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ÖZET 

Günümüzde internetin yaygınlaĢması ile birlikte yapısal olmayan verilerin özellikle 

de metinsel verilerin miktarı çok fazla artmıĢtır. Haber siteleri metinsel verilerin en 

önemli örneğidir. Veritabanlarında, internet ve intranetlerde çok büyük miktarda 

haber bilgileri depolanır. Bu bilgiler dokümanlarda veya metin dokümanlarında 

tutulmaktadır. Bu bilgilerden önemli bilgiler çıkartmak, iĢimize yarayan haber 

metinlerini çekerek kiĢinin haber alıĢkanlığını öğrenmek esas problemimizdir. 

 

Bu tezde metin halindeki veriye eriĢimi kolaylaĢtıran, zaman ve hız kazandıran metin 

kategorizasyon tekniği olan ağırlıklı kapsam yoğunluğu ağırlıklandırma algoritması 

incelenmiĢ olup, bu teknik kullanılarak rss tabanlı dinamik içerikli, içeriği farklı 

haber sitelerinin farklı kategorilerinde yer alan haberleri tarayarak, kullanıcının 

okuduğu benzer haberleri dinamik olarak kümeleyen, kullanıcının haber alıĢkanlığını 

öğrenen, gerekli gruplara göre okuyabileceği haberleri tavsiye eden akıllı bir sistem 

gerçekleĢtirilmiĢtir. 
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kelime çıkarımı, 
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ÇAĞLAR 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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KK Kolerasyon Katsayısı 

DP Doğru Pozitif 

DN Doğru Negatif 

YP YanlıĢ Pozitif 

YN YanlıĢ Negatif 

OH Okunmayan Haber 

THK Taranan Haberin Kümesi 

TFS Toplam Frekans Sayısı 

DPO Doğru Pozitif Oranı 

DNO Doğru Negatif Oranı 

YPO YanlıĢ Pozitif Oranı 

YNO YanlıĢ Negatif Oranı 
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SEMBOL LĠSTESĠ 

Bu çalıĢmada kullanılmıĢ olan simgeler açıklamaları ile birlikte aĢağıda sunulmuĢtur. 

 

Simge Açıklama 

  

Wj
 Kelime ağırlığı (j kelimesinin ağırlığı) 

Mk
 Öğe sayısı (k kümesindeki ayrık kelime sayısı) 

Nk ĠĢlemsel veri sayısı (k. kümesindeki haber sayısı) 

Sk 

Tk 

N 

Frekans toplamı (k kümesindeki kelimelerin frekans toplamı) 

ĠĢlemsel veriler (k kümesindeki haber verileri) 

Toplam iĢlemsel veri sayısı (toplam haber sayısı) 

KK(w,c) 

Frekans(Ikj) 

Ci 

  

CMk 

Kelime w‟nin korelasyon katsaysı 

Kelime frekansı (j. kelimenin k. kümesinde geçme sıklığı) 

Küme (i. haber kümesi) 

En iyi küme sayısı için destek değeri 

k kümesi için küme modu farklılığı 
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BÖLÜM 1 

1. GĠRĠġ 

Günümüzde, dinamik verilerin fazla olduğu, enformatik akıĢ yoğunluğu içerisinde 

yaĢamaktayız. Dünya çapında ağ
1
, ya da yaygın bilinen adıyla internet, dinamik 

yapısı ve inanılmaz sayıdaki kaynakları nedeniyle hayli karmaĢık ve sofistikedir. 

Ġnternet, her ne kadar anlamsal ağ
2
 olarak tanımlanan, otomatik çevrilebilir web 

olmaya doğru yöneliyorsa da, hali hazırda büyük ölçekte, denetimsiz ve dağınık bir 

haldedir. Hemen her gün binlerce satır haber, ajanslara akmakta, on binlerce internet 

sitesinin içeriği güncellenmekte ve bu bilgiler her gün dünya üzerinde iki milyar 

civarında olan internet kullanıcısı arasında gidip gelmektedir.[1] 

Uzmanlar, webi en azından kısmen yapılandırabilmek amacıyla çeĢitli standartlar 

geliĢtirmektedirler. Bu tür kısmi yapılandırmanın en popüler örneği XML
3
‟dir.  

XML, birbiriyle etkileĢim içinde olan web uygulamaları arasında bir veri değiĢ-tokuĢ 

standardı getirmek için kullanılmıĢtır.[2] ġema tanımlarıyla birlikte kullanılan bir 

metin tabanını ve metne bağlı etiketler arasındaki verileri içerdiğinden, söz konusu 

etiketler içinden gerekli verilerin çıkarılması, ayrıĢtırma
4
 yoluyla mümkün 

olmaktadır. RSS
5
 ise XML‟in bir formu olup, dinamik kullanım amacıyla kaynağa 

ulaĢması gereken bilgi ve servislerin yayımlanması amacını taĢır. Günümüzde servis 

sağlayıcılar, forumlar ve bloglar yaygın olarak RSS kullanmaktadır.[3] 

ÇeĢitli RSS besleme kaynaklarından haber toplamayı sağlayan birçok RSS 

okuyucusu vardır. Ancak, bunların çoğu alıcı tarafında çalıĢan uygulamalar 

olduğundan, haberlerin içeriğiyle bağlantılı kümeleme yapma kapasiteleri yetersizdir. 

Bunun çözümü hayli güç bir sorundur. Birçok servis RSS‟den haberleri topladıktan 

                                                 
1
 ing: world wide web 

2
 ing: semantic web 

3
 ing: extensible markup language (XML) 

4
 ing: parsing 

5
 ing: really simple syndication (RSS) 
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sonra, verileri okuyucunun ilgisine kullanıcı-dostu
6
 bir usulde sunmaktadır. 

Çoğunlukla bir haber seli söz konusudur ve insanlar bu haber seli içerisinde boğulup 

aradıklarına ulaĢamamaktadır. Bir haber sitesinin, kullanıcının tercihlerine göre 

kiĢiselleĢtirilmesi, geçmiĢte okunan haberlere dayalı bir sıralama oluĢturulması daha 

uygun bir yaklaĢım olacaktır.  

Veri iĢleme
7
, yeni ve önemli kalıpların tanımlanması ve tahmin amaçlı olarak ortaya 

çıkarılması süreci olarak ifade edilebilir. Tavsiye sistemleri bu teknikleri dağınık 

veriler üzerinde uygulamaktadır.[1] 

Tez kapsamında geliĢtirilen haber tavsiye sistemi, kullanıcılara haber önerisi 

sunmaktadır. Bu çalıĢmanın katkıları aĢağıdaki gibi ifade edilebilir: 

1.  Sistem tamamen web ortamında çalıĢtığından, herhangi bir yükleme 

yapmaya gerek duymadan kullanıcıyla bağlantı kurabilmektedir. 

2.  Sistem kullanıcı profillerini hiyerarĢik bir biçimde oluĢturur ve bu hiyerarĢi 

ve profil bilgisi okunan haberlere göre dinamik olarak değiĢir. 

3.  Profiller ayırt edici kelime bulma yöntemi kullanılarak tanımlanır. 

4.  Optimal küme sayısı analiz yoluyla hesaplanır.  

Kullanıcılar her bir profil için önceden okudukları ve sistem tarafından kümelenmiĢ 

haberlere göre birden fazla profile sahip olabilirler ve her bir profil için okunmamıĢ 

haberler tavsiye edilir. 

Bunlara ilaveten, bu tez çalıĢmasında haberleri içeriklerine göre toplayarak 

sınıflandıran akıllı çevrimiçi bir rss okuyucu sunulmaktadır. Ayrıca, çoklu profil 

oluĢturmakta kullanılacak bir kümeleme algoritması da önerilmektedir. Söz konusu 

algoritma ağırlıklı kapsam yoğunluğu
8
 [4] olarak adlandırılan etkin bir kümeleme 

algoritmasına dayanmaktadır. Temel olarak kapsam ve yoğunluk konuları üzerinde 

çalıĢmakta olan bu algoritma yoluyla okuyucuyu profil sayılarına bağımlı kılmadan, 

                                                 
6
 ing: user friendly 

7
 ing: data processing 

8
 ing: weighted coverage density (WCD) 
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ulaĢılabilecek sayıda bir küme kullanılarak haberlerin kümelenmesi ve tavsiye 

edilmesi hedeflenir. Söz konusu profillerin her birinin bir etiket tanımı, baĢlığı 

vardır. Bu baĢlık, kümedeki haberler içinden otomatik olarak oluĢturulur. Basitçe, 

küme içindeki ayırt edici kelimeler tespit edilerek kullanıcı profili belirlenmeye 

çalıĢılır. OluĢturulan kullanıcı profilleri ya da diğer değiĢle kullanıcı kümeleri 

sayesinde sistem ilgili kullanıcı için eğitilmiĢ olur. Böylece kullanıcıya, okunmayan 

yeni haberler arasından kullanıcının ilgilendiği haberler tavsiye edilir hale 

gelmektedir. 

Bu tez çalıĢması Ģu Ģekilde düzenlenmiĢtir. Bölüm 1‟de, tez çalıĢmasının fikir 

temelleri ve yapılan çalıĢmanın kısaca ifadesini içeren giriĢ bölümü bulunmaktadır. 

Bölüm 2‟de, ağırlıklı kapsam yoğunluğu algoritması yaklaĢımı anlatılmıĢtır. Bölüm 

3‟de, kullanılan yöntemler hakkında genel bilgi verilerek, ilgili çalıĢmalardan 

bahsedilmiĢtir. Bölüm 4‟te, önerilen haber tavsiye sisteminin yapısı ve aĢamaları 

ortaya konulmuĢtur. Bunu takiben Bölüm 5‟te, sistemin kullanıcılar üzerinde test 

edilmesi ve deney sonuçları gözlemlenmiĢtir. Bölüm 6, sonuç bölümünde ise, son 

yorumlar açıklanarak, gelecek çalıĢmalara değinilip tez çalıĢması sonuçlandırılmıĢtır. 
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BÖLÜM 2 

2. AĞIRLIKLI KAPSAM YOĞUNLUĞU ALGORĠTMASI YAKLAġIMI 

Bu bölümde, tez çalıĢmasında önerilen haber tavsiye sisteminin temelini oluĢturan 

ağırlıklı kapsam yoğunluğu algoritması anlatılmaktadır. Ġlk olarak, Bölüm 2.1‟de 

iĢlemsel veri setlerine
9
 değinilmiĢtir. Daha sonra, Bölüm 2.2‟de, küme-içi benzerlik 

ölçütlerinden
10

 bahsedilmiĢtir. Bölüm 2.3‟de, kümedeki aynı öğelerin yaklaĢık 

dağılımını ölçen ve temel olarak öğe dağılımları arasındaki farkı kullanan, kapsam 

yoğunluğu
11

 (KY) algoritmasına değinilmiĢtir. Bunu takiben Bölüm 2.4‟de, kapsam 

yoğunluğu algoritmasının problemleri ortaya konmuĢtur. Bölüm 2.5‟de, tercih edilen 

öğe dağılımı olarak öğe-setini tanımlayan ve kümelemede en sık tekrarlanan öğe 

setlerine daha fazla yer vermek için kullanılan ağırlıklı kapsam yoğunluğu (AKY) 

algoritması tanımlanmıĢtır. Son olarak, Bölüm 2.6‟da, kümeleme kriterimizi 

oluĢturan beklenen ağırlıklı kapsam yoğunluğu
12

 (BAKY) algoritmasından 

bahsedilmiĢtir. 

