konu sayisini belirlemek icin kullanilan ve
yukarida agiklanan dort Slgev ve her dlgev icin verilen formiiller kullanilarak bu arastirmada konu

sayisinin nasil hesaplandigi R ile yazilan kodlarda daha ayrintil olarak verilmektedir.?®

26 “Maksimize etmek” terimi “miimkiin oldugu kadar biiyiitmek, artirmak” anlaminda kullanilmistir. Bkz.
Dictionary.com. https://www.dictionary.com/browse/maximize.

27 Bu 6lgevin teknik ayrintilari igin bkz. Griffiths ve Steyvers (2004).
28 Bkz. https://www.mugeakbulut.com/phd/codes/LDA Konu sayisi_belirleme/code.R
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LDA algoritmasina girilecek konu sayisin belirlemek i¢in kullanilan tiim dlgevlerde skorlar 0 ile
1 araligindadir. Dort yaklagimin bir arada gosterildigi Sekil 10°da “maksimize” altinda gosterilen
Olcevler skorlarnin yiiksek olmasi beklenen, “minimize” altinda gosterilenler ise diisiik olmas1
beklenenlerdir. Tiim algoritmalarin aym1 optimal grup sayisini belirlemesi beklenemez, ancak
ortak bolgeye -yliksek maksimize, diigitk minimize- bakilarak en uygun konu sayis1 belirlenebilir
(Holliger, 2018). Olgevler iSearch derlemine uygulandiginda bu derlem igin en uygun konu
sayistmin 110 ile 130 arasinda oldugu anlasilmaktadir (Sekil 10). Ugiincii dlcev hep diisme
egilimindedir. Diger Slgevlerle uyumsuz olmasi ve bilgi verici bir Oriintiiye sahip olmamasi
sebebiyle konu sayisi belirlenirken bu o6lgev goz ardi edilmistir (Bayer ve Michael, 2019;
Bonaccorsi, Melluso ve Massucci, 2022; Guillemette, Simms, Zhou ve Mills, 2017; Holliger,
2018). Bu durum muhtemelen ti¢ilincii 6lgevin temelde kullanic1 sorgusundaki gizli kavramlarin
sayisini tahmin etmek amaciyla kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Bu arastirma kapsaminda

konu sayis1 130 olarak belirlenmis ve hesaplamalar da buna gore yapilmustir.”’

1,00 -
(1) I Arun, Suresh, Veni Madhavan ve Narasimha Murthy, 2010
(2) A Cao, Via, Li ve Zhang, 2009

(3) 4+ Deveaud, Sanjuan ve Bellot, 2014

(4) Griffiths ve Steyvers, 2004
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0,00 1
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Konu sayisi

Sekil 10. iSearch derlemine en uygun konu sayisiin belirlenmesi

2 LDA algoritmasinda benzerlik 6lgiisii olarak iki olasilik dagilimi arasindaki mesafeyi 6lgmek igin
kullanilan Jensen-Shannon mesafesi (Jensen-Shannon distance) tercih edilmistir. Literatiirde Information
radius (yani iRad) veya ortalamaya olan toplam uzaklik (total divergence to average) olarak da gegmektedir.
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LDA algoritmas1 uygulanirken, 6zellik sayis1 (yani sabit kelime boyutu), @ ve § Dirichlet 6n
parametrelerine ince ayar yapilabilmektedir (George ve Doss, 2017; Pathik ve Shuklai 2020, s.
516). Bu parametrelerde yapilan degisikliklerin amaci, LDA'nin oOnsellerini (Dirichlet
hiperparametreleri) ayarlayarak tahmine dayali dagilimin entropisini en aza indirmektir (Zhang
ve digerleri, 2016, s. 1763). Fakat bu durum sadece kiigiik 6l¢ekli ve ¢arpik kelime sikliklarinin
goriildiigli dogal dil kullanilan belgeleri iceren derlemlerde gecerlidir. Derlem biiyiikse,
hiperparametreler tahmin performansinin ayarlanmasinda onemsizdir (Wallach, Mimno ve
McCallum, 2009; Zhang, Zeng, Yuan, Rao ve Yan, 2016, s. 1772). Bu yiizden konu modelleri
uygulamalarinda tipik olarak parametrelerin ayarlanmasinin ¢ok az pratik etkisi oldugundan sabit
konsantrasyon parametreleri ve simetrik Dirichlet nselleri kullanilir (Wallach ve digerleri, 2009,
s. 1763). Makul biiytikliikte bir derlem ortalama 1000-2000 belge ve 5000-7000 arasi kelime
icermektedir (Crossley, Dascalu ve McNamara, 2017; Deerwester, Dumais, Furnas, Landauer ve
Harshman, 1990, s. 394). Dolayisiyla bu arastirmada kullanilan derlem biiyiik 6lgekli bir

derlemdir. Algoritma caligtirilirken orta diizey model igin &n tanimli parametreler kullanilmistir.*

Konu modellemede daha 6nceden analiz edilen bir dizi belgeye dayanarak belli bir konuyla ilgili
kelimeler ve belli bir belgede islenen konular algoritmadan elde edilen olasilik dagilimlarina gore
ongoriliir (tahmin edilir). Daha 6nce de belirtildigi gibi (s. 13), Bayes yaklagiminda parametreler
onsel bir dagilimdan gelen rastsal degiskenler olarak goriiliir (Alpaydin, 2017, s. 291). Bayes
kurali dnsel olasilik ve olabilirligi birlestirip sonsal olasilik dagilimlariin (posterior probability
distributions) hesaplanmasini saglar. LDA modelindeki asamalarda dagilimlar yeni bir 6ngorii

dagilimi (bir sonraki agama) igin girdi olarak kullanilir.
3.4. PENNANT ERiSiM

Pennant algoritmasinin isletilebilmesi i¢in bir veya daha fazla ¢ekirdek makaleye ihtiyag vardir.
Bunun i¢in de LDA algoritmasinin eristigi ilk bes kaynak c¢ekirdek kaynaklar olarak
kullanmilmistir. Dolayistyla pennant, tiimlesik ve MMR algoritmalarina temel olan ve ilgi
siralamasi iyilestirme isleminin yapildig1 kaynaklar icin LDA algoritmasinin eristigi kaynaklar

esas almmustir,

30 LDA algoritmasi uygulanmadan dnce hesaplanan istatistikler (tekil kelime sayis1, makale sayisi vs.) orta
diizey (medium) model ile uyumludur. Bunun diginda arastirma kapsaminda tercih edilen dogal dil igsleme
kiittiphanesi SpaCy’de bazi parametreler makalelerin uzunluguna goére dinamik olarak ayarlanmaktadir. Bu
arastirmada kullanilan bazi parametreler sunlardir: konu sayist (num_topics)=130, alpha='symmetric',
tekrar sayis1 (iterations)=50, gamma esik degeri (gamma threshold)=0,001, minimum olasilik
(minimum_probability)=0,01.
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Pennant erisim algoritmasinin uygulama asamalariin 6rnek gosterimi Sekil 11°de verilmektedir.
Elimizdeki derlemde 20 makale oldugunu (Makale A-T) ve bu makalelerden O ve R’nin 6zetleri
olmadigini varsayalim. Ozeti bulunan tiim makalelere LDA algoritmasi uygulandiktan sonra,
herhangi bir sorgu galistirldiginda LDA ilgi siralamas elde edilmektedir. Tlgi siralamasindaki ilk
bes makaleye atif yapan makaleler kaynakcalariyla birlikte degerlendirilerek toplam atif ve ortak
atif sayilar1 hesaplanmakta ve pennant erigim algoritmasi uygulanmaktadir. Cekirdek makalelere
atifta bulunan makalelerin kaynakcalarinda yer alan her bir makale pennant siralamasinda
(LDA+Pennant siralamasi) yer almaktadir. Ciinkii ¢ekirdek makalelerden en az biriyle bir ve/veya
daha fazla ortak atif almistir. Pennant siralamasinda makaleler ¢#f (ortak atif) ve idf (toplam atif)
degerlerinin ¢arpimina gore biiyiikten kiigiige dogru siralanmaktadir. #/*idf degeri en yiiksek olan
makalenin sorguyla en ilgili makale oldugu varsayilmaktadir. Birden fazla ¢ekirdek makale
oldugu i¢in yeni siralamaya eklenen makaleler farkli ¢cekirdek makaleler araciligiyla siralamaya
eklenmektedir. Listedeki makalelerin hangi cekirdek makale vasitasi ile siralamaya girdigi
parantez icinde belirtilmistir. Eger ayni makale birden fazla c¢ekirdek makale araciligi ile

siralamaya dahil olduysa #/*idf degeri en yiiksek olan makale dikkate alinmaktadir.

LDA Pennant Erisim Algoritmasimin Uygulanmasi Pennant Erisim Algoritmasinin Ciktisi
Kale A Makale P Makale E Makale H Makale T
Makale S’ye E A C F G N 1+ Log

Sira | Makate | LA [ anfyapan _ | G E I 7 J Sira [Makale*| idf | tf | Log (tf)| (N/df) | tf*idf
Skoru | | makaleler ve M K N K K 1 S | 515 1,7 6 |10,19

1 S |oss1| keynakalar S M Q P P 2 | P@® [4]4] 1,6 6,1 | 977
> N |02 LS R S S 3 | K@) [ 3 ]3] 1,48 | 622 [ 9,19
S 4 [ A@A) [ 3 ]3] 148 | 622 [ 9,19

3 A 10,505 : 5 | E(A) | 43| 148 | 61 | 901
4 P 0,505 Makale E Makale I 6 E (E) 4 3 1,48 6,1 9,01
5 E |0,498 Makale N’ye C A 7 J(S) 212 1,3 64 | 832
I Townl] i~ & | s juon s il s 1o len
9 g [2]2] 13 6,4 | 832

U CRRI090] | kaynakgalan g P 0] G [ 32 13 [622 809
8 B 0494 S 11 M@ [3[2] 13 [ 622809
9 Q 0,493 2] A® [3]2] 13 | 622] 8,09
10 M |0486 Makale I Makale F Makale P B kE [3[2] 13 | 622]8,09
T H |0482| | MakaleA’ya A A A 14| A® [ 3[2] 13 | 622] 8,09
5 ; o atifyapan | E E E 15| QE) |3 ]2 1,3 6,22 | 8,09
2 makaleler ve N I K 16| gE® [3[2] 13 | 622] 8,09

13 F_]0479 | | kaynakgalari P P M 17| M@ [ 3 ]2 1,3 | 6,22 | 8,09
14 L |0473 Q S 18| E(S) | 4|2 1,3 6,1 | 7,93
15 T |0469 o wlrpe [4[2] 13 6,1 | 793
C T lome MakaleI MakaleF Makale T H 20 PA) [4]2] 13 6,1 | 7,93
> Makale P’ye A A G F 20| E(P) | 4|2 1,3 6,1 | 7,93

17 K |0,469 z:ll(fﬁpan | E 115 IJ( 1J< 2[prE [4]2] 13 6,1 | 7,93
18 | D [0468 :;y:ali;rl:r? Il‘,‘ ’ > b 23| s@ |52 13 6| 781

Q S S 24 | RS |1 [ 1 1 6,7 | 67

25 | A |1 [ 1 1 6,7 | 67

Makale ] Makale F Makale A MakaleJ MakaleP | | 26 | F(S) [ 1 [ 1 1 6,7 | 67

Makale E’ye A A E E A 2 1) L1 L L ol 6.7

atif yapan _, E E G G E 281 AMN) | 1 1 1 6,7 6,7

makaleler ve N I M M K 29 F (P) 1 1 1 6,7 6,7

L kaynakgalari P P S Q I‘SA 30 | NS | 2 |1 1 6.4 6.4

Q 7 . .

Sekil 11. Pennant erisim algoritmasinin uygulama asamalar1

Not: Pennant erisim algoritmasimin ¢iktisinda makale slitununda yer alan parantez igindeki deger, ilgili
makalenin hangi ¢ekirdek makale aracilig1 ile siralamaya girdigini gostermektedir.
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iSearch derleminde 3,7 milyondan fazla atif bulundugu i¢in, hesaplamanin daha hizl yapildig:
SQL tabanli bir platform tercih edilmistir. Hazirlanan MS Access uygulamas:®' ile pennant erigim

hesaplamalar1 yapilmistir.*
3.5. ILGI SIRALAMALARININ TUMLESTIRILMESI

Ortak atif sayis1 her ¢cekirdek makale i¢in farkli oldugundan pennant erigim algoritmasinin iirettigi
ilgi siralamalarinin uzunlugu da her sorgu igin farklidir. Ote yandan LDA algoritmasi derlemdeki
Ozeti olan tiim caligmalar icin bir sorgu-belge benzerlik degeri hesaplamaktadir. Bu iki
siralamanin birlestirilmesi sirasinda once pennant siralama listesi esas alinarak iki siralamanin
uzunluklar1 esitlenmis, ardindan esitlenmis uzunluktaki siralamalardaki degerler normalize

edilip*® (min-max normalizasyonu) tiimlestirilmistir (bkz. Sekil 12).

Normalize
Normalize Edilmis
LDA Edilmis LDA Pennant Pennant
Skoru Skoru Skoru Skoru
0,8 Y 1 12,5 w 1
0,6 Z 0,3 10,7 z 0,7
05 X 0 5,0 v 0
v
Timlestirilmis Siralama
Tiamlesik
LDA Liste
Skoru Skoru
w 1
Y 1
74 0,7
Vv 0
X 0
|_' 0,4 u
L 0,2 T
0,1 S
Sekil 12. Siralama tiimlestirme
31 Bkz. https://mugeakbulut.com/phd/codes/pennant/
32 Mgili degerlerden pennant diyagrami ¢izdirmek icin ilgili kodlara

http://mugeakbulut.com/phd/codes/pennant/pennant R/pennant not norm.R adresinden erisilebilir.

33 Normalize etme isleminde minimum deger 0'a, maksimum deger 1'e ve diger tiim degerler 0 ile 1 arasinda
ondalik saytya donistiiriilmektedir (Thara, PremaSudha ve Xiong, 2019).



35

Normalizasyon iglemi Formiil 8’e gore yapilmistir. Herhangi bir degerin normalize edilmis yeni
degeri hesaplanirken, o degerden en kiigiik deger ¢ikarilmakta ve en biiylik deger ile en kiigiik
deger arasindaki farka boliinmektedir.

