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AGIRLIKLI KAPSAM YOGUNLUGU ALGORITMASI YAKLASIMI iLE

RSS TABANLI HABER TAVSIiYE SISTEMi

OZET

Giiniimiizde internetin yayginlagsmasi ile birlikte yapisal olmayan verilerin 6zellikle
de metinsel verilerin miktar1 ¢cok fazla artmistir. Haber siteleri metinsel verilerin en
onemli Ornegidir. Veritabanlarinda, internet ve intranetlerde ¢ok biiyiikk miktarda
haber bilgileri depolanir. Bu bilgiler dokiimanlarda veya metin dokiimanlarinda
tutulmaktadir. Bu bilgilerden 6nemli bilgiler ¢ikartmak, isimize yarayan haber
metinlerini ¢ekerek kisinin haber aliskanligin1 6grenmek esas problemimizdir.

Bu tezde metin halindeki veriye erisimi kolaylastiran, zaman ve hiz kazandiran metin
kategorizasyon teknigi olan agirlikli kapsam yogunlugu agirliklandirma algoritmasi
incelenmis olup, bu teknik kullanilarak rss tabanli dinamik igerikli, igerigi farkl
haber sitelerinin farkli kategorilerinde yer alan haberleri tarayarak, kullanicinin
okudugu benzer haberleri dinamik olarak kiimeleyen, kullanicinin haber aliskanligini
Ogrenen, gerekli gruplara gore okuyabilecegi haberleri tavsiye eden akilli bir sistem
gerceklestirilmistir.
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kelime ¢ikarimu,
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CAGLAR DUMAN

RSS BASED NEWS RECOMMENDATION SYSTEM WITH

A WEIGHTED COVERAGE DENSITY ALGORITHM APPROACH

ABSTRACT

Today the amount of non-structural data, especially textual data, significantly
increased due to become widespread of internet. News portals are the most important
examples of textual data. Huge amount of news documents are stored in databases,
internet and intranet. This information is kept in a document, or text documents. Our
primary problem is to extract significant information and obtain the documents that
we need. The main aim is to learn the people’s preferences and habits of reading
news documents.

In this thesis, weighted coverage density, which is a timesaving text categorization
technique, enabling access to data in text form, algorithm was analyzed. Accordingly
an rss-based smart system with dynamic content, a system that dynamically
aggregates the similar news read by the users by searching the news included in
different categories of the news sites with different contents that determines news
habits of the user and recommends the news that might be read in accordance with
the related groups, was developed.

Keywords: rss, data similarity, word stemming, clustering, title generation,
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Bu calismada kullanilmig olan simgeler agiklamalar ile birlikte asagida sunulmustur.
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BOLUM 1

1. GIRIS

Giiniimiizde, dinamik verilerin fazla oldugu, enformatik akis yogunlugu igerisinde
yasamaktayiz. Diinya capinda ag', ya da yaygin bilinen adiyla internet, dinamik
yapist ve inanilmaz sayidaki kaynaklari nedeniyle hayli karmasik ve sofistikedir.
Internet, her ne kadar anlamsal ag2 olarak tanimlanan, otomatik ¢evrilebilir web
olmaya dogru yoneliyorsa da, hali hazirda biiylik 6l¢ekte, denetimsiz ve daginik bir
haldedir. Hemen her giin binlerce satir haber, ajanslara akmakta, on binlerce internet
sitesinin igerigi gilincellenmekte ve bu bilgiler her giin diinya iizerinde iki milyar

civarinda olan internet kullanicisi arasinda gidip gelmektedir.[1]

Uzmanlar, webi en azindan kismen yapilandirabilmek amaciyla gesitli standartlar
gelistirmektedirler. Bu tiir kismi yapilandirmanin en popiiler 6rnegi XML dir.
XML, birbiriyle etkilesim i¢inde olan web uygulamalar1 arasinda bir veri degis-tokus
standard1 getirmek i¢in kullanilmustir.[2] Sema tanimlariyla birlikte kullanilan bir
metin tabanin1 ve metne bagh etiketler arasindaki verileri igerdiginden, s6z konusu
etiketler iginden gerekli verilerin c¢ikarilmast, ayrlstlrma4 yoluyla miimkiin
olmaktadir. RSS® ise XML’in bir formu olup, dinamik kullanim amaciyla kaynaga
ulagmasi gereken bilgi ve servislerin yayimlanmasi amacin tasir. Glinlimiizde servis

saglayicilar, forumlar ve bloglar yaygin olarak RSS kullanmaktadir.[3]

Cesitli RSS besleme kaynaklarindan haber toplamayr saglayan birgok RSS
okuyucusu vardir. Ancak, bunlarin ¢ogu alict tarafinda calisan uygulamalar
oldugundan, haberlerin igerigiyle baglantili kiimeleme yapma kapasiteleri yetersizdir.

Bunun ¢6ziimii hayli gii¢ bir sorundur. Birgok servis RSS’den haberleri topladiktan

ing: world wide web

ing: semantic web

ing: extensible markup language (XML)
ing: parsing

ing: really simple syndication (RSS)
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sonra, verileri okuyucunun ilgisine kullanici-dostu® bir usulde sunmaktadir.
Cogunlukla bir haber seli s6z konusudur ve insanlar bu haber seli i¢erisinde bogulup
aradiklarina ulasamamaktadir. Bir haber sitesinin, kullanicinin tercihlerine gore
kisisellestirilmesi, gecmiste okunan haberlere dayal1 bir siralama olusturulmasi daha

uygun bir yaklagim olacaktir.

Veri isleme’, yeni ve énemli kaliplarin tanimlanmasi ve tahmin amagli olarak ortaya
cikarilmasi siireci olarak ifade edilebilir. Tavsiye sistemleri bu teknikleri daginik

veriler lizerinde uygulamaktadir.[1]

Tez kapsaminda gelistirilen haber tavsiye sistemi, kullanicilara haber Onerisi

sunmaktadir. Bu ¢alismanin katkilar asagidaki gibi ifade edilebilir:

1. Sistem tamamen web ortaminda calistigindan, herhangi bir yilikleme
yapmaya gerek duymadan kullaniciyla baglanti kurabilmektedir.

2. Sistem kullanict profillerini hiyerarsik bir bigimde olusturur ve bu hiyerarsi
ve profil bilgisi okunan haberlere gére dinamik olarak degisir.

3. Profiller ayirt edici kelime bulma yontemi kullanilarak tanimlanir.

4. Optimal kiime say1s1 analiz yoluyla hesaplanir.

Kullanicilar her bir profil i¢in 6nceden okuduklar1 ve sistem tarafindan kiimelenmis
haberlere gore birden fazla profile sahip olabilirler ve her bir profil i¢in okunmamis

haberler tavsiye edilir.

Bunlara ilaveten, bu tez calismasinda haberleri igeriklerine goére toplayarak
siiflandiran akilli ¢evrimigi bir rss okuyucu sunulmaktadir. Ayrica, ¢oklu profil
olusturmakta kullanilacak bir kiimeleme algoritmasi da onerilmektedir. S6z konusu
algoritma agirliklt kapsam yogunlugru8 [4] olarak adlandirilan etkin bir kiimeleme
algoritmasina dayanmaktadir. Temel olarak kapsam ve yogunluk konular1 {izerinde

caligmakta olan bu algoritma yoluyla okuyucuyu profil sayilarina bagimli kilmadan,

®ing: user friendly
"ing: data processing
% ing: weighted coverage density (WCD)



ulagilabilecek sayida bir kiime kullanilarak haberlerin kiimelenmesi ve tavsiye
edilmesi hedeflenir. S6z konusu profillerin her birinin bir etiket tanimi, bashgi
vardir. Bu baslik, kiimedeki haberler iginden otomatik olarak olusturulur. Basitce,
kiime icindeki ayirt edici kelimeler tespit edilerek kullanici profili belirlenmeye
calisilir. Olusturulan kullanic1 profilleri ya da diger degisle kullanici kiimeleri
sayesinde sistem ilgili kullanici i¢in egitilmis olur. Bdylece kullaniciya, okunmayan
yeni haberler arasindan kullanicinin ilgilendigi haberler tavsiye edilir hale

gelmektedir.

Bu tez calismasi su sekilde diizenlenmistir. Bolim 1°de, tez ¢alismasimmin fikir
temelleri ve yapilan ¢alismanin kisaca ifadesini i¢eren girig bolimii bulunmaktadir.
Boliim 2°de, agirlikli kapsam yogunlugu algoritmasi yaklagimi anlatilmistir. Bolim
3’de, kullanilan yontemler hakkinda genel bilgi verilerek, ilgili c¢aligmalardan
bahsedilmistir. Boliim 4’te, onerilen haber tavsiye sisteminin yapisi ve asamalari
ortaya konulmustur. Bunu takiben Boliim 5°te, sistemin kullanicilar tizerinde test
edilmesi ve deney sonuglar1 gozlemlenmistir. Bolim 6, Ssonug¢ bdliimiinde ise, son

yorumlar agiklanarak, gelecek ¢alismalara deginilip tez ¢alismasi sonuglandirilmistir.



BOLUM 2

2. AGIRLIKLI KAPSAM YOGUNLUGU ALGORITMASI YAKLASIMI

Bu boéliimde, tez calismasinda onerilen haber tavsiye sisteminin temelini olusturan
agirlikli kapsam yogunlugu algoritmasi anlatilmaktadir. Ik olarak, Boliim 2.1°de
islemsel veri setlerine’ deginilmistir. Daha sonra, Boliim 2.2°de, kiime-i¢i benzerlik
Slgiitlerinden’® bahsedilmistir. Bolim 2.3°de, kiimedeki aym1 Ogelerin yaklagik
dagilimini 6lgen ve temel olarak 6ge dagilimlari arasindaki farki kullanan, kapsam
yogunlugu11 (KY) algoritmasina deginilmistir. Bunu takiben Boliim 2.4°de, kapsam
yogunlugu algoritmasinin problemleri ortaya konmustur. B6liim 2.5’de, tercih edilen
0ge dagilimi olarak 6ge-setini tanimlayan ve kiimelemede en sik tekrarlanan 6ge
setlerine daha fazla yer vermek i¢in kullanilan agirlikli kapsam yogunlugu (AKY)
algoritmast tanimlanmistir. Son olarak, Bolim 2.6’da, kiimeleme kriterimizi
olusturan beklenen agirlikli  kapsam yogunlugu12 (BAKY) algoritmasindan
bahsedilmistir.

2.1. Tslemsel Veri Setleri

Tez kapsaminda kullanilan haber verileri birer islemsel veridir. Islemsel veriler,
tabloya doniistiiriilebilen 6zel bir tiir veri gesididir.[4] Islemsel verilerin hacmi
genellikle biiyiiktiir. Bu nedenle, yiiksek 6lgekli islemsel veri setlerini kiimelemek

icin, hizli ve yliksek kalitede algoritmalara doniik talep siirekli artmaktadir.

Bir iglemsel veri seti her biri ¢ok sayida 6geden olusan N sayida islemsel veriden
olusur.[4] Ornegin, t1=(gazete, dergi, brosiir) ii¢c dgeli bir islemsel veridir. t2= (dergi,
brosiir) ise iki 6geli bir islemsel veridir. Bu iki islemsel veri i¢in; her 6ge bir islem ve
her veri bir satir gibi degerlendirilerek, islemsel veri setine doniistiiriilebilir. Iki

verinin birlesmesi N=2 say1l1 islemsel veri setini olusturur. Islemsel veri setleri cesitli

% ing: transactional datasets

%ing: intra-cluster similarity measures
"ing: coverage density

12 ing: expected weighted coverage density



algoritmalar vasitasiyla kiimelendirilebilir. Ancak, genel kiimeleme algoritmalari
islemsel veri setlerinin islenmesinde yetersiz kalmaktadir. Clinkii islemsel veri setleri

yiiksek hacimli ve yiiksek boyutludur.[4]

Agirlikli kapsam yogunlugu algoritmast (AKY), bu islemsel veri setleri igin
tasarlanmis bir yaklagimdir. Bu algoritmanin temel fikri, kiime 6geleri arasindaki
kesismeyi kontrol etmeye ve kiimelerdeki 6ge setini miimkiin oldugunca korumaya

calisan bir kiimeleme kriterine dayanmaktadir.[5]

2.1.1. Islemsel Veri Setlerinin Kiimelenmesi

Islemsel veri setine drnek olarak bir veri, veri seti grafiginde eslestirildiginde; yatay
eksen, 0geleri, dikey eksen de islemsel verileri gostermektedir. Her bir hiicre (i, j) j.
islemsel verisindeki i. 6geyi gosterdigi diisiiniilmektedir. Ornegin, basit bir islemsel

veri seti {abcd, bcd, ac, de, def} Sekil 2.1°de gosterilmistir.

. ) 1
Islemsel Veriler
(Haberler) 2
3
4
5
abcdef
Ogeler
(Kelimeler)

Sekil 2.1. Islemsel veri seti grafik ornegi [4]

Sekil 2.1°de birinci islemsel veri {def}, ikinci veri {d,e}, ii¢iincii veri {a,c},
dordiincii veri {b,c,d} ve besinci veri {ab,c,d}‘yi gostermektedir. Hiicrelere
bakildiginda ise 6rnegin (d,1); 1.islemsel veri “d” 6gesini gostermektedir. (a,5) ise

besinci islemsel verideki “a” 6gesini simgelemektedir.



Tez calismasi i¢in Onerilen haber tavsiye sisteminde islemsel veriler haberleri, 6geler

ise kelimeleri temsil etmektedir.
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abcd
(c)

abcdef
(a)

Sekil 2.2. Islemsel veri seti kiimeleme &rnegi [5]

Sekil 2.2-a grafiginde {abcd, bcd, ac, de, def} veri setinin tiimiinii tek bir kiime
olarak kabul etmistir. Grafikteki dolu alana bakildiginda, dogal olarak olusmus iki
kiime, {abcd, bcd, ac} ve {de, def} Sekil 2.1-b’deki iki dikdortgen ile
belirtilmektedir. Sekil 2.2-a orjinal grafikte on alti hiicre bosken, Sekil 2.2-b
ayrigtirillmis grafikte ise yalmizca dort hiicre bostur. Bos hiicreler ne kadar azsa,
kiimeler o kadar sikisik olacaktir. Bu ylizden islemsel veri setlerinin kiimelenmesi
problemi, uygun sayida ayristirma ile minimum doldurulmamis hiicre sayisini elde

etme problemine doniistiiriilebilir.

U'I-hooll\)l—‘

abocpdef

Sekil 2.3. Ornek islemsel veri setini es-kiimeleme ile ayristirilmasi [5]



Islemsel verileri ve ogeleri ayristirmak igin es-kiimeleme yontemi®® kullanilacak
olursa, Sekil 2.3’deki iki diiz ¢izgi tarafindan ifade edilen sonuca ulasilabilir. A¢ikga,
es-kiimeleme ¢ Ogesi ile d 0gesi arasinda bir eslestirme kaybina neden olacaktir.
Dolayisiyla islemsel veri setinin nasil uygun bi¢imde ayristirilacagi AKY

algoritmasinin temel meselelerinden biridir.

2.2. Kapsam Yogunlugu (KY) Yaklasim

Kapsam yogunlugu (KY) bolimlerin sikisikliginin = yalnizca doldurulmamis
hiicrelerle dlgiilmesi olarak tanimlanmaktadir.[4] Kisacasi, KY, dolu hiicrelerin bir
kiimedeki ayr1 ayr1 6geler ve islemsel verilerin sayilarinca belirlenen toplam
dikdortgen alami igindeki yiizdesidir.[4] Kiimedeki bir 6genin agirligi o 6genin o
kiimeye katkisin1 gostermektedir. (i, j) hiicresi igin i=iglemsel veriyi (haberleri), j ise
ogeleri (kelimeleri) temsil ettigi varsayilirsa W; =T =1/ Mk« ile j 6gesinin agirhig
hesaplanir, i islemsel verinin agirligi ise Ti=T =1/ N« ile hesaplanabilir. Bu
verilere gore bir iglemsel veri kiimesi i¢in bu kiimenin kapsam yogunlugunu
hesaplamak oldukc¢a kolay ve basittir. Kapsam yogunlugu o kiimedeki islemsel
verilerin agirligi ile kiimedeki tiim 6gelerin gelme siklig1 carpimi ve 6gelerin agirlik

carpimi ile bulunur. Formiil 2.1°de formiiliin ¢ikarimi anlatilmistir.[4]

Mk
KY (Ck) =TkxSkxWk =Tk x> frekans(lqg)xWk
j=1
1 1 X (2.1)
= —x—x " frekans(ly)
Nk« Mk 75
Kiime igindeki 6gelerin sayis1 Mk, kiime’nin 6ge seti Ik = {lky, Ik, . . ., LM},

kiimedeki islemsel verilerin sayist1 NK, ve kiime ig¢indeki 6gelerin frekans sayisi
toplami Sk oldugunda, Ck kiimesinin kapsam yogunlugu 2.2’deki formiil gibi
olacaktir.[4]

¥ ing: co-clustering method



Mk

> frekans(l,)

_ Jt

Nix M Nix M

(2.2)
KY (Ck) =

2.3. Kapsam Yogunlugu Yaklasimindaki Problemler

Kapsam yogunlugu, bir kiimenin birlikteligini yansitir. Genel olarak, kapsam
yogunlugu ne kadar biiyiikse, bir kiimenin islemsel verileri arasindaki kiime-igi
benzerlikler o kadar fazladir. Ancak, KY o6l¢iitiinde kiimedeki her bir 6ge esit
derecede onemlidir. Ornek olarak grafik iizerinde gostermek gerekirse Sekil 2.4°de
iki farkli kiimede iki farkli islemsel veri seti mevcuttur. Birinci kiime {ab, a, bc} ve
ikinci kiime {ab, b, bc} veri setlerine sahiptir. Goriildigii gibi iki kiime’deki dagilim

normal sartlarda birbirinden farklidir.

abc

Sekil 2.4. Ayn1 kapsam yogunluguna sahip iki kiime [5]

Kiimedeki 6gelerin dagilimi Tablo 2.1°de incelendiginde birinci kiimede a ve b
0gesinin yogunlugunun fazla ikinci kiimede ise b 6gesinin tek basina yogunlugunun

fazla oldugu goériilmektedir.



Oge Oge Frekans
Kiime 1

Kiime 2

O T 0|
P W RFPINDN

Tablo 2.1. Birinci ve ikinci kiime igin 6gelerin dagilimi

Tablo 2.1°de gosterilen dagilima gore 2.1°deki formiil kullanilarak kiimelerin kapsam
yogunluklar1 hesaplandiginda 2.3’deki kiimelerdeki dagilimin farkli olmasina
ragmen sonuglarin ayni ¢iktigi gézlemlenmistir. Bu nedenle, kapsam yogunlugu bir
kiimenin frekans yogunlugunu dlgmekte yetersizdir. “Farkli dolu hiicre dagilimina
sahip, ancak, ayn1 KY degerine sahip iki kiime arasinda fark var midir?” sorusu
KY’nin en biiylik problemini ortaya koymaktadir. Bu problem daha iyi bir dagilim

belirlemek ve segebilmek igin, deneme yanilmaya dayali bir kural gelistirmemizi

gerektirir,
Mk
frekans(1,. o B
B B e S A 23
Nk x M«
. 2+2+1 5 . 1+3+1 5
KY (Kimel) = ——= — KY (Kime2) = ——=—
3 9 3x3 9

Kapsam yogunlugu, yiiksek frekansli 6gelerden olusan kiimeler icin sikigiklik
acisindan ayn1 KY degerine sahip, ancak dolu-hiicre dagilimi daha daginik olan
kiimeye gore daha iyidir. Bu nedenle agirlikli kapsam yogunlugu olarak adlandirilan

yeni bir kavram tanimlanmaktadir.[5]



2.4. Agirhkh Kapsam Yogunlugu (AKY)

Agirlikli kapsam yogunlugu yaklasiminin kapsam yogunlugu yaklagimindan en
biiyiik farki, bir kiimede, frekansi (68e gecme sikligi) fazla olan 6gelerin daha fazla
agirhik ile temsil edilmesidir. Bu tanim her bir 68enin agirliginin kiimeleme
prosediirii sirasinda sabit olmamasi anlamini tasir ve agirlik kiime elemanlariin
dagiliminca belirlenir. Bu yiizden 68e agirligt Wj Sekil 2.5(b) de goriildiigi tizere

ayni olmaktan ¢ikar.

KY AKY
1
(@ 2 (b) 2
3
a bec
i frekans(lq)
M « Sk

Sekil 2.5. KY ile AKY arasindaki 6ge agirlik farki [5]

Oge agirhgi; Wj; her bir 6genin frekansinin, o kiimedeki tim &gelerin frekansina

orani olarak, formiil 2.4’de tanimlanmustir. [5]

frekans(lx; Mk
Wi = (1) S wi=1 (2.4)
Sk j=1

Boliim 2.2°de aktarilan 2.2 numarali denkleme gore, islemsel verilerin agirligi T ile
sembolize edilmektedir. Bu deger degistirilmeden, birinci kiimenin agirlikli kapsam
yogunlugu formiilii 2.5°de gosterilen sekilde ¢ikartilabilir. Ikinci kiime’nin agirlikli
kapsam yogunlugu degeri birinci kiimeye gore daha iyidir. Bu sonug da belirtilen

kural ile tutarlidir.
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Mk
2
z frekans ( I kj ) Sk: ogelerin frekans (gegme siklig1) toplami

AKY (Ck) _ j=1 Nk: islemsel verilerin say:s:{1,2,3} = 3
Sk x N«
(2.5)
2422412 9 1 +3%+1° 11
AKY (K1) = —————=—  AKY(K2)= —— ==
(2+2+1)«3 15 1+3+1)«3 15

2.5. Beklenen Agirhikli Kapsam Yogunlugu (BAKY)

AKY -temelli kiimeleme kriterini tanimlayabilmek i¢in her bir kiimedeki islem sayis1
dikkate alimmalidir. K<N iken CK = C1, C2, ....CK, kiimeleme sonuglar1 i¢in
asagidaki Beklenen Agirlikli Kapsam Yogunlugu'(BAKY) fonksiyonunu kiimeleme

kriteri fonksiyonu olarak tanimlanabilir. [5]

X Nk
BAKY (C*) =3 —x AKY (Cx)
N

k=1

frekans(l )?

K
-y y (2.6)
= N Sk x)d{
Mk
2 Mk
K Z frekans(lkj) K frekans (1kj)?
1 j:]_ 1 11
= Z —x = _z
=~ N Sk N o

BAKY kiimeleme algoritmast BAKY kriterini maksimize etmeye calisir. Kiimelerin
toplam beklenen agirhikli kapsam yogunlugunun maksimum olmas: temeline
dayanmaktadir. Ancak kiime sayisinin sinirlandirilmadigr durumlarda bir istisna
ortaya cikar; her bir bireysel islemin bir kiime olarak degerlendirildigi durum, tiim
kiimeleme sonuglarinin arasinda en yiiksek BAKY degerini verecektir. Bu nedenle

kiime sayisi1 ya agikca belirtilmeli ya da parametreler tarafindan belirlenmelidir.

% ing: expected weighted coverage density
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BOLUM 3

3. ILGILI CALISMALAR

Bu boliimde oncelikle tez ¢alismasi i¢in gerekli olan temeller aktarilacaktir. Boliim
3.1’de genel olarak XML ve RSS gibi belirli veriyi saklamak ve servisler arasinda
haberlesmek igin kullanilan protokollerden bahsedilmistir. Bolim 3.2°de veri
madenciliginin genel kurallar1 anlatilmistir. Bolim 3.3°de dogal dil isleme ve kok
bulma algoritmalarindan bahsedilmistir. Bolim 3.4’de kiimeleme algoritmalar1 ve

Boliim 3.5’°de tavsiye sistemleri incelenmistir.

3.1. Protokoller

3.1.1. Xml

Xml, diger adi ile genisletilebilir isaretleme dili, hem insanlar hem bilgi islem
sistemleri tarafindan kolayca okunabilecek dokiimanlar olusturmaya yarayan, W3C
tarafindan tamimlanmis bir standarttir.[2] Bu 6zelligi ile veri saklamanin yaninda
farkll sistemler arasinda veri aligverisi yapmaya yarayan bir ara format gérevi de
gortir. Xml, farkl tiirdeki ve yapidaki dokiimanlarin tanimlanmasi i¢in kullanilan

15
|5

uluslararasi bir standart olan sgml~'nin basitlestirilmis bir alt kiimesidir.[2]

Xml dosyalarinin en Onemli ozelligi, gelistiricilerin  Ozgiirce ve ihtiyaglari
dogrultusunda etiketler (imler) ve etiket Ozellikleri (nitelikler) kullanabilmesidir.
Unicode karakter kodlamasini desteklemesi sayesinde Xml hemen hemen diinyadaki
biitiin dillerin destekledigi bir platform haline gelmistir.[2] Bu nedenle giiniimiizde
birgok yazilim, diger yazilimlarla veri aligverisini Xml formati {izerinden
yapmaktadir. Ayrica Xml'i esas format olarak kullanan uygulamalara, veri tabanlarina
rastlamak miimkiindiir. Microsoft'un gelistirdigi .NET teknolojisinde kullanilan veri

nesneleri xml formatindadir.[2]

1% ing: standard generalized markup language
12



Xml dokiimanlar1 agag¢ veri yapisindadir. Bagimsiz imler yapiy1 olustururken, igerik
yerinin o6zelligi olarak ya da iki im arasinda gosterilir. Yapiyla ilgili ayrintilar belge
tip tan1m1ay1c15116 ya da Xml semast'’ adi verilen harici dokiimanlar ile
tanimlanir.[2] Cizelge 3.1°de 6rnek bir Xml dokiiman verisinin nasil tanimlandigi

gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Ornek XML dokiimani

<haberler>
<haber id="1">
<baslik> Benzine %20 Zam </baslik>
<tanim> Benzin fiyatlarina %20 zam yapildi. </tanim>
</haber>
<haber id="2">

<baslik> ... </baslik>
<tanim> ... </tanim>
</haber>
</haberler>
3.1.2. Rss

Rss, genellikle haber saglayicilari, bloglar ve podcastler tarafindan kullanilan, yeni
eklenen igerigin kolaylikla takip edilmesini saglayan 6zel bir Xml dosya formatidir.
Kullandig1 dosya bigimleri .rss ve .xml'dir.[3] Rss kisaltmasi1 zaman i¢inde Rich Site
Summary (Rss0.91), RDF Site Summary (Rss0.9 and 1.0), Really Simple
Syndication (Rss2.0.0) olarak degisiklik gostermistir.

Internet kullanicis1, Rss teknolojisi ile diizenli olarak igerik sunan sitelere abone
olabilir ve ¢esitli Rss istemcileri sayesinde igerigi takip edebilir. Site yoneticisi veya
sahibi bu hizmeti sunmak icin bir takim teknik diizenlemeler yapmali ve uygun
formatta xml'i RSS istemcisi talep ettiginde gondermelidir.[3] Cizelge 3.2’de bir RSS

haber dokiiman formati 6rnegi gosterilmistir.