2.1. ĠĢlemsel Veri Setleri 

Tez kapsamında kullanılan haber verileri birer iĢlemsel veridir. ĠĢlemsel veriler, 

tabloya dönüĢtürülebilen özel bir tür veri çeĢididir.[4] ĠĢlemsel verilerin hacmi 

genellikle büyüktür.  Bu nedenle, yüksek ölçekli iĢlemsel veri setlerini kümelemek 

için, hızlı ve yüksek kalitede algoritmalara dönük talep sürekli artmaktadır. 

Bir iĢlemsel veri seti her biri çok sayıda öğeden oluĢan N sayıda iĢlemsel veriden 

oluĢur.[4] Örneğin, t1=(gazete, dergi, broĢür) üç öğeli bir iĢlemsel veridir. t2= (dergi, 

broĢür) ise iki öğeli bir iĢlemsel veridir. Bu iki iĢlemsel veri için; her öğe bir iĢlem ve 

her veri bir satır gibi değerlendirilerek, iĢlemsel veri setine dönüĢtürülebilir. Ġki 

verinin birleĢmesi N=2 sayılı iĢlemsel veri setini oluĢturur. ĠĢlemsel veri setleri çeĢitli 

                                                 
9
 ing: transactional datasets 

10
 ing: intra-cluster similarity measures 

11
 ing: coverage density 

12
 ing: expected weighted coverage density 
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algoritmalar vasıtasıyla kümelendirilebilir. Ancak, genel kümeleme algoritmaları 

iĢlemsel veri setlerinin iĢlenmesinde yetersiz kalmaktadır. Çünkü iĢlemsel veri setleri 

yüksek hacimli ve yüksek boyutludur.[4]  

Ağırlıklı kapsam yoğunluğu algoritması (AKY), bu iĢlemsel veri setleri için 

tasarlanmıĢ bir yaklaĢımdır. Bu algoritmanın temel fikri, küme öğeleri arasındaki 

kesiĢmeyi kontrol etmeye ve kümelerdeki öğe setini mümkün olduğunca korumaya 

çalıĢan bir kümeleme kriterine dayanmaktadır.[5] 

2.1.1. ĠĢlemsel Veri Setlerinin Kümelenmesi 

ĠĢlemsel veri setine örnek olarak bir veri, veri seti grafiğinde eĢleĢtirildiğinde; yatay 

eksen, öğeleri, dikey eksen de iĢlemsel verileri göstermektedir. Her bir hücre (i, j) j. 

iĢlemsel verisindeki i. öğeyi gösterdiği düĢünülmektedir. Örneğin, basit bir iĢlemsel 

veri seti {abcd, bcd, ac, de, def} ġekil 2.1‟de gösterilmiĢtir.   

 

 

 

 

 

 

 

ġekil 2.1„de  birinci iĢlemsel veri {def}, ikinci veri {d,e}, üçüncü veri {a,c}, 

dördüncü veri {b,c,d} ve beĢinci veri {a,b,c,d}„yi göstermektedir. Hücrelere 

bakıldığında ise örneğin (d,1); 1.iĢlemsel veri “d” öğesini göstermektedir. (a,5) ise 

beĢinci iĢlemsel verideki “a” öğesini simgelemektedir.  

a   b   c   d   e   f 

1 

2 

3 

4 

5 

ĠĢlemsel Veriler 

(Haberler) 

Öğeler 

(Kelimeler) 

ġekil 2.1. ĠĢlemsel veri seti grafik örneği [4] 
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Tez çalıĢması için önerilen haber tavsiye sisteminde iĢlemsel veriler haberleri, öğeler 

ise kelimeleri temsil etmektedir. 

 

 

 

 

 

 

ġekil 2.2-a grafiğinde {abcd, bcd, ac, de, def} veri setinin tümünü tek bir küme 

olarak kabul etmiĢtir. Grafikteki dolu alana bakıldığında, doğal olarak oluĢmuĢ iki 

küme, {abcd, bcd, ac} ve {de, def} ġekil 2.1-b‟deki iki dikdörtgen ile 

belirtilmektedir. ġekil 2.2-a orjinal grafikte on altı hücre boĢken, ġekil 2.2-b 

ayrıĢtırılmıĢ grafikte ise yalnızca dört hücre boĢtur. BoĢ hücreler ne kadar azsa, 

kümeler o kadar sıkıĢık olacaktır. Bu yüzden iĢlemsel veri setlerinin kümelenmesi 

problemi, uygun sayıda ayrıĢtırma ile minimum doldurulmamıĢ hücre sayısını elde 

etme problemine dönüĢtürülebilir.  

 

 

 

 

 

 

a   b   c   d   e   f 

1 

2 

3 

4 

5 

(b) 

a   b   c   d    

1 

2 

3 

(c) 

d   e   f    

1 

2 

a   b   c   d   e   f 

1 

2 

3 

4 

5 

(a) 

ġekil 2.2. ĠĢlemsel veri seti kümeleme örneği [5] 

a   b   c   d   e   f 

1 

2 

3 

4 

5 

ġekil 2.3. Örnek iĢlemsel veri setini eĢ-kümeleme ile ayrıĢtırılması [5] 
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ĠĢlemsel verileri ve öğeleri ayrıĢtırmak için eĢ-kümeleme yöntemi
13

 kullanılacak 

olursa, ġekil 2.3‟deki iki düz çizgi tarafından ifade edilen sonuca ulaĢılabilir. Açıkça, 

eĢ-kümeleme c öğesi ile d öğesi arasında bir eĢleĢtirme kaybına neden olacaktır. 

Dolayısıyla iĢlemsel veri setinin nasıl uygun biçimde ayrıĢtırılacağı AKY 

algoritmasının temel meselelerinden biridir.  

2.2. Kapsam Yoğunluğu (KY) YaklaĢımı 

Kapsam yoğunluğu (KY) bölümlerin sıkıĢıklığının yalnızca doldurulmamıĢ 

hücrelerle ölçülmesi olarak tanımlanmaktadır.[4]  Kısacası, KY, dolu hücrelerin bir 

kümedeki ayrı ayrı öğeler ve iĢlemsel verilerin sayılarınca belirlenen toplam 

dikdörtgen alanı içindeki yüzdesidir.[4] Kümedeki bir öğenin ağırlığı o öğenin o 

kümeye katkısını göstermektedir. (i, j) hücresi için i=iĢlemsel veriyi (haberleri), j ise 

öğeleri (kelimeleri) temsil ettiği varsayılırsa 1 /j kW T M   ile j öğesinin ağırlığı 

hesaplanır, i iĢlemsel verinin ağırlığı ise 1 /i kT T N   ile hesaplanabilir. Bu 

verilere göre bir iĢlemsel veri kümesi için bu kümenin kapsam yoğunluğunu 

hesaplamak oldukça kolay ve basittir. Kapsam yoğunluğu o kümedeki iĢlemsel 

verilerin ağırlığı ile kümedeki tüm öğelerin gelme sıklığı çarpımı ve öğelerin ağırlık 

çarpımı ile bulunur. Formül 2.1‟de formülün çıkarımı anlatılmıĢtır.[4] 

 

1

1

( ) ( )

1 1
                                      = ( )

             

k

k

M

kj

j

M

kj

k k j

K Y C k Tk Sk W k Tk frekans I W k

frekans I
N M





     

 



  

(2.1) 

Küme içindeki öğelerin sayısı Mk, küme‟nin öğe seti Ik = {Ik1, Ik2, . . . , IkMk}, 

kümedeki iĢlemsel verilerin sayısı Nk, ve küme içindeki öğelerin frekans sayısı 

toplamı Sk olduğunda, Ck kümesinin kapsam yoğunluğu 2.2‟deki formül gibi 

olacaktır.[4] 

                                                 
13

 ing: co-clustering method 
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1

( )

( )

M k

kj

k j
k

k k k k

frekans I
S

KY C
N M N M



 

 


 

(2.2) 

2.3. Kapsam Yoğunluğu YaklaĢımındaki Problemler 

Kapsam yoğunluğu, bir kümenin birlikteliğini yansıtır. Genel olarak, kapsam 

yoğunluğu ne kadar büyükse, bir kümenin iĢlemsel verileri arasındaki küme-içi 

benzerlikler o kadar fazladır. Ancak, KY ölçütünde kümedeki her bir öğe eĢit 

derecede önemlidir. Örnek olarak grafik üzerinde göstermek gerekirse ġekil 2.4‟de 

iki farklı kümede iki farklı iĢlemsel veri seti mevcuttur. Birinci küme {ab, a, bc} ve 

ikinci küme {ab, b, bc} veri setlerine sahiptir. Görüldüğü gibi iki küme‟deki dağılım 

normal Ģartlarda birbirinden farklıdır. 

 

 

 

 

 

Kümedeki öğelerin dağılımı Tablo 2.1‟de incelendiğinde birinci kümede a ve b 

öğesinin yoğunluğunun fazla ikinci kümede ise b öğesinin tek baĢına yoğunluğunun 

fazla olduğu görülmektedir. 

a   b   c      

1 

2 

3 

a   b   c      

1 

2 

3 

ġekil 2.4. Aynı kapsam yoğunluğuna sahip iki küme [5] 
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Tablo 2.1‟de gösterilen dağılıma göre 2.1‟deki formül kullanılarak kümelerin kapsam 

yoğunlukları hesaplandığında 2.3‟deki kümelerdeki dağılımın farklı olmasına 

rağmen sonuçların aynı çıktığı gözlemlenmiĢtir. Bu nedenle, kapsam yoğunluğu bir 

kümenin frekans yoğunluğunu ölçmekte yetersizdir. “Farklı dolu hücre dağılımına 

sahip, ancak, aynı KY değerine sahip iki küme arasında fark var mıdır?” sorusu 

KY‟nin en büyük problemini ortaya koymaktadır. Bu problem daha iyi bir dağılım 

belirlemek ve seçebilmek için, deneme yanılmaya dayalı bir kural geliĢtirmemizi 

gerektirir. 