X — Xmin

Xnormalize = (®)
Xmax — Xmin

Timlestirme asamasinda her iki siralamada da olan ortak makaleler, normalize edilmis
degerlerinin en yiiksek oldugu skorla tiimlesik siralamaya dahil olmaktadir (6rnegin Sekil 12,
Makale Z i¢in normalize edilmis pennant skoru 0,7). Derlemde 6zet bilgisi olmayan makaleler
varsa (Sekil 12, 6rnegin Makale V) LDA skoru hesaplanamamaktadir. Fakat bu makaleler igin
ortak atif verisi varsa pennant erisim yontemi ile tlimlestirilmis siralamada bu makaleler de yer
almaktadir. Tiimlesik siralama uzunlugu tamamlandiginda ise LDA siralamasindan artan
caligmalar skoru en yiiksek olandan baslayarak (Sekil 12°deki LDA siralamasindaki U

makalesinden itibaren) tiimlesik siralamanin arkasina eklenmektedir.
3.6. ILGI SIRALAMALARININ KISISELLESTIRILMESI

Kisisellestirme asamasinda ise ilgi siralamasi kullanicinin ihtiyacina gore en ilgili belgeleri
siralamada Onceleyecek ya da farkli konudaki caligmalari da igerecek sekilde yeniden
siralanmaktadir (re-ranking). Bu adimda tiimlestirme fonksiyonunda agirliklar pennant ya da
LDA algoritmasi agirlikli olacak sekilde ayarlanarak sorguyla en ilgili olan ve farkli alanlardan
kaynaklarin tiimlesik siralamada {ist siralarda yer almasi saglanmis ya da her ikisini de miimkiin
oldugu kadar artiran bir siralama olusturulmustur. Kisisellestirme agamasinda her iki siralamada
da bulunan ortak makaleler; tiimlestirme 6ncesinde hesaplanan ve normalize edilmis degerlerde
en yliksek olan skorlariyla degil, agirlikli olmasi istenen algoritmadaki degerleri ile siralamaya
dahil edilmektedir (6rnegin Sekil 12, Makale Z i¢cin LDA agirlikli bir siralama isteniyorsa
normalize edilmis 0,3 degeri, pennant erisim agirlikli bir siralama isteniyorsa 0,7 degeri

kullanilmaktadir).

Daha detayl olarak pennant erisim agirlikli siralamada, 4, B ya da C sektdrlerinde yer alan
makalelere Oncelik verilerek, ¢ekirdek makalelerin ardillari, akranlar1 ve onciilleri ilk siralara
yerlestirilmektedir (bkz. Bolim 2.3). Konusal ilgi agisindan da benzer sekilde sektorlerdeki
makalelere agirlik verilerek cekirdek makaleler ile spesifik konudaki c¢aligmalar, ilgili konu
iizerine inga edilen ama ¢ok spesifik olmayan ¢aligmalar, ¢cekirdek makaleden tlireyen ¢alismalar
ya da ¢ekirdek makalenin konusuyla ilgili ama genel konudaki ¢aligmalarin ilk siralarda erisildigi
siralamalar olusturulmaktadir. Bu calismalarin etkilesimli pennant diyagramlari {izerinden

1zlenebilmesi de mimkindir.
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3.7. PERFORMANS DEGERLENDIRME

Caligma kapsaminda performans degerlendirme islemleri farkli detay diizeylerinde
gergeklestirilmigtir. Bu baglamda, siralamalar hem genel olarak karsilagtirilmis hem de makale
diizeyinde ilgi ve cesitlilik degerlerine gore yorumlanmistir. Ek olarak makalelerin tek bir konuya
indirgenmesinin yeterli olmayabilecegi diisiiniilerek kaynakgalarindaki ¢aligmalarin konular1 da
dikkate alinarak incelemeler yapilmistir. Erisilen makalelerin sorguyla ilgileri ya da siralamanin
cesitliliginin degerlendirilmesi agamasinda da MMR algoritmas1 saglama yapmak amaciyla

kullanilmigtir.
3.7.1. DCG, NDCG Degerleri ile Kapsama ve Yenilik Oranlar

Siralama kalitesinin 6l¢iimii ile ilgili en sik kullanilan dlgevler DCG ve NDCG dlgevleridir. Bu
aragtirma kapsaminda da bu odlgevlerden yararlanilmigtir. DCG 6lgevi, ilgi siralamasinin st
siralarinda erisilen 6gelerin kalitesini 6lgmektedir (Cossock ve Zhang, 2008, s. 5140). Burada
sorguyla ¢ok ilgili makalelerin siralamada daha iistlerde konumlanmasinin daha kullanigh olacagi
ve bu makalelerin marjinal ilgili makalelerden daha faydali olacagi, marjinal ilgili olanlarin ise
alakasiz makalelerden daha faydali olacagi seklinde iki temel varsayim vardir. Cilinkii kullanicinin
zaman ve ¢aba harcayarak bu belgeleri inceleme olasilig1 daha diisiiktiir (Jarvelin ve Kekéldinen,

2002).

Ote yandan ilgi siralamalarmin uzunlugu sorguya baglh olarak farklilik gdstermektedir.
Dolayisiyla siralama performansi tek bagina DCG kullanilarak tutarli bir sekilde dlgiilemez. Bu
sorunu ¢ozmek amaciyla segilen bir deger icin her konumdaki birikimli kazancin sorgular
arasinda normallestirilmesi yoluna gidilmistir. Bu amagla tiim ilgili belgeler ideal ilgilerine gore
siralanarak (Ideal DCG, IDCG) hesaplamaya dahil edilir ve miimkiin olan maksimum DCG

degeri iiretilmis olur.

Dabha ilgili belgelerin siralamada {ist siralarda yer almasi siralama puanimin daha ytiksek olmasi
anlamina gelir. Siralama islevi ne olursa olsun, logaritmik bir indirim benimseyen NDCQG,
siralanacak makale sayis1 sonsuza giderken 1'e yakinsamaktadir (Wang ve digerleri, 2013, s. 13,

Sekil 1).

DCG blgevi Formiil 9°a gore hesaplanmaktadir.®*

3% Formiillerdeki i degeri siralamadaki pozisyon, p kalite dlgiimii yapilacak siralamadaki toplam makale
sayist, rel ise ilgi degeri anlamina gelmektedir.
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DCG = Ep rel (9)
i=1loga(i +1)
Ideal DCG (IDCG) ise bilinen tiim aktiflerin tahmin listesinde en iyi siralandig1 bir siralama igin

hesaplanan DCG'dir (Formiil 10). Her bir makale i¢in ideal siralamadaki ilgi degeri olarak ag

degerleri kullanilmaktadir.

|[REL|  preli—y
IDCG = 2 (10)
=1 logz i+1

NDCG degeri, DCG'in IDCG'ye boliinmesiyle elde edilir (Formiil 11) ve 0-1 araliginda bir
degere sahiptir (Schuler ve digerleri, 2022).

DCG
NDCG = —— 11
IDCG (b

DGC, NDCG gibi yaygin olarak kullanilan degerlendirme olgiitleri her bir belgenin
uygunlugunun diger belgelerden bagimsiz olarak ayr1 ayn degerlendirilebilecegini
varsaymaktadir (Jarvelin ve Kekéldinen, 2002). Daha detayli analizler igin ise tiim ag dikkate
alinarak derece merkeziligi degerleri hesaplanmis ve degerlendirmeler bu degerlere gore

yapilmustir.

Ilgi siralamalarmi genel olarak degerlendirmek igin kapsama (coverage) ve yenilik (novelty)
oranlan karsilagtinlmigtir. Kapsama orani algoritmanin ilgili oldugu bilinen makalelere erigim
performansini, yenilik orani ise bir algoritma tarafindan erisilen fakat ilgili oldugu daha 6nceden
bilinmeyen makalelere erisim performansim 6lgmektedir (Kaminskas ve Bridge, 2016). Her iki
oranin hesaplanmasi i¢in ilgili oldugu bilinen konulara ihtiyag vardir. Calisma kapsaminda her
bir sorgu icin ¢ekirdek makalelerin kaynakcalarindaki makalelerin konular ilgili konu olarak

kabul edilmistir.
3.7.2. ilgi Degerlerinin Hesaplanmasi

Daha o6nce de deginildigi gibi, iSearch derleminin en dnemli 6zelliklerinden birisi her bir sorgu
icin uzmanlar tarafindan derecelendirilmis ilgi degerlendirmelerini igermesidir. S6z konusu ilgi
degerlendirmeleri ii¢ ayr fizik boéliimiinden 6gretim gorevlileri ile doktora ve yiiksek lisans
Ogrencileri tarafindan olusturulmustur. Fakat ilgi degerlendirmesi i¢eren yaymlarin orani ¢ok
diisiik (yaklasik %2) oldugu i¢in bu oran siralamalari ilgi ac¢isindan degerlendirmek i¢in yeterli
degildir. Sorgularin yaris1 icin ilgili olarak isaretlenen ve ilgi degeri belirlenen ¢alisma sayisi
20°den azdir. Bazi sorgular i¢in (6rnegin sorgu 5) ise hi¢ ilgi degerlendirmesi yapilmamistir. Bu

ylizden siralamalarin karsilastirilmasi icin merkezilik kavramina iligkin 6lgevlerden derece
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merkeziliginin (degree centrality) kullanilmasina karar verilmistir. Derece merkeziligi, kabaca,
agdaki bir noktanin (node) diger noktalara olan baglanti (tie) sayisidir. Bir noktanin baglanti sayis1
arttikca derece merkezilik degeri de artar. Ilgi olarak merkezilik (centrality-as-relevance) degeri
paragraf Ozetlemek (Marujo ve digerleri, 2017; Ribeiro ve de Matos, 2011) ve ag analizini
gelistirmek (Giustolisi, Ridolfi ve Simone, 2020) i¢in kullanilmaktadir. ilgi olarak merkezilik
degeri hesaplamasinda belli bir kiimedeki terimleri en iyi yansitan agirlik merkezi (centroid)
degeri esas alinmakta ve belli bir kiime i¢indeki merkez terim temel alinarak diger terimlerin buna
uzaklig1 hesaplanmaktadir. Bu ¢aligsma kapsaminda da biitiin ag dikkate alinarak makalelerin belli
bir siniftaki (belli bir arXiv temel konu kategorisindeki) agirligi belirlenmistir. Boylece iSearch
derlemindeki her makale igin ilgi olarak merkezilik hesaplamalarina dayanan ilgi degerleri elde
edilmistir.® Merkezilik degerleri NetworkX Python paketi kullanilarak hesaplanmustir.®® Ote
yandan siralamalarin gesitlilik orani ise igerdikleri makalelerin arXiv temel konu kategorileri

incelenerek belirlenmistir.
3.7.3. Cesitlilik Degerlerinin Hesaplanmasi

Cesitlilik indekslerinde bir sistemin heterojenlik diizeyi c¢esitliliginin bir Sl¢iisii olarak ele
alinmaktadir (Carpi ve digerleri, 2019, s. 1; Jost, 2006; Rafols ve Meyer, 2010). En yaygin
cesitlilik dlciisii olan Shannon cesitlilik indeksi®’ de entropi kavramina dayanmakta ve genellikle
tiir cesitliligini 6lgmek icin kullanilmaktadir (Lande, 1996). Shannon c¢esitlilik indeksi bu
aragtirmada da algoritmalarin ¢iktis1 olan siralamalardaki konu gesitliliginin 6l¢iimii igin

kullanilmagtir.

Shannon c¢esitlilik indeksi Formiil 12’ye gore hesaplanmaktadir.
Shannon Cesitlilik Indeksi = -Y.[(p;) * log(p;)] (12)

Birinci adimda, herhangi bir sorgu i¢in belirli bir konunun bulunma olasilig1 hesaplanir (p;).
Bunun igin belirli bir konunun belirli bir sorgu igin erisilen siralamadaki gegis siklig1 siralama

uzunluguna (ya da kesme noktasina) boliiniir. Ardindan bu degerin iki tabanina goére logaritmasi

35 Toplam 65 sorgudan korelasyon hesaplamas igin gerekli kosullari saglayan 57 sorgu i¢in merkezilik
derecesi ve uzmanlarin belirlemis oldugu sorgu-belge benzerligi ilgi sonuglarinin korelasyonu » = 0,66’dur.

36 Kodlar igin bkz. https:/tinyurl.com/pebwtkjr

37 Shannon bu indeksi Wiener'in galigmalari {izerine insa etmistir. Bu yiizden indeks “Shannon-Wiener
indeksi” olarak da kullanilmaktadir. Literatiirde “Shannon — Weaver indeksi” seklinde kullanimi da
mevcuttur. Fakat bu karisikligin nedeni muhtemelen Shannon’m Weaver ile ortak yazar oldugu bir kitap
(Shannon ve Weaver, 1949) yayimlamis olmasidir (Spellerberg ve Fedor, 2003).
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hesaplanir ve ilk bulunan deger ile ¢arpilir. Son olarak tiim konular icin elde edilen bu degerler

toplanarak -1 ile ¢arpilir ve Shannon ¢esitlilik indeksi degeri elde edilmis olur.

LDA algoritmasinda her ne kadar kelimelere dayanan konu bazli bir analiz yapilsa da, bu konular
arXiv’de entellektiiel olarak belirlenen konu kategorilerinden bagimsizdir. Bu ¢aligmada ise
merkezilik degerleri hesaplanirken arXiv sistemindeki konu bagliklarindan yararlanildigindan, bu
durum LDA algoritmast ya da pennant erisim yoOntemiyle elde edilen siralamalar agisindan
herhangi bir 6n yargi olusturmamaktadir. Bu ¢alismada derece merkeziligi degerleri “ilgi degeri”,
arXiv konular1 kullanilarak elde edilen Shannon gesitlilik indeksi degerleri “cesitlilik” olarak
degerlendirilmistir. Boylece kelimeler arasindaki iligkilere dayanan konu modelleme algoritmasi
ile ortak atif degerlerini dikkate alan pennant erigim algoritmasinin benzer ve farkli yonleri ortaya

cikarilmigtir.
3.7.3. Maksimum Marjinal Ilgi Algoritmasinin ilgi Siralamalarina Etkisi

Cesitlilik oran1 ytliksek siralamalarin olusturulmasi igin ilgi yeniligi (relevance novelty) degerinin
dlgiilmesi gerekmektedir. Maksimum Marjinal Ilgi (Maximal Marginal Relevance - MMR)
yaklagimu ilgi diizeyini ve yeniligi bagimsiz olarak 6lgmeye ve sonuglar1 dogrusal bir bigimde
birlestirmeye olanak saglamaktadir (Carbonell ve Goldstein, 1998). MMR yaklasiminda dogrusal
kombinasyon “marjinal ilgi” olarak adlandirilir. Erisilen makalenin marjinal ilgi diizeyinin
yiiksek olmasi igin hem sorguyla alakali olmas1 hem de 6nceden ilgili olarak secilen makalelerle
minimum benzerlik gdstermesi gerekmektedir. MMR yaklagimi bilgi erigsim performansini %8 ile

%17 oraninda artirmaktadir (Yang, Ji ve Leong, 2007).