%% ing: document type definition
7 ing: schema
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Cizelge 3.2. RSS 2.0 6rnek haber dokiimani

<?xml version="1.0" 2>
<rss version="2.0">

<channel>
<title>Yahoo News!</title>
<link>http://rss.yahoo.com</link>
<description>Yahoo News Rss News!</description>
<language>en</language>
<item>
<title> Obama, Medvedev set to seal nuclear arms pact </title>
<link> http://rss.yahoo.com/news/politics/344285 </link>
<description> President Barack Obama will call Russian
President Dmitry Medvedev on Friday to discuss a landmark
nuclear arms reduction treaty, the White House said,
signaling that formal announcement of an agreement was

imminent.
</description>
<pubDate> Tue, 14 Jun 2011 03:33 GMT </pubDate>
</item>
<item>
<title> ... </title>
<link> ... </link>
<description> ... </description>
<pubDate> ... </pubDate>
</item>
</channel>

Rss yontemini destekleyen sitelerin hazirladiklart Xml bigimli dosyalara birgok
programla erigmek miimkiindiir. Xml okuyucusu olan bu programlar, web gezgini
veya e-posta istemcisi olabilecegi gibi sadece rss igerigi izlemek i¢in hazirlanan
masaiistii programlart da olabilir. Bu tip programlara rss okuyucu programlar denir.
[3] Rss okuyucu programlar, listesine eklenmis sitelerdeki degisen igerikten, siteye
gitmeden haberdar olmamiza yararlar. Tez calismasinda, internet tabanli RsS
verilerini ¢ekmek ig¢in bir RsSs okuyucu tasarlanmistir. Kullanict Rss haber
kategorilerini ekleyebilir ve yonetebilir. Sistem, eklenen dinamik kategoriler

tizerinden haber verilerini ¢ekerek kullaniciya kategorili bir sekilde gostermektedir.
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3.2. Veri Madenciligi

Geleneksel olarak kurumlar kendi verilerini depolamak ve bunlarla analiz ve
inceleme yapmak amaciyla bir¢ok farkli bilgi kaynagini kullanirlar. Veri toplamak ve
depolamak gelisen teknolojiyle birlikte daha kolay, daha ulasilabilir ve daha sik
basvurulan bir olgu haline gelmistir. Bunun sonucunda inanilmaz bir hizla toplanan
devasa veri bankalar1 ortaya ¢ikmistir. Mevcut istatistiki yontemler ve veritabani
inceleme araglar1 s6z konusu verileri incelemekte yetersiz hale gelmeye baglamstir.
Diger yandan bilgi kesfi siireci'® olarak adlandirilan yontem devasa veri tabanlarini
incelemekte onemli Gl¢iide basarili olmustur. Veritabaninda bilgi kesfi’® (VTBK)
[10], veri tabanlarindaki bilginin elde edilebilmesi i¢in gerekli siireci ifade etmek
tizere olusturulmustur. Sekil 3.1 VTBK siirecinin temel asamalarim 6zetlemektedir.
Veri ayiklama, On-isleme ve doniistiirme siiregleri ham verilerin islenmek iizere

hazirlanmasi i¢in gerekli asamalardir. [10]

Vommhma/beieﬂendl

Verl Madencmﬂ
Modeller

 DBnustdrme |

Dénlgtlirlimis Verl

| Onigleme ]

Veri Ayiklama 888 On islemden Gegmis Veri
% Hedef Veri

Veri

Sekil 3.1. Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci (VTBK) [10]

'8 ing: knowledge discovery process
%ing: knowledge discovery in databases
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Veri isleme, VTBK siirecinin temel adimi olup, kaliplar, kurallar, kisitlar ve
diizenlilikler gibi karmasik, zimni, dnceden bilinmeyen ve potansiyel olarak yararli
bilgilerin kesfi olarak ifade edilebilir.[11] Veri isleme, istatistik, beritabani,
goriintliileme ve yapay zeka® (YZ) ile dzellikle makina ogrenmesi (MO) ve dogal dil
isleme (DDI)’nin alt alanlar1 gibi farkli arastirma topluluklarinin bulusma noktas1
olarak degerlendirilmektedir.[11] Veri isleme bu baglamda bir ayrintilar Gbegi
icerisinden daha Onceden bilinmeyen yapilar ve iligkileri ortaya c¢ikarabilmek
amactyla biiylik veri setlerinin analizin yapilabilmesini saglayacak biitiin yontem ve
teknikleri i¢eren bir kavramdir.[11] Bu tiir bilgilerin filtrelenmesi, on-islemeye tabi
tutulmasi/hazirlanmasi1 ve siniflandirilmasi karar almada ve strateji olusturmada
degerli bir yardimci olmaktadir. Veri islemede kullanilan bir¢ok farkli yontemden
bazilar1 iligkilendirme kuralina gore isleme, ardisiklik kuralina gore isleme,
siniflandirma, kiimeleme, ayirici ¢oziimleme ve tahmin, bagimlilik modelleri ve

smiflayicilar i¢in kural yaratma olarak sayilabilir.[11]

Tez calismasindaki temel amag, kiime sayisini otomatik olarak belirleyecek ve
gercege en yakin kiimelemeyi saglayacak yeni kiimeleme teknikleri gelistirmek
olarak ifade edilebilir. Dolayistyla bu boliimiin kalan kisminda once bu teknikler
gbzden gecirilecek, ardindan da var olan kiimeleme yaklasimlari anlatilarak boliim

sonlandirilacaktir.

3.3. Metin Madenciligi

Metin madenciligi® yeni ve daha énce bilinmeyen bilginin farkli yazili kaynaklardan
otomatik olarak bilgi ¢ikarimi yolu ile kesfidir.[9] Metin madenciliginin ana fikri,
bilginin daha konvansiyonel deneyler vasitasi ile daha ileri bigimde arastirilacak yeni
olgular ya da yeni hipotezler olusturmak iizere bir araya getirilmesidir.[9] Metin
madenciligi, web aramalarinda aliskin oldugumuz sonug ¢ikarimindan farklidir. Web

aramalarinda, kullanic1 tipik olarak halihazirda bilinen ve bir bagkasi tarafindan

2% ing: artificial intelligence
2! ing: text mining
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yazilmis olan bir seyi aramaktadir. Sorun amacina uygun bilgiyi elde etmek igin

halihazirda sizin ihtiyacinizla ilgisi olmayan tiim materyali bir kenara itmektir.

Metin madenciligindeki amag ise simdiye kadar bilinmeyen bilgiyi, heniiz kimsenin
bilmedigi ve yazili hale getiremedigi bir seyi kesfetmektir. Metin madenciligi, genis
veri tabanlarindan ilging desenlerzzbulmaya calisan ve veri madenciligi olarak
adlandirilan alanin bir ¢esididir. [9] Bu konu i¢in tipik bir 6rnek; miisteri satin alma
modellerinin raflarda hangi {iriinlerin birbirine yakin bi¢imde yerlestirilecegi, ya da
hangi iirlinler i¢in kupon verilecegi vb. konular1 tahmin etmek tizere kullanilmasidir.
Ornegin, eger bir el feneri aliyorsaniz muhtemelen bu fenerle birlikte pil de satin
alacaksmizdir. Bu Ornege istinaden, tez kapsaminda gelistirilen uygulama
okuyucunun okudugu haberlerin yakinlik derecelerine gore aynmi kiimelere konmasi
ve okuyacagi haberleri bu kiimelere goére tahmin edip, tavsiye etmesine

dayanmaktadir.

Metin madenciligi teknikleri dort temel kategoriye ayrilir:
1) Siiflandirma®

2) Birliktelik analizi®*

3) Bilgi ¢ikarmi®

4) Kiimeleme analizi®

Smiflandirma islemi nesnelerin daha onceden bilinen siniflara ya da kategorilere
dahil edilmesidir.[9] Birliktelik analizi ise siklikla birlikte yer alan ya da gelisen
sozciik ya da kavramlarin belirlenmesi ve bodylece dokiiman igeriginin ya da
dokiiman kiimelerinin anlasilmasini amaglamaktadir.[9] Bilgi ¢ikarim teknikleri ile
dokiimanlarin igerisindeki yararli veri ya da ifadeler bulunmaya ¢alisiimaktadir.[9]
Kiimeleme analizi, dokiiman kiimelerinin temelini olusturan yapilarin kesfedilmesi

amaciyla uygulanmaktadir.[9]

°Z ing: pattern

2% ing: classification

?*ing: association analysis
%% ing: information extraction
%% ing: clustering
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3.4. Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme®, (DDI) Tirkge, ingilizce, Almanca, vb. gibi dogal dillerin
islenmesi ve kullanilmasi amaci ile arastirma yapan bilim dalidir. Bilgisayar
ortaminda dogal dil isleme ise dilin kuralli yapisinin ¢éziimlenerek anlasilmasi veya
yeniden {iretilmesidir. [13] Bu ¢6ziimlemenin insana getirecegi kolayliklar, yazili
dokiimanlarin otomatik ¢evrilmesi, soru-cevap makineleri, otomatik konusma ve
komut anlama, konusma sentezi, konugsma iiretme, otomatik metin 6zetleme, bilgi
saglama gibi birgok baglikla 6zetlenebilir. Bilgisayar teknolojisinin yaygin kullanimi,
bu basliklardan iiretilen uzman yazilimlarin giindelik hayatimizin her alanina
girmesini saglamistir.[13] Ornegin, tiim kelime islem yazilimlar1 birer imla diizeltme
araci tasir. Bu araglar aslinda yazilan metni ¢oziimleyerek dil kurallarin1 denetleyen

dogal dil isleme yazilimlaridir.[13]

Bat1 dillerinde SAPI (Microsoft sirketinin konusma sentezleyici iiretmek amaci ile
satisa sundugu gelistirici program) tabanli konusma sentezleyici bilesenleri,

yazilimcilarin ¢oklu ortam? sunulari hazirlamalari i¢in hizmete sunulmustur.

Konusma ve komut anlama yazilimlar ise gelecekte insan ve bilgisayar arasindaki
Klavye, fare gibi veri girisi aygitlarini ortadan kaldiracak yazilimlardir. Bu gelismeler
makine-insan iletisiminde yeni ve devrimci degisimlere neden olacak Ve

bilgisayarlarin daha ¢ok insan tarafindan kabul gérmesine yol agacaktir.

3.5. Kok Bulma Algoritmalari

Tiiremis ya da degismis bir kelimenin orijinal haline (kokiine) indirgeme islemlerine
kok bulma®denilir. Kk bulma isleminin sonucunda elde edilen kelime, dilin
morfolojik yapisiyla ayni olmak zorunda degildir; genellikle ayni koke eslestirilen
alakal1 kelimeler yeterli olmaktadir. [16]

*"ing: natural language processing
%% ing: mutimedia
% ing: stemming
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Dilin morfolojik yapisina bagli kalan takilar ile kok bulmada kullanilan cesitli
algoritmalar bulunmaktadir. Ingilizce’de kullanilan en popiiler kék bulma algoritmasi
Porter Stemming [12] algoritmasidir. Bu algoritmada kok bulma islemi takilarin
atilmasi prensibine dayanmaktadir. Ozellikle herhangi bir kelimenin kokiinii
bulmakta yararl olan bir islem gercgeklestirir. Bir tiir tarayici gibi ¢alisarak, kelimeyi
tarar ve kelimenin takilarim1 kendi kaydettigi takilarla eslestirir, Ornegin
“CONNECTED”, “CONNECTING”, “CONNECTION”, “CONNECTIONS”
kelimelerinin hepsi “CONNECT” fiilinden tiiremistir. Takilara bakarsak; -ED
(gegmis zaman fiil takisi) -ING (simdi zaman fiili ya da isim), -ION(isimlestirme
takis1), -IONS(isimlestirme c¢ogul taki) gozlemlenmektedir. Porter Stemming
algoritmasi [12] kendisinde barindirdig1 bu takilar atarak kelimeyi kok haline getirir.
Ancak bu algoritmada bazi sorunlar mevcuttur. Bu sorunlardan en Onemlileri
Ingilizcedeki biitiin takilarin sistemde yer alamamasi ve o6zel kelimeleri
ayrramamasidir. Ornegin “airliner” &zel kelimesi porter stemming algoritmasina
sokuldugunda, algoritma kelimenin ne oldugunu bilmedigi i¢in ilk olarak kelimenin
ekine odaklanacaktir. Kelimenin sonundaki “-er” ekini taki olarak kabul edip atarak

“airlin” kokiine ulasacaktir.

Dilin morfolojik yapisina bagli kalan kok bulma algoritmalarinin yami sira
kelimelerin anlamlarini, igerigini inceleyen ve buna gore kok bulma islemlerini
gerceklestiren algoritmalar da kullanilmaktadir. Bu tip algoritmalara icerige Duyarl
Kok Bulma®algoritmas: denir. [17] ingilizce dili igin yapilmis birgok igerige duyarli
kok bulma algoritmast bulunmaktadir. Bu algoritmalarin hepsi temelinde agik

kaynak dogal dil isleme kiitiiphanelerini kullanmaktadirlar.

3.6. Acik Kaynak Dogal Dil Isleme Kiitiiphanesi

Ingilizce ad ile agik kaynak dogal dil isleme kiitiiphanesi olarak bilinen OpenNLP,
dogal dil isleme ile proje gelistirenler i¢in bir agik kaynak kod grubunun adidir. [14]

Open NLP Kiitiiphanesi climle dallandiricisi, simgeleyici, sdzctk tiirleri etiketgisi, ad

%%ing: context sensitive stemming
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obekleri yiginlar1 gibi Ozyinelemesiz, s6zdizimsel ek aciklamalari bulmak icin
kullanilan y1gin ayiricisi, ayristirmaci ve ad bulucu gibi ¢esitli bilesenler igerir.[14]
Open NLP kiitiiphanesi kullanilarak WordNet::Similarity [17] gibi bir¢gok uygulama
gelistirilmigidir. Open NLP kelimelerin anlamlarini ciimle bazinda analiz ederek
cikartmaktadir. Bu boliimiin ilerleyen kisimlarinda, agik kaynak dogal dil isleme
kiitiiphanesinin bazi araglarindan bahsedilecektir. Boliim 3.6.1°de ciimle ayristirma,

3.6.2°de ciimleleri simgeleme, 3.6.3’de ciimleden isim ¢ikarimi anlatilmigtir.

3.6.1. Ciimle Ayristirma

Bir metin paragrafimiz varsa, onu climlelere bolmenin basit ve smirli yolu, bir
dizgiler dizisi elde etmek i¢in input.Split(".") kullanmak olacaktir. Bu komutu,
input.Split(.", 1", '?") seklinde genisletmek, daha ¢ok vakanin dogru bir sekilde ele
alimmasini saglayacaktir. Fakat bu yontem ile bu karakterler sadece climle sonlarinda
alinip alinmayacagi ayrimi yapilamaz. Ornegin bir ciimle bitmedigi halde ortalarinda

nokta (.), iinlem (!) yada soru isareti (?) gibi ciimle sonu noktalama isaretleri olabilir.

Cizelge 3.1°deki metin disiiniiliirse; bu girdide Split metodunu kullanmakla, aslinda
iki elementli bir dizi olan metin, bes elementli bir diziyle sonuglanacaktir. Bunu
L, 12" karakterlerinin her birini kesin climle sonu isaretleri olarak degil potansiyel
isaretler olarak ele alarak yapabiliriz. Verilen metin taranip, her defasinda bu
karakterlerden birine gelindiginde, bunun ciimle sonunu isaret edip etmedigine karar
verme yoluna ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durum maksimum entropi modelinin yararli
oldugu yerdir. Olast ciimle sonu konumlartyla ilgili bir dizi 6ngorii tretilir. Olast
climle sonu isaretlerinin Oniindeki veya arkasindaki karakterlerle ilgili cesitli
ozellikler, bu 6ngoriiler dizisini meydana getirmek i¢in kullanilir. Bu 6ngoriiler dizisi
daha sonra MaxEnt modelinin karsisinda degerlendirilir. Eger, en iyi sonug bir climle
arasini isaret ediyorsa, o zaman ciimle sonu isaretinin konumunu iceren ve bu

konuma kadar olan karakterler ~yeni bir climle olarak ayrlirlar.
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Ornek Metin Mr.Bachelet says the tsunami killed 700 people. Damages are
nearly $30.1 billion.

Ayristirma Sonrasi
Ciimle 1 Mr.Bachelet says the tsunami killed 700 people.

Ciimle 2 Damages are nearly $30.1 billion.

Tablo 3.1. Iki ciimleli 6rnek bir haber metni

3.6.2. Ciimleleri Simgelemek

Bir climleyi yalniz biraktiktan sonra, ona bazi dogal dil isleme teknikleri olan sdzciik
tiirleri etiketgisi ya da tam ayristirma uygulanmak istenebilir. Bu islemdeki ilk adim,
climleyi “simgelere”, yani kelimeler ve noktalama isaretlerine bolmektir. Yine,
ayristirma metodu®bunu tam olarak basarabilmek i¢in tek basma yeterli degildir.
Bunun vyerine “EnglishMaximumEntropyTokenizer” nesnesinin  “Tokenize”
metodunu kullanabiliriz. Bu sinif ve OpenNLP.Tools.Tokenize ad alanindaki ilgili

siiflar, climleleri simgelemek i¢in kullanilmaktadir. [14]

Simgeleyici, kisaltmalardan olusan kelimeleri bolmektedir. Ornegin, “don’t”
kelimesini “do” ve “n’t” olarak bdler, ¢iinkii “do” kelimesinin bir fiil ve “n’t” = “not”
i kisaltmasi olarak, kendisinden onceki “do” fiilini tamimlayan bir zarf olarak
algilandig1 diger dogal kaynak araglarina gecirmek lizere tasarlanmistir. Verilen bir

ornek ciimle, metod’dan gegirildiginde Tablo 3.2’deki gibi kelime dizisi olusacaktir.

Cilimleler

Ciimle 1 Mr.Bachelet says the tsunami killed 700 people.

Ciimle 2 Damages are nearly $30.1 billion.

Simgeleme Sonrasi

Kelimeler 1 Mr. | Bachelet | says | the | tsunami | killed | 700 | people
Kelimeler 2 Damages | are | nearly | $30.1 | billion

Tablo 3.2. Ornek bir metin ciimleleri iizerinden kelime simgeleme

%! ing: split method
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3.6.3. Ciimleden Isim Cikarim

Bir ciimle igerisinden isim ¢ikarimi climle igindeki varlik siniflarinin tanilamasini -
ornegin kisi adlarini, yerleri, tarihleri vb.- ima etmek icin OpenNLP kiitiiphanesi
tarafindan kullanilan terimdir. [14] Ad bulucu, yedi maksimum entropi modeli —
tarih, yer, para, organizasyon, yiizde, kisi ve zaman- tarafindan temsil edilen varlik
cesitleri ile gosterilir. [14]Diger varlik siniflarimi bulmak igin SharpEntropy
kiitiiphanesini kullanan yeni modeller gelistirmek olasidir. Bu durum, algoritma
gelistirilen verinin kullanimina bagli oldugu i¢in ve “kisi” ya da “yer” gibi bir
kategoriye gelebilecek cok fazla simge oldugu icin kesin olmaktan ¢ok uzaktir.
Sonug, varliklarin nerede bulundugunu gosteren Xml benzeri etiketleri olan
bicimlenmis bir climledir. Bdylece istenilen isimler ¢ikartilabilir. Tablo 3.3°de

gosterilen haber 6rneginde, haber i¢indeki isimlerin ¢ikarimi gdsterilmistir.

Ornek The earthquake and tsunami that struck Chile last month killed 700

Haber people and caused damages of nearly $30.1 billion, according to the
government. The ground hasn't stopped shaking.

Aynistirlmis | The <noun> earthquake</noun>and | earthquake Tekil isim*

Ciimle 1 <noun>tsunami<noun> that struck Tsunami Tekil isim
<location>Chile</location><date>last | Chile Yer®
month</date>killed 700 last month Tarih®
<pnoun>people</pnoun> and caused People Cogul
damages of nearly <money>$30.1 isim®
billion</money>, according to the $30.1 billion Para®
<noun>government</noun> governm  nt Tekil isim

Ayristirilmis | The <noun>ground</noun> hasn't Ground Tekil Isim

Ciimle 2 stopped shaking.

Tablo 3.3. Ornek bir metin {izerinden ciimlelerden isim ¢ikarimi

%2 ing: singular noun
% ing: yer

**ing: date

%% ing: plural noun
% ing: money
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3.7. Kiimeleme

Kiimeleme literatiirde yaygin olarak incelenmis veri isleme tekniklerinden biridir.
Veri setini olusturan gozlemlerin, kiime adi verilen anlamli alt gruplara ayrilmasina
dayanir. Kullanicilara veri setinin yapisint anlamada yardimci olan bir yontemdir.
Kiimeleme analizi 6zellikle agiklayici desen-analizi, gruplama, karar alma ve makine
O0grenmesi gibi alanlarda, belge c¢agirma, imaj segmentasyonu ve desen
siiflandirmasi gibi islemlerde yararli bir aragtir [20]. Kiimeleme bir tiir glidiimsiiz

siniflandirma®’

olarak nitelenebilir. Yani ka¢ sinif oldugu ve her bir simifin
ozelliklerinin neler oldugu bilinmemektedir ve herhangi bir 6rnege dayanmaz. S6z
konusu kiimeler istatistiki olarak ya da noral ve sembolik giidiimsiiz tiimevarim
yontemleriyle olusturulurlar. Degisik noral ve sembolik yontemler, kabul edilebilir
Ozellik degeri tiplerine (niimerik, nominal ve yapisal), kiime tasarimina ve kiime

organizasyonuna (hiyerarsik ya da diizlemsel) gore birbirinden ayrilirlar [21].

Tipik kiimeleme bilesenleri:

1. Oriintii tasarm®

2. Oriintii yakinliginin tanimi

3. Kiimeleme ya da gruplama

4. Veri soyutlamasi

5. Kiimeleme degerlendirmesi
olarak Ozetlenebilir. [20] Bu bilesenler asagidaki sekilde tanimlanabilirler: Oriintii
tasarimi, sinif sayisi, mevcut Oriintiiler, kiimeleme algoritmasi icin gegerli
ozelliklerin tip ve dlgekleri ile iliskilidir. Ozellik <;1karma39 kiimeleme isiyle ilgili
ozellik setinin bulunmasidir. Oriintii yakinhig kiimelemede kullamlan uzaklik
fonksiyonunu ifade eder. Uzaklik fonksiyonlarinin bir ka¢ farkli anlami olabilir.
Kiimelemede kullanilan yakinlik fonksiyonlarina iliskin iyi bir inceleme [20] de

bulunabilir. Gruplama asamast da bir ka¢ sekilde ele alinabilir. Verilerin

kiimelenmesi kat1 (her bir 6rnek en fazla bir kiime i¢in {iyelik degeri olarak 1

%" ing: unsupervised classification
% ing:pattern representation
% ing: feature extraction
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degerini alir (yani o kiimeye aittir) ve diger kiimeler i¢in sifir degerini alir), ya da
belirsiz (her bir 6rnek kiime i¢inde O ile 1 arasi1 bir iiyelik degeri alir) olabilir.[20]

Genel olarak, kiimeleme siirecinin tamami belli bazi temel asamalari igerir.[10]
Ozellik se¢imi, belirli bir kiimeleme algoritmasmin calistirilmasi, sonuglarin
dogrulugunun sinanarak yorumlanmasidir. Ancak, literatiirde tanimlanan kiimeleme
yaklagimlart ¢ogunlukla kiimeleme algoritmas1 ve dogrulama siireci {izerine
yogunlasir.[20] Ornegin kat1 kiimeleme icin N adet 6rnek ve k adet kiime varsa, olasi

toplam kiimeleme sayist 107 olur.

Lo () <k @)
k!

Bolimlemeli algoritmalar n sayida nesneyi Oonceden belirlenmis k kadar kiimeye
dagitir. Bunu yapabilmek icin boliimlemeli algoritmalar genellikle rassal olarak
se¢ilmis bir baslangi¢c dagilimini alip, nesneleri bir kiimeden digerine tekrar tekrar
kaydirarak sonucun kalitesini optimize etmeye ¢alisir. Ancak, boliimlemeli
algoritmalar, baslangic segimlerine hayli duyarli olduklarindan yerel optimumlara
yatkindirlar. Genelde bilgiye ulasilamadigindan gdzlenen veri setinden yola ¢ikarak
kiime sayisinin tahmin edilmesi bir zorunluluk haline gelmektedir. Bu problem,
kiime gecerliligi ile ilintilidir ve esas itibariyla ¢dziimsilizdiir. Boliimlemeli
algoritmalara 6rnek olarak k-ortalama*®[22] verilebilir. K-ortalama kiimeleme bilinen
bir boliimlemeli algoritma teknigidir.[22] Kiime sayisi, k, girdi olarak verilir ve
algoritma veri setini k sayida ayrik alt kiimeye boler. Daha sonra her kiimenin
merkezindeki elemanin diger merkez elemanlarla arasindaki uzakligin karelerinin
toplamini minimize ederek kiimelerin optimizasyonunu gergeklestirmeye calisir.[22]
Bu durumda yerel minimumlar disinda sonu¢ alinamamasi durumu ortaya ¢ikabilir.
Literatiirde k-ortalama yOnteminin farkli varyasyonlar1 tanimlanmistir. Bunlar ¢
kategoride gruplandirilabilir: Baslangi¢ boliinmesinin saptanmasi, siire¢ ig¢indeki
ayrisma ve birlesme operasyonlarina izin verilmesi ve farkli sekillerdeki kiimeleme

sonuglart i¢in farkli kriterlerin varligi k-ortalama yontemine iliskin yeni bir

% ing: k-means
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calismada karma bir veri seti i¢in 6zellik agirliklandirmast yer almaktadir, bagka bir
deyisle veriler boliimlenirken ayni zamanda ozelliklere gore
agirliklandirilmaktadir.[22] Ornegin, Modha ve Spangler, K-ortalama igin bir bagka
degisken-agirliklandirma yontemi gelistirmislerdir.[23] Bu yontem degisken
agirliklarin1 en iyi kiimelemeyi bulmak iizere optimize etmeye dayanir: bunun i¢in
kiimeler arasi ortalama carpikliklarin kiimeler i¢i ortalama carpikliklara orani
minimize edilir.[23] Temel olarak kullandiklari yontem, bilgi teorisinde var olan
giriiltli azaltma yontemi ile ozellik agirliklandirma algoritmasi i¢in Fisher’in
dogrusal ayrilabilirlik kriterini bir arada kullanmaya dayanir.[23] Bir baska ¢alisma
W-k-ortalama yontemi olarak ifade edilebilecek ve degiskenlerin kiimeleme igindeki
Oonemlerine gore otomatik olarak agirliklandirilmalarini saglayan bir yontemi
icermektedir.[24] Bu yontem 6zellik agirliklarindaki artig/azaligslardan kaynaklanan
hatanin minimize edilmesi i¢in Lagrange ¢arpanimi kullanmaktadir.[24] Bu ¢alisma
daha sonra yalmizca simf sayilarmin gergek smir etiketlerinin sayist olarak

kullanilmasi yoluyla veri setinin dogrulugunu sinayacak sekilde genisletilmistir.[24]

Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi igice gegmis kiimeler arasinda bir hiyerarsik seri
olusturur.[25] Cikt1 grafiksel olarak bir dendrogram ile gosterilebilir. Hiyerarsik
kiimelemede ayristirma-birlestirme kriteri vardir.[25] Veri seti tekrarlanan bigimde
alt gruplara aynlir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinda iki yaklagim soz
konusudur: yigilimer ve boliicii yigilimer kiimeleme™ birbirine en yakin kiime
ciftlerinin birlestirilmesiyle alttan {iste dogru islerken boéliicii kiimeleme™®, biitiin veri
setini tek bir kiime olarak varsayip her bir asamada verileri ayristirarak her bir
kiimede tek bir gozlem kalana dek kiimeleme islemine devam eder.[25] Hiyerarsik
kiimeleme veri setinin grafiksel gosteriminde dogal bir yol sagliyor olsa da
saglamlig tartisilir ve hesaplamasi olduk¢a karmasiktir. Ayrica kiimeleme siirecinin
acgozli yapist kot kararlarin  daha sonraki asamalarda diizeltilebilmesini

engeller.[25]

*!ing: agglomerative clustering
*2ing: divisive clutering

25



CURE, hiyerarsik kiimelemenin iyi Orneklerinden ikisidir.[25] Grafiksel teorik
kiimeleme G = (V, E) olarak tanimlanan ve her bir gozlemin bir tepe noktasini
gosterdigi yakinlik grafigi yoluyla yapilabilir. Koseler ya biitlin tepe noktalar
arasinda yer alirlar ve yakinliklarina gére agirliklandirilirlar ya da belli bir esige gore
yerlestirilirler. Kiimeleme en az sayida dilimin veya en fazla sayida gruplasmanin
bulunmasi seklinde ifade edilebilecek bir grafik problemidir.[25] Grafiksel-teorik
kiimelemenin bir 6rnegi CAST [26]’dir. CAST uyum derecesini temel alarak, her biri
bir kiimeye tekabiil eden gruplagmalari bulmaktadir.[26] Kullanic1 tarafindan

tanimlanmis kiime sayisina bagimli degildir ve bu nedenle u¢ degerleri konusunda

basarilidir.[26]

Yogunluga dayali kiimeleme yogun bolgeleri genisletmeyi ve ayristirmayi yogunluga
gore yapmayr amaglar.[27] Etkin olarak yiiksek yogunluklu, diisiik yogunluklu ve
guriiltilii verileri ayirt eder. Yiiksek bagintili 6zellikler i¢eren verileri analiz etmekte
ve kiimeler ile kiime elemanlar1 arasindaki iliskileri gostermekte hayli basarilidir.
Ancak ciddi hesaplama giigliikkleri vardir. Yogun bdlgelerin ayrigmasini kontrol
edecek kullanici tanimli parametreler gerektirir. Kiimeleri, veri uzayinda birbiriyle

baglantili alanlar olarak konumlar.[27]

Modele dayali kiimeleme, kiime yapisini modellerken istatistiki bir cergeve
kullanir.[27]  Beklenti  maksimizasyonu  kullanarak  kiimelerin  yogunluk
fonksiyonlarina ait parametreleri tahmin eder. Bu yolla her bir kiimeye ait veri
degerinin tahmini olasiligini1 verir. Diger yandan, belli bir dagilima uygun verilere
gereksinim duyar. Gen ifadesi verileri gibi az 6rnekli ve yiiksek boyutluluga sahip

veriler s6z konusu oldugunda bu 6nerme daha fazla gecerli hale gelir.[27]

Ag temelli kiimeleme™®, alt-uzaylardaki degiskenlerin degerlerini sinirlayarak,

kiimeleme islemini kuantal uzayda gergeklestirir.