 
 

          N k: e say s a ,b ,c   3  

1           M k: i lem sel verilerin  say s 1,2 ,3   3

( )

( )   

2 2 1 5 1 3 1 5
( 1)        ( 2)

3 3 9 3 3 9

M k

kj öğ ı ı

j ş ı ı

k k

frekans I

K Y C k
N M

K Y K üm e K Y K üm e



 



 



   
   



 

(2.3) 

 

 
 

 

 

 

Kapsam yoğunluğu, yüksek frekanslı öğelerden oluĢan kümeler için sıkıĢıklık 

açısından aynı KY değerine sahip, ancak dolu-hücre dağılımı daha dağınık olan 

kümeye göre daha iyidir. Bu nedenle ağırlıklı kapsam yoğunluğu olarak adlandırılan 

yeni bir kavram tanımlanmaktadır.[5] 

 

Öğe Öğe Frekans  

Küme 1 a 2 

 b 2 

 c 1 

Küme 2 a 1 

 b 3 

 c 1 

Tablo 2.1. Birinci ve ikinci küme için öğelerin dağılımı 
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2.4. Ağırlıklı Kapsam Yoğunluğu (AKY) 

Ağırlıklı kapsam yoğunluğu yaklaĢımının kapsam yoğunluğu yaklaĢımından en 

büyük farkı, bir kümede, frekansı (öğe geçme sıklığı) fazla olan öğelerin daha fazla 

ağırlık ile temsil edilmesidir. Bu tanım her bir öğenin ağırlığının kümeleme 

prosedürü sırasında sabit olmaması anlamını taĢır ve ağırlık küme elemanlarının 

dağılımınca belirlenir. Bu yüzden öğe ağırlığı Wj ġekil 2.5(b) de görüldüğü üzere 

aynı olmaktan çıkar.  

 

 

 

 

 

 

 

Öğe ağırlığı; Wj; her bir öğenin frekansının, o kümedeki tüm öğelerin frekansına 

oranı olarak, formül 2.4‟de tanımlanmıĢtır. [5] 
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k
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

         1
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j
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

  (2.4) 

 

Bölüm 2.2‟de aktarılan 2.2 numaralı denkleme göre, iĢlemsel verilerin ağırlığı T ile 

sembolize edilmektedir. Bu değer değiĢtirilmeden, birinci kümenin ağırlıklı kapsam 

yoğunluğu formülü 2.5‟de gösterilen Ģekilde çıkartılabilir. Ġkinci küme‟nin ağırlıklı 

kapsam yoğunluğu değeri birinci kümeye göre daha iyidir. Bu sonuç da belirtilen 

kural ile tutarlıdır. 

1 

2 
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2 
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(b)      (a)      

KY AKY 

a       b   c      a   b   c      

1

kM

( )kj

k
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S

ġekil 2.5. KY ile AKY arasındaki öğe ağırlık farkı [5] 
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(2.5) 

 

2.5. Beklenen Ağırlıklı Kapsam Yoğunluğu (BAKY) 

AKY-temelli kümeleme kriterini tanımlayabilmek için her bir kümedeki iĢlem sayısı 

dikkate alınmalıdır. K<N iken CK = C1, C2, ....CK, kümeleme sonuçları için 

aĢağıdaki Beklenen Ağırlıklı Kapsam Yoğunluğu
14

(BAKY) fonksiyonunu kümeleme 

kriteri fonksiyonu olarak tanımlanabilir. [5] 
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(2.6) 

 

BAKY kümeleme algoritması BAKY kriterini maksimize etmeye çalıĢır. Kümelerin 

toplam beklenen ağırlıklı kapsam yoğunluğunun maksimum olması temeline 

dayanmaktadır. Ancak küme sayısının sınırlandırılmadığı durumlarda bir istisna 

ortaya çıkar; her bir bireysel iĢlemin bir küme olarak değerlendirildiği durum, tüm 

kümeleme sonuçlarının arasında en yüksek BAKY değerini verecektir. Bu nedenle 

küme sayısı ya açıkça belirtilmeli ya da parametreler tarafından belirlenmelidir. 

                                                 
14

 ing: expected weighted coverage density 
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BÖLÜM 3 

3. ĠLGĠLĠ ÇALIġMALAR 

Bu bölümde öncelikle tez çalıĢması için gerekli olan temeller aktarılacaktır. Bölüm 

3.1‟de genel olarak XML ve RSS gibi belirli veriyi saklamak ve servisler arasında 

haberleĢmek için kullanılan protokollerden bahsedilmiĢtir. Bölüm 3.2‟de veri 

madenciliğinin genel kuralları anlatılmıĢtır. Bölüm 3.3‟de doğal dil iĢleme ve kök 

bulma algoritmalarından bahsedilmiĢtir. Bölüm 3.4‟de kümeleme algoritmaları ve 

Bölüm 3.5‟de tavsiye sistemleri incelenmiĢtir. 

3.1. Protokoller 

3.1.1. Xml 

Xml, diğer adı ile geniĢletilebilir iĢaretleme dili, hem insanlar hem bilgi iĢlem 

sistemleri tarafından kolayca okunabilecek dokümanlar oluĢturmaya yarayan, W3C 

tarafından tanımlanmıĢ bir standarttır.[2] Bu özelliği ile veri saklamanın yanında 

farklı sistemler arasında veri alıĢveriĢi yapmaya yarayan bir ara format görevi de 

görür. Xml, farklı türdeki ve yapıdaki dokümanların tanımlanması için kullanılan 

uluslararası bir standart olan sgml
15

'nin basitleĢtirilmiĢ bir alt kümesidir.[2] 

Xml dosyalarının en önemli özelliği, geliĢtiricilerin özgürce ve ihtiyaçları 

doğrultusunda etiketler (imler) ve etiket özellikleri (nitelikler) kullanabilmesidir. 

Unicode karakter kodlamasını desteklemesi sayesinde Xml hemen hemen dünyadaki 

bütün dillerin desteklediği bir platform haline gelmiĢtir.[2] Bu nedenle günümüzde 

birçok yazılım, diğer yazılımlarla veri alıĢveriĢini Xml formatı üzerinden 

yapmaktadır. Ayrıca xml'i esas format olarak kullanan uygulamalara, veri tabanlarına 

rastlamak mümkündür. Microsoft'un geliĢtirdiği .NET teknolojisinde kullanılan veri 

nesneleri xml formatındadır.[2] 

                                                 
15

 ing: standard generalized markup language 
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Xml dokümanları ağaç veri yapısındadır. Bağımsız imler yapıyı oluĢtururken, içerik 

yerinin özelliği olarak ya da iki im arasında gösterilir. Yapıyla ilgili ayrıntılar belge 

tip tanımlayıcısı
16

 ya da Xml Ģeması
17

 adı verilen harici dokümanlar ile 

tanımlanır.[2] Çizelge 3.1‟de örnek bir Xml doküman verisinin nasıl tanımlandığı 

gösterilmektedir. 

Çizelge 3.1. Örnek XML dokümanı 

 

<haberler> 

  <haber id=”1”> 

    <baslik> Benzine %20 Zam </baslik> 

    <tanim> Benzin fiyatlarına %20 zam yapıldı. </tanim> 

  </haber> 

  <haber id=”2”> 

    <baslik> ... </baslik> 

    <tanim> ... </tanim> 

  </haber> 

</haberler> 

 

3.1.2. Rss 

Rss, genellikle haber sağlayıcıları, bloglar ve podcastler tarafından kullanılan, yeni 

eklenen içeriğin kolaylıkla takip edilmesini sağlayan özel bir Xml dosya formatıdır. 

Kullandığı dosya biçimleri .rss ve .xml'dir.[3] Rss kısaltması zaman içinde Rich Site 

Summary (Rss0.91), RDF Site Summary (Rss0.9 and 1.0), Really Simple 

Syndication (Rss2.0.0) olarak değiĢiklik göstermiĢtir.  

Ġnternet kullanıcısı, Rss teknolojisi ile düzenli olarak içerik sunan sitelere abone 

olabilir ve çeĢitli Rss istemcileri sayesinde içeriği takip edebilir. Site yöneticisi veya 

sahibi bu hizmeti sunmak için bir takım teknik düzenlemeler yapmalı ve uygun 

formatta xml'i RSS istemcisi talep ettiğinde göndermelidir.[3] Çizelge 3.2‟de bir RSS 

haber doküman formatı örneği gösterilmiĢtir. 

                                                 
16

 ing: document type definition 
17

 ing: schema 
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Çizelge 3.2. RSS 2.0 örnek haber dokümanı 

 

<?xml version=”1.0” ?> 

<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 yöntemini destekleyen sitelerin hazırladıkları Xml biçimli dosyalara birçok 

programla eriĢmek mümkündür. Xml okuyucusu olan bu programlar, web gezgini 

veya e-posta istemcisi olabileceği gibi sadece rss içeriği izlemek için hazırlanan 

masaüstü programları da olabilir. Bu tip programlara rss okuyucu programlar denir. 

[3] Rss okuyucu programlar, listesine eklenmiĢ sitelerdeki değiĢen içerikten, siteye 

gitmeden haberdar olmamıza yararlar. Tez çalıĢmasında, internet tabanlı Rss 

verilerini çekmek için bir Rss okuyucu tasarlanmıĢtır. Kullanıcı Rss haber 

kategorilerini ekleyebilir ve yönetebilir. Sistem, eklenen dinamik kategoriler 

üzerinden haber verilerini çekerek kullanıcıya kategorili bir Ģekilde göstermektedir. 
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3.2. Veri Madenciliği 

Geleneksel olarak kurumlar kendi verilerini depolamak ve bunlarla analiz ve 

inceleme yapmak amacıyla birçok farklı bilgi kaynağını kullanırlar. Veri toplamak ve 

depolamak geliĢen teknolojiyle birlikte daha kolay, daha ulaĢılabilir ve daha sık 

baĢvurulan bir olgu haline gelmiĢtir. Bunun sonucunda inanılmaz bir hızla toplanan 

devasa veri bankaları ortaya çıkmıĢtır. Mevcut istatistiki yöntemler ve veritabanı 

inceleme araçları söz konusu verileri incelemekte yetersiz hale gelmeye baĢlamıĢtır. 