MMR algoritmasi benzer climleleri ya da kaynaklar eledigi icin (baska bir deyisle konunun ¢esitli
yOnlerini iceren farkli climle veya kaynaklara eristigi icin) metin 6zetleme uygulamalarinda
marjinal ilgi degeri daha ytiksek siralamalar olusturmak icin kullanilmaktadir. MMR algoritmast
kavramsal olarak bu ¢alismada Onerilen ve marjinal ilgili makaleleri siralayan tiimlesik siralama
algoritmasina benzemektedir (bkz. Tablo 2). Her iki algoritma da sorguyla ilgili ama marjinal
kaynaklarin da yer aldig1 bir siralama olusturmak amaciyla kullanilmaktadir. MMR algoritmasi
sistematik bir sekilde 6nce sorgu ile en ilgili makaleyi listenin ilk sirasina yerlestirip ardindan o
makalenin konusuyla ilgili ama ona en az benzeyen marjinal makaleleri siralamaya eklemektedir.
Bu sayede MMR, hemen hemen ayni bilgileri i¢eren ve birbirinin tekrar1 olan ¢aligmalari (belge-
belge benzerlik orani yliksek olan galigmalari) liizumsuz (redundant) olarak isaretleyerek siranin
sonlarina dogru itip listeyi yeniden siralamaktadir. Tiimlestirme algoritmasi ise kelime

sikliklarina gore hesapladig: ilgi skorlan ile atiflardan yola ¢ikarak hesapladigi belge-belge
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benzerliklerini kullanarak her iki siralamada da en yiiksek skorlar1 olan belgeleri iist siralarda

gosterecek sekilde bir siralama yapmaktadir.

Tablo 2. MMR ve tiimlestirme fonksiyonunun karsilastirilmasi

Timlestirme Algoritmasi MMR Algoritmasi

LDA ve pennant erigsimde en yliksek

5| @ et etk Biesioyia Marjinal ilgili belgeleri 6nceleyecek

Amag sekilde siralamayi artirimli olarak
siralamayi artirimli olarak listirm

gelistirme (incremental refinement) geliytime

Yontem Skorlara gore birlestirme Sistematik birlestirme

L Terim sikliklar1 (LDA), atiflar Belge-belge benzerligi ve sorgu-

Girdi "y

(pennant) belge benzerligi

Kisisellestirme Pennant ve LDA algoritmalarimin A (lambda) degeri

agirhig

Bu aragtirmada performans degerlendirme ve karsilastirma (benchmarking) amaciyla MMR
algoritmasindan yararlanilmistir.® MMR algoritmasinin LDA, pennant erisim ve tiimlestirme
algoritmalar1 uygulanarak ayr1 ayr elde edilen ilgi siralamalarina etkileri incelenmistir. Etki

oranlarina bakilarak hangi algoritmanin hangi 6zellikleri ne ¢ikardigi saptanmustir.

38 Tiimlestirilmis ilgi siralamasina uygulanan MMR algoritmasi kodlarina

https://colab.research.google.com/drive/ldESqgDRL6W{yCSDgHxAalkPDoHKBFK 54 adresinden
erisilebilir.



4. BULGULAR VE YORUM?

Aragtirmanin bu kisminda birinci bolimde tanimlanan aragtirma sorularini cevaplamak ve
hipotezleri test etmek amaciyla iSearch derlemindeki 65 sorgu i¢in c¢alistirilan algoritmalarin
ciktilar1 karsilastirilmig ve ilgi siralamalarina dair bulgular rapor edilmistir. Bunun disinda
Onerilen algoritma igin 42. sorgu 6zelinde yeniden siralama yapilarak kullanicilarin ihtiyacina

uygun siralama olusturma agamalari incelenmistir.
4.1. ALGORITMALARIN ONE CIKARDIGI OZELLIiKLER

Caligma kapsaminda gelistirilmis en uygun siralama, hem sorguyla ilgili makalelerin iist siralarda
yer aldigr hem de gesitlilik orani yiiksek siralama olarak kavramsallagtirilmigtir. Bu baglamda
once ilgi ve ¢esitlilik oranlar1 incelenerek algoritmalarin hangi 6zellikleri 6n plana ¢ikardiklar

saptanmistir. Ardindan konulara gore daha detayli analizler yapilmistir.
4.1.1. Algoritmalarmn Ilgi Degerleri ve Konu Cesitliligine Gore Karsilastiriimasi

Ilk asamada LDA ve pennant erisim siralamalari ile tiimlesik siralamalarin ilgi ve cesitlilik
degerleri incelenmistir. Sekil 13 algoritmalarin 65 sorgu igin gesitli kesme noktalarinda ilgi
degerlerinin ortalamalarim1 vermektedir. Seklin y eksenindeki “ilgi” degerleri iSearch
derlemindeki makalelerin 65 sorgu i¢in derece merkeziligine dayanan (centrality-as-relevance)
ilgili olma olasiliklarmin dagilimina gore hesaplanmis olup, tiim makalelerin ilgi degerlerinin
toplam1 1’dir (Ribeiro ve de Matos, 2011, s. 280). Sekil 14 ise farkli algoritmalarin gesitli kesme

noktalarinda eristikleri makalelerin Shannon ¢esitlilik indeksi ortalamasini gostermektedir.

Sekil 13’te pennant erisim algoritmasinin merkezilik degerlerine gore tiim kesme noktalarinda
acitk ara daha ilgili kaynaklar1 siraladigi gozlenmektedir. LDA ve pennant erisiminin
birlestirilmesi ile elde edilen tiimlesik siralama ise merkezilik degerleri agisindan pennant erigime
gore daha az ilgili kaynaklara erismektedir. Fakat arastirmanin amaci algoritmik olarak tiim
yapisal siralamay1, kelime sikliklar ve atiflar birlikte degerlendirerek yaratmak oldugundan ilgi
(Sekil 13) ve cesitliligi (Sekil 14) birlikte yorumlamakta fayda vardir. LDA algoritmasi farkli
konulardan galigmalar siralarken, pennant erisim algoritmasi tutarl bir sekilde ilgi degeri yiiksek
ve benzer konudaki ¢alismalara ilk siralarda erismektedir. iki algoritmanin birlestirilmesi ile hem

cesitlilik hem de ilgi oran1 yiiksek bir siralama (tlimlesik) elde edilmektedir.

39 Bu arastirmanin ilk bulgular1 i¢in bkz.: Akbulut ve Tonta (basim asamasinda).
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Sekil 13. Algoritmalarin ilgi degerlerine gore karsilagtirilmasi

Caligma kapsaminda Onerilen tlimlesik siralama kavramsal olarak MMR algoritmasiin ¢iktisina
benzemektedir. MMR algoritmasi, ilgi siralamalarin1 hem sorguyla ilgili hem de cesitlilik oram
yliksek olacak sekilde yeniden siralamak igin de kullanildigindan, bu ¢alismada LDA, pennant ve
tiimlesik erisim algoritmalarmin siralama listelerine MMR algoritmast uygulandiktan sonra
erigilen makaleler ilgi ve cesitlilik acisindan karsilastirilmis ve farkli algoritmalarin hangi
ozellikleri 6ne ¢ikardigi saptanmistir. Bagka bir deyisle MMR algoritmasindaki ilgi yeniligi
(2=0,5) bu caligmada bir tiir saglama islevi gormiistiir.
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Sekil 14. Algoritmalarin Shannon cesitlilik indeksine gore karsilagtirilmast

Sekil 13 ve 14’teki noktal ¢izgiler ilgili algoritmalarin MMR algoritmas1 (A=0,5) uygulanmig
halini temsil etmektedir. LDA algoritmasina kiyasla pennant erisim ¢iktisina uygulanan
MMR 'nin daha etkili oldugu gozlenmektedir (Sekil 13). MMR uygulandiginda kesme noktasi 15
hari¢ tiim kesme noktalarinda daha ilgili kaynaklara {ist siralarda erisilmistir. Ciinkii pennant
erigim algoritmasi1 benzer konudaki makaleleri iist siralara yerlestirirken, MMR algoritmasi ise
benzer makaleleri, ilgi siralamasiin sonuna dogru itip farkli konuda ama gene de sorguyla ilgili
olan makaleleri iist siraya yerlestirmektedir. Pennant siralamasindaki makaleler tutarl bir sekilde
ayn1 konuda oldugu icin kesme noktasi arttikga ilgi oranlarinin diigmesi normaldir. MMR

uygulandiginda ise birbirine gok benzeyen makaleler alt siralara itildigi ve fakat farkli konularda
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olan ama cekirdek caligmayla en ilgili makaleler iist siralara yerlestirildigi i¢in neredeyse tiim

kesme noktalarinda MMR "nin daha etkili oldugu gézlenmektedir.

Tilimlesik siralamada ise hem kelime sikliklar1 (LDA) hem ortak atif baglantilar1 (pennant erisim)
kullanilarak sorguyla dogrudan ilgili makaleler -benzer olanlar alt siralara itme gibi bir endise
olmadan- iist siralara yerlestirilmektedir. Bu siralamaya MMR uygulandiginda da iist siralarda
daha ilgili kaynaklara erisilmektedir. Fakat kesme noktas1 25’ten sonra ilgi degerleri tiimlesik
algoritmanin eristigi makalelerin ilgi degerleri ile neredeyse aymidir (diger bir deyisle MMR etkisi
kaybolmaktadir). Bu durum pennant algoritmasinin tiimlesik siralamaya yansimasi olarak
degerlendirilebilir. Pennant algoritmasi1 kesme noktasit 25’e kadar genellikle benzer konudaki
calismalar1 ilk siralara yerlestirmis, kesme noktasi 25’ten sonra ise marjinal kaynaklar1 siralamaya
eklemeye baglamistir. iSearch derlemi yerine atif yogunlugu nispeten daha yiiksek olan bir derlem
iizerinde pennant erisim algoritmasi c¢alistirilsaydi, marjinal kaynaklarin siralamaya eklendigi

kesme noktas1 muhtemelen 25’ten daha biiyiik olacakti.

Farkli siralama algoritmalarmin erisilen belgelerin hangi 6zelliklerini 6ne ¢ikardiklarinin
anlagilabilmesi i¢in siralamalarin bir de ¢esitlilik agisindan incelenmesi gerekir. LDA algoritmasi
sorgularla ilgili ¢esitli konulardan belgelere tiimlesik ve pennant algoritmalaria kiyasla daha sik
erismektedir (Sekil 14). Bu, beklenen bir sonugtur. Ciinkii farkli belgelerdeki kelimeler arasindaki
iligkileri dikkate alan LDA algoritmasi sorgularla ilgili belgeleri daha ¢ok sayida alt kiimelere
ayirabilmektedir. Oysaki belgeler arasindaki ortak atiflara dayanan pennant algoritmasi
calistirlarak erisilen ilgili belgelerin konu ¢esitliligi nispeten daha diisiiktlir. Baska bir deyisle,
salt kelimeler arasindaki iliskiler dolayisiyla LDA algoritmasi sorguyla marjinal ilgisi olan
belgelere erisebilir. Ama sorguyla ilgisi olmayan farkli konulardaki belgelerde aynmi kaynaklara

ortak atif yapilmas1 daha diisiik bir olasiliktir (Waltman ve Van Eck, 2012).

LDA ve pennant erisim siralamalari ile tiimlesik siralamalara MMR algoritmasi uygulandiginda
tim kesme noktalarinda daha cesitli konulardaki kaynaklara en iist siralarda erisildigi
gozlenmektedir (Sekil 14). Fakat pennant siralamasina uygulanan MMR algoritmast LDA ve
tiimlesik siralama listelerininkine oranla ¢ok daha az etkili olmustur. Bunun baslica nedeni ortak
atif analizine dayanan pennant erisim algoritmasinin konuyla dogrudan ilgili olan ve ortak atif
yapilan (yliksek kesin isabet) makalelerin yani sira, konunun siirlarini genislettigi (boundary
spanning) icin seyrek ortak atif yapilan (diisiik kesin isabet) makalelere de erismesidir. Bu tarz
marjinal ilgili makaleler genellikle ortak atif yoluyla baska disiplinlerle iliski kurulmasini
saglayan makalelerdir. Bunun MMR'deki karsilig1 ise konusal olarak ilgili makaleler siralamaya
girdikten sonra, ilgili olarak isaretlenenlere daha az benzeyen makalelerin de siralamaya

eklenmesidir.
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Ote yandan pennant erisimde ortak atif yapilan makaleler sorguyla ilgiliyse, konular1 ayn1 olsa
bile siralamanin en basma eklenmektedir. Dolayisiyla pennant erisimde MMR algoritmasindaki
gibi daha Once erisilen ilgili makalelere benzeyen makaleleri “cezalandirma” (daha alt siralara
itme) kaygisi s6z konusu degildir. Sekil 13’teki pennant erisim ¢izgisinde kesme noktas1 15’teki
ilgi degeri artis1 da bu ylizdendir. Ayni konuda olan ve daha ¢ok ortak atif alan makaleler listenin
ilk siralarina eklenmektedir. Pennant erisimde bir makaleye diger disiplinlerde yayimlanan
makalelerden sik atif yapildigi zaman bu makaleler de siralamaya iist siralardan girebilmektedir.
Bu bulgular “LDA ve pennant erisim siralamalari ile tiimlesik siralamalarda hangi 6zellikler 6ne
cikmaktadir?” sorusunun cevabidir (birinci aragtirma sorusu). LDA algoritmast cesitli
konulardaki makalelere erisim saglarken pennant erisim algoritmas1 ise farkli literatiirlerle
baglantilar1 yakalayarak marjinal ama sorguyla hala ilgili makalelerin tiimlesik siralamaya

eklenmesini saglamaktadir.

Onerilen siralamanin ilgi ve gesitlilik agisindan bilgi erisim performansima katkis1 60. sorgu
iizerinden gosterilmistir (Sekil 15). Sorgu 60 i¢in algoritmalarin erigtikleri ilk 25’er makalenin

konulara gore ilgi degerleri gelistirdigimiz yontemin siralamayi ne kadar zenginlestirdigine bir

Ornektir.
LDA
str-el str-el str-el
other mtrl-sci other mirl-sci other mirl-sci
supr-con cond-mat supr-con cond-mat supr-con corid-mat
mes-hall  stat-mech mes-hall  stat-mech mes-hall  stat-mech

Sekil 15. 60. sorgu igin algoritmalarin konu gesitliligi ve ilgi karsilagtirmasi

Not. “str-el”: Strongly Correlated Electrons, “mtrl-sci”: Materials Science, “cond-mat”: Condensed Matter,
“stat-mech”: Statistical Mechanics, “mes-hall”: Mesoscale and Nanoscale Physics, “supr-con”:
Superconductivity, “other”: Other Condensed Matter.