Oz organize harita** (OOH) [28] tek tabakali ndral aglar girdi olarak kullamip cikti

olarak noronlar1 sunan bir yapiya sahiptir. Iki boyutlu bir ag iizerindeki ndronlarin

*3ing: grid-based clustering
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her biri agirliklandirilmis bir referans vektorii ile iliskilendirilir ve her gozlem
kendisine en yakin referans vektorii yardimiyla bir noron ile eslestirilir. Referans
vektorler baglangicta rassal olarak agirliklandirilabilir.[28] Her gézlem igin kendisine
en yakin agirliga sahip bir vektor segilir. Secilen vektér daha sonra dagilima en
uyumlu hale gelecek sekilde giincellenir.[28] Tim gozlemler i¢in bu egzersizler
tamamlandiktan sonra her bir gozlem c¢ikt1 néronlar ya da kiimelerle eslestirilirler.
Sezgisel olarak ¢ok boyutlu verileri eslestirir ve ayrica benzer kiimeleri birbirine
yakin yerlestirir. Giiriiltiiye k-ortalama yontemine gore daha az duyarlidir. Ancak,
kullanicinin kiime sayisinit ve noron haritasindaki ag45 yapisinl girmesini gerektirir.
Ayrica fazla sayida ilgisiz gozlem iceren veri setleri i¢in etkin bir yontem

degildir.[28]

3.7.1. Kiimelemedeki Baz1 Anahtar Konular

Kiimeleme, literatiirde yogun olarak incelenmistir ve genis bir alanda uygulama ve
gelistirme imkani oldugundan halen aktif olarak incelenmeye devam edilen bir
aragtirma konusudur. Fakat literatiirde agiklanan ve yukarida 6zetlenen yaklasimlar
beklentileri tam olarak karsilamamaktadir. Kiime sayisinin otomatik tahmini, verilen
data setinden en dogal kiimelemenin {iretilmesi, biiyilk ve yiiksek boyutlu veri
setlerinin ~ Olceklendirilmesi  gibi  konular  kiimelendirme algoritmalarinin
gelistirmesinde hala dikkat ¢eken anahtar kavramlardir. Kiime sayisinin tahmini,
onceden belirlenmis bir degere zorlanmasindan daha gereklidir. Bu kiimelemeye
daha dogal bir yaklasim olmalidir, ¢iinkii kiimeleme kontrol edilmeyen bir 6grenme
stirecidir ve genellikle kiime sayisinin dnceden bilinmesi miimkiin degildir. Bu
kiimeleme ve siniflandirma arasindaki en &nemli farktir. Ikinci fark ise onceden
tanimlanmis siniflar ile kontrol edilen 6grenme siirecleridir. Daha &tesi, k-ortalama
yontemini farkli kiime sayilari i¢in ¢alistirmak ve elde edilen alternatif sonuglar
arasindan en uygun c¢oziimii se¢gmek miimkiindiir. Fakat bu tir bir yaklagim

baslangigtaki agirlik merkezinden etkilenebilir, arastirmacilar hala k-ortalama

* ing: self organized map(SOM)
** ing: grid
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yonteminin baglangi¢ agirlik merkezini tahmin etmek i¢in teknikler gelistirmek tizere

calismaktadir.[23]

Yukarida vurgulandigi iizere, diger bircok arastirmact kiimelendirmede geleneksel
algoritmalardan yararlanmaktadir. Sonug¢ olarak, iyi bir kiimelendirme algoritmasi
farkli kiime sayilarinda nasil ¢alisir, nasil 6lgeklenebilir ve kiime sayisi nasil tahmin
edilir gibi sorular kiimelendirme algoritmalarina iliskin devam eden c¢alismalarin

temel sorulari olarak ilgi ¢ekmeye devam etmektedir.

3.7.2. Kiime Dogrulanmasi

Literatiirde birgok kiimelendirme algoritmasi tanimlanmistir ve her biri verileri
degisik yontemlerle ayristirmaktadir. Ancak, kiimelendirmenin sonunda, siirecten
elde edilen optimal kiime sayisin1 ve kiimelendirmenin yeterince iyi olup olmadigini
kendimize sormaliyiz. Kiime dogrulama endeksi kullanarak c¢esitli girdi
parametrelerine gore, kiimeleme sonuglari siralamasi olusturulur.[29] Kiime
dogrulamasi, temeldeki verileri en uygun ayristirma ydntemini sorgulamak igin
kullanilir. Burada amag optimal kiime sayisini1 bulmaktir. Eger veri seti biliniyorsa,
siiflar icerisinde hangi adayin belirleyici oldugunu anlamak tizere, her bir alternatif
aday1 farkli parametrelerle degerlendirerek optimal kiime sayisini kontrol etmek igin
kullanilir.[29] Bu igsel, digsal ve goreceli degerleme endeksleri caligtirilarak
yapilir.[29] 1lk iki kategori, uzun sayisal islemlerle dayali istatistiksel testleri
gerektirmektedir. i¢sel degerleme endeksleri®® verilerin miktari ve 6zelliklerini

kullanir.

Her degerleme endeksi alternatif sonuglar1 kontrol etmek, degerlemek ve siralamak
i¢in, kiimeleme parametlerini ¢alistiran 6zel formiillerden yararlanir.[29] Ancak,
endeksleri smiflandiran ve eldeki veri setlerine uygun 6zel bir endeks oneren bir

calisma heniiz bulunmamaktadir. Bu tezde sunulan calisma degerleme sonuglarina

*®ing:internal validity indices
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giiveni arttirmak ve veri setlerine uygun bir endekslemeye yardimci olabilecek

niteliktedir.

3.8. Tavsiye Sistemleri

Tavsiye sistemlerinin temelleri yakinsama teorisi, biligsel sistemler, bilgi toplama,
tahmin yontemleri ve yonetim bilimine dayanmaktadir. 1990’larin ortasindan itibaren
Oneri sistemleri kendi bagina bir arastirma konusu olmustur.[18] Resnick ve Varian
tavsiye sistemleri, bireylere farkli tercihler arasindan ihtiyaglarina uygun segimler
yapmada yardimci olmak amaciyla topluluktaki kullanicilarin fikir saglamasi olarak

tanimlamaktadir.[19]

Tavsiye sistemleri internette oOzellikle e-ticaret uygulamalarinda is diinyasini
sekillendirmek amaciyla kullanilmaktadir.[19] Amazon, ve CDNOW bu tavsiye
sistemlerine Ornek olarak verilebilir. Son zamanlarda gelisen teknoloji ile birlikte
tavsiye sistemleri ve karar destek sistemleri sadece e-ticaret uygulamalarinda degil
cesitli metinsel igerikli olan sitelerde de kullanilmaya baslamistir. Ancak heniiz haber
tavsiye sistemleri ile ilgili caligmalar akademik ortamda devam ettirilmektedir.
[18]’de tavsiye yontemlerinin bir siniflandirmasi yer almaktadir. Bu yontemler
genellikle kullaniciya ihtiyaglarini 6neren tavsiye sistemlerinde kullanilir. [18]’de

geemis ve gelecek tavsiye sistemleri 6zetlenmektedir.

Internet sayesinde mevcut bilgi kiimesinin hizla biiyiimesi nedeniyle kullanicilar
gercekten ihtiyaglart olan ya da aradiklari bilgilere ulasmakta zorluk yasamaya
baslamislardir. Arastirmacilar da bu sorunu ¢dzmek amaciyla bilgi filtreleme

teknikleri ve veri ¢ikarma tekniklerine 6nem vermislerdir.

Tavsiye sistemlerinin incelenmesinde farkli yaklagimlar vardir. Temel olarak, igerik
tabanl ﬁltreleme‘w, ortak filtreleme 48, ve hibrit yontemler kullanilmaktadir. Igerik

tabanl filtrelemede kisiye ge¢miste yaptigi tercihler dogrultusunda Onerilerde

*"ing: content based filtering
*8 ing: collaborative filtering
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bulunulur. Ge¢gmiste yapilan tercihler, mevcut durum ve ge¢mis arasinda baglanti
kurmakta kullanilir. Ortak filtreleme belli bir igerik {izerindeki kisisel goriisleri bir
araya getirerek, ayni ilgi alanlar1 olan ve benzer tiir bilgiye ihtiyag duyan bireyleri
eslestirme yontemidir. Bu iliskiye dayanarak birbiriyle benzer igerige sahip olan

49

kisiler i¢in tavsiyeler sunulurken dikkate alinir. Hibrid metodlar™ ise her iki

yontemin birlikte kullanilmasidir [18,19].

*% ing: hybrid methods
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BOLUM 4

4. ONERILEN HABER TAVSIYE SISTEMIi

Tez kapsaminda gelistirilen haber tavsiye sisteminin amaci kullanicilarin profilini
olusturmak ve olusturulan profile goére haber tavsiyesi sunmaktir. Profil
olusturulmasi ikinci boliimde anlatilan agirlikli kapsam yogunlugu algoritmasi
temeline dayanmaktadir. Bu bolim su sekilde organize edilmistir. Boliim 4.1°de
sistem mimarisinden bahsedilecek. Boliim 4.2’de 6n isleme asamasi anlatilacak.
Boliim 4.3’de haber okuma modiilii gosterilecek. Boliim 4.4’de haber kiimeleme
konusuna deginilecek. Boliim 4.5°de okunan haberler i¢in kiimeler arasi haber
optimizasyonu tartisilacak. Boliim 4.6’de haber kiimeleri i¢in en iyi kiime sayisini
bulmamizi saglayan kiimeler arasi haber optimizasyonu uygulanmasi anlatilacak.
Boliim 4.7°de kiimelerin 6zet bilgisini niteleyen anahtar kelime ¢ikarma metodundan

bahsedilecek. Boliim 4.8’de haber tavsiye kismi anlatilarak boliim sonlandirilacaktir.

4.1. Sistem Mimarisi

Sistem {i¢ ana modiil ve ¢ok katmanli mimari modeline gore tasarlanmistir. Sekil 4.1
sistem diyagraminda sistemin genel goriinimii gosterilmektedir. Modiil bazinda
sistem diyagrami1 Sekil 4.2’de sunulmaktadir. Sistem giiglii bir veritabani isletme
sisteminin yiiksek kaliteli bir ornegidir. Depolanmig yordamlar® yardimiyla
oturumlar, aktiviteler, kullanicilar, haberler ve gruplar hakkinda bilgi toplar ve

saklar.

Veritaban1 sistemimiz 1ilgili verilerin daha etkin ve daha giivenilir bigimde
cagrilabilmesini saglamak iizere, iliskisel olarak tasarlanmistir. Ayrica, veritabani
tasarimi gelecekteki modiil eklemelerine uyum saglayabilmek i¢in modifikasyona da
aciktir. Cesitli tablolar, goriinlimleri ve kayith siirecleri igermektedir. Ayrintili

veritaban1 diyagrami1 EK-A ‘da sunulmustur.

%% ing: stored procedure
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Sekil 4.1. Sistem diyagrami
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Kiimeleme Modiilii

Okunan haberleri
kiimeler.

Kiimelenen haberler
iizerinde
optimizasyonun iglemini
yapar.

En iyi kiime
optimizasyonu
uygulamasini saglar.

AKY, BAKY gibi
algoritmalar1 uygular.

Kimeler iizerinde
etiketleme iglemini

yapar.

Okuma

Kimeleme

Tavsiye

Okuma Modiilii

- Haberleri RSS’den
ceker.

- Cekilen Haberlerlerin
kelimelerini ayiklar ve
kelime havuzuna aktarir.

- Cikarlan kelimeler
OpenNLP gibi
algoritmalardan
gecirilerek ise yarayan
isim kelimeler ¢ikartilir.

Tavsiye Modiilii

- Kiimelenen haberlerlerin
ait oldugu kiimelere gore
AKY algoritmasini
uygular.

- Uygulanan algoritmaya
gore BAKY
algoritmasini baz alarak
kullaniciya okunmamis
haber tavsiye eder.

- Kullanicinin tim
okuyabilecegi haberleri
onceden okuduklarina
gore otomatik kiimeler.

Sekil 4.2. Modiil bazinda sistem diyagrami
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4.1.1. Sistem Asamalari

Sistem, bes ana asamadan olusmaktadir. Haberler online olarak RSS kaynagindan
cekildikten sonra bir 6n isleme asamasindan gegirilir. Bu asamadan gegirilmesinin
nedeni haberlerdeki gereksiz kelimelerden kurtularak veritaban1 boyutunu
diisirmektir. Haber kiimeleme asamasi okunan benzer haberleri ayni1 grup i¢ine alma
temeline dayanir. Kiime optimizasyonu kiimelenen haberlerin 1iyilestirme
caligmasidir. Anahtar kelime ¢ikarimi ise kiimelenen haberler icin 6zet bilgi vermesi
i¢in olusturulur. Son agamada ise kiimeler aras1 optimizasyon teknigi olan en iyi K
gorsellestirme metodu ile kiimeler arasi iyilestirme hedeflenmistir. Tiim bu islemler

sonrasi olusan kiimeler arasindan kullaniciya okunmayan haberler tavsiye edilir.

Haber Veri Seti

v

On Isleme

v

Haber Kiimeleme

v

Kiime Optimizasyonu

v

Anahtar Kelime Cikarimi

\ 4

En 1yi Kiime Sayisinm1 Bulmak

4

v
Haber Tavsiye

Sekil 4.3. Sistem agsamalar1 gosterimi
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4.1.2. Cok Katmanh Mimari Modeli

Sistem ¢ok katmanli mimarinin bir 6rnegidir. Temel olarak ii¢ ana katmandan
olusmaktadir. Katman mimari modeli Sekil 4.4’de gosterilmistir. Veritabani ile
iletisimi saglayan VEK (Veri Erisim Katmani)®" en alt seviyede bulunmaktadir. Veri
erisim katmaninin gorevi yordamlar52 yardimiyla veritabani ile haberleserek gercek
veriye ulagimi ve giincellemeyi saglamaktadir. IMK (Is Mantik Katman1)®® Veri
erisim katmani ile kullanici arayiiziiniin bulundugu Sunum katmanimi baglayan
katmandir. Tez kapsaminda gelistirilen sistemde karmasik islemler is mantik
katmaninda yapilmaktadir. Veri erisim katmani ise sadece veritabani giincellemeleri
i¢in kullanilmistir. Kullanici i¢in gelistirilen arayiizler SK (Sunum Katmam)54 olarak
tasarlanmistir. Katmanlar birbirleri arasinda gelistirilen sistem tarafindan tekil olarak

iiretilen IO (is Objelerini)> ile haberlesmektedir.

(6
—5 SK MK L A,VEK_,-

Veritabani

Kullanici

Sekil 4.4. Cok katmanli mimari modeli

% ing: DAL (fata access layer)

°Z ing: procedure

*%ing: BLL (business logic layer)
> ing: presentation layer

**ing: BE (business entity)
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Veri katmani ve i katmanindaki tiim siniflar ¢oklu mimariyi korumak igin iist
siiflardan tliretilmistir. Simif metotlarin1 standartlastirma amaciyla st smiflar igin
arayl'iz56 tanimlamalar1 yapilmigtir. Ayrintili simif diyagrami EK-D’de, detayl olarak

gosterilmistir.

4.2. On isleme Asamasi

Veri madenciliginde57 analiz edilecek giris verilerinin belirli bir formata sahip olmasi
ayrica bozuk veya gereksiz verilerden temizlenmis olmasi gerekmektedir. Bu
noktadaki en biiyiik sorun, isleyecegi veri kiimesinin yapisal olmamasidir. Genellikle
dogal dil kullanilarak yazilmis dokiimanlar iizerinde calisilan metin madenciligi

*8 veri temizlemenin yaninda veriyi uygun formata

alaninda on isleme asamasi
getirme islemini de gergeklestirmektedir.[9] Tez kapsaminda gergeklestirilen on
isleme adm {i¢ asamadan olusmaktadir. Ilk asamada gereksiz karakterler
atilmaktadir. ikinci asamada etkisiz kelimeler temizlenir. Son asamada ise sozciik
tiirleri etiketlenip, sozciikler arasindan isim-kok ¢ikarimi yapilmaktadir. Bu bolim su
sekilde organize edilmistir; Boliim 4.2.1°de ilk asama olan gereksiz karakterlerin
atilmast anlatilmistir. Boliim 4.2.2°de etkisiz kelimelerin temizlenmesi asamasi

aktarilmistir. Boliim 4.2.4°de sozciik tiirlerinin etiketlenmesi ve isim-kok cikarimi

anlatilmstir.

4.2.1. Gereksiz Karakterlerin Atilmasi

Etkili bir 6n isleme yapabilmek igin haber metinlerinden noktalama isaretlerini
cikarmak onemli bir ihtiyagtir. Ayrica metinlerde bulunan karakterlerden tamami
veya bir kismi biiyiik veya kiiciik harfle yazilmis olabilir. Boylece birbirinden farkli
olarak yazilmis bu iki metin, programlama dillerindeki esit operatorii tarafindan ayni

metinler olarak degerlendirilmezler.

*®ing : interface
>’ ing : data mining
*%ing : pre-processing state
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Bir metini biiylik harfe veya kiiciik harfe cevirirken de g¢eviren fonksiyonun dil
ayarlar1 olmas1 gerekmektedir. Ornegin “I” karakteri kiiciik harfe ¢evrildiginde “1”
olacaktir. Bu yanlighk yiiziinden haber metinlerindeki karsilagtirilan haberlerin
kelimeleri aynit olmaz. Bu durum bizim dogru sonu¢ elde etmemizi engeller. Bu
nedenle fonksiyona dil destegi uygulamak gerekmektedir. C# i¢in yaratilan

globallesme sinifi™ kullanilmistir.

Ornek: Chile says;- earthquake and Tsunami - Left 700 dead !

Sonug: chile says earthquake and tsunami left 700 dead

4.2.2. Etkisiz Kelimelerin Temizlenmesi

Etkisiz kelimeler (durak kelimeler)®®; Tiirk¢e’de “bir”, “bu”, “su” .., Ingilizce'de
"and", "or".. gibi bir dilde ¢ok sik kullanilan kelimelerdir. Bu tip kelimeler arama
motorlar tarafindan gozardi edilir. Arama motorlarinin bu kelimeleri gérmezden
gelmesinin sebebi hemen her yazida gectiklerinden 6tiirii arama sonuglarina pozitif
bir katki saglamamalari, hatta bu sonuglar1 negatif yonde etkileyip daha isabetsiz
sonuglarin donmesine sebep olmalaridir. Etkisiz kelimeler, her uygulamaya gore
farklilik gostermektedir. Bu nedenle secilen uygulamaya gore kullanilan etkisiz

kelime listesi dikkatli olusturulmalidir.

Tez caligmasinda Onerilen haber tavsiye sistemi icin ¢esitli haberler incelenmis ve
dogal dilde sik kullanilan kelimelerin bir listesi olusturulmustur. Bu liste bir text
dosyasinda saklanmaktadir. Kelime birinci asamadan gegirildikten sonra bu asamada

sik kullanilan kelimelerden arindirilir.

Ornek: the euro rebounded from a 10-month low on friday

Sonug: euro rebounded 10-month low friday

%% ing: globalization class
% ing: stop words
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4.2.3. Sézciik Tiirlerinin Etiketlenmesi ve Isim-Kék Cikarimm

Sozciik tiirlerini etiketleme islemi On isleme asamasinin en énemli safhalarindandir.
Sozciik tiirleri etiketlemek, bir s6zciik tiirtinii bazen bir sozciik tiirtiniin kisaltmasini
bir ciimledeki her kelimeye atama islemidir. Simgeleme isleminden bir dizi simgeler
elde ettikten sonra, bu dizi sozciik tiirii etiketcisine verilir. Bu islem i¢in Bolim 2’de
bahsedilen acik kaynak dogal dil isleme kiitiiphanesi (OpenNLP)[14] gelistirilerek

kullanilmistir.

Sekil 4.5. Etiketleme agag¢ 6rnegi [15]

“A rare black squirrel has become a regular visitor to a suburban garden.” 6rnek
climlesi Penn TreeBank etiketlerine gore etiketlendiginde Sekil 4.5’deki sonug elde

edilmistir.

38



Cizelge 4.1. Penn Treebank etiket semasi [15]

CcC Baglac RP Particle

CD Sayma sayis1 SYM | Sembol

DT Belirtme sifati TO mek, mak- mastar

FW Yabanci kelime VB Fiil, temel bi¢imi

IN Edat VBD | Fiil, gegmis zaman

JJ Sifat VBG | Fiil, -ing eki almis bigimi
JIR Sifat, karsilastirma VBN | Fiil, -ed eki almis bi¢imi
JJS Sifat, istlinlik VBP Fiil, diizensiz 3.hal

UH | Unlem VBZ | Yardimei fiil

MD Kip belirteci WDT | wh-belirteg

NP Isim tamlamas1 WP wh-zamir

NN Isim, tekil veya topluluk WP$ | lIyelik wh-zamiri

NNP | Ozel isim, tekil WRB | wh-zarf

NNPS | Ozel isim, ¢ogul h Sol agik ¢ift tirnak isareti
NNS | Isim, ¢ogul " Sag kapali ¢ift tirnak isareti
POS | lyelik eki . Ciimle sonu noktalama isareti
PRP | Kisi zamiri , Iki nokta iist iiste, noktal virgiil
PRP$ | Iyelik zamiri $ Dolar isareti

RB Zarf # Pound isareti

RBR | Zarf, karsilastirma LRB Sol parentez

RBS | Zarf, iistiinliik RRB Sag parentez

Sozciik tiirleri etiketleri, simgeler dizisiyle ayn1 uzunlukta bir dizide - dizinin her bir
indeksindeki etiketi, simgeler dizisindeki ayni indekste bulunan simgeyle eslestigi
yerde dondiiriiliir.[15] Sozciik tiirleri etiketleri®, Cizelge 4.1 Penn Treebank[15]
semasina, Pensilvanya Universitesi tarafindan gelistirilen dilbilimsel araca, uyan

kodlanmis kisaltmalardan olusmaktadir.

Sozciik tiirleri etiketgisine bir sozciik tiirleri arama listesi saglayarak, daha iyi kontrol
etmek miimkiindir. Standart sozciik tiirleri etiketcisi bir arama listesi kullanmaz,
fakat tam ayristirmaci liste kullanir. Arama listesi, bir kelimeli metin dosyasi ve onun

her satirdaki olas1i sozciik tiirleri etiketlerinden olusur. Bunun anlami sudur:

%1 ing: word tag types
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etiketlediginiz ciimledeki bir kelime arama listesinde bulunuyorsa, sozciik tiirleri

etiketcisi olas1 sozciik tiirleri etiketleri listesini arama listesinde belirlenmis olanlarla

siirlar, boylece dogru etiketi segmeyi daha olasi kilar.

Tablo 4.1°de 6rnek haber olarak; yahoo haber kaynagindan g¢ekilen 6rnek bir haberin

ctimle etiketleyicisinden gecirildikten sonraki durumu yer almaktadir.

The earthquake and tsunami that struck Chile last month killed 700 people and caused
damages of nearly $30.1 billion, according to the government. The ground hasn't

stopped shaking.

NP The/DT earthquake/NN and/CC tsunami/NN

Belirtme Sifati, Isim, Baglag, isim

NP that/WDT

Belirteg

VP struck/VBD Fiil (gegmis zaman)
NP Chile/NNP Ozel isim (tekil)
NP last/JJ month/NN Sifat, Isim
killed/VBD Fiil (gegmis zaman)
NP 700/CD people/NNS Sayma sayisi, Isim (¢ogul)
and/CC Baglag

VP caused/VBD Fiil (gegmis zaman)
NP damages/NNS Fiil (genis zaman)
PP of/IN ] Baglag

NP nearly/RB $/$ 30.1/CD billion/CD Zarf

A, Virgiil

PP according/VBG

Fiil (-ing eki almus fiil)

PP to/TO ] To

NP the/DT government/NN Belirtme sifat1, Isim
A Nokta

NP the/DT ground/NN Isim

VP has/VBZ n't/RB stopped/VBN shaking/VBG

Fiil (gegmis zaman), -ing ekli fiil

1.

Nokta

Tablo 4.1. Ornek haberin ciimle etiketleyicisinden gercime sonrasi etiket tablosu
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Etiket tablosunda; “the earthquake and tsunami” ciimlecigi (belirtme sifati, isim,
baglag, isim)‘den olustugu goriilmektedir. Haberin tiim ciimleleri ayr1 ayri analiz
edilerek her kelimenin tiirii simgelenmistir. Kiimeleme asamasindaki amac diisiik
kelime, maksimum kazan¢ olmalidir. Bu nedenle isim kok bulma bizi veritabani

sismesinden kurtaracak ve kiimelerin dogru ayrilmasini saglayacaktir.