Diğer yandan bilgi keĢfi süreci
18

 olarak adlandırılan yöntem devasa veri tabanlarını 

incelemekte önemli ölçüde baĢarılı olmuĢtur. Veritabanında bilgi keĢfi
19

 (VTBK) 

[10], veri tabanlarındaki bilginin elde edilebilmesi için gerekli süreci ifade etmek 

üzere oluĢturulmuĢtur. ġekil 3.1 VTBK sürecinin temel aĢamalarını özetlemektedir. 

Veri ayıklama, ön-iĢleme ve dönüĢtürme süreçleri ham verilerin iĢlenmek üzere 

hazırlanması için gerekli aĢamalardır. [10] 

 

ġekil 3.1. Veri tabanlarında bilgi keĢfi süreci (VTBK) [10] 

                                                 
18

 ing: knowledge discovery process 
19

 ing: knowledge discovery in databases 
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Veri iĢleme, VTBK sürecinin temel adımı olup, kalıplar, kurallar, kısıtlar ve 

düzenlilikler gibi karmaĢık, zımni, önceden bilinmeyen ve potansiyel olarak yararlı 

bilgilerin keĢfi olarak ifade edilebilir.[11] Veri iĢleme, istatistik, beritabanı, 

görüntüleme ve yapay zeka
20

 (YZ) ile özellikle makina öğrenmesi (MÖ) ve doğal dil 

iĢleme (DDĠ)‟nin alt alanları gibi farklı araĢtırma topluluklarının buluĢma noktası 

olarak değerlendirilmektedir.[11] Veri iĢleme bu bağlamda bir ayrıntılar öbeği 

içerisinden daha önceden bilinmeyen yapılar ve iliĢkileri ortaya çıkarabilmek 

amacıyla büyük veri setlerinin analizin yapılabilmesini sağlayacak bütün yöntem ve 

teknikleri içeren bir kavramdır.[11]  Bu tür bilgilerin filtrelenmesi, ön-iĢlemeye tabi 

tutulması/hazırlanması ve sınıflandırılması karar almada ve strateji oluĢturmada 

değerli bir yardımcı olmaktadır. Veri iĢlemede kullanılan birçok farklı yöntemden 

bazıları iliĢkilendirme kuralına göre iĢleme, ardıĢıklık kuralına göre iĢleme, 

sınıflandırma, kümeleme, ayırıcı çözümleme ve tahmin, bağımlılık modelleri ve 

sınıflayıcılar için kural yaratma olarak sayılabilir.[11]  

Tez çalıĢmasındaki temel amaç, küme sayısını otomatik olarak belirleyecek ve 

gerçeğe en yakın kümelemeyi sağlayacak yeni kümeleme teknikleri geliĢtirmek 

olarak ifade edilebilir. Dolayısıyla bu bölümün kalan kısmında önce bu teknikler 

gözden geçirilecek, ardından da var olan kümeleme yaklaĢımları anlatılarak bölüm 

sonlandırılacaktır. 

3.3. Metin Madenciliği 

Metin madenciliği
21

 yeni ve daha önce bilinmeyen bilginin farklı yazılı kaynaklardan 

otomatik olarak bilgi çıkarımı yolu ile keĢfidir.[9] Metin madenciliğinin ana fikri, 

bilginin daha konvansiyonel deneyler vasıtası ile daha ileri biçimde araĢtırılacak yeni 

olgular ya da yeni hipotezler oluĢturmak üzere bir araya getirilmesidir.[9] Metin 

madenciliği, web aramalarında alıĢkın olduğumuz sonuç çıkarımından farklıdır. Web 

aramalarında, kullanıcı tipik olarak halihazırda bilinen ve bir baĢkası tarafından 

                                                 
20

 ing: artificial intelligence 
21

 ing: text mining 
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yazılmıĢ olan bir Ģeyi aramaktadır. Sorun amacına uygun bilgiyi elde etmek için 

halihazırda sizin ihtiyacınızla ilgisi olmayan tüm materyali bir kenara itmektir. 

Metin madenciliğindeki amaç ise Ģimdiye kadar bilinmeyen bilgiyi, henüz kimsenin 

bilmediği ve yazılı hale getiremediği bir Ģeyi keĢfetmektir. Metin madenciliği, geniĢ 

veri tabanlarından ilginç desenler
22

bulmaya çalıĢan ve veri madenciliği olarak 

adlandırılan alanın bir çeĢididir. [9] Bu konu için tipik bir örnek;  müĢteri satın alma 

modellerinin raflarda hangi ürünlerin birbirine yakın biçimde yerleĢtirileceği, ya da 

hangi ürünler için kupon verileceği vb. konuları tahmin etmek üzere kullanılmasıdır. 

Örneğin, eğer bir el feneri alıyorsanız muhtemelen bu fenerle birlikte pil de satın 

alacaksınızdır. Bu örneğe istinaden, tez kapsamında geliĢtirilen uygulama 

okuyucunun okuduğu haberlerin yakınlık derecelerine göre aynı kümelere konması 

ve okuyacağı haberleri bu kümelere göre tahmin edip, tavsiye etmesine 

dayanmaktadır. 

Metin madenciliği teknikleri dört temel kategoriye ayrılır:  

1) Sınıflandırma
23

 

2) Birliktelik analizi
24

 

3) Bilgi çıkarımı
25

 

4) Kümeleme analizi
26

 

Sınıflandırma iĢlemi nesnelerin daha önceden bilinen sınıflara ya da kategorilere 

dahil edilmesidir.[9] Birliktelik analizi ise sıklıkla birlikte yer alan ya da geliĢen 

sözcük ya da kavramların belirlenmesi ve böylece doküman içeriğinin ya da 

doküman kümelerinin anlaĢılmasını amaçlamaktadır.[9] Bilgi çıkarım teknikleri ile 

dokümanların içerisindeki yararlı veri ya da ifadeler bulunmaya çalıĢılmaktadır.[9] 

Kümeleme analizi, doküman kümelerinin temelini oluĢturan yapıların keĢfedilmesi 

amacıyla uygulanmaktadır.[9] 

                                                 
22

 ing: pattern 
23

 ing: classification 
24

 ing: association analysis 
25

 ing: information extraction 
26

 ing: clustering 
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3.4. Doğal Dil ĠĢleme 

Doğal dil iĢleme
27

, (DDĠ) Türkçe, Ġngilizce, Almanca, vb. gibi doğal dillerin 

iĢlenmesi ve kullanılması amacı ile araĢtırma yapan bilim dalıdır. Bilgisayar 

ortamında doğal dil iĢleme ise dilin kurallı yapısının çözümlenerek anlaĢılması veya 

yeniden üretilmesidir. [13] Bu çözümlemenin insana getireceği kolaylıklar, yazılı 

dokümanların otomatik çevrilmesi, soru-cevap makineleri, otomatik konuĢma ve 

komut anlama, konuĢma sentezi, konuĢma üretme, otomatik metin özetleme, bilgi 

sağlama gibi birçok baĢlıkla özetlenebilir. Bilgisayar teknolojisinin yaygın kullanımı, 

bu baĢlıklardan üretilen uzman yazılımların gündelik hayatımızın her alanına 

girmesini sağlamıĢtır.[13] Örneğin, tüm kelime iĢlem yazılımları birer imla düzeltme 

aracı taĢır. Bu araçlar aslında yazılan metni çözümleyerek dil kurallarını denetleyen 

doğal dil iĢleme yazılımlarıdır.[13]  

Batı dillerinde SAPI (Microsoft Ģirketinin konuĢma sentezleyici üretmek amacı ile 

satıĢa sunduğu geliĢtirici program) tabanlı konuĢma sentezleyici bileĢenleri, 

yazılımcıların çoklu ortam
28

 sunuları hazırlamaları için hizmete sunulmuĢtur. 

KonuĢma ve komut anlama yazılımları ise gelecekte insan ve bilgisayar arasındaki 

klavye, fare gibi veri giriĢi aygıtlarını ortadan kaldıracak yazılımlardır. Bu geliĢmeler 

makine-insan iletiĢiminde yeni ve devrimci değiĢimlere neden olacak ve 

bilgisayarların daha çok insan tarafından kabul görmesine yol açacaktır. 

3.5. Kök Bulma Algoritmaları 

TüremiĢ ya da değiĢmiĢ bir kelimenin orijinal haline (köküne) indirgeme iĢlemlerine 

kök bulma
29

denilir. Kök bulma iĢleminin sonucunda elde edilen kelime, dilin 

morfolojik yapısıyla aynı olmak zorunda değildir; genellikle aynı köke eĢleĢtirilen 

alakalı kelimeler yeterli olmaktadır. [16] 

                                                 
27

 ing: natural language processing 
28

 ing: mutimedia 
29

 ing: stemming 
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Dilin morfolojik yapısına bağlı kalan takılar ile kök bulmada kullanılan çeĢitli 

algoritmalar bulunmaktadır. Ġngilizce‟de kullanılan en popüler kök bulma algoritması 

Porter Stemming [12] algoritmasıdır. Bu algoritmada kök bulma iĢlemi takıların 

atılması prensibine dayanmaktadır. Özellikle herhangi bir kelimenin kökünü 

bulmakta yararlı olan bir iĢlem gerçekleĢtirir. Bir tür tarayıcı gibi çalıĢarak, kelimeyi 

tarar ve kelimenin takılarını kendi kaydettiği takılarla eĢleĢtirir, örneğin 

“CONNECTED”, “CONNECTING”, “CONNECTION”, “CONNECTIONS” 

kelimelerinin hepsi “CONNECT” fiilinden türemiĢtir. Takılara bakarsak; -ED 

(geçmiĢ zaman fiil takısı) -ING (Ģimdi zaman fiili ya da isim), -ION(isimleĢtirme 

takısı), -IONS(isimleĢtirme çoğul takı) gözlemlenmektedir. Porter Stemming 

algoritması [12] kendisinde barındırdığı bu takıları atarak kelimeyi kök haline getirir. 

Ancak bu algoritmada bazı sorunlar mevcuttur. Bu sorunlardan en önemlileri 

Ġngilizcedeki bütün takıların sistemde yer alamaması ve özel kelimeleri 

ayıramamasıdır. Örneğin “airliner” özel kelimesi porter stemming algoritmasına 

sokulduğunda, algoritma kelimenin ne olduğunu bilmediği için ilk olarak kelimenin 

ekine odaklanacaktır. Kelimenin sonundaki “-er” ekini takı olarak kabul edip atarak 

“airlin” köküne ulaĢacaktır. 