Shannon cesitlilik indeksinin yan1 sira konu sayisi da gesitlilik ile ilgili bir fikir vermektedir.*
Konu sayis1 degerlerinin yansitildig: Sekil 16 ile Shannon ¢esitlilik indeksi degerlerinin yer aldig1
Sekil 14 oriintii agisindan birbirine gok benzemektedir. Bu agidan her iki deger (¢esitlilik indeksi

ve konu sayisi) de ¢esitlilik olarak degerlendirilebilir.

4 Konu sayist ve Shannon gesitlilik indeksi ile ilgili detayli grafikler igin bkz.

http://mugeakbulut.com/phd/gorsellestirme/SW_vs_konu_sayisi.png
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Sekil 16. Konu sayist degerleri

Konu modelleme algoritmasinin performansini etkileyen en dnemli kriterlerden birisi olan konu
sayist derlem biiyiikliigii ile dogrudan iliskilidir. Derlem biiyiikliigii arttikga algoritmaya girdi
olarak verilmesi gereken en uygun konu sayis1 da artmaktadir (Griffiths ve Steyvers, 2004). Konu
sayist birkag diizineyi astiginda ise LDA algoritmasi daha az basarili olmakta ve konularda
tutarsizliklar gézlenmektedir (Hecking ve Leydesdorff, 2018). Bu bulgu LDA ile tutarli konular
olusturmak ve giivenilir istatistikler saglamak i¢in biiyiik miktarda veriye (1000 ve {lizeri makale)
ihtiya¢ duyuldugu yoniindeki bulgularla ¢elismektedir (Leydesdorff ve Nerghes, 2017). Fakat
teoride konu sayisiin yiiksek olmasi, konularin ayrinti diizeyini de artirdigi i¢in tutarsizlik
sorunlarimin ortaya ¢ikmasi normaldir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan bibliyometrik veriler
de biiyiik bir derlemden (atif dizinleri) alinmigtir. Bu aragtirmada iSearch derlemi iizerinde
yaptigimiz uygulamalardan elde ettigimiz bulgular Hecking ve Leydesdorff’un (2018) bulgular
ile ortiismektedir. LDA i¢in en uygun konu sayis1 (130) belirlendikten sonra, LDA algoritmasi
calistirildiginda ilgi siralamasinda ilk siralarda erisilen makalelerin ¢ok ¢esitli konularda oldugu
saptanmistir. Burada s6z edilen konular arXiv konu basliklar1 olup, LDA algoritmasi tarafindan
denetimsiz olarak olusturulan konulardan bagimsizdir. Ardindan pennant erigim algoritmasi ile
erisim ¢iktilar1 daha tutarli hale getirilmistir. Diger bir deyisle LDA algoritmasinin performansi

artinnmli olarak iyilestirilmistir (incremental improvement).
4.1.2. Algoritmalarin Siralamalara Katkilarinin Konulara Gore Analizi

Hangi algoritmanim hangi konu baglantilarim tiimlesik siralamaya ekledigini izleyebilmek i¢in
42. sorgunun konusal agidan detayli bir analizi yapilmistir. Sorgu 42 i¢in tiimlesik siralamanin ilk
50 swrasindaki 36 makale pennant erisim algoritmasindan, 14 makale ise LDA algoritmasindan

gelmektedir. Sekil 17°de LDA ve pennant erisim siralamalari ile tiimlesik siralamadaki ilk 50°ser
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makalenin konu dagilimi verilmektedir. Sekil 18’de ise algoritmalarmn ilgili konulardaki

makalelere kaginc1 sirada eristikleri bilgisi yer almaktadir.

e astro-ph ¢ hep-ph
LDA _ _ ¢ hep-th gr-qc
pennant |

<
g
% Pennant seccecccccccccccsc®eccscccce®eccecccccens ®ececcccet
T I ¢
0 20 40 60 80 100 Tumleslk ............. “ecetesses ®ecsccessce®esssccces teet,
Yiizde (%)
0 10 20 4
mastro-ph ®m hep-th mhep-ph gr-qc Sira no 30 0 50
Sekil 17. Algoritmalara gore konularin Sekil 18. Siralamalara gore konularin dagilimi
dagilimi (sorgu 42) (sorgu 42)

Not. “astro-ph*: Astrophysics, “gr-qc”: General Relativity and Quantum Cosmology, “hep-ph”: High
Energy Physics — Phenomenology, “hep-th”: High Energy Physics — Theory.

LDA siralamasinda yedi tane High Energy Physics - Phenomenology konulu makale oldugu
gorlilmektedir (sira numaralari: 6, 32, 34, 35, 40, 41 ve 46). Bunlardan altinc1 siradaki makale,
tiimlesik siralamaya 15. sirada yansimistir. LDA siralamasinda daha iist siralarda olan makalenin
tiimlesik siralamaya daha sonraki siralarda dahil olmasinin nedeni pennant skorlarinin LDA

skorlarindan daha yiiksek olmasidir.*!

LDA siralamasinda 42. sorgu igin listelenen ilk bes makale ti¢ farkli konudadir (Tablo 3).
Makalelerin tek bir konuya indirgenmesi o makalelerin icerigi hakkinda sinirh bilgi vermektedir.
Ote yandan makalenin kaynakgasindaki makalelerin konular1 o ¢aligmanin kapsami hakkinda
daha cok bilgi vermektedir. Bu yiizden algoritmalarin siralamalara katkisinin daha iyi
gozlenebilmesi icin LDA, pennant ve tiimlesik ilgi siralamalarinda ilk 50’ser makale
kaynakcalariyla birlikte degerlendirilerek devrik grafikler (UpSet plots) ile detayli olarak
incelenmistir. Devrik grafikler kaynakca diizeyinde Ortiisen konulart gorsellestirmek i¢in etkili

bir yaklasim sunmaktadir (Bougioukas ve digerleri, 2021).

41 Bkz. http://mugeakbulut.com/phd/gorsellestirme/kesme_noktalari.pdf (sorgu 42, 2. siitun).
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Tablo 3. Cekirdek makalelerin konulari

Cekirdek no (LDA sira no) Konu
1 High Energy Physics - Theory (hep-th)
2 General Relativity and Quantum Cosmology (gr-qc)
3 High Energy Physics - Theory (hep-th)
4 Astrophysics (astro-ph)
5 Astrophysics (astro-ph)

Sorgu 42 igin Tablo 3’te konular1 verilen bes ¢ekirdek makalenin kaynakgalarinda toplam 353
makale bulunmaktadir. Sekil 19°da ise ¢ekirdek makalelerin kaynakgalari igin konularin birlikte
gegis sikliklar yer almaktadir. Daha detayli olarak bu sekil katkilarin hangi ¢ekirdek makaleden
geldigi bilgisini de igermektedir (siitun grafik boliimiindeki renklendirme). Cekirdek makalelerin
ve kaynakcalarinin konular1 genel olarak ortiismektedir. Kaynakcalar dahil edince Nuclear
Theory ve High Energy Physics- Phenomenology konular1 da eklenmistir. Bu grafikteki konular

kabaca ¢ekirdek makalede yararlanilan makalelerin konulari olarak degerlendirilebilir.
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Sekil 19. Cekirdek makalelerin kaynakgalari igin devrik grafik

Not. Devrik grafiklerde kabaca ii¢ boliim bulunmaktadir: (A) Yatay siitun grafiklerinin yer aldig: ve ilgili
konu sayisint veren kisim, (B) konularin birlikte gegis sikliklarinin gorsellestirildigi ¢akisma boliimii ve
(C) dikey siitunlarm oldugu ve ¢akisan konularin sikliklarmin yer aldig1 boliim. Ornegin sorgu 42 igin
¢ekirdek makalelerin kaynakgalarinda yer alan 353 makaleden (143+100+91+18+1) 143’{iniin konusu
Astrophysics’tir. Bu makalelerden sekizi High Energy Physics-Theory konusuyla birlikte gegmistir. S6z
konusu sekiz baglantinin (High Energy Physics-Theory ve Astrophysics baglantisi) ikisi Cekirdek 4, altisi
ise Cekirdek 5 araciligi ile kurulmustur.

LDA algoritmasi ¢aligtirildiginda 42. sorgu icin erisilen 50 makale ve bu makalelerin kaynakgalari

incelenerek LDA’ nin hangi konularda katki sagladigi Sekil 20’de gdzlenebilir. Siralamadaki ilk
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50 makale dort farkli konudan olugsmaktadir (bkz. Sekil 17 ve 18). Fakat kaynakcalar da devrik
grafige dahil edildiginde siralamaya dokuz yeni konunun daha eklendigi goriilmektedir (Sekil
20). LDA algoritmasi ile ilk 50’de erisilen makalelerin kaynakgalarinda High Energy Physics —
Theory konusu 1672, Astrophysics konusu ise 1617 kez ge¢mistir. S6z konusu iki konunun
birlikte gecis sikliklar1 ise 705’tir. Bes ¢ekirdek makalenin dordiiniin bu iki konuda olmasindan
dolay1 ¢akigsmalarin yiiksek ¢ikmasi normaldir. Benzer bir sekilde bir diger ¢ekirdek makale
konusu olan General Relativity and Quantum Cosmology ise tek basina 553 kez, High Energy
Physics — Theory konusu ile 204 kez ve Astrophysics ile de 255 kez birlikte gecmistir. Grafikte
cekirdek makalelerin konularinin baskin olmasi normaldir, asil ¢esitlilik etkisi (ya da marjinal
makale katkis1) diger konular iizerinden gdzlenebilir. Ornegin Superconductivity, Quantum
Pyhsics, Plasma Physics gibi konular sorguyla marjinal ilgilidir. LDA siralamasinda yer almasa
da, bu konular siralamadaki makalelerin kaynakcalarinda yer aldiklar1 i¢in dolayli olarak o

konularla ilgili olduklar1 varsayilmaktadir. Sorguyla konularin baglantist LDA algoritmas ile

saglanmistir.
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Sekil 20. LDA siralamasi i¢in devrik grafik

Ortak atif ortalamas1 dokuz olan 42. sorguda LDA siralamasindaki ilk bes makaleden yola ¢ikarak
olusturulan pennant siralamasinda ise ilk 50’de sadece Astrophysics ve High Energy Physics -
Theory konularindaki makalelere erisilmistir (Sekil 21). Kaynakgalar da eklenerek pennant erigim
algoritmasi i¢in devrik grafik olusturuldugunda LDA’ya oranla daha tutarli bir konu dagilimi
gozlenmektedir (Sekil 21). Cekirdek makalelerde ii¢ temel konu 6n plandadir (Astrophysics, High
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Energy Physics — Theory ve High Energy Physics — Phenomenology). Bu konularin disinda
sadece li¢ yeni konu ile baglant1 kurulmustur (High Energy Physics — Experiment, Data Analysis,
Statistics and Probability ve Mathematical Physics).
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Sekil 21. Pennant siralamasi i¢in devrik grafik

Devrik grafiklerin yapisi geregi herhangi bir konudaki bir ¢ekirdek makalenin kaynakcasinda ¢ok
sayida makale varsa o konunun grafikteki geg¢is siklig1 da yiiksek olmaktadir. Fakat daha az sayida
birlikte gegis siklig1 gozlenen konular algoritmanin eristigi yeni baglamlar1 yakalamak agisindan
onemlidir. Bu ornekte de ¢ekirdek makalelerin kaynakcalarindan gelen {i¢ yeni konu sorguyla
marjinal olarak ilgilidir. Pennant erisim algoritmasinin eristigi makaleler ve kaynakcalar1 konu

acisindan tutarlidir.

Tiimlesik ve LDA siralamalarindaki ilk 50’ser makalenin konulari aym** olmasma karsin
makalelerin ~ kaynakgalarinda  referans  verilen  kaynaklarmm  konulariyla  birlikte
degerlendirildiginde LDA siralamasinin konu g¢esitliligi acgisindan daha zengin oldugu
gozlenmektedir (Sekil 22). Ote yandan, High Energy Physics — Phenomenology konusuyla
baglant1 da tiimlesik siralamaya pennant algoritmasi vasitasiyla eklenmistir. Grafikte yer alan

Nuclear Theory ve High Energy Physics — Lattice konularinin kaynakcalardan geldigi

42 Timlesik ve LDA siralamalarinda yer alan ilk 50’ser makalenin konulari Astrophysics, General
Relativity and Quantum Cosmology, High Energy Physics — Phenomenology ve High Energy Physics —
Theory’dir. Bkz. Sekil 17.
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anlagilmaktadir. Sayica az olan bu konu grubu High Energy Physics — Theory konusu ile baglantili

olarak siralamaya girmistir.
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Sekil 22. Tiimlesik siralama igin devrik grafik

Tlimlesik siralamaya daha detayli olarak hangi c¢ekirdek makalelerden katki saglandigi ayrica
incelenmistir. Tiimlesik siralamadaki ilk 50 kaynak i¢in pennant erisimden gelen 36 kaynagin
referans listesinde toplam 363 makale bulunmaktadir. LDA algoritmasindan gelen 14 makalenin
kaynakcasinda ise 502 makale yer almaktadir. Devrik grafikte LDA baskin bir goriintii
olusmasinin nedeni kismen bununla ilgilidir. Fakat daha 6nce de belirtildigi gibi 42. sorgu aslinda
pennant baskin bir siralamadir. Diger sorgularda da oldugu gibi bu sorgu i¢in de pennant erigim
algoritmasi tutarli konulara erigirken, LDA algoritmas1 marjinal konulara erisim saglamis ve

siralamaya yeni konu baglantilar1 eklemistir.

Tilimlesik siralamaya hangi algoritmanin hangi konu baglantilarimi ekledigi bilgisi Sekil 23
araciligiyla incelenebilir. Ornegin, Astrophysics ile High Energy Physics — Experiment baglantist
pennant erigim algoritmasi aracilifiyla, Astrophysics ile High Energy Physics — Theory baglantisi

ise LDA algoritmasi araciligtyla saglanmistir.
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Sekil 23. Pennant ve LDA algoritmalarinin tiimlesik siralamaya katkist

Genel bir yorum yapmak gerekirse, tiimlesik siralama i¢in olusturulan devrik grafik (Sekil 22),
cekirdek makaleler i¢in olusturulan devrik grafikteki (Sekil 19) konularin tiimiinii kapsamaktadir.
Diger bir deyisle ¢ekirdek makalelerde yararlanilan konu baglantilar tiimlesik siralamada da yer
almaktadir. Iki algoritmanin birlestirilmesiyle konunun farkli baglamlarini yakalayan kapsamli

bir siralama olusturulmustur.
4.1.2. Cekirdek Makalelerin Konulari ile Cakisma

Cekirdek makalelerin konular ile ¢esitli algoritmalar tarafindan erisilen makalelerin ¢akisma
oranlart incelenmistir. Tiim sorgular i¢in ilgili kesme noktalarinda ortalama gakisma oranlari

izlenerek algoritmalarin hangi kesme noktasinda nasil davrandiklan kestirilebilir (bkz. Sekil 24).
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Cekirdek makaleler LDA algoritmasi ile erigilen ilk bes makale oldugu icin LDA algoritmasinda

kesme noktas1 bes i¢in herhangi bir deger yansitilmamstir.
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Sekil 24. Cekirdek makalelerin konulart ile ¢akigma oranlari

Konu gesitliliginde sorgunun interdisiplinerlik derecesi de énemli bir etkendir. Ornegin, spesifik
bir sorgu ile LDA’nin eristigi ilk bes makalenin konulart ayni olursa o zaman ¢akigma olasilig

da artmaktadir.