Cizelge 4.2. Isim kokleri igin secilen etiketler

NN Isim - tekil veya topluluk
NNP Ozel isim - tekil

NNPS | Ozel isim - ¢ogul

NNS | Isim - ¢ogul

Onerilen haber tavsiye sistemi igcin Penn Treebank[15] semasindan sadece isim
etiketleri secilmistir. Etiket listesi Cizelge 4.2°de verilmistir. Islenecek haber igin
ilgili etiketler kullamldiginda isim ve koklerin ¢ikarimi yapilmasi saglanir. Ust

boliimde verilen 6rnek haber icin isim ve kok ¢ikarimi yapildiginda sonug;

- NN (Isim - tekil) | earthquarke, tsunami, month, government, ground
- NNP (Ozel isim - tekil) | chile
- NNS (Isim - ¢ogul) | damages, people

Bu kisimdaki en biiyiik sorun ¢ikan koklerdeki ¢ogul tekil isim farkliliklaridir. Bu
sorunun giderilmesi i¢in ingilizcedeki tiim eklerin istatistigi ¢ikarilip 6zel bir
kiitiiphane gelistirilerek kullanilmistir.[30] Kiitiiphane’deki en biiyiik sorun diizensiz
¢ogul isimler yaratmaktadir. Bu sorunu gidermek amaciyla diizensiz ¢ogul isimler
icin bir liste olusturulmustur. On isleme, algoritmanin her calismasinda diizensiz
cogul isim kontrolii yapilmaktadir. Kontrol sonrasi haberin kelimelerinin son durum

su sekilde gerceklesir;

- NN (Isim, tekil) | earthquarke, tsunami, month, government, ground, damage, person
- NNP (Ozel isim, tekil) | chile
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fin Intelligent Rss-Based News Recommendation System

] News

| Rss Management

Clustering = News Recommendation = Charts = Settings = Help
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There are no registered rss source record.

Add New Source

‘ @ Add From web
%1 Add From File

i RSS URL : |http://rss.news.yahoo.com/rss/world

15 1>

Manage So!
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| == Remove News
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Link

Description : World News

: Yahoo! News: World Ne

: http://rss.news.yahoo.col =
@ 17 News Successfully Processed!

Add New Source = I

User Processed News

News ID

Before Processed

After Processed

4165

4161

4176

The earthquake and tsunami that struck Chile (Reuters)

e earthquake and tsunami that struck Chile last month killed 700
people and caused damages of nearly $30.1 billion, according to the
government. The ground hasn't stopped shaking.

iPads replacing note pads as Asian schools go high-tech (AFP)

- Apple's iPad and other tablet computers are replacing traditional
ote pads in some Asian schools and making the lives of thousands of
students a whole lot easier.

Gates: Afghans must take more control of security (AP)

AP - U.S. Defense Secretary Robert Gates is warning Afghans that they must
ake more responsibility for their own security if a planned withdrawal of
merican and other foreign combat troops by 2014 is to succeed.

earthquarke tsunami month
government ground damage
person chile

ipad note pad school apple
ipad tablet computer note pad
school life student

gate afghan control security
defense secretary robert gate
afghan responsibility security
withdrawal combat troop

Sekil 4.6. Rss ekleme ve 6n isleme ekran goriintiisii
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4.3. Haber Okuma

Gelistirilen sistemde kullanict RSS kaynaklarina gore teker teker yada toplu olarak

haberleri okumaktadir. Sekil 4.7°de haber okuma ekran goriintiisii sunulmustur.

‘ Language =+ i85 User : Cadlar DUMAN | Logout ‘

fin Intelligent Rss-Based News Recommendation System

(.
II]HRSS

| News | Rss Management | Clustering | News Recommendation | Charts | Settings | Help |

RSS Source Control RSS Source Control
" Source : | Yahoo! News: World News - ™ Source : | Al -
S News :17 | Read All | I News :(Q
— (@ 04.06.2011 There are no news in this source.
¢ world
. Yemen's Saleh recovering from wounds after attack
' (Reuters)

" Reuters - President Ali Abdullah Saleh was
P~ recovering from head wounds on Saturday,
officials =aid, a day after an attack on his
palace escalated a conflict that has brought
emen to the brink of civil war.

| [Z] Read News

&° Go toLink
(@) 04.06.2011 |
¢ world
. NATO deploys helicopters to raise pressure on Gaddafi
' (Reuters)

RSS Source Control RSS Source Control
| Source : | Yahoo! News: World News - - Source : | All -
“News :16 | Read All | " News :1
5 04.06.2011 5 R:04.06.2011 P:04.06.2011
: world : world
. (NRAE'I;IE::;gIovs helicopters to raise pressure on Gaddafi : Yemen's Saleh recovering from wounds after attack (Reuters)

Reuters - President Ali Abdullah Saleh
was recovering from head wounds on
BSaturday, officials said, a day after an
attack on hizs palace escalated a conflict
hat has brought Yemen to the brink of
civil war.

‘against Muammar Gaddafi.

-l
yemen saleh wound attack president abdullah saleh

: head wound official day attack palace conflict yemen
brink war

(@) 04.06.2011

arld ) [ lﬂ . .

Sekil 4.7. Kullanic1 haber okuma ekran goriintiisii
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Kullanict Sekil 4.6’da gosterilen RSS kaynak yonetimi ekranindan, Bolim 4.2°de
bahsedilen 6n isleme asamasi ile haberleri kaynaktan cektiginde, haberler islenerek
genel haber havuzuna HABER® tablosuna kaydedilir. Okunan her haber igin
KULLANICIHABER® tablosuna yeni bir kayit olusturulmaktadir. Bu yontem ile bir
RSS kaynagindan eklenen haber sadece bir kere 6n islem algoritmasindan gegirilmis
olur. Bu sayede ¢ok kullanicili bir ortam saglandiginda hiz ve performans elde
edilmektedir. Haber havuzu arttik¢a kullanicilarin haber kaynaklarindan haber ¢ekme

ve okuma siiresi kisalmaktadir.

4.4. Haber Kiimeleme

Numerik verileri kiimelemek i¢in geometrik ve istatistiksel 6zelliklerini temel alan
bazi genel dlglimler ya da interaktif gézlem yontemleri gelistirilmistir.[23] Anlamli
bir ikili uzaklik fonksiyonunun bulunmayisi nedeniyle, kategorik kiimelendirmede
bir 6l¢ii olarak dagilim temelli Sl¢timler genis bir alanda kullanilmaktadir.[23] Fakat
bu gibi genel 6l¢limler, islemsel veriler gibi 6zel tip veri setleri i¢in etkin olmaktan
uzaktir. Bu alana 0Ozel, anlamli kalite Olgiimleri ise daha ilging olarak kabul

edilmektedir.[23]

Onerilen sistemde haber igerikli islemsel veri setlerini® etkin olarak isleyebilen,
hafizada az yer kaplayan ve Olceklendirilebilir bir kiimelendirme algoritmasi
onerilmektedir. Yaklasim islemsel veri setlerinin kiimelendirme 6l¢iimii i¢in agirlikl
kapsam yogunlugu® (AKY)® kavramina dayanmaktadir. Tamm kiimesi 6zelinde
kiimelendirme kriteri olarak agirlikli kapsam yogunlugunu kullanmaktaki amag,
islemsel veri birlesimindeki kurallarin gozlemlenmesinin dogal olarak yogunluk
temelli veri kiimelemesi ile iligkili olmasidir. Boylece, agirlikli kapsam yogunlugunu

0ge setinin frekansi kavrami temelinde sunulmaktadir.

62 ing: NEWS

%% ing: USERNEWS

® ing: transactional dataset

% ing: weighted coverage density
% ing: WCD
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Kiimeleme asamasi, baglangictaki kiime tahsisini ve tekrarlanan kiimeleme
iyilestirmelerini kiimeleme sonucunun beklenen agirlikli kapsam yogunlugu67

degerini maksimize edene dek agirlikli kapsam yogunlugu algoritmasini kullanir.

Kullanicinin okudugu haberler degisik kategorilerden olugabilir. Bu haberler i¢in ayr1
kiimelerin olusmasi hem bilgisayarlar hem de insanlar igin zor bir islemdir. Tez

calismasinda dnerilen tavsiye sistemi bu yaklasimi iki ana faza ayirmistir.

e Birinci Faz: Haberler okunmaya basladiginda bir kisit kiime sayis1 belirlenmesi
ve o saytya ulasilana kadar okunan her haber i¢in yeni bir kiime olusturulmasidir.
e Ikinci Faz: Kiimeler arasi haber optimizasyonu, diger degisle kiime igerisindeki

haberleri iyilestirme ¢aligmasidir.

Birinci fazda kiimelemeye baslanmadan énce bir kisit degeri® tespit edilmektedir.
Kiimeler, kisit ayar panelinde belirtilen kisit sayisina gore olugsmaktadir. Kisit sayisi
kadar kiimeye yerlestirilen haberlerden sonra gelen haberler Onerilen kiimeleme

algoritmasina gore yapilmaktadir.

Cizelge 4.3. Kiime yerlestirme s6zde kod [4]

Girdi T: islenecek veri,
Varsayilanlar D: Veri seti,
K: Kiime sayist,
Algoritma Baslangictaki K kiime sayisini sabit kabul et.

Tilim veri setini tara (i...k)
{
D veri setine T islemsel verisini eslestir.
T yi Ci kiimesinin BAKY degerine gore maksimize eden
kiimeyi bul.
<T,1> ikilisi i¢in gelen T islemini ilgili kiimeye yerlestir.

}

Cikt1 Ci..k : Tim kiimeler

%7 ing: expected weighted coverage density
% ing: constraint value
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Cizelge 4.3’de kisit kiime yerlestirme algoritmasinin sozde kodu verilmistir.
T: Islenecek veriyi yani yeni okunan haber olarak kabul edilmektedir. D: veri seti®
ise kullanicinin 6nceden okudugu haberlerin profilini temsil etmektedir. K: kiime
sayis1 baslangictaki bos kiimeleri temsil etmektedir. Onerilen sistemde degisiklik

kullanici tarafindan manuel olarak yapilabilmektedir.

—— e —
- o

~— MK
- - Mk

P d ~ \ 1 i ;ﬁ'ﬂfimm(j;g )3
JINE S

Okunan H—J
Haber -

Sekil 4.8. BAKY degerinin maksimize edilmesi

Beklenen agirlikli kapsam yogunlugu algoritmasi formiilii [4] Sekil 4.8°de

gosterilmektedir. N: Tiim haberlerin sayisi, K: Kiime sayisi, Mk: K kiimesindeki
kelime sayisi, Sk: K kiimesindeki kelimelerin frekans toplamlari, frekans(lkj)’: K

kiimesindeki j kelimesinin frekans karesini temsil etmektedir.

Okunan haberin, varolan uygun kiimelerden hangisine girecegine, beklenen agirlikl
kapsam yogunlugu degerinin maksimize edilmesi karar verir. Okunan haber sirasiyla
kullanicinin profilindeki kiimelere eklenir ve c¢ikarilir. Her eklemede beklenen
agirlikli kapsam yogunlugu hesaplanir. Haberin hangi profile ait oldugu analiz ile
belirlenir. Analiz kisminda BAKY degerleri kiigiikten biiylige dogru siralanir ve
maksimum olan deger haber i¢in asil kiime olarak degerlendirilir. Onerilen algoritma

Boliim 4.4.1°de 6rnek veriler ile dogrulanmastir.

% ing: dataset
% ing: ocurry
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4.4.1. Haber Kiimelemenin Ornek Veriler ile Dogrulanmasi

Kiimeleme islemini 6rnek veri seti lizerinde gosterilmesi i¢in en popiiler RSS haber
saglayicilarindan olan Yahoo haber kaynagi [32] kullanilmistir. Bu noktada ii¢

spesifik kategori secilmistir.

4342 : politics
: Obama, Medvedev set to seal nuclear arms pact (Reuters)

President Barack Obama will call Russian President Dmitry Medvedev on Friday to discuss a landmark nuclear
arms reduction treaty, the White House said, signaling that formal announcement of an agreement was imminent.

4343 : fashion
: US fashion designers pick McQueen for NYC honor

he fashion world has announced one more tribute to designer Alexander McQueen.

4344 : technology
: Oracle Enacts "all or Nothing' Hardware Support Policy (AF)

T [ Oracle has adopted what amounts to an "all or nothing" hardware support policy, according to a document the
3 vendor has posted on its Web site.

Sekil 4.9. Kiime dogrulama i¢in d6rnek haberler

Sekil 4.9°da goriildiigi gibi 4342, 4343 ve 4344 numarali politika, moda ve teknoloji
kategorilerine ait haberler bulunmaktadir. Haber verilerini test etmek i¢in kiime kisit
sayismin ii¢ olarak ayarlandigi varsayilmistir. Iyi ve hizli bir kiimeleme yapilmasi
icin saklanan haberlerin histogramsal verileri veritabaminda saklanmali ve
islenmelidir. Ornek olarak secilen iic haber ayr1 kiimelere yerlestiginde olusan
histogram verileri sirasiyla Grafik 4.1, 4.2 ve 4.3’de verilmistir. Veriler
incelendiginde politika kategorisine ait 4342 nolu haberin histogrami on dort kelime,
moda kategorisine ait 4343 nolu haberin alt1 kelime, teknoloji kategorisine ait 4344
nolu haberin ise sekiz kelimeden olustugu goriilmektedir. 4342 nolu haberde

“obama, medvedev, nuclear, arms ve president” kelimeleri diger kelimeleri, 4343
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nolu haberde “fashion, designer” kelimeleri ve 4344 nolu haberde ise “oracle,

support, policy” kelimeleri agir basmaktadir.

O Fr N W b

Grafik 4.1. Birinci kiime kelime histogram verisi

SO B N W BbH

O FRr N Wb

Grafik 4.3. Ugiincii kiime kelime histgoram verisi

Algoritmada belirtilen kisit sayisina kadar olan haberler ayr1 kiimeye yerlesme
egilimi gosterecektir. Bu nedenle {i¢ yeni kiimenin olusacagi beklenmektedir.

Kullanict okuma isleminden sonra olusan kiimeler Sekil 4.10°da gosterilmistir.
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Sekil 4.10°ds gosterilen; N: haber sayisini, W: kelime sayisi, WCD: agirlikli kapsam
yogunlu algoritmasindan ¢ikan sonucu temsil etmektedir. Kiimeler igerisindeki ilk
say1 haber numarasini, ikinci yazi haberin kategorisini, diger kelimeler ise haberin 6n

isleme agamasindan gegirildikten sonraki islenmis kelimelerini temsil etmektedir.

Clusters

=] - .
im Cluster 1 [ N:1 , W:14 , WCD:1.52631578947368 ]

. 4342 - politics - obama medvedev set nuclear arms pact president barack obama president dmitry medvedev landmark nuclear arms
reduction treaty house announcement agreement

?D Cluster 2 [ N:1 , W:6 , WCD:1.5 ]
[ 4343 - fachion - fashion designer honor fashion tribute designer alexander mecqueen
= . - ;
o Cluster 3 [ N:1 , W:8 , WCD:1.54545454545455 ]
4344 - technology - oracle hardware support policy oracle support policy document vendor web site

Sekil 4.10. Kiime dogrulama i¢in 6rnek haberlerin kiimeleri

Tez ¢alismasinda Onerilen haber tavsiye sisteminin kiimeleme bdliimiinii olusturan en
onemli sorulardan bir tanesi var olan kiime durumunda yeni bir haber okunursa hangi
kiimeye girecegidir. Bu durum igin benzer kategorilerde iki farkli haber sisteme

okutulmustur. Sekil 4.11°de kullaniciya okutulacak 6rnek haber listesi sunulmustur.

4345 : fashion
: British designer McQueen took drugs before suicide (AP)

AP - British fashion designer Alexander McQueen took cocaine and sleeping pills before hanging himself. He leaved
a note asking his family to "lock after my dogs".

4346 : politics
: 0bama has ordered fresh help for struggling homeowners (AFP)

AFP - President Barack Obama's administration on Friday announced new plans to help up to four million US
homeowners who struggle to pay their mortgage because of unemployment or slumping house prices.

Sekil 4.11. Kiime dogrulama i¢in okutulacak drnek haberler
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Grafik 4.5. Haber 4345 histogram verisi

Okuma islemi baslatildiginda algoritmadaki amacimiz beklenen agirlikli kapsam
yogunlugu degerini maksimize etmektir. Gelistirilen sistemde bu degerin maksimize
edilebilmesi i¢in okunan haberin kiimelere etkisi hesaplanmistir. Bu hesaplamada
BAKY degerinin maksimum oldugu kiime haberin girece8i kiime olarak tespit
edilmektedir. Formiil 4.1°de beklenen agirlikli kapsam yogunlugu algoritmasi
formiilii verilmistir.

Mk )
K Z frekans(1kj)

1K =
—y i (4.1)
N o1 Sk

BAKY (C“) =

CX: Kiime adim, Sy Kiime igindeki haber kelimelerinin frekans (gelme sikligy)
toplamini, frekans(ij)Z: Kiime i¢indeki kelimelerin frekanslarinin kareleri toplamin,
My: Kiime ic¢indeki kelime sayisini, N:Kullanicinin okudugu tiim haber sayisini

temsil etmektedir. Grafik 4.1, 4.2 ve 4.3’deki histogram verileri her biri bir kiime
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olacak sekilde 4.1°deki formiile gore hesaplandiginda Tablo 4.2°deki sonuglar elde

edilmistir.
22427427427 112+ 22 4P 1P 1P 1P P 1P P40
Cl=
242424241+ 241 +14+ 14141414141 1,52631578
22428417 +1°+1%+1°
c2= ———————————— 1 5
2+2+1+1+1+1 ’
22417+ 2% 422 417 417 417 417
Cc3 =
241424 24141+1+1 1,54545454
1
BAKY = §c1+cz+c3 BAKY = 1,54244195

Tablo 4.2. Kiime dogrulama i¢in varolan BAKY degerlerinin hesaplanmasi

Uygun kiimenin se¢ilmesi i¢in Oncelikle okunan haberin histograminin tim
kiimelerin histogramlariyla ayri ayri birlestirilmesi ve denenmesi gerekmektedir.
Histogramlarin her birlesmesinden sonra yogunluk degeri degisir ve bu degisim
beklenen agirlikli kapsam yogunlugu degerini arttirir ya da azaltir. Amag beklenen
degeri maksimize etmek oldugu i¢in degisimin maksimize edildigi en biiyiik deger

alinmaktadir. Tablo 4.3’de 4346 nolu haber i¢in hesaplama sonuglar1 verilmistir.

Varolan BAKY = 1,54244195 [/ N=4

Haber  Kiime | Eski AKY’ Yeni AKY”’ BAKY AKY Degisim

4346 1 1,5263157812 1.9375000000 1,245738500 0.4111842105263
4346 2 1,5000000000 1.3809523823 1,113180345 -0.119047619047
4346 3 1,5454545454 1.4166666667 1,110745620 -0.128787878787

Tablo 4.3. Kiime dogrulama i¢in 4346 nolu haberin BAKY degerleri hesaplamasi

Kiime: okunan haberin test edildigi kiimeyi, eski AKY: haber kiimeye girmeden
onceki AKY degerini, yeni AKY: haber kiimeye girdikten sonraki AKY degerini,
BAKY; toplam beklenen agirlikli kapsam yogunluk degerini, degisim ise haber

kiimeye girmeden Onceki agirlikli kapsam yogunluk degeri ile girdikten sonraki
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agirlikli kapsam yogunluk degerinin farkini temsil etmektedir. Tablo 4.3 detayli

incelendiginde degisimin ve beklenen agirlikli kapsam yogunluk degerinin

maksimum oldugu nokta birinci kiimedir.

Grafik 4.6. Haber 4346 nin birinci kiimeye girdikten sonra olusan histogrami

Gosterilen hesaplamalar dogrultusunda kiime dogrulanmasi i¢in haber 4346 birinci

kiimeye daha yakindir ve birinci kiimeye alinir tezi savunulmaktadir. Grafik 4.6’da

4346 nolu haberin birinci kiimeye girdikten sonraki olusan histogrami verilmistir.

Kiimedeki toplam haber sayis1 dorde yiikselmistir. Tablo 4.2°deki hesaplama tekrar

yapildiginda varolan BAKY degerinin degistigi goriilmektedir. 4345 numarali haber

icin hesaplama sonuclar1 Tablo 4.4’de gosterilmistir.

Varolan BAKY = 1,245738500 / N=5

Haber | Kiime | Eski AKY’ Yeni AKY”’ BAKY AKY Degisim
4345 1 1.9375000000 1.739130434 0,956916886 -0.1983695652
4345 2 1.5000000000 2.181818188 1,132954444 0.68181818181
4345 3 1.5454545454 1.400000000 0,967500000 -0.1454545454

Tablo 4.4. Kiime dogrulama i¢in 4345 nolu haberin BAKY degerleri hesaplamasi
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Grafik 4.7. Haber 4345’in ikinci kiimeye girdikten sonra olusan histogrami

Haber 4345’in sonuglar1 incelenirse; birinci kiime ile test edildiginde degisim -0.198,
yogunluk 1.1329, iiciincii kiime ile test edildiginde degisimin -0.1454, yogunlugun
1.1329 oldugu goriilmektedir. Ikinci kiime ile denendiginde degisimin arttigi
(0.6818) yogunlugunda degisime parlel olarak yiikseldigi 1.329 gozlemlenmektedir.
Bu durumda 4345 numarali haber i¢in en uygun yer ikinci kiimedir tezi
savunulmaktadir. Grafik 4.7°de 4345 numarali haber ikinci kiimeye aktarildiktan
sonra olusan histogramsal veri sunulmustur. Okuma islemleri bittiginde 4342, 4346
nolu haberler birinci kiimede, 4343, 4345 numarali haberler ikinci kiimede, 4344
numarali haber ise ti¢lincii kiimede kalmaktadir. Olusan kiimelerin ekran goriintiisii

Sekil 4.12°de gosterilmistir.

=
-z Cluster 1

. 4342 - - obama medwvedev set nuclear arms pact president barack ocbama president dmitry medvedev landmark nuclear arms
reduction treaty house announcement agreement

[ 4346 - - obama help homeowner president barack obama administration plan homeowner mortgage unemployment house price

=
io Cluster 2

[ 4343 - - fashion designer honor fashion tribute designer alexander mcqueen
[» 4345 - - british designer mogueen drug suicide fashion designer alexander mecgueen cocaine pill note family dog
=
io Cluster 3
[ 4344 - - oracle hardware support policy oracle support policy document vendor web site

Sekil 4.12. Kiime dogrulama igin test edilen haberlerin kiime ekran goriintiisii
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4.5. Kiimeler Aras1 Haber Optimizasyonu

Haber kiimeleme asamasindaki bir diger Onemli islem olusturulan kiimelerin
optimizasyonudur. Kiime optimizasyonu kiimelerin iyilestirmesini hedeflemektir.
Kiime optimizasyonu var olan kiimeler arasinda yapilmaktadir. Bu nedenle bu
asamada gelistirilen algoritmada optimizasyon uygulanacak kiimelerin en az iki
haber igermesi gerekmektedir. Sekil 4.13’de kiimeler arasi haber optimizasyonunun

gorsel hali verilmistir.

Mk
K Zuccur(ﬂg)
R

Haber X

M

Sekil 4.13. Kiimeler aras1 haber optimizasyonu

Sekil 4.13’de kirmiz1 kiime, islem yapilan kiimeyi temsil etmektedir, kirmizi kiime

igerisindeki siyah noktalar ise kiimeye ait haberleri temsil etmektedir.

Kiime optimizasyonunda kiime igerisindeki tiim haberler ele alinmaktadir. Bu
nedenle optimizasyonu uzun ve maliyetli bir islemdir. Tez kapsaminda gelistirilen
kiimeleme sistemindeki temel amag¢ olan yogunlugun maksimize edilmesi hedefi
kiime optimizasyonunda da korunmustur, ancak bu kisimda haberin kiimeler arasi
yer degistirmelerine BAKY degisimleri karar vermektedir. Bu nedenle optimizasyon
iki asamaya ayrilmaktadir. Birinci agsamada bir esik degeri kontroli tiretilmistir. Esik

degerinin asil amaci; “kontrol edilen haber kendi kiimesinde kalmali m1?” sorusuna
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cevap aramaktir. Bu asamada kullanicinin okudugu tiim haberler sirasi ile kontrol

edilir. Cizelge 4.7°de kiime optimizasyonun genel sézde kodu gosterilmektedir.

Cizelge 4.4. Kiime optimizasyonu sdzde kod [4]

Girdi D: Veri seti,
K: Kume sayist,
Algoritma Baslangictaki K kiimesi kadar K siniflanir.

While(Tas1 Isaretcisi == Dogru)
{
D veri setinden T islemini oku.
T yi Ci kiimesinin BAKY degerine gore maksimize eden
kiimeyi bul.
<T,1> ikilisi i¢in gelen T islemini ilgili kiimeye yerlestir.

}

Cikt1 Ci..k : Tim kiimeler

Formiil 4.2’de varolan BAKY degeri kontrol edilen haber kendi kiimesindeyken
hesaplanan beklenen agirlikli kapsam yogunlugu degerini, yeni BAKY degeri ise

kontrol edilen haber diger kiimelere girdiginde olusan BAKY degerini vermektedir.

Oc:= YeniBAKY > VarolanBAKY 4.2)

Ikinci asamada ise kontrol edilen haberin diger kiimelere uygunlugu test edilmelidir.
Bu asamadaki en 6nemli nokta kontrol edilen haberin kendi kiimesi hari¢ diger tiim
kiimelerle iligkisini bulup saklamaktir. Hesaplamalarin diizgiin yapilabilmesi igin

kiimeler arasindaki degisimler bulunmalidir. Bu nedenle Sekil 4.14’de gdsterilen

delta (A ) degerleri hesaplanmaktadir.

Aci= YeniBAKY - VarolanBAKY 4.3)

Degisim hesaplamalar1 Formiil 4.3’e gore yapilmaktadir. Kendi kiimesinden

¢ikarilan haber beklenen kapsam yogunlugu toplam degerinde degisiklik yapar. Delta

(A ) degeri haberin kendi kiimesi hari¢ diger kiimelere girmeden 6nceki degerinden,
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girdikten sonraki degerinin farki ile elde edilmis olur. Bu degisim degeri bize kontrol

edilen haberin diger kiimelere ne kadar yapisik oldugunu gosterir.

Mk 2
- > frekans(li)”®
A =Tiax Y frekans(l) x Wi — = (4.4)
i1 Sk2x Nk2
]

Formiil 4.3 acildiginda Formiil 4.4’e¢ ulasilmaktadir. Formiildeki senaryo su
sekildedir; Bir X haberi diger kiimeler ile denenmektedir ve bir degisim degeri elde
edilmek istenmektedir. Bu degisim degeri; haberin yeni kiimesine konuldugundaki
BAKY degeriyle haber kendi kiimesindeyken olusan BAKY degerinin farki ile
bulunur. Formiil 4.4’deki Tkl = haberin yeni kiimesine girdiginde olan haberin
agirhi@ini, Mgl = haberin yeni kiimesine girdiginde olusan kelime sayisini, Wyl ise
haberin yeni kiimesine girdiginde olusan kelime agirligini vermektedir. M2 = haber
kendi kiimesindeyken kelime sayisint vermektedir. Sx2 = haber kendi
kiimesindeyken frekans toplamlarini, Ny2 ise haber kendi kiimesindeyken kelime

sayis1 toplamini1 vermektedir.

Sekil 4.14°de gosterildigi gibi kontrol edilen her haber diger kiimeler ile denenir ve
bunun neticesinde iist kisimda anlatilan delta degerleri hesaplanir. Bulunan delta
degerleri arasindaki en biliyiikk deger kontrol edilen haberin o kiimeye girmesi
gerektigini gosterir. Ancak haberi gergekten delta degeri en yiiksek kiimeye sokmak
icin delta degerinin birinci asamada hesaplanan esik degeri esitsizligini saglamasi
gerekir. Kisacasi haber kendi kiimesinde mi kalmali yoksa hesaplanan en biiyiik delta

degerine mi girmeli konusunda bir yaklagim gergeklestirilmistir.