Dilin morfolojik yapısına bağlı kalan kök bulma algoritmalarının yanı sıra 

kelimelerin anlamlarını, içeriğini inceleyen ve buna göre kök bulma iĢlemlerini 

gerçekleĢtiren algoritmalar da kullanılmaktadır. Bu tip algoritmalara Ġçeriğe Duyarlı 

Kök Bulma
30

algoritması denir. [17] Ġngilizce dili için yapılmıĢ birçok içeriğe duyarlı 

kök bulma algoritması bulunmaktadır. Bu algoritmaların hepsi temelinde açık 

kaynak doğal dil iĢleme kütüphanelerini kullanmaktadırlar. 

3.6. Açık Kaynak Doğal Dil ĠĢleme Kütüphanesi 

Ġngilizce adı ile açık kaynak doğal dil iĢleme kütüphanesi olarak bilinen OpenNLP, 

doğal dil iĢleme ile proje geliĢtirenler için bir açık kaynak kod grubunun adıdır. [14] 

Open NLP Kütüphanesi cümle dallandırıcısı, simgeleyici, sözcük türleri etiketçisi, ad 

                                                 
30

ing: context sensitive stemming 
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öbekleri yığınları gibi özyinelemesiz, sözdizimsel ek açıklamaları bulmak için 

kullanılan yığın ayırıcısı, ayrıĢtırmacı ve ad bulucu gibi çeĢitli bileĢenler içerir.[14] 

Open NLP kütüphanesi kullanılarak WordNet::Similarity [17] gibi birçok uygulama 

geliĢtirilmiĢidir. Open NLP kelimelerin anlamlarını cümle bazında analiz ederek 

çıkartmaktadır. Bu bölümün ilerleyen kısımlarında, açık kaynak doğal dil iĢleme 

kütüphanesinin bazı araçlarından bahsedilecektir.  Bölüm 3.6.1‟de cümle ayrıĢtırma, 

3.6.2‟de cümleleri simgeleme, 3.6.3‟de cümleden isim çıkarımı anlatılmıĢtır. 

3.6.1. Cümle AyrıĢtırma 

Bir metin paragrafımız varsa, onu cümlelere bölmenin basit ve sınırlı yolu, bir 

dizgiler dizisi elde etmek için input.Split('.') kullanmak olacaktır. Bu komutu, 

input.Split('.', '!', '?') Ģeklinde geniĢletmek, daha çok vakanın doğru bir Ģekilde ele 

alınmasını sağlayacaktır. Fakat bu yöntem ile bu karakterler sadece cümle sonlarında 

alınıp alınmayacağı ayrımı yapılamaz. Örneğin bir cümle bitmediği halde ortalarında 

nokta (.), ünlem (!) yada soru iĢareti (?) gibi cümle sonu noktalama iĢaretleri olabilir. 

Çizelge 3.1‟deki metin düĢünülürse; bu girdide Split metodunu kullanmakla, aslında 

iki elementli bir dizi olan metin, beĢ elementli bir diziyle sonuçlanacaktır. Bunu  

'.', '!', '?' karakterlerinin her birini kesin cümle sonu iĢaretleri olarak değil potansiyel 

iĢaretler olarak ele alarak yapabiliriz. Verilen metin taranıp, her defasında bu 

karakterlerden birine gelindiğinde, bunun cümle sonunu iĢaret edip etmediğine karar 

verme yoluna ihtiyaç duyulmaktadır. Bu durum maksimum entropi modelinin yararlı 

olduğu yerdir. Olası cümle sonu konumlarıyla ilgili bir dizi öngörü üretilir. Olası 

cümle sonu iĢaretlerinin önündeki veya arkasındaki karakterlerle ilgili çeĢitli 

özellikler, bu öngörüler dizisini meydana getirmek için kullanılır. Bu öngörüler dizisi 

daha sonra MaxEnt modelinin karĢısında değerlendirilir. Eğer, en iyi sonuç bir cümle 

arasını iĢaret ediyorsa, o zaman cümle sonu iĢaretinin konumunu içeren ve bu 

konuma kadar olan karakterler yeni bir cümle olarak ayrılırlar.



21 

 

Örnek Metin Mr.Bachelet says the tsunami killed 700 people. Damages are 

nearly $30.1 billion. 

AyrıĢtırma Sonrası  

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

Cümle 2 Damages are nearly $30.1 billion. 

Tablo 3.1. Ġki cümleli örnek bir haber metni 

3.6.2. Cümleleri Simgelemek 

Bir cümleyi yalnız bıraktıktan sonra, ona bazı doğal dil iĢleme teknikleri olan sözcük 

türleri etiketçisi ya da tam ayrıĢtırma uygulanmak istenebilir. Bu iĢlemdeki ilk adım, 

cümleyi “simgelere”, yani kelimeler ve noktalama iĢaretlerine bölmektir. Yine, 

ayrıĢtırma metodu
31

bunu tam olarak baĢarabilmek için tek baĢına yeterli değildir. 

Bunun yerine “EnglishMaximumEntropyTokenizer” nesnesinin “Tokenize” 

metodunu kullanabiliriz. Bu sınıf ve OpenNLP.Tools.Tokenize ad alanındaki ilgili 

sınıflar, cümleleri simgelemek için kullanılmaktadır. [14] 

Simgeleyici, kısaltmalardan oluĢan kelimeleri bölmektedir. Örneğin, “don‟t” 

kelimesini “do” ve “n‟t” olarak böler, çünkü “do” kelimesinin bir fiil ve “n‟t” = “not” 

ın kısaltması olarak, kendisinden önceki “do” fiilini tanımlayan bir zarf olarak 

algılandığı diğer doğal kaynak araçlarına geçirmek üzere tasarlanmıĢtır. Verilen bir 

örnek cümle, metod‟dan geçirildiğinde Tablo 3.2‟deki gibi kelime dizisi oluĢacaktır. 

Cümleler  

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

Cümle 2 Damages are nearly $30.1 billion. 

Simgeleme Sonrası 

Kelimeler 1 Mr. | Bachelet | says | the | tsunami | killed | 700 | people 

Kelimeler 2 Damages | are | nearly | $30.1 | billion 

Tablo 3.2. Örnek bir metin cümleleri üzerinden kelime simgeleme 

                                                 
31

 ing: split method 
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3.6.3. Cümleden Ġsim Çıkarımı 

Bir cümle içerisinden isim çıkarımı cümle içindeki varlık sınıflarının tanılamasını - 

örneğin kiĢi adlarını, yerleri, tarihleri vb.-  ima etmek için OpenNLP kütüphanesi 

tarafından kullanılan terimdir. [14] Ad bulucu, yedi maksimum entropi modeli – 

tarih, yer, para, organizasyon, yüzde, kiĢi ve zaman- tarafından temsil edilen varlık 

çeĢitleri ile gösterilir. [14]Diğer varlık sınıflarını bulmak için SharpEntropy 

kütüphanesini kullanan yeni modeller geliĢtirmek olasıdır. Bu durum, algoritma 

geliĢtirilen verinin kullanımına bağlı olduğu için ve “kiĢi” ya da “yer” gibi bir 

kategoriye gelebilecek çok fazla simge olduğu için kesin olmaktan çok uzaktır. 

Sonuç, varlıkların nerede bulunduğunu gösteren Xml benzeri etiketleri olan 

biçimlenmiĢ bir cümledir. Böylece istenilen isimler çıkartılabilir. Tablo 3.3‟de 

gösterilen haber örneğinde, haber içindeki isimlerin çıkarımı gösterilmiĢtir. 

Örnek 

Haber 

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. 

AyrıĢtırılmıĢ 

Cümle 1 

The <noun> earthquake</noun> and 

<noun>tsunami<noun> that struck 

<location>Chile</location><date>last 

month</date>killed 700 

<pnoun>people</pnoun> and caused 

damages of nearly <money>$30.1 

billion</money>, according to the 

<noun>government</noun> 
 

earthquake Tekil isim
32

 

Tsunami Tekil isim 

Chile Yer
33

 

last month Tarih
34

 

People Çoğul 

isim
35

 

$30.1 billion Para
36

 

governm
nt Tekil isim 

AyrıĢtırılmıĢ 

Cümle 2 

The <noun>ground</noun> hasn't 

stopped shaking. 

Ground Tekil Ġsim 
 

Tablo 3.3. Örnek bir metin üzerinden cümlelerden isim çıkarımı

                                                 
32

 ing: singular noun 
33

 ing: yer 
34

 ing: date 
35

 ing: plural noun 
36

 ing: money 
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3.7. Kümeleme 

Kümeleme literatürde yaygın olarak incelenmiĢ veri iĢleme tekniklerinden biridir. 

Veri setini oluĢturan gözlemlerin, küme adı verilen anlamlı alt gruplara ayrılmasına 

dayanır. Kullanıcılara veri setinin yapısını anlamada yardımcı olan bir yöntemdir. 

Kümeleme analizi özellikle açıklayıcı desen-analizi, gruplama, karar alma ve makine 

öğrenmesi gibi alanlarda, belge çağırma, imaj segmentasyonu ve desen 

sınıflandırması gibi iĢlemlerde yararlı bir araçtır [20]. Kümeleme bir tür güdümsüz 

sınıflandırma
37

 olarak nitelenebilir. Yani kaç sınıf olduğu ve her bir sınıfın 

özelliklerinin neler olduğu bilinmemektedir ve herhangi bir örneğe dayanmaz. Söz 

konusu kümeler istatistiki olarak ya da nöral ve sembolik güdümsüz tümevarım 

yöntemleriyle oluĢturulurlar. DeğiĢik nöral ve sembolik yöntemler, kabul edilebilir 

özellik değeri tiplerine (nümerik, nominal ve yapısal), küme tasarımına ve küme 

organizasyonuna (hiyerarĢik ya da düzlemsel) göre birbirinden ayrılırlar [21].  

Tipik kümeleme bileĢenleri: 

1. Örüntü tasarımı
38

 

2. Örüntü yakınlığının tanımı 

3. Kümeleme ya da gruplama 

4. Veri soyutlaması  

5. Kümeleme değerlendirmesi   

olarak özetlenebilir. [20] Bu bileĢenler aĢağıdaki Ģekilde tanımlanabilirler: örüntü 

tasarımı, sınıf sayısı, mevcut örüntüler, kümeleme algoritması için geçerli 

özelliklerin tip ve ölçekleri ile iliĢkilidir. Özellik çıkarma
39

 kümeleme iĢiyle ilgili 

özellik setinin bulunmasıdır. Örüntü yakınlığı kümelemede kullanılan uzaklık 

fonksiyonunu ifade eder. Uzaklık fonksiyonlarının bir kaç farklı anlamı olabilir. 