Toplam 65 sorgu i¢in gekirdek makalelerin tekil konu sayisi ortalamasi ve ortancasi ligtiir. Bu
sorgulardan 15°i igin cekirdek makalenin hepsi de aym konudadir.** Dolayistyla bu sorgular igin
cakigma olasilig1 diger 50 sorguya gore daha fazladir. Cekirdek makaleler i¢in tekil konu sayilar
ile ortak atif sayis1 ortalamalar1 arasindaki korelasyon ¢ok diisiik ve negatiftir (» = -0,08). Yani
ortak atif ortalamasi arttikga pennant erisim algoritmasinin daha tutarli ve az sayida konuya
erigsecegi sOylenebilir. Ortak atif sayis1 fazla olan sorgular i¢in pennant skorlar1 da yiiksek

olacagidan pennant baskin siralama olusturulmasi da daha olasidir.

4.1.3. Cekirdek Makalelerin Kaynakcalarindaki Makalelerin Konulari ile Erisilen

Makalelerin Konularimin Cakismasi

Cekirdek makalelerin kaynakcgalarindaki konu dagilimi kabaca yazarlarin o arastirmalar

yaparken yararlandiklar1 kaynaklarin konularmi yansitmaktadir. Pennant erisim algoritmasinin

43 Geri kalan ¢ekirdek makalelerdeki tekil konularin dagilimi 17 sorgu igin iki; 19 sorgu igin iig, sekiz sorgu
i¢in dort ve alt1 sorgu i¢in bestir.
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atiflara ve ortak atiflara dayanarak eristigi ¢aligmalarin konu basliklar1 ise ¢ekirdek makalelerin

literatiire etkisini yansitmaktadir.

LDA, pennant erigim ve tiimlesik ilgi siralamalarindaki ilk 50’ser makalenin konulari ile LDA nin
eristigi ve pennant erisimde g¢ekirdek olarak kullanilan ilk bes makalenin kaynakcalarindaki
konularin drtiisme oran1 Sekil 25°te izlenebilir.* Pennant daha ilgili ve tutarl bir sekilde benzer
konudaki makaleleri siraladigi igin ¢ekirdek makalelerin kaynakgalar ile Ortiisme orani daha

diistiktlir. LDA siralamasi ve tiimlesik siralama ise birbirine ¢ok yakin degerlere sahiptir.

80

\
|
|
|

Ortiisme orani (%)
AN N
S W ¢
¥

55
50
45
40
35
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Kesme noktasi
——[DA Pennant Timlesik

Sekil 25. Cekirdek makalelerin kaynakgalari ve farkli algoritmalar tarafindan erisilen
makalelerin konularinin értiisme oranlari

Tiim algoritmalar i¢in kesme noktasi arttik¢a konu ¢esitliliginin ve dolayisiyla cakismanin artmasi
beklenen bir durumdur. LDA igin kesme noktasi 5’te ¢cakisma oran1 %58’dir. Diger bir deyisle 65
sorgu icin LDA siralamasindaki ilk bes kaynagin ticii ¢ekirdek makalenin kaynakcasinda yer alan
konularla ortiismektedir. Cekirdek makalelerin farkli konularda olma olasiligi da diisiiniildiigiinde

%58 ¢akigsma oranina bakilarak algoritmanin tutarl bir yapida oldugu sdylenebilir.
4.2. ILGI SIRALAMALARININ GENEL DEGERLENDIRMESI

Siralamalarin hangi 6zellikleri 6n plana ¢ikardiklar1 belirlendikten sonra bu alt boliimde

siralamalara dair genel degerlendirmelere yer verilmistir.

4 iSearch derleminde makalelerin kaynakealarindaki tiim kaynaklar yer almamaktadir. Kaynak¢adaki

makalelerin sadece arXiv’de yer alanlar listelenmektedir.
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4.2.1. DCG ve NDCG Degerleri

Siralamalarin kalitesini kargilagtirmak i¢in iki 6l¢evden faydalanilmigtir. Daha 6nce de belirtildigi
gibi DCG 6lgevi siralamanin en {stiine yakin dgelerin kalitesini dlgmektedir. NDCG ise bu

dlgevin ideal siralama da hesaba katilarak DCG 6lgevinin normallestirilmis halidir.*’

Sekil 26°da iSearch’teki tiim sorgular i¢in ortalama DCG degerleri gosterilmektedir. Herhangi bir
algoritma ile daha ilgili belgelere (ag degeri daha yiiksek makaleler) {ist siralarda erigildiginde
DCG skorlan da yiikselmektedir. Pennant erisim algoritmasi en ilgili makalelere iist siralarda
eristigi i¢in ortalama DCG degeri diger algoritmalara gore daha yiiksektir. Ideal siralama dikkate
alinarak yapilan NDCG degerlerine gore ise en basarili siralama tiimlesik siralamadir (Sekil 27).
NDCG degerlerinin DCG degerlerinden yiiksek olmasi 6nerilen algoritmanin ilgi agisindan ideal

siralamaya daha yakin oldugunu gostermektedir.
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Sekil 27. Algoritmalarin ortalama NDCG degerleri

4 DCG degerleri ideal ilgi siralamasina boliinerek 0-1 aralifinda normalize edilmis degerler elde edilir.
Her makale i¢in ilgi degeri (derece merkeziligi) bilindigi i¢in erisilen makaleler en ilgiliden en ilgisize
dogru siralanarak ideal ilgi siralamasi elde edilmektedir.
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DCG ve NDCG degerleri detayli olarak cesitli kesme noktalarinda da incelenmistir.*® DCG
degerleri tiim algoritmalar i¢in kesme noktasi arttikca yiikselmektedir (bkz. Sekil 28).

0,0016
0,0014
0,0012
0,0010 0,002- 8
§ 0,0008
0,0006
0,0004
0,0002
0,0000

= LDA
B8 Pennant
B8 Tiimlesik

DCG

0,001-

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Kesme noktasi

——[LDA —#-Pennant Tiimlesik

Sekil 28. Cesitli kesme noktalarinda algoritmalari ortalama DCG degerleri

NDCG degerlerinde ise kesme noktas1 15 ve 20’de pennant algoritmasinin NDCG skorunun
nispeten daha yiiksek oldugu goze ¢arpmaktadir (bkz. Sekil 29). S6z konusu kesme noktalarinda
pennant erigim algoritmasi marjinal kaynaklar siralamaya eklemeye basladigi igin ilgi degerleri

diigmiistiir. Marjinal makaleler 6zellikle kesme noktasi 45°te gézlenebilmektedir.
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Sekil 29. Cesitli kesme noktalarinda algoritmalarin ortalama NDCG degerleri

4.2.2. Kapsama ve Yenilik Oranlari

Arastirma kapsaminda konu diizeyinde kapsama ve yenilik oranlar1 hesaplanmigtir. Kapsama
orani algoritmanin ilgili oldugu bilinen makalelere, yenilik oram ise ilgili oldugu bilinmeyen
makalelere erisim agisindan ne kadar basarili oldugunu belirtmektedir (Kaminskas ve Bridge,

2016) Bu baglamda cekirdek makalelerin kaynakgalarindaki makalelerin konulan ilgili konu

46 Dagilimin daha iyi gozlenebilmesi icin Sekil 28 ve Sekil 29°da ug degerler (outliers) kutu grafiklerden
cikartlmistir. Ug degerlerin dahil oldugu grafikler igin bkz. Sekil 26 ve Sekil 27.
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olarak kabul edilmistir. Buradan hareketle tiim algoritmalar i¢in erisilen ilk 50’ser makalenin

konulart ile ¢ekirdek makalenin kaynak¢alarindaki makalelerin konulari karsilastirilmastir.

Ornegin sorgu 15’in cekirdek makalelerinin kaynakcalarinda alt1 tekil konu bulunmaktadir.
Algoritmalar tarafindan erisilen ve konusu alt1 makalenin konulariyla ayni olan makaleler ilgili
oldugu bilinen makaleler olarak isaretlenmektedir. LDA siralamasi ve tiimlesik siralamada ilk
50°de yer alan makalelerin konulart g¢ekirdek makalelerin kaynakgalarindaki alti konunun
tiimiinii, pennant algoritmasi ile erigilen ilk 50 makalede ise alt1 konunun besini igermektedir.
Dolayisiyla sorgu 15 i¢in kapsama oranlart LDA=%100 ((6/6) * 100), pennant=%83 ((5/6) *
100) ve tiimlesik=%100 ((6/6) * 100) olarak hesaplanmstir.

Yenilik orani ise ¢ekirdek makalelerin kaynakcalarindaki konulardan farkli tekil konu sayisinin,
erigilen makalelerdeki tekil konu sayisina oramidir. Diger bir deyisle, yenilik orami algoritmanin
marjinal makalelere erisim orani hakkinda bilgi vermektedir. LDA ve pennant erigim siralamalar1
ile tiimlesik siralamada erisilen ilk 50 makalenin tekil konu sayilari sirastyla 7, 5 ve 6’dir. Ug
siralama igin de ilk 50°de ¢ekirdek makalelerin kaynakcalarindaki alt1 tekil konunun tiimii yer
almaktadir. LDA siralamasi ise bu alti konuya ek olarak yeni bir konu daha igermektedir.
Dolayisiyla sorgu 15 igin yenilik degerleri LDA=0,14 (1/7), pennant=0 (0/5) ve tiimlesik=0 (0/6)

olarak hesaplanmigtir.

Sekil 30 iSearch’teki tiim sorgular i¢in hesaplanan yenilik ve kapsama oranlarimi géstermektedir.
Kapsama agisindan LDA siralamalarinin ve tiimlesik siralamalarin ortancalar1 aynidir. Pennant
stralamasinin kapsama orami ortanca degeri ise daha diisiiktiir. Ote yandan pennant erisim ve LDA
siralamalan biitinlestirildiginde kapsama orani1 tam olan sorgularin sayica fazla oldugu
gozlenmektedir. Tiimlesik siralama i¢in %75 ve tam kapsama degerlerinde yogunlagma vardir
(¢ift modlu dagilim). LDA ve pennant algoritmalarmin birlesiminden olusan siralamanin kapsama
orant daha yiiksek siralamalar olusturdugu sOylenebilir. Bu bulgu “Calismalarin 6zetlerine
uygulanan LDA konu modelleme algoritmasiyla olusturulan siralama ile, toplam atif ve ortak atif
verileri de dahil edilerek hesaplanan pennant erisim c¢iktilar1 artirimli olarak tiimlestirilerek
(fusion) arama yapilan konuyu daha genis kapsamda igeren ilgi siralamasi elde edilebilir mi?”
(ikinci arastirma sorusu) sorusunun cevabi niteligindedir. Onerilen algoritma ile kapsama orani

yiiksek olan siralamalar elde edilmistir.
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Sekil 30. Kapsama ve yenilik oranlari

Yenilik oranlar1 i¢in ortanca degerleri tiim algoritmalar i¢in aynidir (%50). Pennant algoritmasi
i¢in yenilik oran1 %100 olan sorgular da gozlenmektedir. Bunun nedeni seyrek ortak atif iliskileri

ile erigilen marjinal makalelerdir. LDA siralamalar ve tiimlesik siralamalar i¢in en yliksek yenilik

oranlar1 %90’ dur.
4.3. ONERILEN ALGORITMANIN iSLEYIiSi

[lgi siralamalarinm artirrmli olarak gelistirilmesinde pennant erisimin katkis1 her sorgu igin
farklilik gostermektedir. Ciinkii tiimlestirme algoritmasinda skorlar 6n plandadir ve bu skorlar
da kelimeler ve atiflar belirlemektedir. Ornegin, sorgu 23’ karsilik erisilen makalelerde kelime
sikliklarmin olasiliksal dagilimlarinda ¢ok baskin bir 6riintii oldugu i¢in tiimlestirilmis siralamada
“LDA baskin” bir yap1 gozlenmektedir. Siralamada 79. siraya kadar LDA skorlar1 pennant
skorlarindan agik ara daha yiiksektir (Sekil 31 ve Sekil 32). Dolayistyla tiimlestirilmis siralamada
ilk 100 makalenin 76’s1 LDA algoritmasi araciligiyla siralamaya girmistir (Sekil 33).
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Pennant erigsim algoritmasi 30. sira ile 64. sira arasinda konusu sadece Quantum Physics olan
caligmalara erigmistir (Sekil 33). Siralamada 50. siradan sonra gogunlukla Quantum Physics ve

Astrophysics ile ilgili ¢aligmalar baskindir.
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Sekil 33. LDA baskin tiimlesik siralama (sorgu 23)

Pennant erigim algoritmasinda genellikle tutarh bir sekilde ¢ekirdek makaleler ile ayn1 konuda
olan makalelere ilk siralarda erisilmektedir. Daha sonraki siralarda ise daha az ortak atifa sahip
olan marjinal makalelere erisilmektedir. Marjinal makaleler ayn1 zamanda farkli disiplinlerle
baglant1 kuran makalelerdir. Bu bulgu ii¢ilincii aragtirma sorusu olan “Kelime dagilimina dayali
olasiliksal konu modelleme algoritmasi LDA kullanilarak olusturulan siralamaya pennant erigim
yonteminin katkilar nelerdir?”” sorusunun cevabi niteligindedir. Fakat nadir de olsa ilk siralarda
cekirdek makalelerin konulariyla ortiisen galigmalara erisilemeyebilir ve marjinal makaleler ilk
siralarda yer alabilir. Buradaki en 6nemli etken atif aginin seyrek ve dolayisiyla ortak atif sayisi
ortalamasinin diisiik (2) olmasidir. Ortak atif sayis1 ortalamasi azaldik¢a marjinal makalelere ilk

siralarda erisilme oram da artmaktadir.*’

Pennant siralamasinda ilk siralarda erisilen makalelerin ¢esitliligini etkileyen bir diger 6nemli
etken de cekirdek makalelerin konularindaki cesitliliktir. Ornegin, sorgu 23 icin cekirdek
makalelerin konular1 sirasiyla: Soft Condensed Matter, Astrophysics, Quantum Physics,
Statistical Mechanics ve Atomic Physics’tir. Fakat olusturulan pennant siralamasinda ilk 100°de

Soft Condensed Matter ve Atomic Physics konulu herhangi bir ¢aligma yer almamaktadir.