4.5.1. Haber Optimizasyonunun Ornek Veriler ile Dogrulanmas

Haber optimizasyonu dogrulamak i¢in Bolim 4.4.1°deki O6rnek haberler
kullanilmistir. Haberlerin kategorileri incelendiginde iki haberin “politika”, iki

haberin “moda” ve bir haberin “teknoloji” kategorisine ait oldugu goriilmektedir.
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Kiime kisit™* degerimiz ii¢ olarak ayarlanmis ve tiim haberler sirasi ile kullaniciya
okutulmustur. Okutulma sirasi; “Politika - Politika - Teknoloji - Moda >
Moda” oldugu varsayilmistir. Bu durumda kiime kisit degeri ii¢ oldugu i¢in ilk {i¢
haber kiimelere yerlesir ve daha sonra gelecek olan iki haber bunu takiben bu ii¢
kiimeden birine yerlesecektir. Onerilen bes haber kullamciya okutulduktan sonra
olusan kiimeler Sekil 4.14’de gosterilmistir. Kiimelere detayli bakildiginda moda
haberlerinin arasinda bir adet politika haberi goriilmektedir. Bu yanlis kiimelemeyi
diizeltmek tez kapsaminda savunulan ve gelistirilen optimizasyon ydnteminin ana

amacidir.

=]
im Cluster 1

4342 - - obama medwvedev set nuclear arms pact president barack obama president dmitry medvedev landmark nuclear arms
reduction treaty house announcement agreement

=
im Cluster 2
4343 - - fashion designer honor fashion tribute designer alexander mecgueen
4345 - - british designer mcqueen drug suicide fashion designer alexander mcgueen cocaine pill note family dog
4346 - - obama help homeowner president barack obama administration plan homeowner mortgage unemployment house price
=
im Cluster 3
4344 - - oracle hardware support policy oracle support policy document vendor web site

0.985782638414218

Sekil 4.14. Haber optimizasyon 6ncesi kiimelerin gériintimii

Tez ¢aligmasinin ikinci boliimiinde bahsedilen beklenen agirlikli kapsam yogunlugu
yaklagimi dagitik bir yaklasimdir.[4] Bir haber kendisine ¢ok yakin X kiimesine
girmesi yerine yeni bir kiime olusturulmasi BAKY degerinde daha yiiksek bir sonug
verebilir.[4] Bu durumu engellemek i¢in kisit degeri konuldugu bolim basinda

tartisilmistir. Bu durum optimizasyonda ele alindiginda en biiyiik sorun; “eger bir

™ ing: cluster constraint
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kiimede tek haber varsa optimizasyon ne olacak?” sorusudur. Eger bir kiimede tek
haber varsa o haber aynm1 haberlerden olusan bir kiimeye konulsa bile sonug tek
basina ayr1 bir kiime olmasinin daha iyi olacagi yoniindedir. Tez kapsaminda yapilan
caligmada bu durumu engellemek i¢in kiimede tek bir haber kalmissa o haber i¢in
optimizasyon dis1 olmas1 Onerilmistir.

Onerilen optimizasyon yéntemi Srnek haberlere uygulandiginda tiim iterasyonlar’

Tablo 4.5, 4.6, 4.7, 4.8 ve 4.9’da gosterilmistir.

Varolan BAKY = 0.985782638414218 /| N =5

Haber Kime @ AKY AKY" BAKY BAKY (A)

4342 1 1.5263157894  1.526315789412 | 0.985782638414 0 &
4342 | 2 1.8571428571 | 2.037037037031 | 0.716498316498 | -0.2692843384 x
4342 3 1.5454545454 | 1.533333333333 | 0.678095238095 | -0.3076874004 x

Tablo 4.5. Haber optimizasyon dogrulama iterasyon |

Tablo 4.5 incelendiginde 4342 numarali haberin tim kiimeler i¢in denendigi
goriilmektedir. 4342 numarali haber ikinci ve ligilincii kiilmede beklenen agirlikli
kapsam yogunlugu diismiistiir ve degisimin negatif oldugu izlenmektedir. Bu sebeple
4342 numarali haberin kendi kiimesinde yani birinci kiimede kalmas1 daha uygun

gorililecektir ve algoritma bu yonde bir se¢im yapmaktadir.

Varolan BAKY =0.985782638414218 / N=5

Haber | Kiime | AKY AKY" BAKY BAKY (A)

4343 |1 1.5263157894 | 1518518518521 | 0.872053872053 | -0,1137287684 x
4343 2 1.8571428571 | 1.857142857171 | 0.985782638414 0 &
4343 | 3 1.5454545454 | 1526315789473 | 0.869785575048 | -0,1159970684 x

Tablo 4.6. Haber optimizasyon dogrulama iterasyon Il

Tablo 4.6’da 4343 numarali haberin denendigi kiimeler gosterilmektedir. Birinci ve

ticiincii kiimedeki yogunluk degerleri varolan yogunluk degerinden diisiik ¢ikmuistir.

"2 ing: iteration
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Sistem haberin ikinci kiimede kalmasini saglamaktadir. Varolan beklenen agirlikli

kapsam yogunlugu degeri degismemistir.

Varolan BAKY =0.985782638414218 / N=5

Haber Kime @ AKY AKY" BAKY BAKY (A)

4345 1 1.5263157894 | 1.424242424242 | 0.870129870129 | -0.1156527612 x
4345 2 1.8571428571  1.857142857171 | 0.985782638414 0 &
4345 | 3 1.5454545454 | 1.533333333333 | 0.840000000000 | -0.1457826315 x

Tablo 4.7. Haber optimizasyon dogrulama iterasyon Il1

Ucgiincii iterasyon’da yine moda kategorisine ait 4345 numarali haber islenmistir.
haber once birinci kiime, daha sonra ikinci kiime ve en son li¢iincii kiimeye sokularak
yogunluklar1 ve beklenen agirlikli kapsam yogunluklart hesaplanmistir. Sonuglar
Tablo 4.8’de verilmistir. Cizelgedeki BAKY delta degerleri dikkatli incelendiginde
birinci ve lglincii kiimede degerlerin negatif’e diistiigi gézlemlenmistir. Bu nedenle

4345 numaral haberin ikinci kiimede kalmas1 uygun goriilmiistiir.

Varolan BAKY =0.985782638414218 / N=5

Haber | Kiime | AKY AKY" BAKY BAKY (A)

4346 1 1.5263157894 | 1.937560000000 | 1.132954545454  0,1471719154 &
4346 | 2 1.8571428571 | 1.857142857171 | 0.985782638414 | 0 &
4346 | 3 1.5454545454 | 1533333333333 | 0.840000000000 | -0.1457826315 ®x

Tablo 4.8. Haber optimizasyon dogrulama iterasyon VI

Tablo 4.8’de gosterilen besinci iterasyon incelendiginde 4345 politka kategorisine
sahip haberin birinci kiime ile etkilesiminden dogan yogunluk degisimi pozitiftir. Bu
nedenle 4345 numarali haber hem birinci kiime hemde ikinci kiime i¢in adaydir. Bu
durumda altogritma bu iki kiimeden degisimin en biiyiik oldugu yeri segecektir. 4546
numarali haber birinci kiimeye girmeye hak kazanir. Haberler aras1 kiime degisimi
oldugundan varolan beklenen agirhikli kapsam yogunluk degeri yeniden
hesaplanacak ve degisime ugrayacaktir. Bu degisimin, tez ¢alismasinda savunulan

algoritma geregi yiikselmesi beklenmektedir.
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Varolan BAKY = 1.132954545454546/ N =5

Haber | Kiime | AKY AKY" BAKY BAKY (A)

4344 |1 1.9375000000 | 1.837209302325 | 0.803805496828 | -0,32914904400 | ¥
4344 | 2 2.1818181818 | 1.969696969699 | 0.781439393939 | -0,35151515151 | &
4344 3 1.5454545454 | 1.545454545454 | 1.132954545454 0 &

Tablo 4.9. Haber optimizasyon dogrulama iterasyon V

Ornek olarak secilen bes haber verisi iizerinde yapilan optimizasyonun son agamasi
olan besinci iterasyonun hesaplama sonuglar1 Tablo 4.9°da verilmistir. Tablo detayli
incelendiginde 4344 numarali haberin sirasiyla birinci, ikinci ve tgilincti (kendi
kiimesi) iizerindeki degerlerine bakildiginda ikinci ve iiclincii kiime yogunluk
degisimleri negatif oludgundan 4344 numarali haberin kendi kiimesinde kalmasi

uygun gorillmiistiir.

Clusters

=) - N
o Cluster 1 [ M:2 , W:25 , WCD:1.9375 ]

. 4342 - politics - obama medvedev set nuclear arms pact president barack ocbama president dmitry medvedev landmark nuclear arms
reduction treaty house announcement agreement

4346 - politics - cbama help homeowner president barack cbama administration plan homeowner mortgage unemployment house price
imCluster 2 [ N:2 , W:18 , WCD:2.181818181681818 ]
[ 4343 - fazhion - fashion designer honor fashion tribute designer alexander mcqueen
[ 4345 - fazhion - british designer mcgueen drug suicide fashion designer alexander mcgueen cocaine pill note family dog

=) - N
o Cluster 3 [ N:1 , W:8 , WCD:1.54545454545455 ]

[ 4344 - technology - oracle hardware support policy oracle support policy document vendor web site

1.132954545454546

Sekil 4.15. Haber optimizasyon sonrasi kiimelerin goriinimii
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Ornek veriler iizerinde gergeklestirilen bes iterasyonlu optimizasyon sonrasi
kiimelerin son durumu Sekil 4.15°de ekran goriintiisii olarak gdsterilmistir. Goriintii
detayli incelendiginde birinci kiimede politika kategorisine ait haberler, ikinci
kiimede moda kategorisine ait haberler ve son kiimede ise teknoloji kategorisine ait
haber bulunmaktadir. Optimizasyon Oncesi ve sonrasi beklenen agirlikli kapsam
yogunlugu degerleri incelendiginde ise optimizasyon oncesi 0.985782638414218
olan deger optimizasyon sonrasi 1.132954545454546 degerine ulasmistir. Bu sonug

bize kiimeler tizerinde bir iyilestirmenin yapildigini kanitlamaktadir.

4.6. En lyi Kiime Optimizasyonu

Kategorik veriler i¢in gerekli olan uzaklik degerlendirme eksikliginden dolayi sayisal
veri kiimelemede kullanilan teknikler, kategorik veri kiimelemede kullanmak igin
uygun degildir.[9] Bu sebeple kiimeleme’ sonuglarini veren gorsellestirme araciyla
birlikte en iyi kiime sayist bulan bir uygulama olarak BKPlot yontemi One

stirtilmiistiir.[ 7]

En iyi K gorsellestirme metodu™ (BKPlot) Georgia Tech’de gelistirilmistir.[6]
Belirli alandaki en iyi aday K’lar1” bulmadaki arama alamm biiyiik 6liide diisiiren
BKPIot metodu, degisken K’l1 kiimelenme yapilar1 arasindaki entropi farkliliklarin
inceler ve sadece kiimelenme yapisinin 6nemli derecede degistigi yerdeki K’lar1 en

iyi K’lara aday olarak gosterir.[6]

Bu bolim su sekilde organize edilmistir; Bolim 4.6.1°de en iyi kiime sayisini
saptamak icin gerekli olan islemsel kiime modu farkliligindan bahsedilecek. Boliim

4.6.2°de en iyi kiime sayisin1 bulmak i¢in BFI ve TBFI yontemleri ele alinacaktir.

"% ing: clustering
™ ing: visualization method
" ing: candidate K
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4.6.1. islemsel Kiime Modu Farklihg

Kiime igi benzerliginin yanisira kiime igi farkliligi da kiimelerin kalitesini 6lgmek
igin kullanilmaktadir. Islemsel kiime modu’ farkliligi Boliim 2.2°de anlattigimiz
kapsam yogunlugu algoritmasi temeline dayanmaktadir. Deneyler, islemsel kiime

modu farkliligr ile en iyi kiime sayisinit bulmada kullanilacak en verimli 6l¢timdiir. [5]

Islemsel kiime modu haber kiimesindeki her kelimenin gegme sikligi kullanicinin
belirledigi islemsel oranin alt kiimesidir.[5] Ck: K kiimesi i¢in islemsel kiime modu
bilesenleri soyledir; NK: islemler (haber sayisi), MK: ayrik nesneler (kelimeler), ¢ :
kullanicinin belirledigi en diisiik destek degeridir. 14| frekans(lIkj) : lxj nesnesi i¢in j
kelimesinin gelme sikligidir. CK icin Islemsel kiime modu CMk 4.5’de formiilize
edilmistir.[5]

CM.={ly]| frekans(l,) > (N.x0),1< j < M} (4.5)

Ayrik kelimeler Formiill 4.5’de su kurala gore alinmaktadir; Kullanicinin
belirleyecegi bir 6 destek degeri Nk haber sayisi ile garpilarak bir deger elde edilir.
Bu deger, kiimedeki her ayrik kelime igin o kelimenin ge¢me sikligi hesaplanan
sonuctan biiyiikse kabul edilir.é tekrar sayisi esik degerinden biiyiik olan kelimelerin
kesisim kiimesi bu iki kiimenin birlesek bilirlik olasi artirict bir etken olarak

distiniilmistir.

Islemsel kiime modu farklihg’’ iki kiime arasindaki modlarm ayrikhigimin
Olctilmesiyle bulunur. Verilen iki kiime Ci ve Cjigin diisiinecek olursak, bu iki kiime
arasindaki kiime modu CMi and CM;j olacaktir. Ci ve Cj kiimeleri arasindaki farklilik
degeri 4.6’daki formiil ile bulunur.[5]

dm(C,,C;) =1- CD(CM,U CM)) (4.6)

"% ing: transactional cluster modes
" ing: cluster mode dissimilarity
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CD: birinci bslimde aciklanan kapsam yogunlugu’® algoritmasina dayanmaktadir.
Formiil 4.6 detaylandirildiginda Formiil 4.7 elde edilmektedir.[5]

[cMi|+[cMmyl

dm(Ci,Cj) =1
2 x|CMij|

(4.7)

|CMij|2 max{|CMi|,|CMj[}
|CMij| . . . .. .. . .
1 ve j kiimeleri birlestiginde olusan ayrik kelime sayist formiil 4.5

denkleminde anlatilmistir.[5] Ayrik kelime sayist se¢ilirken iki kiimenin en biiyiik alt

dm(Ci,Cj) -

degere79 sahip olani secilmelidir. Cikarilacak sonug: Oile 1/2 arasinda

bir gercel sayidir.[5] Iki kiime tamamen aym kelimeleri igeriyorsa CMi = CMj =
CMij ve 9M(C+C) = . jki kiimedeki kelimelerin birbirleri iizerinde hi¢ bir etkisi

bulunmuyorsa CMij = CMi + CM;j dm(C,C) =172 ,lur ve en biyiik ayrikligi
olusturur.[5] Eger iki kiime igerisindeki kelimelerin birbirleri tizerinde kismen etkisi
bulunuyorsa ayriklik dm(C.C) = g jle 1/2 arasinda gercel bir deger alir. Bu durumu
ozetlemek icin ii¢ ornek Sekil 4.16, 4.17, 4.18°de verilmistir. Ilgili sekillerde

gosterilen harfler kiime i¢indeki ayrik kelimeleri temsil etmektedir.

a b c d a b c d -

Eime 1 Eime 2 a b oo od

Sekil 4.16. iki kiime arast sifir ayriklik [5]

"% ing: coverage density
" ing: treshold
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a b c d def g I

Ename 1 Eime 2 a b o d e f

Sekil 4.17. Iki kiime aras1 pozitif ayrilik [5]

a b cd d et g
Eimne 1 Eume 2 abcdef gh

Sekil 4.18. iki kiime aras1 maksimum ayrilik [5]

Islemsel kiime modu farklilig1, kiimeler arasi farklilig1 yansitmaktadir. Yapisal olarak
iki kiime benzer oldugu zaman, kiimeleri birlestirmek biiyiik bir yapisal degisime
neden olmaz.[5] Kiimeler birbirinden ¢ok farkli oldugu zaman, kiimeleri birlestirmek
bliylik yapisal degisime neden olur ve bu yiizden kiimeler arasinda farklilik da biiyiik
olur. Ust boliimde bahsedilen 6l¢iim, kiimeler aras1 yapisal farklihiklar1 degerlendirir
ve islemsel kiime modu farkliligi, islemsel veriler icin ideal bir kiimeler arasi

farklilik 6l¢iitiidiir.[6]

4.6.2. En lyi Kiime Sayisim Bulmak

Genel olarak istatistiksel indeks degerleri geometri ve yogunluk dagilimina
uygulanir. Tipik bir indeks egrisi farkli K sayida kiime igin istatistiksel indeks
degerlerini igerir. Zirvedeki K’lar en uygun kiime sayis1 olarak adlandirilir.[7] Tez
calismasinda gergeklestirilen algoritma yardimiyla en iyi kiime sayisini bulmak i¢in
BFI (Birlestirme Farklihk indeks)®® agaci olusturulmus ve TBFI (Tiirevsel

Birlestirme Farklilik 1ndeks)81 egrisi kullanilarak en iyi kiime sayis1 tespit edilmistir.

8 ing: merging dissimilarity index
8 ing: differential merging dissimilarity index
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4.6.2.1. Birlestirme Farkhlik indeksi (BFT) Agacimin Olusturulmasi

Birlestirme farklilik indeksi tiim birlestirme islemlerinin en diisiikk islemsel kiime
modlart farkliligmi tutar.[5] Diger bir degisle BFI’da birlestirme masrafi®
tutulmaktadir. Iki kiime arasindaki birlestirme masrafi kiimelerin biiyiikliigiine ve
kelimelerin ¢cokluguna gore farklilik gostermektedir. 4.7 numarali denklem ile Boliim

4.6.1 de tartistigimiz islemsel kiime modu farklilig1 bulunabilir.

|C|\/|i|+|C|\/|j|

BFI(Ci,Cj) =1
2 x|CMijl

|CMij|2 max{|CMi|,|CMj[} (4.8)
Tez kapsaminda gergeklestirilen caligmada birlestirme masraflarini tutabilmek igin
bir aga¢ yapisi tasarlanmistir. Kiimeler arasi benzerlik olgiitleri ise agirlikli kapsam
yogunlugu algoritmasi yaklasimi ile saglanmaktadir. Sekil 4.19°da 6rnek kiimeler

icin benzerlik 6l¢iit kontrolii gosterilmistir.

Sekil 4.19. Ornek kiimeler i¢in benzerlik 6l¢iit kontrolii

Benzerlik 6l¢iit kontroliiniin ana amaci iki kiime arasindaki benzerligi tespit etmektir.
Benzerlik olgiitleri agirlikli kapsam yogunlugu algoritmast kullanarak, AKYmax
degeri ile birlestirilmeye en uygun yani benzerligin en fazla oldugu kiimeler oldugu
savunulmaktadir. Birlestirme islemi tek bir kiime kalana kadar devam eder. Bu
asamadan sonraki adimda ise birlestirme fazi BFI agacini olusturur. Agac
olusumunda hesaplanan birlestirme masraflar1 veritabani tizerinde saklanmaktadir.
Bu yap1 her kullanict i¢in dinamik olarak tutulmaktadir. Tablo 4.10°da 6rnek bir

islemsel veri tablosu {lizerinden birlestirme yapildig1 varsayilmistir.

82 ing: merge cost
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Optimization Operations

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.5 1

||:[|:|:I:| Start Optimization & Find Best K
[

Optimized Clusters Orijinal Clusters

There are no clusters. =] .
o Cluster 1 [ N:1, W:14 , WCD:1.52631578947368 ]

4342 - politics - obama medvedev set nuclear arms pact
president barack obama president dmitry medvedev
landmark nuclear arms reduction treaty house announcement
agreement

= N
io Cluster 2 [ N:1, W:6 , WCD:1.5 ]

4343 - fa=zhion - fashion designer honor fashion tribute
designer alexander mecqueen

Br_-n Cluster 3 [ N:1, W:8 , WCD:1.54545454545455 ]

4344 - technology - oracle hardware support policy oracle
support policy document vendor web site

ED Cluster 4 [ N:1, W:12 , WCD:1.28571428571429 ]

4345 - fashion - british designer mcgueen drug suicide
fashion designer alexander mcqueen cocaine pill note family
dog

=] N
imCluster 5 [ N:1, W:11 , WCD:1.30769230769231 ]

4346 - politics - obama help homeowner president barack
obama administration plan homeowner mortgage
unemployment house price

Sekil 4.20. Kiime optimizasyonu dncesi kiimelerin durumu

Boliim 4.5°de dogruladigimiz haberlerden olusan bir grup haber kullaniciya herhangi
bir kisit degeri olmaksizin okutulmustur. Sistem’e herhangi bir kisit degeri
belirtilmedigi i¢in okunan her haber ayri bir 6bek olarak degerlendirip Sekil 4.20°de
olusan kiimelere yerlesmistir. BFI agacini olusturmak i¢in ilk ¢ikarilmasi gereken
onemli tablo islemsel veri tablosudur. islemsel veri tablosu kiimelerdeki haberlerin
ayrik kelime sayilarin1 gosteren ve 4.7 denklemindeki metrikleri bulmamizi
saglayacak olan en onemli verilerdir. Sekil 4.20°de gosterilen kiimeler i¢in iglemsel

veri tablolar1 Tablo 4.10’da sunulmustur.
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Kime | Kategori Ayrik Kelime | AKY

1 Politika 14 1.52631578947368
2 Moda 6 1.50000000000000
3 Teknoloji 8 1.54545454545455
4 Moda 12 1.28571428571429
5 Politika 11 1.30769230769231

Tablo 4.10. Kiimelerin islemsel veri tablosu

Kiimeler arasi benzerlik olgiitii yapilabilmesi i¢in her kiime birbirleri arasinda ¢apraz

eslestirme islemine® tabi tutulur.

Kime A | KimeB | Kiime AUB AKY BFI AKY™
1 2 1.5185185185185185 0.28571428571428571 -
1 3 1.5333333333333333 0.21428571428571428 -
1 4 1.4242424242424242 0.07142857142857123 -
1 5 1.9375000000000000 0.10714285714285712 -
2 3 1.5263157894736842 0.12500000000000000 -
2 4 2.1818181818181181 0.25000000000000000 --j_',«}
2 5 1.3809523809523812 0.22727272727272727 -
3 4 1.4000000000000000 0.16666666666666666 -
3 5 1.4166666666666666 0.13636363636363636 -
4 5 1.2962962962962962 0.04166666666666666 -

Tablo 4.11. Capraz eslestirme islemi (KS*'=5)

Capraz esitleme isleminin asil amaci hangi kiimelerin birleserek BFI agacini
olusturacagini bulmaktir. Tablo 4.11°de gosterildigi gibi ilk eslestirmeden sonra
ikinci ve dordiincii kiimeler birlesmeye adaydir ve bu iki kiimenin tiim kelimeleri ve
histogramsal verileri birlestirilir. Birlestirme islemi tamamlandiginda geriye dort
kiime kalmaktadir. Geriye kalan dort kiime birinci iterasyonda oldugu gibi tekrar
birbirleri arasinda capraz eslestirme yapilir. Bu islemler tekrarli bir sekilde

gergeklestirildiginde Sekil 4.21°deki BFI agaci olusmaktadir.

8 ing: cross matching process
8 KS: kalan kiime sayist
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Sekil 4.21. Ornek kiimeler i¢in olusan BFI agac1

Agac yapisi dikkatli incelendiginde ikinci ve tigiincii kiime dordiincii kiimede, birinci
ve besinci kiime besinci kiimede, besinci ve iigiincii kiime besinci kiimede ve son

olarak dordiincii ve besinci kiime besinci kiimede birlesmistir.

Ve s
Seviye 3
Seviye 4 —
Seviye 3

sSeviye 2

Seviye 1
k=3

Sekil 4.22. Ornek kiimeler i¢in olusan BFI agac1 (seviyeli gdsterim)
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Her birlesmede sistem iizerindeki birlestirme maliyeti® yani birlestirme farklilik
indeksi BFI degerleri hesaplanmistir. Bu degerler Tablo 4.12°de gosterilmistir. Sekil
4.22°de gosterilen BFIy.4 ikinci ve dordiincii kiimenin birlesme maliyetlerini temsil

etmektedir.

4.6.2.2.Tiirevsel Birlestirme Farkhlik Egrisinin® Bulunmas:

Tiirevsel birlestirme farklilik indeksi kiimeler i¢in BFI degerleri arasindaki degisimi
bulmak i¢in kullanilmistir.[5] 4.9°daki kiime i¢in tiirevsel birlestirme farklilik indeks
formiilii 6nerilmistir.[5] Bu formiile gore k kalan kiime sayisini temsil etmektedir.
Agacimizin her seviyesi i¢in BFI degeri hesaplanip bir onceki kiimenin BFI

degerinden ¢ikarilarak degisim bulunmaktadir.

TBFI (k) = BFI(k) — BFI(k-1) (4.9)
Kiime Sayisi Birlesen Kiimeler BFI

(K) Kiime A Kiime B

5 2 4 0.25000000000000
4 1 5 0.10714285714285
3 5 3 0.13636363636363
2 4 5 0.04166666666666

Tablo 4.12. Ornek kiimelerin BFI agaci seviyelerine gore BFI degerleri

En iyi kiime optimizasyonu icin saklanan ve Tablo 4.12°de sunulan degerler
grafiklestirip birlestirme farklilik indeks egrisi saptanmalidir. Bu dogrultuda kiime
sayist — BFI orani degerlerine bakilmaktadir. Kalan kiime sayisi x-eksenini,
birlestirme farklilik indeks degeri y eksenini temsil etmektedir. Tablo 4.12’de verilen

sonuglarin grafiklestirilmis hali Grafik 4.8’de sunulmustur.

% ing: merge cost
% ing: differential merging dissimilarity index
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Grafik 4.8. Ornek kiimeler i¢in olusan BFI egirisi

Ornek haberler icin olusan BFI egirisi iizeriden 4.9 formiiliindeki TBFI degerleri
hesaplanacak olursa Tablo 4.13’deki sonuglar elde edilir.

TBFI(5) | BFI(5)-BFI(4) |0,25-0,10717 0,14283
TBFI(4) | BFI(4)-BFI(3) |0,10717-0,13636  0,02919
TBFI(3) | BFI(3)-BFI(2) | 0,13636-0,04166  1,0947

TBFI(2) | BFI(2)—BFI(1) | 0,04166-0 0,04166

Tablo 4.13. Ornek kiimeler i¢in TBFI hesaplama sonuglari

. }&_)&
0,6 /
0,4

TBFI

0,14283
0,2 0,029
S

5 4 T 2

Kiime Sayisi

Grafik 4.9. Ornek kiimeler igin olusan Tiirevsel BFI Egirisi
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Bes ornek kiime modelinde, tiirevsel BFI egrisinin zirve noktasi®’ iictiir. Bes kiime
icin en iyi kiime sayis1 (BKPlot = 3) olacaktir. Kiime sayis1 biiyiidiik¢ce kullaniciya
bagli bir (destek degeri)88¢ kullanilabilir.

Sonug olarak kiigiik bir TBFI egrisi, iki komsu parganin birlesme isleminde benzer
kiimelerin birlestigi ve yapiyr 6nemli oranda degistirmedigi anlamina gelir. Biiyiik
bir TBFI egrisi, birlesme isleminin kiime yapisinda degisime neden olabildigi
anlamina gelir. Bu tiirevsel BFI degerleri, tiirevsel BFI egrisini meydana getirir.
Tiirevsel BFI egrisi Grafik 4.9°da gosterilmistir. Tirevsel BFI egrisi, aradigimiz
optimum aday kiime sayisini igeren bir gostergedir. Sekil 4.23°de 6rnek haberler i¢in

kiime optimizasyonu sonrasi kiimelerin son durumu gosterilmistir.