Kümelemede kullanılan yakınlık fonksiyonlarına iliĢkin iyi bir inceleme [20] de 

bulunabilir. Gruplama aĢaması da bir kaç Ģekilde ele alınabilir. Verilerin 

kümelenmesi katı (her bir örnek en fazla bir küme için üyelik değeri olarak 1 

                                                 
37

 ing: unsupervised classification 
38

 ing:pattern representation 
39

 ing: feature extraction 
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değerini alır (yani o kümeye aittir) ve diğer kümeler için sıfır değerini alır),  ya da 

belirsiz (her bir örnek küme içinde 0 ile 1 arası bir üyelik değeri alır) olabilir.[20] 

Genel olarak, kümeleme sürecinin tamamı belli bazı temel aĢamaları içerir.[10] 

Özellik seçimi, belirli bir kümeleme algoritmasının çalıĢtırılması, sonuçların 

doğruluğunun sınanarak yorumlanmasıdır. Ancak, literatürde tanımlanan kümeleme 

yaklaĢımları çoğunlukla kümeleme algoritması ve doğrulama süreci üzerine 

yoğunlaĢır.[20] Örneğin katı kümeleme için N adet örnek ve k adet küme varsa, olası 

toplam kümeleme sayısı 107 olur. 

 

(3.1) 

Bölümlemeli algoritmalar n sayıda nesneyi önceden belirlenmiĢ k kadar kümeye 

dağıtır. Bunu yapabilmek için bölümlemeli algoritmalar genellikle rassal olarak 

seçilmiĢ bir baĢlangıç dağılımını alıp, nesneleri bir kümeden diğerine tekrar tekrar 

kaydırarak sonucun kalitesini optimize etmeye çalıĢır. Ancak, bölümlemeli 

algoritmalar, baĢlangıç seçimlerine hayli duyarlı olduklarından yerel optimumlara 

yatkındırlar. Genelde bilgiye ulaĢılamadığından gözlenen veri setinden yola çıkarak 

küme sayısının tahmin edilmesi bir zorunluluk haline gelmektedir.  Bu problem, 

küme geçerliliği ile ilintilidir ve esas itibarıyla çözümsüzdür. Bölümlemeli 

algoritmalara örnek olarak k-ortalama
40

[22] verilebilir. K-ortalama kümeleme bilinen 

bir bölümlemeli algoritma tekniğidir.[22] Küme sayısı, k, girdi olarak verilir ve 

algoritma veri setini k sayıda ayrık alt kümeye böler. Daha sonra her kümenin 

merkezindeki elemanın diğer merkez elemanlarla arasındaki uzaklığın karelerinin 

toplamını minimize ederek kümelerin optimizasyonunu gerçekleĢtirmeye çalıĢır.[22] 

Bu durumda yerel minimumlar dıĢında sonuç alınamaması durumu ortaya çıkabilir. 

Literatürde k-ortalama yönteminin farklı varyasyonları tanımlanmıĢtır. Bunlar üç 

kategoride gruplandırılabilir: BaĢlangıç bölünmesinin saptanması, süreç içindeki 

ayrıĢma ve birleĢme operasyonlarına izin verilmesi ve farklı Ģekillerdeki kümeleme 

sonuçları için farklı kriterlerin varlığı k-ortalama yöntemine iliĢkin yeni bir 

                                                 
40

 ing: k-means 
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çalıĢmada karma bir veri seti için özellik ağırlıklandırması yer almaktadır, baĢka bir 

deyiĢle veriler bölümlenirken aynı zamanda özelliklere göre 

ağırlıklandırılmaktadır.[22] Örneğin, Modha ve Spangler, k-ortalama için bir baĢka 

değiĢken-ağırlıklandırma yöntemi geliĢtirmiĢlerdir.[23] Bu yöntem değiĢken 

ağırlıklarını en iyi kümelemeyi bulmak üzere optimize etmeye dayanır: bunun için 

kümeler arası ortalama çarpıklıkların kümeler içi ortalama çarpıklıklara oranı 

minimize edilir.[23] Temel olarak kullandıkları yöntem, bilgi teorisinde var olan 

gürültü azaltma yöntemi ile özellik ağırlıklandırma algoritması için Fisher‟in 

doğrusal ayrılabilirlik kriterini bir arada kullanmaya dayanır.[23] Bir baĢka çalıĢma 

W-k-ortalama yöntemi olarak ifade edilebilecek ve değiĢkenlerin kümeleme içindeki 

önemlerine göre otomatik olarak ağırlıklandırılmalarını sağlayan bir yöntemi 

içermektedir.[24]  Bu yöntem özellik ağırlıklarındaki artıĢ/azalıĢlardan kaynaklanan 

hatanın minimize edilmesi için Lagrange çarpanını kullanmaktadır.[24] Bu çalıĢma 

daha sonra yalnızca sınıf sayılarının gerçek sınır etiketlerinin sayısı olarak 

kullanılması yoluyla veri setinin doğruluğunu sınayacak Ģekilde geniĢletilmiĢtir.[24] 

HiyerarĢik kümeleme algoritması içiçe geçmiĢ kümeler arasında bir hiyerarĢik seri 

oluĢturur.[25] Çıktı grafiksel olarak bir dendrogram ile gösterilebilir.  HiyerarĢik 

kümelemede ayrıĢtırma-birleĢtirme kriteri vardır.[25]  Veri seti tekrarlanan biçimde 

alt gruplara ayrılır. HiyerarĢik kümeleme algoritmalarında iki yaklaĢım söz 

konusudur: yığılımcı ve bölücü yığılımcı kümeleme
41

 birbirine en yakın küme 

çiftlerinin birleĢtirilmesiyle alttan üste doğru iĢlerken bölücü kümeleme
42

,  bütün veri 

setini tek bir küme olarak varsayıp her bir aĢamada verileri ayrıĢtırarak her bir 

kümede tek bir gözlem kalana dek kümeleme iĢlemine devam eder.[25]  HiyerarĢik 

kümeleme veri setinin grafiksel gösteriminde doğal bir yol sağlıyor olsa da 

sağlamlığı tartıĢılır ve hesaplaması oldukça karmaĢıktır. Ayrıca kümeleme sürecinin 

açgözlü yapısı kötü kararların daha sonraki aĢamalarda düzeltilebilmesini 

engeller.[25] 

                                                 
41

 ing: agglomerative clustering 
42

 ing: divisive clutering 
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CURE,  hiyerarĢik kümelemenin iyi örneklerinden ikisidir.[25] Grafiksel teorik 

kümeleme G = (V, E) olarak tanımlanan ve her bir gözlemin bir tepe noktasını 

gösterdiği yakınlık grafiği yoluyla yapılabilir. KöĢeler ya bütün tepe noktaları 

arasında yer alırlar ve yakınlıklarına göre ağırlıklandırılırlar ya da belli bir eĢiğe göre 

yerleĢtirilirler. Kümeleme en az sayıda dilimin veya en fazla sayıda gruplaĢmanın 

bulunması Ģeklinde ifade edilebilecek bir grafik problemidir.[25]  Grafiksel-teorik 

kümelemenin bir örneği CAST [26]‟dır. CAST uyum derecesini temel alarak, her biri 

bir kümeye tekabül eden gruplaĢmaları bulmaktadır.[26] Kullanıcı tarafından 

tanımlanmıĢ küme sayısına bağımlı değildir ve bu nedenle uç değerleri konusunda 

baĢarılıdır.[26] 

Yoğunluğa dayalı kümeleme yoğun bölgeleri geniĢletmeyi ve ayrıĢtırmayı yoğunluğa 

göre yapmayı amaçlar.[27] Etkin olarak yüksek yoğunluklu, düĢük yoğunluklu ve 

gürültülü verileri ayırt eder. Yüksek bağıntılı özellikler içeren verileri analiz etmekte 

ve kümeler ile küme elemanları arasındaki iliĢkileri göstermekte hayli baĢarılıdır. 

Ancak ciddi hesaplama güçlükleri vardır. Yoğun bölgelerin ayrıĢmasını kontrol 

edecek kullanıcı tanımlı parametreler gerektirir. Kümeleri, veri uzayında birbiriyle 

bağlantılı alanlar olarak konumlar.[27] 

Modele dayalı kümeleme, küme yapısını modellerken istatistiki bir çerçeve 

kullanır.[27] Beklenti maksimizasyonu kullanarak kümelerin yoğunluk 

fonksiyonlarına ait parametreleri tahmin eder. Bu yolla her bir kümeye ait veri 

değerinin tahmini olasılığını verir.  Diğer yandan, belli bir dağılıma uygun verilere 

gereksinim duyar. Gen ifadesi verileri gibi az örnekli ve yüksek boyutluluğa sahip 

veriler söz konusu olduğunda bu önerme daha fazla geçerli hale gelir.[27] 

Ağ temelli kümeleme
43

, alt-uzaylardaki değiĢkenlerin değerlerini sınırlayarak, 

kümeleme iĢlemini kuantal uzayda gerçekleĢtirir.  

Öz organize harita
44

 (ÖOH) [28] tek tabakalı nöral ağları girdi olarak kullanıp çıktı 

olarak nöronları sunan bir yapıya sahiptir. Ġki boyutlu bir ağ üzerindeki nöronların 

                                                 
43

 ing: grid-based clustering 
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her biri ağırlıklandırılmıĢ bir referans vektörü ile iliĢkilendirilir ve her gözlem 

kendisine en yakın referans vektörü yardımıyla bir nöron ile eĢleĢtirilir. Referans 

vektörler baĢlangıçta rassal olarak ağırlıklandırılabilir.[28] Her gözlem için kendisine 

en yakın ağırlığa sahip bir vektör seçilir. Seçilen vektör daha sonra dağılıma en 

uyumlu hale gelecek Ģekilde güncellenir.[28] Tüm gözlemler için bu egzersizler 

tamamlandıktan sonra her bir gözlem çıktı nöronları ya da kümelerle eĢleĢtirilirler. 

Sezgisel olarak çok boyutlu verileri eĢleĢtirir ve ayrıca benzer kümeleri birbirine 

yakın yerleĢtirir. Gürültüye k-ortalama yöntemine göre daha az duyarlıdır. Ancak, 

kullanıcının küme sayısını ve nöron haritasındaki ağ
45

 yapısını girmesini gerektirir. 