47 Ortak atif sayis1 ortalamasi bilgisi yorumlanirken toplam atif degerlerinin de dikkate almmasi
gerekmektedir. Ornegin, ortak atif sayilar1 40, 40 ve 40 olan makaleler icin de, 118, 1 ve 1 olan makaleler
igin de ortak atif sayisi ortalamasi 40’tir. Fakat buradaki 6nemli unsur toplam atif degerleridir. Ilk {ig
makalenin toplam atif degerleri ortak atif degerlerine ¢ok yakinsa ve ikinci setteki 118 ortak atif alan
makalenin toplam atif sayist ¢ok yiiksekse o zaman ilk setteki makaleler i¢in pennant skorlari ikinci setteki
ortak atifi 118 olan makaleden ¢ok daha yiiksek ¢ikacaktir.
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Cekirdek makalelerin farkli konularda olmasi pennant siralamasinda (ve dolayistyla tiimlesik

siralamada) gesitliligin yiiksek olusunda 6nemli bir etkendir.

Toplam atif sayis1 az ama ortak atif sayisinin yiiksek oldugu durumlarda ise tiimlesik siralamada
“pennant baskin” bir yap1 gozlenmektedir. Makalenin toplam atif sayis1 ve ortak atif sayisinin
birbirine yakin olmasi o makalenin ¢cogunlukla ¢ekirdek makale ile birlikte anildigi anlamina
gelmektedir. Dolayisiyla o makale derlemdeki diger makalelere gore, ¢ekirdek makale(ler) ile
daha ilgilidir. Sekil 34, pennant baskin tiimlesik siralamaya bir 6rnektir (sorgu 66). LDA
algoritmasinin eristigi ilk 100 makale ¢ok farkli konulardadir (20 farkli konu). Ote yandan ortak
atif ortalamasi 15 olan ve c¢ekirdek makalelerinin tiimii General Relativity and Quantum
Cosmology konusunda olan bu sorgu i¢in pennant erisim algoritmasi uygulandiginda ilk 100°de

erigilen makalelerin tiimiiniin ¢ekirdek makalenin konusuyla ayn1 konuda oldugu goériilmektedir.

* General Relativity and Quantum Cosmology

Siralama

Tiimlegik

~ . . Integrable Systems
.......................................................................................

Data Analysis, Statistics and Probability

Sira no

Sekil 34. Pennant baskin tiimlesik siralama (sorgu 66)

Sekil 35’te LDA ve pennant erisim algoritmalarinin skorlari, Sekil 36°da ise tiimlesik siralamaya
LDA ve pennant erisim algoritmalarinin katkis1 gosterilmektedir (66. sorgu igin). ilk 12 makale
icin kelime sikliklarina gore olan sonuglar (LDA) daha 6n planda olmasia karsin 13. siradan
sonra ortak atif sayilarinin (pennant) &n plana ¢iktig izlenmektedir. ilgi skorlarinda 13. siradaki
cakigmanin yansimasi tiimlesik siralamaya katki grafiginde de gozlenebilmektedir. Kesme

noktas1 25°ten sonra pennant agirlikli bir siralama géze ¢arpmaktadir.
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Sekil 35. Algoritmalarin ilgi skorlar (sorgu 66) Sekil 36. Algoritmalarin gesitli

kesme noktalarinda tiimlesik
siralamaya katkilar1 (sorgu 66)

Ortak atif verilerine gore isletilen pennant erisim c¢iktisinin ka¢ makaleye erisecegi
kestirilememekte, cok uzun ya da cok kisa siralamalar olabilmektedir.*® Pennant siralamasinin
kisa oldugu durumlarda tiimlesik siralamada bir noktadan sonra sadece LDA algoritmasi

tarafindan erisilen kaynaklar yer almaktadir.*
4.3.1. Ortak Atif Sayilarinin Algoritmalarin isleyisine Etkisi

Ortak atif (#f) ve toplam atif (df) sayilar1 pennant erisim algoritmasinin performansini dogrudan
etkiledigi i¢cin siralamalar ortak atif esigi belirlenerek ilgi ve cesitlilik agisindan incelenmistir.
Esik degerleri her bir sorgu i¢in pennant erisim algoritmasi uygulandiktan sonraki siralama
kullanilarak belirlenmistir. Biitiin sorgular arasinda pennant ilgi siralamasi en kisa olan
siralamada (sorgu 60) toplam 22 makale listelenmistir. Bu nedenle tiim sorgular i¢in ilk 22’ser
makale incelenmis ve siralamalardaki ilk 22 makalenin ortak atif ortalamalar1 (minimum 1,
maksimum 67) dikkate alinmigtir. Tiim sorgular, erisilen makalelerin ortak atif sayisi bes ve daha
az olanlar (37 sorgu) ve besten biiyilk olanlar (28 sorgu) olarak smiflandirilarak MMR

algoritmasinin tiimlesik siralamalara olan etkisi ilgi ve gesitlilik agisindan degerlendirilmistir.

Genelde ortak atif sayis1 arttikga ilgi oranlar1 da artmaktadir. Ornegin, tiimlesik siralamalarda
ortak atif sayis1 besten bilyiik olan sorgularin ilgi degeri, bes ve daha kiigiik olanlarn ilgi
degerinin ortalama 2,2 katidir (Sekil 37). MMR algoritmasinin tiimlesik siralamaya etkisi kesme
noktast 25’e kadar yiiksek iken 25’ten sonra azalmaktadir. Etkinin neredeyse yok oldugu kesme
noktas1 25’te tiimlesik siralamaya marjinal olarak tanimlanabilecek ortak atif araciligiyla farkli

disiplinlerle baglantis1 kesfedilen makaleler eklenmektedir. Ortak atif sayisi besten biiyiik

8 Toplam 65 sorgu igin liste uzunluklari maksimum 4243, minimum 22’dir (ortalama 532, ortanca 222).

4 Ornegin, 65. sorguda pennant algoritmasi calistirildiginda sadece 22 makaleye erisilmektedir (dolayistyla
LDA ciktis1 da 22’ye sabitlenmistir, bkz.
https://mugeakbulut.com/phd/gorsellestirme/liste_konu grafik 100.pdf, sorgu 65). Tiimlesik listede ise
39. siradaki makaleden sonra sadece LDA listesinden gelen kaynaklar yer almaktadir.
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sorgular i¢in de ayni durum s6z konusudur. Ortak atif ortalamasi bes ve daha kiigiik olan sorgular
i¢in ise pennant erigim algoritmasinin ilgili kaynaklara erisme oranm1 daha diisiik oldugu icin MMR

algoritmas1 kesme noktas1 25’ten sonra da ilgili kaynaklara erismeye devam etmektedir.

Cesitlilik acisindan ise ortak atif sayisi arttikca benzer konulardaki ¢aligsmalar ilk siralarda yer
aldig1 icin cesitlilik azalmaktadir. Tiimlesik siralamalarda ortak atif sayisi bes ve besten kiigiik
olan sorgularin eristigi makalelerin Shannon cesitlilik indeksi ortalamasi besten biiyiik olan
sorgularinkinin 1,6 katidir™® (Sekil 38). Ortak atif say1s1 besten biiyiik olan makaleler icin kesme
noktas1 10 ve 20 arasinda MMR algoritmasinin etkisinin yiiksek olmasi, muhtemelen pennant
erisim algoritmasinin benzer konudaki ¢aligmalara erismesinden ve bu durumun tiimlesik
stralamalara yansimasindan kaynaklanmaktadir. Ilgi agisindan MMR "nin etkisinde tam tersi bir
Oriintiiniin gozlenmesi bu yorumu desteklemektedir. S6z konusu kesme noktalarinda MMR
algoritmasinin etkisi ¢esitlilik agisindan yiiksektir. Ciinkii pennant erigim algoritmasi ortak atif
sayis1 yiiksek oldugu zaman aynmi konulardaki ilgili ¢aligsmalar1 tutarli bir sekilde {ist siralarda
listelemektedir. Ortak atif sayisi bes ve daha az olan sorgular i¢in ise etki daha diisiik olmasina
karsin, 6zellikle kesme noktas1 20’den sonra, benzer bir oriintli gézlenmektedir. Tiim sorgular s6z

konusu oldugunda da, kolayca tahmin edilecegi gibi, ortalama bir etki s6z konusudur.
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O] ° o
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Not:

Sekil 37. Tiimlesik siralama igin ilgi
degerleri ve MMR etkisi (#f esigi <=5)

“t£’: ortak atif sayisi1 ortalamasi.

0 Atif sayis1 bes ve daha kiigiik olan sorgularin eristigi makalelerdeki tekil konu sayilari ise besten bilyiik

olan sorgularmkinin 1,4 katidir.

Sekil 38. Tiimlesik siralama igin gesitlilik
degerleri ve MMR etkisi (¢f esigi >5)
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Genel olarak hem ilgi hem de cesitlilik agisindan MMR algoritmasinin etkisi siralama listelerinin
ilk siralarinda goézlenmektedir. Pennant erigsim algoritmasi kesme noktas1 25’e kadar hem ilgili
hem de ¢esitli makalelere erigsmektedir. Kesme noktasi arttikca MMR algoritmasinin etkisi de
azalmaktadir. Bu noktada MMR algoritmasinin bir yeniden siralama algoritmasi oldugu ve
siralamalardaki ilk 50°ser makale tizerinde isletildigi unutulmamalidir. Dolayisiyla kesme noktasi
arttikca MMR algoritmasinin etkisinin giderek azalmasi ve kesme noktas1 50’de hi¢ etkisinin

kalmamasi beklenen bir durumdur.

Tablo 4°te ortak atif sayis1 ortalamasi bes ve besten daha kiigiik olan sorgular, besten daha biiyiik
olan sorgular ve tiim sorgular i¢in tiimlesik siralamanmn ilk 50 sirasina LDA ve pennant
algoritmalarinin katkisi, Sekil 39°da ise Tablo 4’teki istatistiklere dayanan yagmur bulutu grafigi

(raincloud plot) verilmektedir.

Ceyreklik degerler dikkate alindiginda en ilgili makalelerin yer aldig1 varsayilan ilk %25°lik
ceyrekte pennant erisimin katkisi tiim sorgular igin ve ortak atif ortalamasi bes ve besten daha
kiictik olan sorgular i¢cin 19 makaledir. Ortak atif sayis1 besten biiyiik oldugunda ise pennant
erigim algoritmasinin katkisi ortalama bir makale daha fazladir. Ortak atif sayisinin bes ve besten
daha kii¢liik oldugu durumlarda LDA’nin ve pennant erisimin tiimlesik siralamadaki ilk 50

makaleye katkilar1 sirasiyla ortalama 27 ve 24 makaledir.

Tablo 4. Algoritmalarin tiimlesik siralamaya katkilarinin ortak atiflara gore karsilastirilmasi

LDA'nin katkist Pennant erisimin katkisi

Tanmimlayict Tim Tim
istatistikler #f<=5 ¢>5 sorgular tf<=5 #f>5 sorgular
Minimum 13,0 4,0 4.0 2,0 3,0 2,0
Yiizde 25 21,0 15,5 18,0 19,0 19,8 19,0
Ortanca 25,0 22,5 24,0 25,0 27,5 26,0
Ortalama 26,7 23,5 25,3 23,3 26,5 24,7
Yizde 75 25,0 22,5 24,0 25,0 27,5 26,0
Maksimum 48,0 47,0 48,0 37,0 46,0 46,0

Not: “tf”: ortak atif sayis1 ortalamasi. Tablodaki degerler siralamalardaki ilk 50’ser makale igindir.

Her ne kadar sorgudan sorguya katki oranlar degisse de genel oOriintiiye bakildiginda ortak atif
sayist ortalamasi arttifinda pennant erisim algoritmasinin etkisinin de arttigi gozlenmektedir
(Sekil 39). Ortak atif sayis1 bes ve besten daha kiigiik olan sorgular ortak atif sayisi besten biiylik
olanlarla karsilastirildiginda pennant algoritmasi araciligryla ilk ¢eyreklikte (%25°’lik dilim ya da

ilk 15 sira) kabaca fazladan 1, ikinci ve tiglincii ¢eyreklikte ise 3’er kaynak eklenmektedir.
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Ortak atif sayis1 ortalamasi Ortak atif sayis1 ortalamasi
<= >5
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Sekil 39. Algoritmalarin tiimlesik siralamaya katkilarinin ortak atiflara gore karsilagtirilmasi

Sekil 40’ta tiimlesik siralama ve pennant siralamasinin ortak atif sayisi ortalamasi bes veya besten
az ya da besten daha yiiksek olmasina gore nasil davrandiklart yer almaktadir. LDA algoritmast

ortak atif sayisindan bagimsiz oldugu igin grafiklere eklenmemistir.

Onerilen tiimlesik algoritmada LDA nin eristigi ilk bes ¢ekirdek makaleden yola ¢ikilmaktadir.
LDA’ni ilk siralarda eristigi makalelerin sorguyla ilgili oldugu varsayilmaktadir. Sekil 40, LDA
algoritmasinin da ne kadar isabetli sonuglar getirdiginin izlenebilmesi agisindan énemlidir. Terim
sikliklarina dayanan algoritmada gesitlilik oraninin yiiksek olmasi beklenirken tiim sorgular igin

ortalama %65-%68 araliginda bir ¢cakisma s6z konusudur.

Ortak atif sayis1 ortalamasi <=5 Ortak atif sayis1 ortalamas1 >5
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Sekil 40. Ortak atif sayilarinin ¢akigma oranlarina etkisi
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Ortak atif ortalamasi besten biiyiik oldugunda (Sekil 40, sag taraftaki grafikler) pennant erigim
algoritmast ilk siralarda ¢ekirdek makalelerin konular ile uyumlu makalelere erismektedir. Bu
tutarlilik kararli bir sekilde kesme noktast 50°den sonra da devam etmektedir. Ortak atif
ortalamasi diigiik olan sorgular icin ise erisilen makaleler ¢ekirdek makalenin konulari ile daha az
uyusmaktadir. Bu durum ortak atif sayis1 diisiik olan sorgular i¢in marjinal makalelerin (¢ekirdek
makalenin konusuna benzemeyen) ilk siralarda listeye girebildigi seklinde yorumlanabilir. (Sekil
40, sol alttaki grafik). Bu bulgular “Pennant erisimin artirimli olarak gelistirilen ilgi siralamasina
katkist ortak atif ve toplam atif sayilan ile dogrudan ilgili midir? Ortak atif sayis1 az olan

derlemlerde de bu yonteme bagvurulabilir mi?” sorusunun (dérdiincii arastirma sorusu) cevabidir.