Optimization Operations

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.3 0.9 1

Optimize Again Revert To Original Apply To Original
Ry Optimize Again | ainal | | avsly o orig

Optimized Clusters Orijinal Clusters
=] - . N =] . . e N
ta Cluster 3 [ N:1, W:6 , WCD:1.5454545455 ] @ Cluster 1 [ N:1, W:14 , WCD:1.5263157895 ]
4344 - technology - oracle hardware support policy oracle support policy 4342 - politics - obama medvedev set nuclear arms pact president
document vendor web site barack obama president dmitry medvedev landmark nuclear arms

reduction treaty house announcement agreement

iD{:\ Cluster 4 [ N:2 , W:14 , WCD:2.1818181818 ]

=] -
‘o Cluster 2 [ N:1, W:6 , WCD:1.5000
4343 - fashion - fashion designer honor fashion tribute designer
alexander mequeen 4343 - fashion - fashion designer honor fashion tribute designer
4345 - fashion - british designer mcgueen drug suicide fashion designer alexander mcqueen
alexander mequeen cocaine pill note family dog
=] i 18 W ]
= @ Cluster 3 [ N:1, W:8 , WCD:1.5454545455 ]
to Cluster 5 [ N:2 , W:21 , WCD:1.9375000000 ] .
.. 4344 - technology - oracle hardware support policy oracle support policy
4342 - politics - chama medwedew set nuclear arms pact president document vendor web site
barack obama president dmitry medvedewv landmark nuclear arms
reduction treaty house annocuncement agreement
4346 - politics - obama help homeowner president barack obama =
administration plan homeowner mortgage unemployment house price ‘a Cluster 4 [ N:1, W:12 , WCD:1.2857142857 ]

t., 4345 - fazhion - british designer mcqueen drug suicide fashion designer
alexander mequeen cocaine pill note family dog

=] - N
-m Cluster 5 [ N:1, W:11 , WCD:1.3076923077 ]

4346 - politics - obama help homeowner president barack cbama
administration plan homeowner mortgage unemployment house price

Sekil 4.23. Kiime optimizasyonu sonrasi kiimelerin durumu

% ing: pick point
% ing: treshold
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4.7. Anahtar Kelime Cikarim

Analistlere ya da dil bilimcilere kiimeleme sonuglarini degerlendirmek igin yardimci
olan 6nemli bir nokta her kiime ic¢in etiket olusturmak bir diger deyisle anahtar
kelime c¢ikarimi yapilmasidir. Bu islem Ozetleme islemi olarak diisiiniilebilir.
Saglamliklar nedeniyle cikarim tabanli istatistiksel yaklasimlar
benimsenmektedir.[8] Bu yaklagimlardan ¢ogunlukla kullanilan en yaygin yontem en
sik tekrarlanan kelimeleri se¢mektir.[8] Terimler kiimelerinde kiimedeki toplam
frekanslarma® (KTF) gore siralanir.[8] Siralanan kelimeler arasindan toplam frekans
(TF) diger bir degisle gegme siklig1 en fazla olan terimler o kiimenin etiketi ya da
anahtar kelimesi olarak adlandirilirlar. Yontem c¢ok basit olmasina ragmen kiimelere
bu frekans terimlerini se¢mek ve isimleri temel alarak kiimeleri farklilagtirmak
risklidir. Clinkii bu yontemde kiimede sikga yer alan bazi kelimelerin kiime igerigi ile
iligkili olmama ihtimali vardir. Tez calismasinda kelimeleri kiime igerigi iligkisine
gore siralayan korelasyon katsayisi yontemine dayali bir ¢oziim Onerilmektedir.
4.10'da[8] T teriminin, C kiimesi ile iligkisini hesaplayan bir anahtar kelime ¢ikarim

yontemi formiilii Onerilmistir.

(DPxDN —YP xYN)
J(DP +YN)(YP + DN)(DP +YP)(YN + DN)

Kk(w,C) = (4.10)

Dogru pozitif®, Yanhs pozitif®, Dogru negatif®’, Yanhs negatif*® ‘in DP, DN, YP ve
YN; C kiimesinde yer alan ve almayan ve w kelimesini igeren ve igermeyen
haberlere igaret eder, w kelimesinin C kiimesine olan korelasyon katsayisin1 (KK)
hesaplar. Sekil 4.24’de 4.10 denkleminin gergeklestirilen sistem {izerine nasil
uygulanacagini anlatan anahtar kelime c¢ikarimi akis diyagrami sunulmustur.
Korelasyon katsayilar1 ile hesaplama yontemi iglerinde kisa nesne adlari igeren

bircok kiime igin etkili bir yontemdir.[8] Ancak bu yontem igerisinde birkag uzun

8 ing: cluster total word frequency
% ing: TP True Positive

Y ing: FP False Positive

%2 ing: DN True Negative

% ing: FN False Neagative
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nesne adi igeren kiimeler i¢in yeterince kapsamli olmayan belirli terimler segcmeye
yoneliktir. Ciinkii toplam frekans1 (TF) hesaba almaz. Bu nedenle korelasyon
katsayilar1 ile hesaplama yonteminde sadece kelime frekansi, kiime igindeki

kelimelerin sayisini yarisi kadar arttiran terimleri segilmektedir.

Taranan Kime
igin KK Listesi

Siradaki Kelimeyi

TK kelimesl Igin

Kelime Taranan
Haberde Var

EVET HAYIR
. HAYIR
VET

DP++ YP++ YN++

Kelimeleri,
Kullanicinin

Sekil 4.24. Kiime K i¢in anahtar kelime ¢ikarimi akis diyagrami
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Sekil 4.24°de K kiimesi i¢in anahtar kelime ¢ikarimi akis diyagrami verilmistir. TK
taranan kiimeyi, THK taranan haberin kiimesini temsil etmektedir. Taranan kiime

anahtar kelimelerin ¢ikarilacagi yani etiketlenecek olan kiimeyi temsil etmektedir.

Kullanicinin okudugu her haberin bagli bulundugu bir kiime bulunmaktadir.
Gelistirilen algoritmaya girdi94 olarak kullanicinin kiime profilleri ve okudugu tiim
haberler verilir. Kullanicinin kiime profilleri ayr1 ayri islenir ve kiime kelime listesi
cikartilir. Kiime kelime listesi kullanicinin okudugu tiim haberlerin kelimeleri ile
karsilagtirilir. Taranan kiimenin kelimeleri okunan haberlerde geciyor ve haberin
kiimesi taranan kiimeye esit ise dogru pozitif, esit degil ise yanlis pozitif artmaktadir.
Eger taranan kiimenin kelimeleri okunan haberlerde ge¢miyor ve haberin kiimesi
taranan kiimeye esit ise dogru negatif, esit degil ise yanlis negatifte artis
beklenmektedir. ilgili korelasyon katsayilar1 taranan kiimenin tiim kelimeleri igin
yapilir. Sonug olarak her kiimenin kelimeleri ve korelasyon degerlerini dondiiren bir

veri setimiz olusmaktadir.

(DP x DN —YP xYN)
J(DP +YN)(YP + DN )(DP +YP)(YN + DN)

Kk(w,C) = x KaliteKatsayus: (4.11)

Akis diyagraminda 4.11 formiilii ile hesaplanan uyum degeri® taranan kiimedeki
kelimenin o kiimeye ne kadar yapiskan oldugunu hesaplar. Buradaki ikilem uyum
degerinin kiiclik ¢ikmasi ya da negatif ¢ikma endisesidir. Bu nedenle bir kalite
katsayis1 belirleyerek bu durumun Oniine gecilmesi Onerilmistir. Kalite katsay1
kiimedeki taranan kelimenin toplam frekans sayis1®® (TFS) olarak diisiiniilmektedir.
Bu say1 kiimedeki tiim korelasyon katsayilar1 (KK) ile ¢arpilmaktadir. Korelasyon
katsayist degeri hesaplandiktan sonra en kiiclik deger tekrar kontrol edilir. Eger
sifirdan diistikse tiim liste bu deger ile ¢ikarilir. Tiim listenin gegici olarak bir
kopyast olusturulur. Daha sonra bu liste siralanir. Buradaki en biiyiikk dort deger

bizim anahtar kelimelerimizi olusturacaktir. Sekil 4.25’de anahtar kelime ¢ikariminin

% ing: input
% ing: coherence value
% ing: total frequency count
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ornek haber tizerinde incelenmesi gosterilmistir. Sekil 4.26’de ise ornek olarak

kiimelenmis haberler i¢in anahtar ¢ikarimi ekran goriintiisii verilmistir.

2 »| president » 4342 obama 1.9820

1 barack 4343 president 1.9501
obama barack 1.9202

Kiime Listesi nuclear 4345 house 1.8028
homeowner 4346 medvedev 1.6520

medvedev Haber Listesi nuclear 1.3211

house arms 1.3142

Korelasyon K.

Sekil 4.25. Anahtar kelime ¢ikariminin 6rnek haber lizerinde incelemesi

[2¢A Rollback OT || & Tag Clusters ‘

[» 4453 - fashion - fashion designer honor fashion tribute designer alexander mequeen

=]
i@ Cluster 1

[» 4455 - fazhion - british designer mcqueen drug suicide fashion designer alexander mcqueen cocaine pill note family dog

?‘.—n Cluster 2

., 4452 - politics - obama medwvedev set nuclear arms pact president barack cbama president dmitry medvedev landmark
nuclear arms reduction treaty house announcement agreement

i, 4456 - politics - obama help homeowner president barack obama administration plan homeowner mortgage unemployment
house price

!

Cluster Tagging

N - mc _ Fachi _al der ]

=
ioCluster 1 [ d

7 - fashion designer honor fashion tribute designer alexander mcqueen

[» 4455 - fazhion - british designer mcqueen drug suicide fashion designer alexander mcqueen cocaine pill note family dog

%D Cluster 2 [ obama - president - barack - house ]

. 4452 - politics - obama medvedev =set nuclear arms pact president barack obama president dmitry medvedev landmark
nuclear arms reduction treaty house announcement agreement

. 4456 - politics - obama help homeowner president barack obama administration plan homeowner mortgage unemployment
house price

Sekil 4.26. Anahtar kelime ¢ikarimi ekran goriintiisii
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4.8. Haber Tavsiye

Tez ¢alismasinda Onerilen haber tavsiye sisteminin ana amaci, okuyucunun énceden
okudugu haberlere dayanarak, okunmamis haberlerin profilini olusturarak,
kullanictya ilgili profillere gore haber tavsiye etmesidir. Gergeklestirilen sistemi
diger calismalardan ayiran en biiyiik 6zellik tek profilli degil, ¢ok profilli diger
deyisle kullanici bazinda c¢ok kiimeli tavsiye yapabilmesidir. Kullanicinin
kiimelerindeki haberler agirlikli kapsam yogunlugu algoritmasi temeline dayali
olarak islenmekte ve giincellenmis haberler arasindan en uygun haberler tavsiye

edilerek kullaniciya sunulmaktadir.

Okunmayan haberler arasindan tavsiye edilecek haberlerin secilme islemi varolan
kiimelerin yogunluguna ve degerlerine gore farklilik gdstermektedir. Ornegin
“moda” kategorisine ait haberlerin toplandig bir kiimedeki kelimeler genelde “moda,

b

giyim..” vb. kelimeleri icerecektir. Ancak, hava kategorisine ait bir kiimede bu

kelimeler neredeyse hi¢ bulunmayacaktir.

t H. Kiime K . b{ Kime K' Delta Kime K
L KTT Kime kKn | : - Dalta Kame Kn‘

Sekil 4.27. Haber tavsiye i¢in delta yonteminin kiimeler iizerinde uygulanmasi

Okunmayan
Haberler

Onerilen tavsiye sisteminde kullanici profili ile benzer haberlerin tavsiye islemi her
kiime icin ayr1 ayr1 yapilmaktadir. Sekil 4.27°de haber tavsiye i¢in dnerilen yontemin

kiimeler iizerinde gdsterimi sunulmaktadir. ilk asamada tavsiye edilebilir degeri olan
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yani kullanicinin okumadigi tiim haberler kullanicinin kiimelerine teker teker eklenir.
Bu ekleme islemi haberin histogramsal verileri ve kiimenin histogram verilerinin
birlestirilmesi temeline dayanmaktadir. Birlestirme veritabani {izerinde yapilmaz.
Birlestirilen her haber-kiime ikilisi i¢in bir yogunluk degeri hesaplanir. Birlestirme
sonrasi kiimenin kapsam yogunluk degeri degisecektir. Bu da, Sekil 4.34’de ikinci
asama olarak gosterilen Kiime K’y1 olusturacaktir. Son agsama olan delta degerlerini

hesaplamak icin 4.12°deki delta OH® formiilii 6nerilmistir.
Aow = AKYkimeX [OH ]— AKYkimeX (4.12)

Delta degeri; okunmayan haberin X kiimesine aktarildiktan sonraki kiimenin agirlikli
kapsam yogunluk degeri (AKYKiimeK[OH]) ile kiimenin var olan agirlikli kapsam
yogunluk degerinin (AKYKiimeK) farki ile bulunur. Bu deger bize okunmayan her

haber K kiimesine girdiginde olusan degisimi vermektedir.

Her kiime i¢in delta degerleri listesi olusturulur ve deger biiyiikten kiiciige dogru
siralanir. Delta degerinin sifirdan kiigiik oldugu durumlarda haber kiimenin yogunluk
degerine erisemedi8i varsayillmaktadir. Bu nedenle sifirdan kiigiik deltaya sahip
haberler tavsiye dis1 olarak degerlendirilmistir. Sekil 4.28’de K kiimesi i¢in delta

degerine gore haber eleme semasal olarak gosterilmistir.

Delta Kime K

Okunmayan Haber H

‘ A

Tavsiye Edilen Haberler

Delta > 0

Delta <=0

Okunmayan Haber Hn

Sekil 4.28. Haber tavsiye i¢in delta degerine gore haber eleme semasal gosterimi

%7 OH: okunmayan haber
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4.8.1. Haber Tavsiyenin Ornek Veriler fle Dogrulanmasi

Haber tavsiye kullanici haber dogrulamasi i¢in okutulacak ve okutulmayacak

haberler Tablo 4.14’de sunulmustur. Gri ile isaretlenmis haberler kullaniciya

okutulan haberleri temsil etmektedir. Okuyucuya politika kategorisinden iki haber,

moda kategorisinden iki haber okutulmustur.

Haber No | Kategori Haberin islenmis kelimeleri

4452 politika medvedev obama set nuclear arms pact president barack V]
obama president dmitry medvedev landmark nuclear arms
reduction treaty house announcement agreement

4458 politika obama announceis government waste president barack v
obama effort government waste vice president

4456 politika obama help homeowner president barack obama
administration plan homeowner mortgage unemployment
house price

4459 politika obama courting rican crowd steamy heat president barack
obama visit rico

4460 politika job president barack obama step visitobama carolina voter
handling economy string news

4454 teknoloji oracle hardware support policy oracle support policy
document vendor web site

4453 moda fashion designer honor fashion tribute designer alexander V]
mcqueen

4457 moda mois mark teeis mango fashion wire fashion wire oscar &
renta person family lady son mois fashion designer
collection belt wear dress autumn collection

4455 moda british designer mcqueen drug suicide fashion designer

alexander mcqueen cocaine pill note family dog

Tablo 4.14. Haber tavsiye dogrulama i¢in rnek haberler

4452, 4453, 4457 ve 4458 numarali haberler kullaniciya okutulduktan sonra boliim

4.5°de islenen kiime ici haber optimizasyonundan gecirilmistir. Sekil 4.29°da tavsiye

oncesi kiimelerin durumu ve okunmayan haberler gosterilmistir. Sekil 4.29 dikkatli

incelendiginde bir numara ile gdsterilen boliim operasyon islemlerini tagimaktadir.

Ikinci béliim kullanicinin o anki aktif profilini yani kiimlerini gdstermektedir.

Uciincii boliim kiimelere gore tavsiye edilecek haberleri gdsterecek boliimii ve

dordiincii bolim ise okunmayan haberleri gosteren boliimii temsil etmektedir.

78



| Recommend News By Clusters |
lyxi

Original Clusters Unread Recommended News By Clusters

=] . There are no clusters.
o Cluster 1 [ N:2 , W:24 , WCD:2.0322580645 ]

4453 - fazhion - fashion designer honor fashion tribute
designer alexander mcqueen
4457 - fazhion - mois mark teeis mango fashion wire fashion

wire oscar renta person family lady son mois fashion designer
collection belt wear dress autumn collection

=] .
i@ Cluster 2 [ N:2, W:23 , WCD:2.1250000000 ]

44572 - politics - obama medvedev set nuclear arms pact
president barack obama president dmitry medvedev landmark
nuclear arms reduction treaty house announcement agreement
4458 - politics - obama announceis government waste
president barack obama effort gowvernment waste vice
president

=
o
[» 4454 - tec - oracle hardware support policy oracle support policy document vendor web site
4455 - f. - british designer mcqueen drug suicide fashion designer alexander mequeen cocaine pill note family deg
4456 - po = - obama help homeowner president barack obama administration plan homeowner mortgage unemployment house price
4459 - ¢ obama courting rican crowd steamy heat president barack cbama visit rico
4460 - po = - obama job president barack obama step visit carolina voter handling economy string news

Sekil 4.29. Tavsiye Oncesi kiimelerin durumu

Onerilen sistemde kiimelere gore tavsiye islemi baslatildiginda Sekil 4.30’un
dordiincii boliimdeki okunmayan haberler sirasi ile birinci kiime ve ikinci kiimeye
sokularak agirlikli kapsam yogunluk degerleri ve buna bagli delta degerleri
hesaplanacaktir. Sekil 4.29°da tiim hesaplama degerleri sunulmustur. ilk haber olan
4454 birinci kiimeye girmeden onceki kiimenin AKY degeri 2.0322580645 dir. 4455
numarali teknoloji  kategorisine ait haber kiimeye girdiginde bu deger
1.9047619047619 olmaktadir. Aynm1 haber ikinci kiimeye sokuldugunda ise onceki
AKY degeri 2.1250000000 iken yeni deger 1.97674418604651 olmaktadir. Bu

durumda delta degerleri su sekilde hesaplanmaktadir;

Asass - mer = 2.03225806451-1.90476190476 = —0.127496159754
A wsse - kame2 = 2.12500000000 -1.97674418604 = —0.148255813953
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4454 numarali haberin delta hesaplama sonuglarinin ikisi de negatif ¢ikmaktadir. Bu
durumda 4454 numarali haber her iki kiime i¢in iyi bir aday degildir. 4455 Numaralt
haber birinci kiimeye girmeden 6nceki kiimenin yogunluk degeri 2.0322580645 dir.
Birinci kiimeye girdikten sonra deger 2.46666666666667 olmaktadir. 4455 Numarali
haber ikinci kiimeye girdiginde ise kiimenin yogunluk degeri 1.8695652173913’¢

diismiistiir. Bu durumda gerekli delta hesaplamasi yapildiginda;

A wss - kamer = 2.03225806451 - 2.466666666667 = 0.43440860215051
A ssss - kame2 = 2.12500000000 —1.869565217391 = —0.255434782608

4455 numarali haberin delta kiimel sonuglar1 pozitiftir. 4455 numarali haber
0.4344086021 delta degeri ile birinci kiime i¢in tavsiye edilir. 4456 numarali politika
haberi birinci kiime ile denenmeden once kiimenin yogunlugu 2.032258064516132
dir. Haber birinci kiimeye girdiginde yogunluk degeri 1.81818181818182’¢
diigmiistiir. Ayn1 haber ikinci kiimeye girdiginde ise agirlikli kapsam yogunluk
degeri 2.55555555555556°¢ yiikselmistir. Bu durumda delta degerleri;

A sass - wamer = 2.03225806451-1.818181818181 = -0.2140762463343
A wass - kamez = 2.12500000000 — 2.55555555556 = 0.430555555555556

4456 numarali haber birinci kiimeye girdiginde delta degeri negatif ikinci kiimeye
girdiginde delta degeri pozitif ¢ikmaktadir bu durumda 4456 numarali haber
0.430555555555556 delta degeri ile ikinci kiime i¢in uygun bir adaydir. 4459
Numarali politika haberi birinci kiimeye girdiginde yogunlugu 1.80952380952381°e
diisirmiistiir. Ikinci kiimeye girdiginde ise yogunlugu 2.53488372093023’¢
¢ikartmistir. Bu durumda ilgili haberin delta degerleri su sekilde hesaplanir;

Asess - mer = 2.03225806451-1.8095238095238 = —-0.222734254992
A ssss - amez = 2.12500000000 — 2.534883720930 = 0.40988372093023

Sonug olarak 4456,4459 ve 4460 numarali politika kategorisine ait haberlerin delta

degeri ikinci kiimelerde pozitif oldugu i¢in delta oranlarina gore yakinlik siralamasi
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olarak 4456 ilk, 4459 ikinci ve 4460 tUglincii sirada olmak tizere ikinci kiime i¢in
tavsiye edilirler. 4455 numarali moda kategorisine ait haber birinci kiime i¢in uygun
adaydir. 4454 numarali teknoloji kategorisine ait haberin delta degeri iki kiime iginde
negatif ¢iktigindan hi¢ bir kiime i¢in 6nerilmemektedir. Sekil 4.30°da tiim sonuclarin

ayrintili gésterimi ve kiimelerin son hali sunulmustur.

News ID Cluster WCD-OLD WCD-NEW DELTA
4454 Cluster 1 2.03225806451613 1.9047519047619 -0.127496159754225
4454 Cluster 2 2.125 1.97674418604651 -0.148255813953488
4455 Cluster 1 2.03225806451613 2.40000066666067 0.434408602150537
4455 Cluster 2 2,125 1.8695652173913 -0.255434782608696
4456 Cluster 1 2.03225800451613 1.81818181818182 -0.214076246334312
4456 Cluster 2 2,125 2.55555555555556 0.430555555555556
4459 Cluster 1 2.03225806451613 1.80952380952381 -0.22273425490232
4459 Cluster 2 2,125 2.53488372093023 0.409883720930233
4460 Cluster 1 2.03225806451613 177272727272727 -0.259530791788857
4460 Cluster 2 2,125 2.46560666666067 0.341666666666667
Process 1.1 -
WCD = 2.03225806451613 |E|
News 4454 added into Cluster 1
WCD' = 1.9047619047619047619047619048
DELTA = -0.1274961597542252380952380852
Process 1.2

WCD = 2,125 ) -

Unread Recommended News

Original Clu

=] &
i@ Cluster 1 [ N:2 , W:24 , WCD:2.0322580645 ] i@ Cluster 1 [ N:2 , W:24 , WCD:2.0322580645 ]

4453 - fast
designer

n - fashion designer honor fashion tribute
lexander mcgueen

4457 - fazhion - mois mark teeis mango fashion wire fashion
wire oscar renta person family lady son mois fashion designer
collection belt wear dress autumn collection

4455 - fazhion - british designer mequeen drug suicide fashion
designer alexander mequeen cocaine pill note family dog

=

o Cluster 2 [ N:2 , W:23 , WCD:2.1250000000 ]

4456 - politics - obama help homeowner president barack
obama administration plan homeowner mortgage
unemp\oyment house price

4452 - politics - obama medvedev set nuclear arms pact 1, 4459 - politics - obama courtlng rican crowd steamy heat
president barac:l-c obama president dmitry medvedev landmark pre.5|dent barac:l-c obama visit rico

nuclear arms reduction treaty house announcement agreement 4460 - palitics - obama job president barack obama step visit
4458 - politics - obama announceis government waste c:arollna wvoter handling economy string news

president barack obama effort government waste vice
president

=

@ Cluster 2 [ N:2 , W:23 , WCD:2.1250000000 ]

=
o
4454 - ¢ - oracle hardware support policy oracle support policy document vendor web site
4455 - on - british designer megqueen drug suicide fashion designer alexander mcgueen cocaine pill note family deg
4456 - - obama help homeowner president barack obama administration plan homeowner mortgage unemployment house price
4459 - - obama courting rican crowd steamy heat president barack obama wvisit rico
4460 - - obama job president barack obama step visit carclina voter handling economy string news

Sekil 4.30. Tavsiye sonrasi kiimelerin durumu ve delta sonuglari

81



BOLUM 5

5. DENEYLER

Bu bdliimde, tez kapsaminda gelistirilen rss tabanli haber tavsiye sisteminin Yahoo
haber veri setleri kullanilarak gercek kullanicilar iizerinde test edilmesi, 6lgiimleri ve
sonuglar tartisilacaktir. Bu bolim su sekilde organize edilmistir; ilk olarak Boliim
5.1’de deneysel verilerde dogrulugu saptamayr saglayan dogruluk o6l¢limii
yonteminden bahsedilecek. ikinci olarak Béliim 5.2°de deney sonuglarini grafik ile
yorumlamamizi saglayacak olan alici isletim karakteristigi uzayr hakkinda bilgi
verilecek daha sonra Boliim 5.3’de olgtimlerin alinmasi ve kullanici haber tavsiye
testi uygulamasindan bahsedilecek ve Bolim 5.4°de Olglimlerden elde edilen
verilerin  gergek kullaniclar iizerindeki test sonuglart aktarilarak boliim

sonlandirilacaktir.

5.1. Dogruluk Ol¢iimii

Dogruluk o6l¢iimii siiflandirict sistemlerin performans karsilastirilmasinda yaygin
olarak kullanilan bir metrik hesaplama yontemidir.[31] Tez ¢aligmasinda dogruluk
Olctimiiniin etkin olarak yapilabilmesi i¢in ikili siniflandirma hata matrisi yontemi
kullanilmustir. Ikili siniflandirmada®, cogunluk smifi®® negatif simf olarak ifade

edilirken, azinlik siifi*® genellikle pozitif sinif olarak ifade edilir.

Cizelge 5.1. ikili sniflandirma hata matrisi siniflandirma modeli. [31]

Tahmini Simf
+ J—
+ | f++(DOP) f+=(N
Gercek Sinif
— [t (YP) /== (ON)

% ing: binary classification
% ing: majority class
100 ing: rare class
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Cizelge 5.1°de ikili simiflandirma igin bir hata matrisi 6rnegi gosterilmistir. Hata
matrisi siniflandirma modeliyle, dogru ya da yanlis tahmin edilen 6rnek miktarlar

Ozetlenir. Hata matrisinde tablolastirilan hesaplamalar isaret etmek igin bes terim

flOl

kullanilir. Dogru Pozitif ™" (DP) ya da f + + ,smiflandirma modeliyle dogru tahmin

edilen pozitif 6rnek sayisina karsilik gelir yani sistem tarafindan kullaniciya tavsiye

edilen ve okunan haber sayisini temsil eder. Yanlis Negatif'® (YN)ya da f + — |
siniflandirma modeliyle negatif olarak yanlis tahmin edilen pozitif 6rnek sayisina
karsilik gelir yani sistem tarafindan kullaniciya tavsiye edildigi halde okunmayan bir

diger deyisle okunmasi gereken ancak okunmayan haber kiimesini temsil eder.
Yanlis Pozitif'® (YP) ya da f —+ , simflandirma modeliyle pozitif olarak yanlig

tahmin edilen negatif 6rnek sayisina karsilik gelir. Gelistirilen sistem tarafinda ise

kullaniciya tavsiye edilmeyen ve okunan yani okunmamasi gereken ancak okunan

haberler kiimesini gostermektedir. Son olarak Dogru Negatif104 ya da f——,

siniflandirma modeliyle dogru tahmin edilen negatif 6rnek sayisina karsilik gelir.
Kullaniciya tavsiye edilmeyen ve okunmayan yani okunmamasi gereken ve
okunmayan haber kiimesini temsil etmektedir. Onerilen sistem iizerinde isaretlerin

Ozeti Sekil 5.1°de hata matris modeli iizerinde gosterilmistir.