Ayrıca fazla sayıda ilgisiz gözlem içeren veri setleri için etkin bir yöntem 

değildir.[28] 

3.7.1. Kümelemedeki Bazı Anahtar Konular 

Kümeleme, literatürde yoğun olarak incelenmiĢtir ve geniĢ bir alanda uygulama  ve 

geliĢtirme imkanı olduğundan halen aktif olarak incelenmeye devam edilen bir 

araĢtırma konusudur. Fakat literatürde açıklanan ve yukarıda özetlenen yaklaĢımlar 

beklentileri tam olarak karĢılamamaktadır. Küme sayısının otomatik tahmini, verilen 

data setinden en doğal kümelemenin üretilmesi, büyük ve yüksek boyutlu veri 

setlerinin ölçeklendirilmesi gibi konular kümelendirme algoritmalarının 

geliĢtirmesinde hala dikkat çeken anahtar kavramlardır. Küme sayısının tahmini, 

önceden belirlenmiĢ bir değere zorlanmasından daha gereklidir. Bu kümelemeye 

daha doğal bir yaklaĢım olmalıdır, çünkü kümeleme kontrol edilmeyen bir öğrenme 

sürecidir ve genellikle küme sayısının önceden bilinmesi mümkün değildir. Bu 

kümeleme ve sınıflandırma arasındaki en önemli farktır. Ġkinci fark ise önceden 

tanımlanmıĢ sınıflar ile kontrol edilen öğrenme süreçleridir. Daha ötesi, k-ortalama 

yöntemini farklı küme sayıları için çalıĢtırmak ve elde edilen alternatif sonuçlar 

arasından en uygun çözümü seçmek mümkündür. Fakat bu tür bir yaklaĢım 

baĢlangıçtaki ağırlık merkezinden etkilenebilir, araĢtırmacılar hala k-ortalama 

                                                                                                                                          
44

 ing: self organized map(SOM) 
45

 ing: grid 
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yönteminin baĢlangıç ağırlık merkezini tahmin etmek için teknikler geliĢtirmek üzere 

çalıĢmaktadır.[23] 

Yukarıda vurgulandığı üzere, diğer birçok  araĢtırmacı kümelendirmede geleneksel 

algoritmalardan yararlanmaktadır. Sonuç olarak, iyi bir kümelendirme algoritması 

farklı küme sayılarında nasıl çalıĢır, nasıl ölçeklenebilir ve küme sayısı nasıl tahmin 

edilir gibi sorular kümelendirme algoritmalarına iliĢkin devam eden çalıĢmaların 

temel soruları olarak ilgi çekmeye devam etmektedir. 

3.7.2. Küme Doğrulanması 

Literatürde birçok kümelendirme algoritması tanımlanmıĢtır ve her biri verileri 

değiĢik yöntemlerle ayrıĢtırmaktadır. Ancak, kümelendirmenin sonunda, süreçten 

elde edilen optimal küme sayısını ve kümelendirmenin yeterince iyi olup olmadığını 

kendimize sormalıyız. Küme doğrulama endeksi kullanarak çeĢitli girdi 

parametrelerine göre, kümeleme sonuçları sıralaması oluĢturulur.[29] Küme 

doğrulaması, temeldeki verileri en uygun ayrıĢtırma yöntemini sorgulamak için 

kullanılır. Burada amaç optimal küme sayısını bulmaktır. Eğer veri seti biliniyorsa, 

sınıflar içerisinde hangi adayın belirleyici olduğunu anlamak üzere, her bir alternatif 

adayı farklı parametrelerle değerlendirerek optimal küme sayısını kontrol etmek için 

kullanılır.[29] Bu içsel, dıĢsal ve göreceli değerleme endeksleri çalıĢtırılarak 

yapılır.[29] Ġlk iki kategori, uzun sayısal iĢlemlerle dayalı istatistiksel testleri 

gerektirmektedir. Ġçsel değerleme endeksleri
46

 verilerin miktarını ve özelliklerini 

kullanır.  

Her değerleme endeksi alternatif sonuçları kontrol etmek, değerlemek ve sıralamak 

için, kümeleme parametlerini çalıĢtıran özel formüllerden yararlanır.[29] Ancak, 

endeksleri sınıflandıran ve eldeki veri setlerine uygun özel bir endeks öneren bir 

çalıĢma henüz bulunmamaktadır. Bu tezde sunulan çalıĢma değerleme sonuçlarına 

                                                 
46

ing:internal validity indices 
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güveni arttırmak ve veri setlerine uygun bir endekslemeye yardımcı olabilecek 

niteliktedir. 

3.8. Tavsiye Sistemleri 

Tavsiye sistemlerinin temelleri yakınsama teorisi, biliĢsel sistemler, bilgi toplama, 

tahmin yöntemleri ve yönetim bilimine dayanmaktadır. 1990‟ların ortasından itibaren 

öneri sistemleri kendi baĢına bir araĢtırma konusu olmuĢtur.[18] Resnick ve Varian 

tavsiye sistemleri, bireylere farklı tercihler arasından ihtiyaçlarına uygun seçimler 

yapmada yardımcı olmak amacıyla topluluktaki kullanıcıların fikir sağlaması olarak 

tanımlamaktadır.[19]  

Tavsiye sistemleri internette özellikle e-ticaret uygulamalarında iĢ dünyasını 

Ģekillendirmek amacıyla kullanılmaktadır.[19] Amazon, ve CDNOW bu tavsiye 

sistemlerine örnek olarak verilebilir. Son zamanlarda geliĢen teknoloji ile birlikte 

tavsiye sistemleri ve karar destek sistemleri sadece e-ticaret uygulamalarında değil 

çeĢitli metinsel içerikli olan sitelerde de kullanılmaya baĢlamıĢtır. Ancak henüz haber 

tavsiye sistemleri ile ilgili çalıĢmalar akademik ortamda devam ettirilmektedir. 

[18]‟de tavsiye yöntemlerinin bir sınıflandırması yer almaktadır. Bu yöntemler 

genellikle kullanıcıya ihtiyaçlarını öneren tavsiye sistemlerinde kullanılır. [18]‟de 

geçmiĢ ve gelecek tavsiye sistemleri özetlenmektedir.  

Internet sayesinde mevcut bilgi kümesinin hızla büyümesi nedeniyle kullanıcılar 

gerçekten ihtiyaçları olan ya da aradıkları bilgilere ulaĢmakta zorluk yaĢamaya 

baĢlamıĢlardır. AraĢtırmacılar da bu sorunu çözmek amacıyla bilgi filtreleme 

teknikleri ve veri çıkarma tekniklerine önem vermiĢlerdir.  

Tavsiye sistemlerinin incelenmesinde farklı yaklaĢımlar vardır. Temel olarak, içerik 

tabanlı filtreleme
47

, ortak filtreleme 
48

,  ve hibrit yöntemler kullanılmaktadır. Ġçerik 

tabanlı filtrelemede kiĢiye geçmiĢte yaptığı tercihler doğrultusunda önerilerde 

                                                 
47

 ing: content based filtering 
48

 ing: collaborative filtering 
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bulunulur. GeçmiĢte yapılan tercihler,  mevcut durum ve geçmiĢ arasında bağlantı 

kurmakta kullanılır. Ortak filtreleme belli bir içerik üzerindeki kiĢisel görüĢleri bir 

araya getirerek, ayni ilgi alanları olan ve benzer tür bilgiye ihtiyaç duyan bireyleri 

eĢleĢtirme yöntemidir. Bu iliĢkiye dayanarak birbiriyle benzer içeriğe sahip olan 

kiĢiler için tavsiyeler sunulurken dikkate alınır. Hibrid metodlar
49

 ise her iki 

yöntemin birlikte kullanılmasıdır [18,19]. 

                                                 
49

 ing: hybrid methods 
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BÖLÜM 4 

4. ÖNERĠLEN HABER TAVSĠYE SĠSTEMĠ 

Tez kapsamında geliĢtirilen haber tavsiye sisteminin amacı kullanıcıların profilini 

oluĢturmak ve oluĢturulan profile göre haber tavsiyesi sunmaktır. Profil 

oluĢturulması ikinci bölümde anlatılan ağırlıklı kapsam yoğunluğu algoritması 

temeline dayanmaktadır. Bu bölüm Ģu Ģekilde organize edilmiĢtir. Bölüm 4.1‟de 

sistem mimarisinden bahsedilecek. Bölüm 4.2‟de ön iĢleme aĢaması anlatılacak. 

Bölüm 4.3‟de haber okuma modülü gösterilecek. Bölüm 4.4‟de haber kümeleme 

konusuna değinilecek. Bölüm 4.5‟de okunan haberler için kümeler arası haber 

optimizasyonu tartıĢılacak. Bölüm 4.6‟de haber kümeleri için en iyi küme sayısını 

bulmamızı sağlayan kümeler arası haber optimizasyonu uygulanması anlatılacak. 

Bölüm 4.7‟de kümelerin özet bilgisini niteleyen anahtar kelime çıkarma metodundan 

bahsedilecek. Bölüm 4.8‟de haber tavsiye kısmı anlatılarak bölüm sonlandırılacaktır. 

4.1. Sistem Mimarisi 

Sistem üç ana modül ve çok katmanlı mimari modeline göre tasarlanmıĢtır. ġekil 4.1 

sistem diyagramında sistemin genel görünümü gösterilmektedir. Modül bazında 

sistem diyagramı ġekil 4.2‟de sunulmaktadır. Sistem güçlü bir veritabanı iĢletme 

sisteminin yüksek kaliteli bir örneğidir. DepolanmıĢ yordamlar
50

 yardımıyla 

oturumlar, aktiviteler, kullanıcılar, haberler ve gruplar hakkında bilgi toplar ve 

saklar. 

Veritabanı sistemimiz ilgili verilerin daha etkin ve daha güvenilir biçimde 

çağrılabilmesini sağlamak üzere, iliĢkisel olarak tasarlanmıĢtır. Ayrıca, veritabanı 

tasarımı gelecekteki modül eklemelerine uyum sağlayabilmek için modifikasyona da 

açıktır. ÇeĢitli tablolar, görünümleri ve kayıtlı süreçleri içermektedir. Ayrıntılı 

veritabanı diyagramı EK-A „da sunulmuĢtur. 

                                                 
50

 ing: stored procedure 
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ġekil 4.1. Sistem diyagramı 
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Okuma 
Okuma Modülü 

- Haberleri RSS‟den 

çeker. 

- Çekilen Haberlerlerin 

kelimelerini ayıklar ve 

kelime havuzuna aktarır. 