Tilimlesik ilgi siralamasi hem pennant hem de LDA algoritmasi ile erisilen en ilgili makaleleri
(her ne kadar farkli yontemlerle belirleniyor olsalar da) ilk siralara yerlestirdigi igin ¢ekirdek
makalelerin konular ile uyum orami yiiksektir. Tiimlesik siralamaya MMR uygulandiginda
benzer konudaki makaleler 6telendigi icin marjinal ilgili makaleler ilk siralara yerlesmektedir.
Sekil 40°taki grafiklerde tiimlesik siralama i¢in olugan makasin nedeni budur. Ortak atif sayisi
besten biiyiik oldugunda potansiyel olarak konu sayis1 da arttig1 i¢in dalgalanma gdzlenmesi

normaldir.
4.4. ILGI SIRALAMALARININ KiSISELLESTIRILMESI
4.4.1. Tigi ve Cesitlilige Gore Agirhklandirma

LDA ve pennant erisim algoritmalar1 isleyis bicimleri farkli oldugu igin farkli 6zelliklerde
siralamalar olusturmaktadir. Iki algoritmanin ¢iktilari tiimlestirildiginde ise ilgi ve cesitliligin
artinmh olarak gelistirildigi siralamalar elde edilmektedir. Kullaniciya sunulan bu siralama
kullanicinin istegine gore yeniden siralanabilir. Cesitlilik oraninin yiliksek oldugu bir siralama i¢in
LDA’nin eristigi makalelere, ilgi oraninin yiiksek oldugu bir siralama i¢in ise pennant erigim

algoritmasinin eristigi makalelere agirlik verilir ve yeniden siralama yapilir.
4.4.2. Pennant Diyagramlar

Ilgi ve gesitlilige gore agirliklandirma diginda, pennant erisimden elde edilen sektér bilgileri de
gerektiginde agirliklandirilarak ilgi siralamalarina yansitilmakta ve bu sayede arastirmacilarin
istedigi Ozellikte siralamalar olusturulmaktadir. Pennant diyagrami gosterimi ile siralamada
gbzlenmesi miimkiin olmayan iliskiler (6rnegin, yazarlar ve makaleler arasindaki konusal
iligkiler, makalelerin etkisi vb. gibi) kolaylikla gozlenebilmektedir. Diyagramlar bu yoniiyle

arastirmacilarin literatiirii izlemesini kolaylastirmaktadir.



67

Sorgu 42 i¢in olusturulan 6rnek pennant diyagramlar1 Sekil 41°teki gibidir. Pennant diyagramlari
lic bolime ayrilip yorumlanmaktadir (bkz. Boliim 2.3 ve Sekil 3). 4 sektdriinde yer alan
makalelerin ¢ekirdek makalenin ardillari, B sektoriindekilerin akranlari, C sektoriinde olanlarin
ise onciilleri olmasi beklenmektedir. Bu arastirma 6zelinde bes ¢ekirdek makale bulundugu igin
cekirdek makaleler ayn1 sorgu i¢in potansiyel olarak farkli konularda olabilmektedir. Bu yiizden
sektor iceriklerini yorumlarken o6zellikle cizgilere yakin olan makalelere dikkat etmek
gerekmektedir. Fakat yine de ¢ekirdek makaleler diyagramda biiyiik cogunlukla x ekseninin en
saginda ve y ekseninin ortalarinda yer aldigindan (toplam atif ve ortak atif degerleri en yiiksek

olan makaleler) sektor igerikleri pennant diyagramlarinda tanimlanan igeriklerle uyusmaktadir.’!

Ornek olarak sorgu 42 igin pennant erisim algoritmasiyla erigilen makaleler ayrintili olarak
incelenmistir. Bu sorgu i¢in ¢ekirdek makalelerin hepsi astrofizik konusundadir ve yayin yillart

ortancas1 2002’dir (sirasiyla 2002, 2004, 2002 ve 1998).
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Sekil 41. Sorgu 42 i¢in pennant diyagrami®*

Cekirdek makalelerin 6zelliklerine gore (konusu, yaym yili vs.) sektdrleri yorumlamak bazen

yaniltic1 olabilir. Yine de izlenen yontem kelime torbasi (bag of words) yontemine benzer bir

5! Aslinda diyagramdaki her bir makalenin hangi ¢ekirdek makale araciligi ile diyagrama eklendigi bilgisi
de elimizde bulunmaktadir. Dolayistyla segilen bir ¢ekirdek makale i¢in de kolaylikla daha detayli pennant
diyagramlari ¢izdirilebilir.

52 Tim sorgular igin olusturulan pennant diyagramlari igin bkz.
http://mugeakbulut.com/phd/gorsellestirme/pennant diagrams/
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yaklasim icerdigi i¢in sektorlerde yer alan calismalar daha onceden tanimlanan &zellikleri

tagimaktadir.

Ilgili sektorlerde yer alan makalelerin konularinin sektorlere gore dagilimi ve sektdrler igin
ortanca yil bilgileri Tablo 5’te verilmistir. Ilgili sektorlerdeki makaleler icin beklenen dzellikler

asagida yer almaktadir.

Cekirdek makaleler ile spesifik olarak aym konuda olan ardil calismalar A sektériinde
konumlanmaktadir. Bu sorgu i¢in 4 sektoriinde yer alan 263 makalenin 236’ smin (%89,7) konusu
dogrudan cekirdek makalelerin konusu olan Astrophysics ile ilgilidir. Bu makalelerin yayin yil
ortancasi 2004 tiir. Cekirdek makalelerin ortancasinin 2002 olmasi A sektoriindeki makalelerin

ardil calismalar oldugu bulgusunu desteklemektedir.

Tablo 5. Sorgu 42 igin makalelerin sektorlere dagilimi

A B C
Konu Sektorii  Sektorii  Sektorii Cekirdek
* Astrophysics 236 201 11 5
High Energy Physics - Theory 22 47 9 -
Algebraic Geometry 1 - - -
High Energy Physics - Phenomenology 3 13 2 -
General Relativity and Quantum Cosmology 1 1 - -
Classical Physics - 1 - -
Condensed Matter - 2 - -
Atomic Physics - 1 - -
Data Analysis, Statistics and Probability - - 1 -
Toplam 263 266 23 5
Ortanca (y1l) 2004 2002 1998 2002

*¢ekirdek makalelerin konusu

B sektoriinde yer alan makaleler ¢ekirdek makalelerin konusu ile spesifik olarak dogrudan ilgili
olmayan, daha genel konulari olan ve genellikle c¢ekirdek makale iizerine insa edilen
calismalardan olugmaktadir (derivative). Diger bir deyisle, B sektoriindeki makaleler terim
eslesmesi icermekten ziyade daha derin ilgi 6zelligi tasirlar. Bu sorgu i¢in B sektoriinde yer alan
266 makalenin %75,5’1 (201) konusu c¢ekirdek makalenin konusuyla aynidir. Bu oranin 4
sektoriindekinden (%89,7) diisiik olmasinin sebebi ¢ekirdek makale ile dogrudan ilgili olmayan
caligmalarin da bu sektdrde yer almasidir. Benzer olarak B sektdriinde yer alan makaleler sayica

A sektoriindeki makalelere yakin olmasina karsin B sektorii tekil konu agisindan daha farkli
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konularda makaleler de igermektedir (4 sektoriinde yer alan 263 makale bes farkli konudadir, B
sektoriinde yer alan 266 makale ise 7 farkli konudadir). B sektdriindeki makalelerin de ¢ekirdek
makalelerin de yayin yili ortancast 2002’dir. Bu bulgu B sektoriinde akran yazarlarin

caligmalarinin yer aldig1 varsayimi ile uyusmaktadir.

C sektoriinde ise genelde rehber niteliginde olan 6nciil (prior) makaleler yer almaktadir. Cekirdek
makaleler genellikle bu sektordeki makalelerin {izerine insa edilmektedir. Makalelerin yillarinin

ortancalarina bakildiginda (1998) en eski makalelerin bu sektdrde yer aldigi goriilmektedir.

A, B ve C sektorlerinde yer alan kaynaklarin ilgi degerlerini karsilastirmak i¢in 42. sorgu 6zelinde
bir hesaplama yapilmis, erisilen 552 makalenin ¢ekirdek makalelere uzakliklar1 hesaplanmistir.
Her bir makale i¢in elde edilen bes degerin ortalamasi alinarak ilgi degeri belirlenmistir.
Beklendigi gibi 4 sektoriindeki makalelerin ¢ekirdek makalelerle en ilgili makaleler oldugu, B
sektoriindekilerin derin ilgi 6zelligi tasidig1 ve C sektoriindekilerin ¢ok daha genel konulardaki

caligmalar oldugu saptanmistir (Sekil 42).
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A B C
Sektor

Sekil 42. Sektorlere gore ortalama ilgi degerleri

Tablo 6’da sorgu 42 icin konusal ilgi (topical relevance) agisindan g¢ekirdek makalelerin
bagliklarinda gegen terimlerin pennant erisim algoritmasi tarafindan erisilen makalelerin
bagliklarindaki terimlerle eslesme oranlari verilmektedir. 4 sektoriinde yer alan 263 makalenin
%34’linlin bashgindaki terimlerden en az biri ¢ekirdek makalelerin bagliklarinda da yer
almaktadir. 4 sektoriindeki makaleler spesifik olarak c¢ekirdek makale ile ilgili oldugu i¢in bu
oranin yiiksek ¢ikmasi normaldir. B sektoriinde yer alan makaleler ise daha derin ilgi 6zelligi
tagidiklari igin terim ¢akigma oranlar1 daha diistiktiir. C sektoriindeki ¢ogu ¢alismanin ¢ekirdek
makale ile ilgisi ancak bu alanda uzman kisiler tarafindan fark edilebilmektedir (White, 2015).
Dolayisiyla buradaki makaleler i¢in ¢akisma orani ¢ok daha diigiiktiir.
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Tablo 6. Makale basliklarindaki terimlerin gakisma oranlari

Toplam Basliginda ¢ekirdek makaledeki
Sektor makale terimlerin gectigi makaleler
sayisl Say1 %
- 263 88 33,5
B 266 40 15,0
C 23 2 8.7

Bu boliimdeki bulgular aragtirmanin besinci arastirma sorusu olan “Arama sirasinda
arastirmacinin onceligine gore belirli 6zelliklerin (6rnegin arama yapilan konu {izerine inga edilen
makaleler) 6n planda ¢iktigi ilgi siralamalar1 anlik olarak olusturulabilir mi?” sorusunun da cevabi
niteligindedir. Seyrek bir atif aginda bile kullanicinin ihtiyacina gore ilgili ya da gesitli
makalelerin oldugu siralamalar olusturulabilmekte, pennant erigim algoritmasindaki sektor

bilgileri daha detayli olarak siralamalara yansitilabilmektedir.
4.4.3. Tiim Sorgular I¢in Pennant Diyagrami Sonuglar

Pennant diyagramlar tiim sorgular ic¢in olusturulup incelendiginde g¢ekirdek olarak erisilen
makalelerin yil ortalamasinin 2002 oldugu belirlenmistir. 4, B ve C sektorlerinde yer alan
makalelerin yil ortancalar1 sirasiyla 2003, 2001 ve 1999’dur. 4, B ve C sektoriinde erisilen
makalelerin sirasiyla %78, %75 ve %69’unun konular1 ¢ekirdek makale konulari ile
eslesmektedir. Diger bir deyisle C sektoriinde yer alan makaleler ¢ekirdek makalelerin konularina
gore daha cesitli konulardadir. Toplu bulgular da A4 sektoriinde ardil, B sektoriinde akran ve C
sektoriinde onciil caligsmalar olmasi1 gerektigi; cekirdek makalelerin C sektdriinde yer alan
makalelerin {izerine insa edilmis ¢aligmalar oldugu ve 4 sektoriindeki ¢alismalarin ¢ekirdek
calismayla ilgisinin net oldugu yoniindeki diger ¢alismalarin bulgularini desteklemektedir
(Akbulut 2016, Akbulut ve digerleri 2020, Tonta ve Ozkan Celik, 2013; White, 2007a, 2007b,
2009, 2010, 2011, 2015; White ve Mayr, 2013).

Genel olarak pennant erigim algoritmasi ¢ekirdek makalenin literatiire olan etkisini gézlemeye ve
cekirdek makale ile ilgili olarak en etkili aragtirmalar ortaya ¢ikarmaya da imkan vermektedir.
Bu calismada derlem fizik makalelerinden olustugu igin etki ile ilgili uzman yorumu
yapilamamistir. Bunun yerine Danilov’un “Experimental Review on Pentaquarks” baslikli
derleme makalesi (Danilov, 2005) {izerinde pennant erisim algoritmas1 ¢aligtiritlmis ve 202 ilgili
makaleye erigilmigtir. Danilov’'un makalesine arXiv’deki kaynaklardan 13 atif yapilmistir.
Makalenin kaynakcasinda 49 referans vardir. Ancak bu referanslarin sadece 38’1 iSearch

derleminde “dahili referans” olarak yer almaktadir. Pennant erisim algoritmas1 38 makaleden
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37’sine (%97), LDA algoritmasi ise 15’ine (%39) erigmistir. Bu bulgu altinci aragtirma sorusu
olan “LDA konu modelleme algoritmasi pennant erigim ile desteklenerek, LDA modelinin
kacirdig1 temel kaynaklara ve ilgili terimin kullanildig1 diger alanlardaki calismalara erisim
saglanabilir mi?” sorusunun cevabidir. Toplam 38 makaleyi temel kaynak olarak kabul
ettigimizde, pennant erisim ile artirmli olarak gelistirilen siralamada LDA’nin kacgirdigi 22

makaleye (kaynak makalelerin %58°1) erigilmistir.

Benzer bir bicimde Maron ve Kuhns’un (1960) calismasina uygulanan pennant erisim
algoritmasi, bu ¢alismanin bilgi erisim literatiiriinii nasil etkiledigini inceleyen Thompson’in
(2007) kaynakgas: ile karsilastirmis ve %82’lik bir cakisma saptanmistir (Akbulut, 2016). Bu

bulgu, ¢alismamiz kapsaminda elde edilen bulgularla benzerlik gostermektedir.