Tavsiye Edilmeyen Okunan
YP ( Okunmamasi gereken ancak
okunan haberler )

Tavsiye Edilen Okunan
( Okunmasi gereken ve okunan DP
haberler )

Tavsiye Edilen Okunmayan
( Okunmasi gereken ancak YN
okunmayan haberler )

Tavsiye Edilmeyen Okunmayan
D ( Okunmamasi gereken ve
okunmayan haberler )

Sekil 5.1. Hata matris modelinin sisteme uyarlanmasi

108 ing: True Positive (TP)
102 ing: False Negative (FN)
193 ing: False Positive (FP)
10%ing: True Negative (TN)
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Hata matrisindeki hesaplamalar, ayrica yiizde olarak da ifade edilebilir. Dogru

Pozitif Oran1'®

(PDO) ya da hassasiyet, dogru tahmin edilen pozitif 6rnek sayisinin
oranidir. Kullaniciya tavsiye edilen ve okunan haberlerin dogruluk oranini temsil

eder. Pozitif dogru orani hesaplamasi 5.1’deki denklem [31] ile hesaplanmaktadir.

DP
DPO = ——— (5.1)
DP + YN

Dogru Negatif Orani'®

(NDO) ya da keskinlik, dogru tahmin edilen negatif 6rnek
sayisidir. Diger deyisle kullaniciya sistem tarafindan tavsiye edilmeyen ve
kullanicinin okumadig1 haber oranimi temsil eder. Negatif yanlis orant hesaplamasi

5.2’deki denklem [31] ile hesaplanmaktadir.

DN
DNO = —— (5.2)
DN +YP

Yanhs Pozitif Orani®”

(YPO), pozitif olarak tahmin edilen negatif Orneklerin
oranidir. Kullaniciya tavsiye edilmedigi halde okunan haberlerin okunma oranidir.

Yanlis pozitiflerin oran1 5.3’deki denklem [31] ile hesaplanmaktadir.

YP
YPO = ——— (5.3)
YP + DN

Son olarak Yanlis Negatif Orani'®

(YNO), pozitif olarak tahmin edilen negatif
orneklerin oranidir yani kullaniciya tavsiye edildigi halde okunmayan haberlerin

oranidir. Yanlig negatif orani 5.4’deki denklem [31] ile hesaplanmaktadir.

YN
YNO = —— (5.4)
YN + DP

195 ing: True Positive Rate (TPR)

196 ing: True Negative Rate (TNR)
97 ing: False Positive Rate (FPR)
108 jng: False Negative Rate(FNR)
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Dogruluk 6l¢timiinde 5.1, 5.2, 5.3 ve 5.4 ‘deki denklemler ile hesaplanan metrikleri
haricinde tez c¢alismasinda dogrulama amagh kullanilan iki metrik daha

bulunmaktadir. Bunlar hatirlama’® 110

(r) ve hassasiyet™ (p) metrikleridir. Hatirlama ve
hassasiyet metrikleri smiflardan birinin basarili olarak algilanmasinin, baska
siiflarin algilanmasindan daha 6nemli olarak degerlendirildigi uygulamalarda
yaygin olarak kullanilan iki olgiidiir.[31] Metriklerin formiilize edilmis halleri

5.5’deki denklemler ile gosterilmektedir.

o DP o= DP (5.5)
DP +YN DP +YP

Hassasiyet (p) siniflandiricinin pozitif sinif olarak ifade ettigi ve gercekte pozitif
kiime icinde olan kayit oranini belirtir. Hassasiyet arttik¢a, siiflandirici tarafindan
Onerilen pozitif yanlis hatalarinin sayis1 diiser. Hatirlama (), siniflandirici tarafindan
dogru tahmin edilen pozitif 6érneklerin oranini 6lger. Aslinda, hatirlama metrigi (r)

degeri, pozitif dogru oraniyla aynidir.

Bir 6l¢iiyii maksimize eden bazal modeller yapilandirmak miimkiindiir. Ornegin
pozitif sinifta olan her kaydi gosteren bir modelde hatirlama (r) degeri miikemmeldir,
fakat hassasiyet (p) yetersizdir. Bu durumda zor olan, kiimeleme algoritmalarinda

hem hassasiyet (p) hemde hatirlama (r) degerlerini maksimize eden bir model

gelistirmektir. Bu olgiitler icin F, -6l¢iitii olarak bilinen bir metrik ile
ozetlenmektedir. F, - 6l¢iitii formiilii 5.6 denkleminde verilmistir.

2rp 2xDP

F: =
" r+p 2xDP+YP+YN

(5.4)

Tez calismasinda bu boliimde anlatilan tiim metrikler hesaplanmaktadir ve kisi-tarih

bazinda genel basar1 oran1 ¢ikartilmaktadir.

109 ing: recall
19 ing: precision
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5.2. Alicl Isletim Karakteristigi (ROC Uzay1)

Alici isletim karakteristigi''* gerceklestirilen sistemin dogrulugunu dlgmeyi saglayan
hassasiyetin kesinlige olan oraniyla olusturulmaktadir.[33] Daha basit anlamda dogru

pozitiflerin, yanlig pozitiflere olan kesri olarak da ifade edilmektedir.[33]

ROC uzayi, x ekseninde YPO, y ekseninde DPO olarak tanimlanir. ROC uzayinin
amact her smiflandirma isleminde yapildigr gibi, yanlis pozitifleri eleme
kabiliyetinin ve dogru pozitifleri tespit etme kabiliyeti arasindaki dengeyi kurmaktir.
Her bir tahmin sonucu veya hata matrisindeki bir durum, ROC uzayinda bir noktay1
temsil eder. ROC uzayinda olabilecek en iyi tahmin, grafigin en iist solundaki
noktay1 veya koordinat olarak ROC uzaymin (0,1) noktasini verir. Bu nokta, %100
hassasiyet (yani sifir negatif yanlis) ve %100 keskinlik (yani sifir pozitif yanlis)
gosterir. (0,1) noktast ayrica, miikkemmel sonu¢ olarak da adlandirilir. Kosegen
dogrusu, ROC uzaymni ikiye boler. Kosegenin iizerindeki noktalar iyi siniflandirma
sonuglarini, altindaki noktalar kétii sonuglar1 gosterir. Ornek olarak 10 pozitif ve 10
negatif durum ic¢in ii¢ hesaplama sonucu incelenirse Sekil 5.2°deki degerler

olusmaktadir. Ornek degerler ile olusan ROC uzay1 grafigi Sekil 5.3’de verilmistir.

A B C
5 5
~ a ‘ KDP YPﬁ 2 a 8
DP|YP DP|YP
YN|DN YN PN YN|DN
¥ h 5 5 ¥ b
3 7 7 3
_ DPO = 0,55 _
o000 o000

Sekil 5.2. On pozitif ve on negatif durum i¢in hata matrisi

11 ing: receiver operating characteric(ROC)
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Sekil 5.2°de gosterilen ornek verilerin hesaplamalar1 sonucu olusan ROC uzay
grafigi Sekil 5.3°de gosterilmistir. Sekil 5.3°de gosterildigi tizere ROC uzay1 i¢cinden
dort sonug verilmektedir. A’nin DPO orani yiiksek oldugu i¢in ROC uzayinin pozitif
tarafinda kalmaktadir. B ise notr durumdadir. C’nin YPO degeri DPO degerine gore
yiiksek oldugu i¢in ROC uzayinda kétii tarafta yer almaktadir.

ROC Uzay
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YPO ( Yanlis Pozitif Orani )

Sekil 5.3. ROC Uzay grafik gosterimi [33]

Sonu¢ olarak, ROC uzay1 tez c¢aligmasinda haberlerin dogru tavsiye edilip
edilmedigini dogrulamak amacl kullanilmaktadir. Boliim 5.3 dl¢iimlerin alinmasinin
ardindan Bolim 5.4°de sonuglar incelendiginde ROC uzaymin kisi bazli sonuglari

aktarilacaktir.
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5.3. Olgiimlerin Alnmasi

Tez caligmasinda gelistirilen sistemin dogrulugunu kanitlamak i¢in her kullaniciya
ayrt ayri sunulmak {iizere kullanici haber tavsiye testi isimli bir test bolimii
hazirlanmistir. Test asamasi genel olarak iic boliimden olusmaktadir. Ik boliim
sistemin egitilmesi, ikinci olarak kiime optimizasyonun gerceklestirilmesi ve son

olarak kullaniciya sunulan haber tavsiye testinin gerceklestirlmesidir.

5.3.1. Veri Setinin Se¢cimi

Internet ortaminda oldukc¢a fazla sayida haber kaynagi bulunmaktadir. Sistemin
testleri i¢in toplamda seksen kategoriden olusan ve genis bir kullanici kitlesi
tarafindan aktif olarak kullamlan Yahoo rss haber kaynagi [32] veri setleri
kullanilmistir. Se¢imdeki en biiylik etken kullanicilarin web ortaminda en ¢ok hangi
haber kaynaklarini takip ettigi ve ¢esitli rss programlarinin son kullaniciya varsayilan

olarak sundugu rss programlari goz oniine alinmustir.

5.3.2. Test Kullanicilarinin Se¢imi

Olgiimlerin alinmas i¢in kategori cesitliligi olmasi agisindan gesitli yas araliklarinda

on kisi test kullanicisi olarak se¢ilmistir. Tablo 5.1°de test kullanicilari listelenmistir.

Kisi | Kisi Igisi Ilgilendigi

No | Ad Ozellik Kategoriler

1 Alper O. 35 Yas Erkek A1,D1,D8,D6,G1
2 Beyhan Y. 47 Yas Erkek B4,C1,H1,H2,H4
3 Cigdem D. 56 Yas Bayan G3,F1,E3,G1,G7
4 Fisun S. 36 Yag Bayan D1,E2,E3,E4,ES
5 KevserY. 45 Yas Bayan E5,E6,G1,G5,G7
6 Murat D. 58 Yas Erkek Al,A3,B1,B2,B5
7 Ozgiir D. 19 Yas Erkek D10,D2,D6,D7,D8
8 Pinar D. 26 Yas Bayan C1,D1,G1,H3,G3
9 Umay A. 12 Yas Bayan E1,E3,E4,E5,G7
10 | ZerrinY. 27 Yas Bayan D2,E2,E4,E5,G1

Tablo 5.1. Dogruluk testi i¢in kullanict listesi
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Liste dikkatli incelendiginde; secimin genis yas araliklarinda yapilmasi ile haber
cesitliliginin  arttirllmas1  hedeflenmektedir. Tablo 5.1°deki kategoriler Ek-A

boliimiinde ayrintili olarak listelenmistir.

5.3.3. Sistemin Egitilmesi

Gelistirilen sisteminin en Onemli Ozelliklerinden olan egitilebilirlik, kullanicinin
haber aligkanligini 6grenmesini saglamaktadir. Tablo 5.1°de gosterilen adaylara
onbes giin boyunca her giin test amagli veri setlerinden cesitli kategorilerde
istenildigi sayida haberler okutulmustur. Okunan haberlerin ilgili profillerdeki kiime
biitiinliiglinlin saglanmasi i¢in diizenli olarak kiime optimizasyonu yapilmistir. Onbes

giin boyunca sistem kullanicilarin profillerini 6grendigi varsayilmistir.

5.4. Kullanic1 Haber Tavsiye Testi

Kullanict tavsiye testi'*?

tez kapsaminda gelistirilen haber tavsiye sisteminin
kullanicilar iizerinde dogrulugunu kanitlamak amaciyla gelistirilen bir modiildiir.
Tavsiye testi ekran goriintlisii Sekil 5.4’de gosterilmektedir. Genel olarak test ii¢
asamadan olusmaktadir. Ilk asama test verilerini hazirlamay1 hedefler. Verilerin

hazirlanmasi i¢in Boliim 4.8’de aktarilan haber tavsiye sistemi kullanilmaktadir.

Language + & User : Cadlar DUMAN | Logout

(.
II'|I'IRSS

fin Intelligent Rss-Based News Recommendation System

| News Rss Management Clustering News Recommendation Charts Settings Help

"URT - User Recommendation Test

bﬁ, Step 1 : Build Recommend Clusters Step 2 : Start URT Step 3 : Finish My Test

...... . s

Sekil 5.4. Kullanici tavsiye test ekrani ekran goriintiisi

12 ing: user recommendation test
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Kullanic1 Sekil 5.4°de gosterildigi sekilde tavsiye kiimelerini derle™® boliime
tiklayarak test verilerini hazirlamaya baslamaktadir. Veri hazirlanmasini aktif hale
gecirebilmek i¢in kullanicinin en az otuz okunmamis, otuz okunmus haber verisine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu islem baglatilmas1 i¢in gerekli sartlar saglanamadig
takdirde uyar1 verilip ilgili haberlerin okunmasi saglanmaktadir. Test verileri
hazirlanmast asamasinda once kullanicinin tiim haberleri sirasiyla tiim kiimelere
girdirilir ve Boliim 4.8’de aktarilan haber tavsiye sisteminde oldugu gibi bir delta
deger tablosu olusturulur. Olusturulan tablonun o6rnek bir ekran goriintiisii Sekil

5.5’de gosterilmektedir.

Language ~ it User : Cadlar DUMAN | Logout

(.
II'II'IRSS

fin Intelligent Rss-Based News Recommendation System

| News | Rss Management | Clustering | News Recommendation | Charts | Settings | Help

"URT - User Recommendation Test

Step 1 : Build Recommend Clusters | Lg Step 2 : Start URT /| Step 3 : Finish My Test
- 5

News ID Cluster WCD-OLD WCD-NEW DELTA
4518 Cluster 1 1.15384615384615 2.25925925925926 1.10541310541311 [v]
4522 Cluster 1 1.15384615384615 1.83870967741936 0.684863523573205 (V]
4521 Cluster 1 1.15384615384615 1.78260869565217 0.628762541806024 @
4562 Cluster 1 1.15384615384615 1.72727272727273 0.573426573426577 (V]
4523 Cluster 1 1.15384615384615 1.51162790697674 0.357781753130594 (V]
4565 Cluster 1 1.15384615384615 1.4375 0.28365384615385 ®
4559 Cluster 1 1.15384615384615 1.4 0.24615384615385 (V]
4556 Cluster 1 1.15384615384615 1.4 0.24615384615385 &
4566 Cluster 1 1.15384615384615 1.36363636363636 0.209790209790214 [v]
4454 Cluster 1 1.15384615384615 1.33333333333333 0.179487179487183 (V]

- ok By Y T 4 e mmpen ammass’ agqce -

Sekil 5.5. Kullanici tavsiye testi birinci asama sonu ekran goriintiisii

Ornek tablodan ilk satir1 incelersek; 4518 numarali haber birinci kiimeye girmeden
once kiimenin agirlikli kapsam yogunluk degeri 1.53384615384615tir. Ilgili haber
kiimeye girdikten sonra bu deger 2.259259259259’a yiikselmistir. Bu durumda
1.10541310541311’lik bir ylikselme s6z konusudur. Bu delta degeri sifir’dan biiyiik

113 ing: build recommend clusters
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ve pozitif yonde bir gelisim gosterdiginden 4518 numarali haber birinci kiime i¢in
tavsiye edilmektedir. Bu noktada sistem hangi haberlerin hangi kiimeler altinda
tavsiye edilecegi tespit eder. Ikinci asama olarak tavsiye edilen haberler arasindan en
fazla otuz haber olmak kosulu ile yarisi bizim tavsiye ettigimiz, yarisida tavsiye
edilmeyen haberler arasindan segilerek kullaniciya sunulur. Sekil 5.6°da kullanici

i¢in olusturulan otuz haber’in ekran goriintiisii sunulmustur.

‘ Language « 5 User : Cadlar DUMAN | Logout

(.
II'IIIRSS

fin Intelligent Rss-Based News Recommendation System

| News | Rss Management | Clustering | News Recommendation | Charts | Settings | Help |

URT - User Recommendation Test

L
Step 1 : Build Recommend Clusters | prs Step 2 : Start URT | Step 3 : Finish My Test

Total News| 3() Read| ()

: NY Post blocks website access for iPad users (AFP)

FP - The Mew York Post has blocked access to its website from the iPad's Safari Web browser in a
bid to drive users of Apple's tablet computer to the newspaper's paid application.

: technology

— |+ Read |—

: Foursquare tops 10 million members (AFP)

AFP - Ranks of Foursguare users have continued to swell this year, with more than 10 millien people
=haring their locations with gadgets tapped into the service.

: technology

: Obama courting Puerto Ricans at home and abroad (AP)

AP - Cheering crowds in the steamy tropical heat are expected Tuesday when President Barack Obama makes a rare
presidential visit to Puerto Rico.

: politics

: Moises de la Renta Makes His Mark with New Tees for Mango (Fashion Wire Daily)

Fashion Wire Daily - Oscar de la Renta is not the only person in his family who can add "dressed a first lady to his resume.
His _25-mears“ld.esrn M-—5, A f2chiop desigper-vve has two pfhis own. collestr== alpead—under hi~"=lt, recently s~u-

Sekil 5.6. Kullanic tavsiye testi ikinci asama haber okuma ekran goriintiisii
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Kullaniciya sunulan otuz haberin on besi sistem tarafindan delta degerine gore artan
olarak tavsiye edilen haberleri, diger on besi haber ise kullanicin hi¢ bir profilinde
(kiimesinde) tavsiye edilmeyen haberleri temsil etmektedir. Kullanici sunulan
haberlerden ilgilendiklerine tiklayip okumasi beklenmektedir. Kullanici sunulan
haberlerden en fazla yaris1 kadarmi tercih edebilir. Bunun nedeni tavsiye edilen
haberlerin toplamin yaris1 olmasidir. Ornegin otuz haberlik bir tavsiye testinde
kullanict ilgilendigi on bes haberi okudugu varsayilirsa okuma sonrasi ekran

goriintiisti Sekil 5.7°deki gibi olmaktadir.

Language ~ &5 User : Cadlar DUMAN | Logout ‘

(.
II'IIIRSS

fin Intelligent Rss-Based News Recommendation System

| News Rss Management Clustering News Recommendation Charts Settings Help |

"URT - User Recommendation Test

=N
Step 1 : Build Recommend Clusters | pry Step 2 : Start URT || Step 3 : Finish My Test
.

"y

Total News | 30 Read| 1 5
@l

: NY Post blocks website access for iPad users (AFP)

FP - The New York Post has blocked access to its website from the iPad's Safari Web browser in
a bid to drive users of Apple's tablet computer to the newspaper's paid application.

i

: technology

: Foursquare tops 10 million members (AFP)

AFP - Ranks of Foursguare users have continued to swell this year, with more than 10 million people
=haring their locations with gadgets tapped into the service.

: technology

@l
: Obama courting Puerto Ricans at home and abroad (AP)
r AP - Cheering crowds in the steamy tropical heat are expected Tuesday when President Barack Obama makes a rare
presidential visit to Puerto Rico.
: politics
7]
: Moises de la Renta Makes His Mark with New Tees for Mango (Fashion Wire Daily)
14 Fashion Wire Daily - Oscar de la Renta is not the only person in his family who can add "dressed a first lady to his
PPl SN His- 28 wranr-qld man Majses, 3~ vsh o “sicnar who has, fwer—fhis gyvr—col'~=opalteady und~— hig "

Sekil 5.7. Kullanicr tavsiye testi haber okuma sonrasi ekran goriintiisii
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Ikinci asama olan okuma islemi de tamamlandiginda testin son asamasi yani sonug
degerlendirme asamasi devreye girmektedir. Sonug degerlendirmede Boliim 5.1°de
aktarilan dogruluk 6l¢iim teknikleri kullanilarak ilgili hesaplamalar yapilmaktadir.
Daha sonra kullanicinin 6nceden yaptigi testlerde géz oniine alinarak Bolim 5.2°de
aktarilan kullanicinin alict karakteristik uzayr diger degisle ROC uzay grafigi
cizilmektedir. Ornek ekran goriintiisii Sekil 5.8’de verilmistir. Kullanicinin yaptigi
her test dogru pozitif oraninin yanlis pozitif oranina goére bir degere sahip olur. Bu
deger i¢cin ROC uzayinda bir nokta olusur. Tez caligmasinda ROC uzay grafigi
diyagonalindeki ¢izgiden yukarda kalan nokta sayisi agagida kalan nokta sayisindan

bliytik ise sistem o kullanici i¢in dogru haber tavsiye ettigi savunulmaktadir.

‘ Language « 5 User : Cadlar DUMAN | Logout

(.
II'|I'IRSS

fin Intelligent Rss-Based News Recommendation System

| News | Rss Management | Clustering | News Recommendation | Charts | Settings | Help

.UF~’.T - User Recommendation Test

Caglar D.
Test Tarihi Toplam Okunan DP YN DN YP DPO DNO YPO YNO P R F Bagan Orani
24.05.2011 09:00 30 15 11 4 11 4 073 073 027 027 073 0,73 073 %7333
25.05.2011 15:00 30 15 9 6 9 6 0,6 0,6 0,4 0,4 0,6 0,6 0,6 %60
26.05.2011 18:00 30 15 5 10 5 10 0,33 0,33 067 067 033 033 033 %3333
27.05.2011 23:00 30 10 65 9 11 4 04 0,73 0,27 0,6 0,6 0,4 0,48 %60
28.05.2011 18:20 30 10 65 9 11 4 04 0,73 0,27 0,6 0,6 0,4 0,48 %60
29.05.2011 10:12 30 9 7 g 13 2 047 087 013 053 0,78 047 058 %7778
30.05.2011 19:15 20 10 9 1 g 1 09 0,9 0,1 0,1 0,9 0,9 0,9 %90
31.05.2011 08:34 30 15 0 5 10 5 o067 067 033 033 067 067 067 %6667
ROC Uzayi

1 0,9
_ 0,9 4 [ ]
5 0,6 0,7333
S 0,6667
£ 07 L Yo 0e
N o065
a 0,4667
2 GEg ‘e 04
T 04 - o 0,3333
&
. 0,3 ®
=}
o 0,2 -

0,1 -

[l T T T T T T T T T

0 0,1 0,2 0,3 0,4 05 0,6 0,7 0,8 0,9 i

TPO - Tanlis Pozitif Oram

Sekil 5.8. Kullanici tavsiye testi sonug ekrant
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Ornegin Sekil 5.8°de sunulan kisisel ROC uzay grafiginde altiya birlik oranla sistem
dogru tavsiye etmektedir. Bu oran yiizlik sistem diliminde %83.3’e tekabiil
etmektedir. Son olarak bu durumda belirtilen 6rnek sonuglara gore sistemin Caglar

Duman kullanicist i¢in %83.3 oraninda dogru calistig1 kanitlanmaktadir.

5.5. Olgiim Sonuglar

Bu boliimde Tablo 5.1°de belirtilen kullanicilar i¢in test sonuglart verilmektedir.

Sonuglar sistemin tavsiye testi sonrasi ekran goriintiilerinden olusmaktadir.

Murat D.
Test Tarihi Toplam Okunan DP YN DN YP DPO DNO YPO YNO P R F Basan Orani
15.05.2011 09:32 30 15 i0 5 10 5 067 067 0,33 0,33 067 067 0,67 %6667
16.05.2011 10:31 30 9 7 g 13 2 047 087 0,13 0,53 0,78 047 058 %7778
17.05.2011 11:00 30 5 2 13 12 3 0,12 08 0,2 0,87 04 0,13 0,2 %40
18.05.2011 08:30 30 15 11 4 11 4 0,73 0,73 0,27 027 0,73 0,73 0,73 %7333
19.05.2011 19:51 30 12 ] 7 11 4 0,532 0,73 0,27 047 067 0,53 0,59 U66,67
20.05.2011 20:13 30 15 12 3 12 3 0,8 0,8 0,2 0,2 0,8 0,8 0,8 %80
21.05.2011 20:13 30 10 5 10 10 5 0,332 067 033 067 05 0,3z 04 %50
22.05.2011 19:40 30 13 5 10 7 g 0,33 047y 053 067 038 0,33 036 %3846
23.05.2011 18:20 30 15 i4 1 14 1 0093 093 0,07 007 0093 0,093 0,93 093,33
24.05.2011 12:16 30 15 9 5] 9 5] 0,6 0,6 0,4 0,4 0,6 0,6 0,6 %60
ROC Uzay
4 0,9333
= 0,9 - 0,8
o 0,5 ® 07333
=] 0,6667
5 077 R
= 0,6 0,5333 ®
& 05 4 0,4667 o
= L
5 0,4 0,3333 0,3333
2 0,3 - @ ®
g 0,2 - 0,1333
Er= L
0 T T T T T T T T T
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 i
PO - Yanhs Pozitif Grani

Sekil 5.9. Ornek bir kullanici i¢in dl¢iim sonuglari

Sekil 5.9°da 6rnek bir kisinin 6l¢liim sonuglari incelendiginde on test verisi lizerinden
yedi noktanin ¢izgi iistiinde kaldigi, bir noktanin kararsizlik yasadigi ve iki noktanin
cizgi alt1 kaldig1 goriilmektedir. Yiizdelik dilime gore %70 basar1 elde edilmistir. Bu
sonucu takiben diger kisilerin 6l¢tim sonuglart sirastyla verilip, tiim sonuglar Boliim

5.6°da degerlendirilecektir.
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~ Alper 0./

0,67

Test Tarihi Toplam Okunan DP YN DN YP DPO DNO YPO YNO P R F Basan Orani
15.05.2011 09:05 30 12 g8 7 11 4 0,53 o073 027 047 067 053 059 %#66,67
16.05.2011 18:41 30 15 8 7 8 7 053 053 047 047 053 053 0,53 %5333
17.05.2011 14:25 30 15 9 5] 9 5] 0,6 0,6 0,4 0,4 0,6 0,6 0,6 %60
18.05.2011 19:43 30 15 4 11 4 11 0,27 0,27 0,73 073 0,27 027 0,27 %26,67
19.05.2011 13:20 30 15 5 10 5 i 0,33 0,33 067 067 033 033 0,33 %3333
20.05.2011 15:29 30 12 10 5 13 2 o067 087 0,13 033 083 067 0,74 %8333
21.05.2011 08:02 30 11 5] 9 10 5 0,4 0,67 0,33 006 0,55 04 0,46 %54,55
22.05.2011 09:07 30 9 7 & 13 2 047 087 0,13 053 078 047 0,58 %7778
23.05.2011 19:44 30 10 ¢ & 14 1 06 05 007 04 09 06 072 %90
24.05.2011 18:40 30 15 i0 5 10 5 067 067 0,33 0,33 0,67 067 %66,67

0,5333 0,5333

95

o 04867

8,53

|Beyhan Y.

Test Tarihi Toplam Qkunan DP YN DN YP DPO DNO YPO YNO P R F Basarn Orani
15.05.2011 12:19 30 10 9 5] 14 1 0,6 0,93 007 04 0,9 0,6 0,72 %90
16.05.2011 18:40 30 15 7 8 7 8 047 047 053 0,53 047 047 047 %46,67
17.05.2011 22:56 30 15 1z 3 12 3 0,8 0,8 0,2 0,2 08 08 0,8 %80
18.05.2011 17:39 30 5 3 12 13 2 0,2 o087 013 0,8 0,6 0,2 0.3 %60
19.05.2011 12:16 30 12 11 4 14 1 0,73 093 007 027 092 073 081 %91,67
20.05.2011 12:16 30 15 10 5 10 5 o067 067 033 0,33 067 067 067 %6667
21.05.2011 17:37 30 9 5] 9 12 3 0,4 0,8 0,2 0,6 067 04 0,5 % 66,67
22.05.2011 13:22 30 15 4 11 4 11 0,27 0,27 0,73 0,73 027 0,27 0,27 %26,67
23.05.2011 16:33 30 14 g8 7 9 5] 0,53 0,06 0,4 0,47 057 0,53 0,55 %57,14
24.05.2011 13:19 30 15 8 7 8 7 0,53 053 047 047 0,53 %53,33




- Cigdem D. |

Test Tarihi Toplam Okunan DP ¥N DN YP DPO DNO YPDO YNO P R F Basan Orani
15.05.2011 13:20 30 10 8 7 13 2 0,53 087 0,13 047 08 0,53 0,64 %80
16.05.2011 17:39 30 15 9 ] 9 ] 0,6 0,6 0,4 0,4 0,6 0,6 0,6 %60
17.05.2011 18:42 30 14 11 4 1z 3 0,73 08 0,2 0,27y 0,79 0,73 0,76 %78,57
18.05.2011 10:09 30 14 13 2 14 1 0,87 093 0,07 0,13 053 087 0,9 %9286
19.05.2011 12:16 30 15 5 10 5 0 0,32 0332 067 067 0,33 033 0,33 933,33
20.05.2011 11:13 30 10 10 10 5 033 067 033 067 05 0,33 04 %50
21.05.2011 14:26 30 13 g8 7 10 5 0,53 067 033 047 062 053 057 %61,54
22.05.2011 10:09 30 12 10 5 13 2 o067 087 0,13 033 083 067 074 %8333
23.05.2011 15:31 30 9 9 1z 3 0,4 08 0,2 0,6 0,67 04 0,5 % 66,67
24.05.2011 10:11 30 15 9 ] 9 0,4 0,4 0,6 0,6 0,4 0,4 0,4 %40

)
®
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| Fisun S. |

Test Tarihi Toplam OQkunan DP YN DN YP DPO DNO YPO YNO P R F Bagan Orani
15.05.2011 21:54 30 10 4 11 9 6 0,27 0,6 0,4 0,72 04 0,27 0,32 %40
16.05.2011 15:28 30 15 ] 9 ] 9 0,4 0,4 0,6 0,6 0,4 0,4 0,4 %40
17.05.2011 16:32 30 13 3 12 5 10 0,2 0,332 067 08 0,23 0,2 0,21 %23,08
18.05.2011 09:04 30 15 9 ] 9 6 0,6 0,6 0,4 0,4 0,6 0,6 0,6 %60
19.05.2011 12:15 30 15 g8 7 g8 7 0,53 053 047 047 053 0,53 0,53 %53,33
20.05.2011 10:10 30 13 8 7 10 5 0,53 067 033 047 062 053 057 %61,54
21.05.2011 12:17 30 11 g8 7 1z 3 0,53 08 0,2 047 073 0,53 0,62 %7273
22.05.2011 19:43 30 8 ] 9 13 2 0,4 087 0,13 006 0,75 04 0,52 %75
23.05.2011 19:44 30 15 4 11 4 i1 0,27 027 0,73 0,73 0,27 0,27 0,27 %326,67
24.05.2011 15:29 30 15 12 3 12 3 08 08 0,2 0,2 0,8 0,8 %80




~ Kevser Y.

Test Tarihi Toplam Okunan DP YN DN YP DPO DNO YPO YNO P R F Basarn Orani
15.05.2011 17:36 30 14 10 5 11 4 067 0,73 027 033 0,71 067 0,69 %7143
16.05.2011 12:19 30 15 s 6 © & 05 06 04 04 06 0,6 06 %60
17.05.2011 16:32 30 15 12 3 12 3 0,8 0,8 0,2 0,2 0,8 0,8 0,8 %80
18.05.2011 19:43 30 15 4 11 4 11 0,27 027 073 073 0,27 027 027 %26,67
19.05.2011 15:30 30 12 ] 9 6 04 0,6 0,4 0,6 0,5 0,4 0,44 %50
20.05.2011 14:26 30 11 6 a 0 5 04 0,67 033 06 0,55 04 0,46 %54,55
21.05.2011 11:14 30 11 10 5 14 1 0,67 093 007 033 091 067 077 %9091
22.05.2011 15:31 30 15 13 2 13 2 o087 087 013 0,13 087 087 0,87 %86,67
23.05.2011 14:25 30 14 10 6 9 0,33 04 0,6 0,67 0,36 0,33 0,34 %3571
24.05.2011 16:31 30 14 ] 6 10 5 06 0,67 033 04 0,64 0,6 0,62 %64,29
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~ Murat D.|

Test Tarihi Toplam Okunan DP YN DN YP DPO DNO YPO YNO P R F Bagan Orani
15.05.2011 09:32 30 15 10 5 10 5 0,67 067 033 0,33 067 067 067 %6667
16.05.2011 10:31 30 9 7 8 13 2 o047 087 0,13 0533 0,78 047 0,38 %77,78
17.05.2011 11:00 30 5 2 13 12 3 0,12 08 0,2 0,87 04 0,1z 0,2 %40
18.05.2011 08:30 30 15 11 4 11 4 073 073 027 027 0,73 0,73 073 %7333
19.05.2011 19:51 30 12 g8 11 4 0,52 073 0,27 047 067 053 059 %6667
20.05.2011 20:13 30 15 12 3 12 3 08 0,8 0,2 0,2 08 08 0.8 %80
21.05.2011 20:13 30 10 5 10 10 5 0,332 067 033 067 05 0,32 04 %50
22.05.2011 19:40 30 13 5 10 7 8 0,33 047 053 067 038 033 0356 %3846
23.05.2011 18:20 30 15 14 14 1 093 093 007 007 093 093 093 99333
24.05.2011 12:16 30 15 9 ] 9 ] 0,6 0,6 0,4 0,4 0,6 0,6 0,6 %60




~ Ozgiir D.

Test Tarihi Toplam Okunan DP YN DN YP DPO DNO YPO YNO P R F Basarn Orani
15.05.2011 17:36 30 15 10 5 10 5 0,67 067 033 033 067 067 067 %6667
16.05.2011 10:08 30 15 5 10 5 10 0,33 0,33 0,67 067 033 033 0,33 %33,33
17.05.2011 14:26 30 14 7 g g 7 0,47 0,53 047 0,53 0,5 0,47 0,48 %50
18.05.2011 12:17 30 15 4 11 4 11 0,27 0,27 0,73 073 027 027 0,27 %26,67
19.05.2011 14:26 30 11 4 11 8 7 0,27 0,53 047 0,73 0356 027 0,31 %36,36
20.05.2011 08:00 30 12 6 9 9 6 04 0,6 0,4 0,6 0,5 0,4 0,44 %50
21.05.2011 10:08 30 14 g 7 ] 6 0,53 006 0,4 0,47 057 053 0,55 %57,14
22.05.2011 09:04 30 12 a 6 12 3 06 0,8 0,2 0,4 075 06 0,67 %75
23.05.2011 13:19 30 15 7 g 7 & 047 047 0,53 0,53 047 047 047 %46,67
26.05.2011 13:20 30 7 4 11 12 3 027 0,8 0,2 0,73 057 027 0,36 %57,14

04867 04667

0,2667
[ ]

—| Pinar D. I
Test Tarihi Toplam Qkunan DP YN DN YP DPO DNO YPO YNO P R F Basarn Orani
15.05.2011 12:18 30 15 iz 3 12 3 08 08 02 0,2 0,8 0,8 0,8 %80
16.05.2011 15:28 30 15 13 2 13 2 o087 o487 013 0,13 087 087 087 ¢%86,67
17.05.2011 20:49 30 14 7 8 8 7 047 0,53 047 0,53 0,5 0,47 0,48 %50
18.05.2011 13:20 30 12 7 8 10 5 o047 067 033 053 058 047 0,52 %58,33
19.05.2011 13:22 30 11 s 7 12 2 053 08 02 0,47 0,73 0,53 0,62 %7273
20.05.2011 14:24 30 10 4 11 9 ] 0,27 0,6 0,4 073 04 0,27 0,32 %40
21.05.2011 16:34 30 5 4 11 13 2 0,27 0,87 0,132 073 067 0,27 038 %6667
22.05.2011 11:12 30 5 10 12 3 0,33 08 0,2 067 063 033 043 %625
23.05.2011 13:21 30 14 s & 10 5 06 067 0,33 04 0,64 0,6 0,62 %64,20
24.05.2011 19:46 30 15 9 ] 9 ] 0,6 0,6 0,4 0,4 0,6 0,6 0,6 %60
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~UmayA.

0,5333 0,5333

0,3333

0,62

Test Tarihi Toplam OQkunan DP YN DN YP DPO DNO YPO YNO P R F Basan Orani
15.05.2011 13:20 30 15 9 6 9 5 0.6 0.6 0.4 0.4 0.6 0.6 0,6 %60
16.05.2011 15:27 30 15 13 2 13 2 o087 o887 013 0,13 087 087 087 %86,67
17.05.2011 18:40 30 12 11 4 14 1 0,73 093 007 027 092 073 081 %91,67
18.05.2011 22:56 30 15 ] ¢ o4 04 06 06 04 04 04 4D
19.05.2011 17:35 30 12 5] Q9 9 5 0,4 0,6 0,4 0,6 0,5 0,4 0,44 %50
20.05.2011 22:58 30 8 5 10 12 3 033 08 0,2 o067 063 033 043 %625
21.05.2011 17:35 30 15 i0 5 10 5 067 067 0,33 032 067 067 0,67 %6667
22.05.2011 13:22 30 10 7 13 2 0,53 o087 013 047 08 0,53 0,64 %380
23.05.2011 08:03 30 g8 11 11 4 0,27 0,73 0,27 073 0,5 0,27 0,35 %50
24.05.2011 14:27 30 11 7 12 3 053 08 02 047 0,73 %72,73

99

0,6

| Zerrin Y.
Test Tarihi Toplam Okunan DP YN DN YP DPO DNO YPO YNO P R F Basan Orani
15.05.2011 08:03 30 15 14 1 14 1 093 093 007 007 093 093 093 009333
16.05.2011 09:06 30 14 7 &8 8 7 047 0,53 047 0,53 0,5 0,47 0,48 %50
17.05.2011 11:13 30 14 1z 3 13 2 0,8 0,87 0,13 0,2 086 08 0,83 %8571
18.05.2011 17:37 30 13 12 3 14 1 08 093 007 0,2 092 08 0,86 %9231
19.05.2011 20:47 30 15 11 4 11 4 0,73 0,73 027 027 073 073 073 07333
20.05.2011 13:20 30 8 ] 9 13 2 0,4 o087 013 06 0,75 04 0,52 %75
21.05.2011 19:44 30 10 7 & 12 3 047 08 0,2 0,53 0,7 0,47 0,56 %70
22.05.2011 15:30 30 7 8 14 1 o047 0593 007 053 088 047 061 %875
23.05.2011 14:23 30 4 11 15 4] 0,27 1 4] 0,73 1 0,27 0,42 %100
24.05.2011 12:18 30 15 9 ] 9 ] 0,6 0,6 0,4 0,4 0,6 0,6 o600




5.6. Olciim Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Tiim O6l¢im sonuglar1 kullanict bazinda incelenmis ve Tablo 5.2°de zetlenmistir.
Sonuglar degerlendirildiginde; B2,C5,D2,E5,G3 kategorilerini tercih eden Zerrin Y.
kullanicis1 en biiyiikk basar1 oranina, D2,D06,D7,D8,D10 kategorilerini tercih eden
Ozgiir D. kullanicist en diisiik basar1 oranini sagladigi goriilmektedir. Basar1 orani
diisik olan kullanicinin kategorileri incelendiginde hep aymi kategorinin i¢
kategorilerini tercih ettigi goriilmektedir. Bu durum tez kapsaminda gelistirilen
sistemin agirlikli kapsam yogunlugu yaklasiminin ayni kategorilerdeki ¢ok benzer

haberleri tavsiye ettigi ancak spesifik olarak diger haberlerede benzedigi i¢in

kullaniciy1 testlerde yanilttigi ortaya konmustur.

No | Kisi Ad Pozitif Notr Negatif | %

1 Alper O. 8 0 2 %80
2 Beyhan Y. 8 0 2 %80
3 Cigdem D. 7 1 2 %70
4 Fisun S. 6 0 4 %60
5 Kevser Y. 7 1 2 %70
6 Murat D. 7 1 2 %70
7 Ozgiir D. 4 2 4 %40
8 Pinar D. 8 1 1 %80
9 Umay A. 7 2 1 %70
10 Zerrin Y. 9 1 0 %90

Ortalama
ve | 7,1 0,9 2 %71

Genel Basari

Tablo 5.2. Ol¢iim sonuglarmin kisi bazl1 basar1 yiizdeleri

Sonug olarak tez kapsaminda gelistirilen agirlikli kapsam yogunlugu temeline dayali
rss tabanli haber tavsiye sisteminin on kisi lizerinde tavsiye testi 6l¢iim sonuglarina

gore genel ortalamasi ve basar1 orani %71°dir. Bu rakam bize ortalama olarak

sistemin %71 oraninda dogru haber tavsiye ettigini gostermektedir.
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BOLUM 6

6. SONUC

Sonug olarak giliniimiizde internetin ve haber kaynaklarinin yayginlastig tartisiimaz
bir gergektir. Her giin binlerce haber, web {izerinden yapisal olmayan veri
kaynaklarinda ve veri tabanlarinda tutulmaktadir. Giin gectikge bu veri inanilmaz

boyutlara ulagsmakta ve isimize yarayan gercek veri ¢ikarimi zorlagmaktadir.

Alt1 boliimden olusan bu tez ¢alismasinda bu problemin ¢6ziimii igin metin halindeki
veriye erisimi kolaylastiran, zaman ve hiz kazandiran metin kategorizasyon teknigi
olan agirlikli kapsam yogunlugu agirlandirma algoritmasi incelenmis olup, bu teknik
kullanarak rss tabanli dinamik igerikli, icerigi farkli haber sitelerinin farkli
kategorilerinde yer alan haberleri tarayarak, kullanicinin okudugu benzer haberleri,
dinamik olarak kiimeleyen, kullanicinin haber aligkanligini 6grenen, gerekli gruplara

gore okuyabilecegi haberleri tavsiye eden akilli bir sistem gergeklestirilmistir.

Tez calismasmin ilk boliimde tezin amaci ve genelinden bahsedilmistir. Ikinci
boliimde tez calismasinin temeli olan agirlikli kapsam yogunlugu algoritmasi
yaklasimina genel bir bakis yapilmustir. islemsel veri setlerinden, islemsel veri
setlerinin nasil kiimelendiginden, kapsam yogunlugu yaklasimindan bahsedilerek,
agirhikli ve beklenen kapsam yogunlugu algoritmalari arasindaki farklar ortaya
konmustur. Ugiincii béliimde tez kapsaminda kullanilan protokoller, yontemler ve
diger algoritmalar hakkinda genel bilgi aktarilmistir. Dordiincti boliimde Onerilen
haber tavsiye sistemi hakkinda detayli bilgi verilmistir. Sistem mimarisi, haberin
okunmasi1 ve 0n isleme asamalari, okunan haberlerin kiimelenmesi, kiimeler arasi
haberlerin optimize edilerek yeni kiimelerin olusturulmasi, olusturulan kiimelerin
kullanicilar i¢in optimum sayida kiime sayisinin bulunmasi, anahtar kelime ¢ikarimi
ve haber tavsiye bolimleri ayrintili incelenmistir. Besinci boliimde ise
gerceklestirilen sistemin aktif kullanicilar tizerinde test edilmesi, dogruluk

Olctimlerinin alinmas1 ve degerlendirilmesi tartisilmistir.
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Besinci boliimde aktarilan deneysel ¢alismada oncelikle sistem on kisi igin egitilmis
ve haber aligkanliklar1 Ogretilmistir. Sistemin egitilmesi tamamen dinamiktir.
Sistemin egitilmesi ardindan on bes giin boyunca kullanicilar teste maruz birakilmisg
ve sonuclar toplanmistir. Bu sonuglarin ayrintili ortalamalar1 son bdliimde
tartisilmigtir. Sonug olarak %71 dogruluk oraniyla sistemin kullanicilara dogru haber

tavsiye ettigi kanitlanmistir.

Bu calisma akilli bir sistem oldugu i¢in yiizde yliz oranda dogru tavsiyelerde
bulunmas1 beklenemez ¢linkii islenen haberler anlamsal degil kelimesel olarak
degerlendirilmektedir. Ayni1 kelimenin bir¢ok es anlamlisi olmasi sistemin insan
olmadigi igin yanilmasina sebep olacaktir. Anlamsal ag ¢alismalar her ne kadar bu

yapiy1 kirsa da dogal dil bilimcilerin bu konuda galigmalar1 halen devam etmektedir.

Tez kapsaminda gergeklestirilen bu ¢alismanin devaminda sistem {izerinde
kullanicilar arasi profil degerlendirme ¢alismalar1 planlanmaktadir. Ayrica sistem su
an sadece Ingilizce haberler iizerinde dogal dil isleme yapabilmektedir. Ancak
sistemin isledigi kelimelerin dili tamamen dinamik olarak tasarlanmistir. Tiirkce
haberlerin kullanilamamasinin sebebi Tiirkge dogal dil isleme algoritmalarinin
yetersizliginden kaynaklanmaktadir. Ileride Tiirk¢e dogal dil isleme konusunda yeni
gelismeler beklenmekte ve bu paralellige yonelik Tiirkge haber entegrasyonu da

planlanmaktadir.
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EK — B: Veritaban1 yordam listesi
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[E dbo.READMEWSCATEGORY

& dbo.READMEWSCATEGORYBYNEWSID

£ dbo.READNEWSCATEGORYBYRSSCATEGORYID
& dbo.READMEWSCLUSTERBYCLUSTERID

&l dbo.READMNEWSCLUSTERBYUSERID

& dbo.READNEWSOPTIMIZEDBYCLUSTERID

[&] dbo.READMEWSPROCESSEDBYUSERID

&l dbo.READNEWSRECOMMENDEYCLUSTERID
& dbo.READNEWSRECOMMENDEDBYUSERID

& dbo.READMEWSWORDS

[E] dbo.READNEWSWORDSBYMEWSID

& dbo.READNONRECOMMENDEDMEWSBYUSERID
=] dbo.READOPTIMIZEDCLUSTER

[l dbo.READOPTIMIZEDCLUSTERBYUSERID

& dbo.READOPTIMIZEDCLUSTERCATEGORYBYUSERID
& dbe.READOPTIMIZEDCLUSTERNEWSEYCLUSTERID
=] dbo.READOPTIMIZEDCLUSTERMEWSEYNEWSID
& dbo.READOPTIMIZEDCLUSTERNEWSBYUSERID
[=] dbe.READOPTIMIZEDCLUSTERWORDSBYCLUSTERID
[l dbo.READOPTIMIZEDCLUSTERWORDSBYUSERID
B dbo.READPRMLANGUAGE

& dbo.READPRMLANGUAGEBYCODE

&l dbo.READPRMSOURCETYPE

& dbo.READPRMSOURCETVPEBYCODE

[&] dbo.READREADMEWSBYUSERID

[l dbo.READRECOMMENDNEWS

B dbo.READRECOMMENDNEWSBYCLUSTERID
=] dbo.READRECOMMENDNEWSBYNEWSID

&l dbo.READRECOMMENDNEWSEYRECOMMENDED
B dbo.READRECOMMENDNEWSBYUSERID

[Z] dbo.READRSSCATEGORY

[l dbo.READRSSCATEGORYEYNEWSID

& dbo.READRSSSOURCE

[Z] dbo.READRSSSOURCEACTIVEBYUSERID

[l dbo.READRSSSOURCEBYLINK

& dbo.READRSSSOURCEBVUSERID

[&] dbo.READURT

[l dbo.READURTBYUSERID

B dbo.READURTCLUSTER

& dbe.READURTNONRECEYUSERID

[l dbo.READURTRESULT

& dbo.READURTRESULTBYUSERID

[E dbo.READURTRESULTBYUSERIDANDDATE

& dbo.READURTRESULTUSERLIST

& dbo.READUSER

£ dbo.READUSERBYEMAIL

& dbo.READUSERNEWS

& dbo.READUSERMEWSBYNEWSID

& dbo.READUSERNEWSBYRSSSOURCEID

& dbo.READUSERNEWSBYUSERID

=] dbo.READUSERMEWSCLUSTER

£ dbo.READUSERNEWSPROCESSEDBYUSERID

& dbo.READUSERRSSSOURCE

[&] dbo.READUSERRSSSOURCEBYUSERID

& dbo.READUSERUNREADNEWS

& dbo.READUSERUNREADNEWSBYRSSSOURCEID
& dbo.READWORDS

£ dbo.SEQUENCENEXTVAL

& dbo.UPDATEBKPLOTCLUSTER

& dbo.UPDATEBKPLOTHEWS

£ dbo.UPDATEBKPLOTTREE

E dbo.UPDATEBKPLOTWORDS

& dbo.UPDATECLUSTER

& dbo.UPDATECLUSTERNEWS

& dbo.UPDATECLUSTERTAG

[&] dbo.UPDATECLUSTERWORDS

& dbo.UPDATENEWS

2 dbo.UPDATENEWSCATEGORY

& dbo.UPDATENEWSWORDS

& dbo.UPDATEQPTIMIZEDCLUSTER

& dbo.UPDATEQPTIMIZEDCLUSTERNEWS

& dbe.UPDATEQPTIMIZEDCLUSTERWORDS

& dbo.UPDATERECOMMENDNEWS

2 dbo.UPDATERSSCATEGORY

[&] dbo.UPDATERSSSOURCE

B dbo.UPDATEURT

& dbo.UPDATEURTRESULT

[=] dbe.UPDATEUSER

£ dbo.UPDATEUSERNEWS

& dbo.UPDATEUSERRSSSOURCE

&l dbe.UPDATEWORDS



EK — C: Yahoo haber kaynagi kategori listesi

A | Politika (Politics)

A.1 | Genel Politika (General Politics)

A.2 | Askeri (Military)

A.3 | Meclis (Congress)

B | Is Diinyas1 (Business)

B.1 | Borsa (Stock Markets)

B.2 | Ekonomi (Economy)

B.3 | Avrupa Ekonomisi (European Economy)

B.4 | Sirket Kazanglar1 (Company Earnings)

B.5 | Kisisel Finans (Personal Finance)

C | Diinya (World)

C.1| Orta Dogu (Mideast)

C.2 | Birlesmis Milletler (United Nations)

C.3 | Afrika (Africa)

C.4 | Cin (China)

C.5 | Avrupa (Europe)

C.6 | Hindistan (India)

C.7 | Iran (Iran)

C.8 | Japonya (Japan)

C.9 | Latin Amerika (Latin America)

C.10 | Meksika (Mexico)

C.11 | Kuzey Kora (North Korea)

C.12 | Rusya (Russia)

D | Teknoloji (Technology)

D.1 | Internet (Internet)

D.2 | Kisisel Teknoloji (Personal Technology)

D.3 | Linux/Ag¢ik Kaynak (Linux/Open Source)

D.4 | Mobil ve Kablosuz (Mobile & Wireless)

D.5 | Ticari Girisim (Enterprise)

D.6 | Yazilim (Software)

D.7 | Apple/Macintosh (Apple/Macintosh)

D.8 | Bilgisayar Giivenligi (Computer Security)

D.9| Yarn iletken Endiistrisi (Semiconductor Industry)

D.10 | Video Oyunlar1 (Video Games)

D.11  Dijital Miizik (Digital Music)

D.12 | Portallar ve Arama Motorlar (Portals & Search Engines)

E | Eglence (Entertainment)

E.1 | Dedikodu/Kutlama (Gossip/Celebrity)

E.2 | Sinema (Movies)

E.3 | Televizyon (Television)

E.4 | Miizik (Music)
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E.5

Moda (Fashion)

E.6

Sanat & Tiyatro (Arts & Stage)

Yasam (Health)

F.1

Beslenme ve Diyet (Weight Loss & Nutrition)

F.2

Cinsel Yasam (Sexual Health)

F.3

Ila¢ (Medications/Drugs)

F.4

Ebeveynlik (Parenting)

F.5

Ihtiyarlik ve Anti-Aging (Seniors and Aging)

F.6

Hastaliklar ve Durumlar (Diseases & Conditions)

Bilim (Science)

G.1

Hava Haberleri (Weather News)

G.2

Uzay ve Astronomi (Space & Astronomy)

G.3

Hayvanlar (Animals & Pets)

G4

Dinazorlar ve Fosiller (Dinosaurs & Fossils)

G5

Biyoteknoloji (Biotechnology)

G.6

Enerji (Energy)

G.7

Cevre (Environment)

Spor (Sports)

H.1

Futbol (Football)

H.2

Basketbal (Basketball)

H.3

Tenis (Tennis)

H.4

Formula 1 (Formula 1)

H.5

Amerikan Futbol (Rugby)

H.6

Golf (Golf)
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EK — D: Innrss katmanli sinif diyagrami

| BaseMasterPage |
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>]

;
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NewsDAL
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H—NewsWurdsEEEg—»{ |.< _____

NewswWordsDAL

> ClusterTagBLL
----- > ClusterWordsBLL
..... = BkplotBLL
..... >  BkplotTreeBLL

); MewsBLL
----- » NewsCategoryBLL
----- >{ MNewsWordsBLL
|

RecnmmendNewsBLL+¢—RecummendNewsEE + v-[RE:ommendNEWSDAL ](

:I-i RssCategoryBLL -}- RssCategoryBE—»{ RssCategoryDAL |-€ -----
—————— > RssSourceBLL +-——R5550urceBE4-{ RssSourceDAL |<
...... > UrtBLL 4o UrtBE————» UrtDAL -

> UrtResultslL 4o UrtResultBE —»+  UrtResultDAL 1
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EK — E: Haber tavsiye kod 6rnegi

try
{

foreach (UserNewsBE.NEWSRow newsRow in userNewsBE.NEWS)

{
NewsWordsBE newsWordsBE = BLL.NewsWordsBLL.ReadByNewsID(newsRow.ID);

foreach (ClusterBE.CLUSTERRow clusterRow in clusterBE.CLUSTER)
{
RecommendNewsBE .RECOMMENDNEWSRow recommendNewsRow =
recNewsBE . RECOMMENDNEWS . NewRECOMMENDNEWSRow( ) ;

recommendNewsRow.WCDOLD = clusterRow.WCD;

var queryCluster = from DataRow clusterWordsRow in clusterBE.CLUSTERWORDS.Rows
where (int)clusterWordsRow["CLUSTERID"] == clusterRow.ID
select clusterWordsRow;

if (queryCluster.Count<DataRow>() > @)

ClusterWordsBE clusterWords = queryCluster.CopyToDataTable<DataRow>();
ClusterWordsBE mergedWords = BLL.ClusterWordsBLL.Merge(cWords, newsWordsBE.NEWSWORDS);

recommendNewsRow . WCDNEW BLL.InnrssBLL.WCD(mergedWords);
recommendNewsRow.USERID = CurrentUserID;

recommendNewsRow.NEWSID = newsRow.ID;

recommendNewsRow.CLUSTERID = clusterRow.ID;

recommendNewsRow.DELTA = recommendNewsRow.WCDNEW - recommendNewsRow.WCDOLD;
recommendNewsRow.ISRECOMMENDED = "N";

if (recommendNewsRow.DELTA > MaxDELTA)

MaxDELTA = recommendNewsRow.DELTA;
impClusterID = recommendNewsRow.CLUSTERID;
impNewsID = recommendNewsRow.NEWSID;

}
recommendNewsBE . RECOMMENDNEWS . AddRECOMMENDNEWSRow (recommendNewsRow) ;
}
}
if (impClusterID > © && impNewsID > ©)
{
NewsBE maxRecommendNews = recommendNewsBE.RECOMMENDNEWS.Select("USERID = " +
CurrentUserID + " AND CLUSTERID = " + impClusterID + " AND NEWSID = " + impNewsID);
if (maxRecommendNews.Length > 0)
if(maxRecommendNews.DELTA > 0)
maxRecommendNews . ISRECOMMENDED = DbConstants.YES;
}
}
}
BLL.RecommendNewsBLL.Flush(recommendNewsBE);
}
catch (Exception ex)
{
ManageException(ex);
}
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