Ortak atifa dayali pennant erisim algoritmasmin derlemdeki en ilgili makalelere eristigi
yoniindeki bulgular, atiflarin 6nemli ve etkili ¢aligmalari bulmada ¢ok 6nemli rol oynadiginin
saptandig1 daha Onceki arastirmalarin bulgularmi desteklemektedir (Huang ve digerleri, 2016;

Huang ve digerleri, 2018; Li ve digerleri, 2017; Zhou ve digerleri, 2017).

Bu boliimde sunulan bulgular arastirmada Onerilen atiflara ve ortak atiflara dayanan pennant
erigsim ile desteklenen tiimlesik bilgi erisim modelinin incelenen hemen hemen biitlin dlgiitlere
gore (ilgi, konu ¢esitliligi, yenilik, kapsama, vd.) ilgi siralamalarini artirimli olarak gelistirdigini
gostermektedir. “LDA konu modelleme algoritmasi uygulanarak elde edilen ilgi siralamalari; ilgi
kuramu, bilgi erisim ve bibliyometriye dayanarak gelistirilen ve atif verilerini kullanan pennant
erigsim yontemiyle desteklenerek konuyu tiim yonleri ile ele alan artirnmli olarak gelistirilmis ilgi
siralamalart  olusturulabilir” seklinde formiile edilen arastirmamizin temel hipotezi (H1)
desteklenmektedir. Boylece daha 6nce sadece drnek olaylara dayanan pennant erisimin bilgi
erigim sistemlerinin performansini ¢esitli agilardan artirdig1 yoniindeki bulgular (Akbulut, 2016;
Akbulut ve digerleri, 2020; Larsen, 2008; Schneider ve digerleri, 2007; Tonta ve Ozkan Celik,
2013; White, 2007a, 2007b, 2009, 2010, 2015) daha biiyiik bir derlem {izerinde ve daha ¢ok sayida

sorguya dayanarak dogrulanmis olmaktadir.

“Ilgi srralamalar1 kullanicinin ihtiyacina gore; onciil alismalar, spesifik makaleler, makalelerin
alana etkisi gibi 6zellikleri 6ncelenecek sekilde yeniden siralanabilir” seklinde olusturulan ve ilk
kez test edilen arastirmamizin ikinci hipotezi (H2) de desteklenmektedir. Baska bir deyisle, LDA,
pennant erisim ve tiimlesik algoritmalar yardimiyla olusturulan ilgi siralamalarinin kullanicilarin
isterlerine gore ilgi ya da gesitlilik oranlar1 daha yiiksek olacak sekilde kisisellestirilebilmektedir.
Pennant erigsimdeki sektorel bilgiler erisim sonuglari 6nciil, akran ya da ardil galigmalardan

olusacak sekilde agirliklandirilarak yeni siralamalar elde edilebilmektedir.



5. BOLUM: SONUC VE ONERILER

Aragtirma sonuclarina gore, kelimeler arasi iligkilere odaklanan LDA konu modelleme
algoritmasi ile olusturulan ilgi siralamalar1 ilk siralarda ¢ogunlukla marjinal ilgili makaleleri
igermektedir. Ote yandan, ortak atif analizine dayanan pennant erisim algoritmasi makalelerin
baglami ve ilgi diizeyi hakkinda 6nemli ipuglar sagladigi i¢in, ilgi siralamalarimin baslarinda
tutarl bir sekilde benzer konudaki ve sorguyla yakindan ilgili makaleler yer almaktadir. Pennant
erisim ile sonradan eklenen marjinal ilgili makaleler ise genellikle daha az ortak atifi olan ve
bagka disiplinlerle iliski kurulmasini saglayan makalelerdir. Ama bu tarz caligmalar arama yapilan
konu ya da terimle hala ilgilidir. Calisma kapsaminda elde edilen bulgular hipotezleri destekler
niteliktedir. LDA algoritmas1 pennant erigim algoritmasi ile artirnmli olarak gelistirildiginde hem
sorguyla en ilgili makalelerin hem de seyrek ortak atif yapilan marjinal makalelerin yer aldig ilgi
siralamalarn elde edilmistir. Bagka bir deyisle erisim ¢iktisinda hem arama yapilan konunun

sinirlar genislemis hem de erisilen makalelerin sorguyla ilgi oranlar1 artmistir.

LDA algoritmasinda farkli simiflarda benzer olasiliklara sahip sozciikler fazla bilgi icermezler.
Sozciiklerin ayirt edici ve kullanigh olabilmeleri i¢in bir (ya da az sayida) sinif sézciik i¢in
olasiliklar yiliksekken geri kalan sozciikler igin diisik olmasi gerekir. Oysa pennant erigim
algoritmasinda toplam atif sayis1 ve ortak atif sayis1 birbirine yakin ve ortak atif sayisi nispeten
yiiksek olan makaleler i¢in ayirt edicilik de daha yiiksektir. Onerilen ydntemde tiimlesik
siralamada her iki algoritma i¢in de bu Ozellikteki makaleler {iist siralarda yer almstir.
Tilimlestirme agamasinda her iki algoritmadan elde edilen skorlar normalize edilerek kullanildig:
icin bir sorguya karsilik erisilen makalelerde kelime sikliklarinin olasiliksal dagilimlarinda baskin
bir Oriintii varsa tiimlestirilmis siralamada “LDA baskin”, ortak atif yogunlugu yiiksek bir oriintii
varsa “pennant baskin” bir yap1 gozlenmistir. Bu agidan bakildiginda, 6nerilen yontem kelime
sikhig1 ve atif bilgilerini orijinal yapry1 koruyacak sekilde biitiinlestirmektedir.
Algoritmalardaki ayirt edicilik 6zellikleri sakli kaldig1 i¢in tiimlesik siralamada herhangi bir 6n
yargl s6z konusu degildir. Onerilen yontemde sistematik bir birlestirme yapisi olmadigi igin bu

yontem benzer amaci olan diger algoritmalardan (6rnegin, MMR) ayrilmaktadir.

Konu modellemesi makalelerin sadece 6zet ve baglik boliimlerine uygulandifi icin siireg
hizlandirilmis, seyrek bir atif aginda bile istenen dzellikte siralamalar elde edilebilmistir. Pennant
erigim algoritmasi ortak atif sayisi yiiksek oldugunda daha basarili sonuglar vermesine karsin,
ortak atif oran1 diisiik olan iSearch derleminde bile amacina ulagmistir. LDA algoritmasi pennant
erigsim algoritmasiyla artirnmli olarak gelistirilerek alternatif ve kigisellestirilebilir 6zellikte ilgi
stralamalar1 olusturulmustur. Ote yandan, gorsellestirme igin pennant erisim diyagramlarmdan

yararlanilmas1 kullanicilarin literatiirii izlemelerini kolaylastirmaktadir (Akbulut ve digerleri,
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2020). Bu sonuglar 6nerilen yontemin atif veri tabanlarina entegre edilerek literatiir taramalari

icin daha uygun ilgi siralamalar elde edilebilecegini gdstermektedir.

5.1. CALISMANIN SINIRLILIKLARI VE GELECEKTE YAPILMASI ONERILEN
CALISMALAR

Bu arastirma olasiliksal konu modellemesi ile olusturulan ilgi siralamalarinin atiflara dayanan
pennant erisim yontemiyle artinml olarak iyilestirilmesine yonelik olarak yapilan bildigimiz
kadariyla ilk caligmadir. Calismanin bulgulari, LDA algoritmasi ile pennant erisim ydnteminin
biitiinlesik olarak kullanildiginda, ilgi ve gesitlilik oran1 miimkiin oldugunca artirilmis erigim
ciktilar1 elde edilebilecegini gostermektedir. Calismanin en 6nemli siirliligr ise sadece fizik
makalelerinin bulundugu bir derlem {izerinde yapilmis olmasidir. Oysaki atif Oriintiileri, 6zet
uzunluklari, yazar sayis1 gibi etmenler bilimsel alanlara gore farklilik gostermektedir (Samraj,
2005; Liu ve Fang, 2020). Bu yiizden ayn1 yontemin farkli alanlarda uygulanmasi; atif bilgileri,
tam metin ve 0zet bilgileri, konu siniflar1 ve uzman degerlendirmesi (sorgu-makale ilgisi) igeren

derlemler {izerinde ¢aligilmasi gerekmektedir.

Calisma kapsaminda sadece ilgi siralamalarimin artinmli olarak gelistirilmesi {izerine
odaklanilmistir. Bunun 6tesinde Onerilen yontem igin farkli senaryolarla gegerlik ve uygunluk
degerlendirmeleri yapilmasinda fayda vardir (Herlocker, Konstan, Terveen ve Riedl, 2004).
Algoritmalarm degerlendirmesi ile ilgili en Onemli kavramlar hesaplama (computation),
dinamizm (dynamism), saglamlik (robustness), tekrarlanabilirlik (replicability) ve
Olceklenebilirlik (scalability) olarak siralanabilir (Ballester ve Penner, 2022). LDA da dahil olmak
iizere metin igleme algoritmalarinda hesaplama agisindan “hesaplama zaman” ve “bellek alani”
olmak tizere iki 6nemli zorluk bulunmaktadir. Problemin boyutu biiyilidiikge bunu ¢6zmek igin
gerekli hesaplama zorlugu da cok hizl olarak artmaktadir. Islemin iistelligi problemini asmak i¢in
sorunu basite indirgeyerek daha az hesaplama giiciiyle ¢dzebilmek ve islem sonuglarini sonradan
da kullanabilmek icin daha az bellek gerektiren bir ortamda saklamak onemlidir (Mahajan,
Beeferman ve Huang, 1999). Bu agidan, onerilen yontemde LDA’nin tam metin yerine 6zet ve
bagliklara uygulanmas1 hesaplama siiresini azaltmistir. Ayrica her iki algoritmanin ilgili
belgelerin farkli 6zelliklerini 6n plana ¢ikardigi gosterilmistir. Dolayisiyla yeniden siralama
acisindan tek tek makaleler i¢in hesaplama yapilmasi yerine, bir kez siralama degerleri
hesaplandiktan sonra sadece iki algoritmadan birine agirlik verilerek istenen yapida ilgi

siralamalar1 olusturulabilir.

Saglamlik konusunda algoritmalara girdi olarak kullanilan derlemlerde kasitli eksiklikler ve

farkliliklar yaratilarak farkli senaryolar ile deneyler yapilabilir. Ornegin, ¢ok dilli ya da atif
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yogunlugu farkli bir derlem iizerinde hangi algoritmanin daha iyi isledigi, onerilen yontemin
basarili bir bicimde calisip calismadign test edilebilir. Olgeklenebilirlik ve tekrarlanabilirlik
konularinda ise iSearch derleminden farkli Orneklemler secilerek algoritmalar tekrar
calistirilabilir ve 6nerilen yontemin farkli biiyilikliikteki derlemler iizerinde benzer performans

gosterip gostermedigi test edilebilir.

Aragtirmanin bulgular1 6nemli 6l¢lide MMR algoritmasimin farkli siralama algoritmalar
iizerindeki etkileri incelenerek yorumlanmistir. Farkli siralamalarin ilgi ve gesitlilik oranlarinin

konu uzmam fizikgiler tarafindan yorumlandigi benzer ¢aligmalarin yapilmasinda fayda vardir.

Ote yandan, pennant erisim algoritmast ile elde edilen baglamlarin otomatik olarak etiketlenmesi
gorsellestirmelerin kapsamliliginm biiyiik 6l¢iide artirabilir (Chang ve digerleri, 2009; Nolasco ve
Oliveira, 2016; Riidiger, Antons ve Salge, 2021). Pennant diyagramlari hem aragtirmacilarin
literatiirli izlemelerini kolaylastirilabilir hem de bir ¢alismanin belli bir alanda ya da farkli

alanlardaki ¢aligmalari nasil etkiledigi belirlenebilir.

Onerilen ilgi siralamasi yontemini duragan bir derlem (iSearch) iizerinde test etmemize karsin,
bu yontemin zamanla dinamik yapidaki atif dizinleri ve web aramalar1 i¢in de kullanilabilecegi

kanisindayiz.

WoS gibi biiyiik 6lg¢ekli atif dizinlerinde siirekli yeni makale girisi oldugu i¢in ilgi degerlerinin
atif iligkileri dikkate alinarak anlik olarak hesaplanmasi s6z konusudur. LDA algoritmasinda yeni
gelen calismalar igin yeniden hesaplama islemi ortak atif verilerinin anlik olarak
hesaplanmasindan daha da maliyetli olabilir. Onerilen ydntemin dinamik bir yapida nasil
isleyeceginin test edilmesi hem dinamizm hem de hesaplama yiikii agisindan énemlidir. Ote
yandan Gzeti olmayan ya da ¢ok kisa Ozeti olan makaleler i¢in sorgu ya da 6zet genisletme
teknikleri kullanilabilir (Jeong, Baek, Park ve Park, 2021). Kisa belgelerin genellikle tek bir konu
hakkinda oldugu hipotezinden yola ¢ikan yaklagimlar izlenebilir (Efron, Organisciak ve Fenlon,
2012). Kisa belgeler, terim siklig1 bilgisi agisindan ¢ok az verim sagladigindan, belge genisletme
ozellikle konu asamasinda modellemede yardimei olabilir. Onerilen algoritmadaki g¢ekirdek
makale sayis1 (5) on analizler sonucu belirlenmistir. Fakat 6zellikle gilincel kaynaklarin da yer
aldig1 dinamik atif dizinleri s6z konusu oldugunda ortak atif ¢cikmadigi durumlarla karsilasilabilir.

Bu durumda ¢ekirdek kaynak sayis1 artirilarak LDA algoritmast artirimli olarak desteklenebilir.

Benzer sekilde dinamik yapidaki web aramalari i¢in de atif verileri yerine web sayfalari arasindaki
baglantilar kullanilarak ayni yontemle ilgi siralamalarinda artinmli gelistirme yapilabilir. Bu

yontem belirli platformlarda oneri sistemi olarak da kullanilabilir.
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Bilindigi gibi, ilgi siralamalarini gelistirmek icin yapay ve derin 6grenme teknolojilerinden de
yararlanilmaktadir (Fiorini ve digerleri, 2018; Lages ve Carvalho, 2020; Liu, 2009, s. 226; Zong
ve Huang, 2014, s. 155). Bu baglamda 6nerilen algoritma igin veriler (egitim verileri) ¢6ziimlenip
ongorli yapmaya yarayacak bilgiye donistiiriilerek 6grenen sistemler olusturulabilir. Yapay
Ogrenme algoritmalarindan birisi olan yapay sinir aglar1 (artificial neural networks — ANN) da

pennant erigim algoritmasi ile desteklenerek ilgi siralamalarinin gelistirilmesinde kullanilabilir.
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