- Çıkarlan kelimeler 

OpenNLP gibi 

algoritmalardan 

geçirilerek iĢe yarayan 

isim kelimeler çıkartılır. 

 

 

Kümeleme 

Kümeleme Modülü 

- Okunan haberleri 

kümeler. 

- Kümelenen haberler 

üzerinde 

optimizasyonun iĢlemini 

yapar. 

- En iyi küme 

optimizasyonu 

uygulamasını sağlar. 

- AKY, BAKY gibi 

algoritmaları uygular. 

- Kümeler üzerinde 

etiketleme iĢlemini 

yapar. 

 

 

Tavsiye 

Tavsiye Modülü 

- Kümelenen haberlerlerin 

ait olduğu kümelere göre 

AKY algoritmasını 

uygular. 

- Uygulanan algoritmaya 

göre BAKY 

algoritmasını baz alarak 

kullanıcıya okunmamıĢ 

haber tavsiye eder. 

- Kullanıcının tüm 

okuyabileceği haberleri 

önceden okuduklarına 

göre otomatik kümeler. 

ġekil 4.2. Modül bazında sistem diyagramı 
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4.1.1. Sistem AĢamaları 

Sistem, beĢ ana aĢamadan oluĢmaktadır. Haberler online olarak RSS kaynağından 

çekildikten sonra bir ön iĢleme aĢamasından geçirilir. Bu aĢamadan geçirilmesinin 

nedeni haberlerdeki gereksiz kelimelerden kurtularak veritabanı boyutunu 

düĢürmektir. Haber kümeleme aĢaması okunan benzer haberleri aynı grup içine alma 

temeline dayanır. Küme optimizasyonu kümelenen haberlerin iyileĢtirme 

çalıĢmasıdır. Anahtar kelime çıkarımı ise kümelenen haberler için özet bilgi vermesi 

için oluĢturulur. Son aĢamada ise kümeler arası optimizasyon tekniği olan en iyi K 

görselleĢtirme metodu ile kümeler arası iyileĢtirme hedeflenmiĢtir. Tüm bu iĢlemler 

sonrası oluĢan kümeler arasından kullanıcıya okunmayan haberler tavsiye edilir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En iyi Küme Sayısını Bulmak 

Küme Optimizasyonu 

Haber Kümeleme 

Anahtar Kelime Çıkarımı 

Ön ĠĢleme 

Haber Tavsiye 

Haber Veri Seti 

ġekil 4.3. Sistem aĢamaları gösterimi 
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4.1.2. Çok Katmanlı Mimari Modeli 

Sistem çok katmanlı mimarinin bir örneğidir. Temel olarak üç ana katmandan 

oluĢmaktadır. Katman mimari modeli ġekil 4.4‟de gösterilmiĢtir. Veritabanı ile 

iletiĢimi sağlayan VEK (Veri EriĢim Katmanı)
51

 en alt seviyede bulunmaktadır. Veri 

eriĢim katmanının görevi yordamlar
52

 yardımıyla veritabanı ile haberleĢerek gerçek 

veriye ulaĢımı ve güncellemeyi sağlamaktadır. ĠMK (ĠĢ Mantık Katmanı)
53

 Veri 

eriĢim katmanı ile kullanıcı arayüzünün bulunduğu Sunum katmanını bağlayan 

katmandır. Tez kapsamında geliĢtirilen sistemde karmaĢık iĢlemler iĢ mantık 

katmanında yapılmaktadır. Veri eriĢim katmanı ise sadece veritabanı güncellemeleri 

için kullanılmıĢtır. Kullanıcı için geliĢtirilen arayüzler SK (Sunum Katmanı)
54

 olarak 

tasarlanmıĢtır. Katmanlar birbirleri arasında geliĢtirilen sistem tarafından tekil olarak 

üretilen ĠO (ĠĢ Objelerini)
55

 ile haberleĢmektedir. 

 

                                                 
51

 ing: DAL (fata access layer) 
52

 ing: procedure 
53

 ing: BLL (business logic layer) 
54

 ing: presentation layer 
55

 ing: BE (business entity) 

SK ĠMK VEK 

ĠO 

ġekil 4.4. Çok katmanlı mimari modeli 
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Veri katmanı ve iĢ katmanındaki tüm sınıflar çoklu mimariyi korumak için üst 

sınıflardan türetilmiĢtir. Sınıf metotlarını standartlaĢtırma amacıyla üst sınıflar için 

arayüz
56

 tanımlamaları yapılmıĢtır. Ayrıntılı sınıf diyagramı EK-D‟de, detaylı olarak 

gösterilmiĢtir. 

4.2. Ön ĠĢleme AĢaması 

Veri madenciliğinde
57

 analiz edilecek giriĢ verilerinin belirli bir formata sahip olması 

ayrıca bozuk veya gereksiz verilerden temizlenmiĢ olması gerekmektedir. Bu 

noktadaki en büyük sorun, iĢleyeceği veri kümesinin yapısal olmamasıdır. Genellikle 

doğal dil kullanılarak yazılmıĢ dokümanlar üzerinde çalıĢılan metin madenciliği 

alanında ön iĢleme aĢaması
58

, veri temizlemenin yanında veriyi uygun formata 

getirme iĢlemini de gerçekleĢtirmektedir.[9] Tez kapsamında gerçekleĢtirilen ön 

iĢleme adımı üç aĢamadan oluĢmaktadır. Ġlk aĢamada gereksiz karakterler 

atılmaktadır. ikinci aĢamada etkisiz kelimeler temizlenir. Son aĢamada ise sözcük 

türleri etiketlenip, sözcükler arasından isim-kök çıkarımı yapılmaktadır. Bu bölüm Ģu 

Ģekilde organize edilmiĢtir; Bölüm 4.2.1‟de ilk aĢama olan gereksiz karakterlerin 

atılması anlatılmıĢtır. Bölüm 4.2.2‟de etkisiz kelimelerin temizlenmesi aĢaması 

aktarılmıĢtır. Bölüm 4.2.4‟de sözcük türlerinin etiketlenmesi ve isim-kök çıkarımı 

anlatılmıĢtır. 

4.2.1. Gereksiz Karakterlerin Atılması 

Etkili bir ön iĢleme yapabilmek için haber metinlerinden noktalama iĢaretlerini 

çıkarmak önemli bir ihtiyaçtır. Ayrıca metinlerde bulunan karakterlerden tamamı 

veya bir kısmı büyük veya küçük harfle yazılmıĢ olabilir. Böylece birbirinden farklı 

olarak yazılmıĢ bu iki metin, programlama dillerindeki eĢit operatörü tarafından aynı 

metinler olarak değerlendirilmezler. 

 

                                                 
56

 ing : interface 
57

 ing : data mining 
58

 ing : pre-processing state 
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Bir metini büyük harfe veya küçük harfe çevirirken de çeviren fonksiyonun dil 

ayarları olması gerekmektedir.  Örneğin “I” karakteri küçük harfe çevrildiğinde “ı” 

olacaktır. Bu yanlıĢlık yüzünden haber metinlerindeki karĢılaĢtırılan haberlerin 

kelimeleri aynı olmaz. Bu durum bizim doğru sonuç elde etmemizi engeller. Bu 

nedenle fonksiyona dil desteği uygulamak gerekmektedir. C# için yaratılan 

globalleĢme sınıfı
59

 kullanılmıĢtır. 

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

Sonuç: chile says earthquake and tsunami left 700 dead 

4.2.2. Etkisiz Kelimelerin Temizlenmesi 

Etkisiz kelimeler (durak kelimeler)
60

; Türkçe‟de “bir”, “bu”, “Ģu” .., Ġngilizce'de 

"and", "or".. gibi bir dilde çok sık kullanılan kelimelerdir. Bu tip kelimeler arama 

motorları tarafından gözardı edilir. Arama motorlarının bu kelimeleri görmezden 

gelmesinin sebebi hemen her yazıda geçtiklerinden ötürü arama sonuçlarına pozitif 

bir katkı sağlamamaları,  hatta bu sonuçları negatif yönde etkileyip daha isabetsiz 

sonuçların dönmesine sebep olmalarıdır.  Etkisiz kelimeler, her uygulamaya göre 

farklılık göstermektedir. Bu nedenle seçilen uygulamaya göre kullanılan etkisiz 

kelime listesi dikkatli oluĢturulmalıdır. 

Tez çalıĢmasında önerilen haber tavsiye sistemi için çeĢitli haberler incelenmiĢ ve 

doğal dilde sık kullanılan kelimelerin bir listesi oluĢturulmuĢtur. Bu liste bir text 

dosyasında saklanmaktadır. Kelime birinci aĢamadan geçirildikten sonra bu aĢamada 

sık kullanılan kelimelerden arındırılır. 

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

Sonuç: euro rebounded 10-month low friday 

                                                 
59

 ing: globalization class 
60

 ing: stop words 
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4.2.3. Sözcük Türlerinin Etiketlenmesi ve Ġsim-Kök Çıkarımı 

Sözcük türlerini etiketleme iĢlemi ön iĢleme aĢamasının en önemli safhalarındandır. 

Sözcük türleri etiketlemek, bir sözcük türünü bazen bir sözcük türünün kısaltmasını 

bir cümledeki her kelimeye atama iĢlemidir. Simgeleme iĢleminden bir dizi simgeler 

elde ettikten sonra, bu dizi sözcük türü etiketçisine verilir. Bu iĢlem için Bölüm 2‟de 

bahsedilen açık kaynak doğal dil iĢleme kütüphanesi (OpenNLP)[14] geliĢtirilerek 

kullanılmıĢtır.  

 

 

ġekil 4.5. Etiketleme ağaç örneği [15] 

 

“A rare black squirrel has become a regular visitor to a suburban garden.” örnek 

cümlesi Penn TreeBank etiketlerine göre etiketlendiğinde ġekil 4.5‟deki sonuç elde 

edilmiĢtir.
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Çizelge 4.1. Penn Treebank etiket Ģeması [15] 

 

Sözcük türleri etiketleri, simgeler dizisiyle aynı uzunlukta bir dizide - dizinin her bir 

indeksindeki etiketi, simgeler dizisindeki aynı indekste bulunan simgeyle eĢleĢtiği 

yerde döndürülür.[15] Sözcük türleri etiketleri
61

, Çizelge 4.1 Penn Treebank[15] 

Ģemasına, Pensilvanya Üniversitesi tarafından geliĢtirilen dilbilimsel araca, uyan 

kodlanmıĢ kısaltmalardan oluĢmaktadır. 

Sözcük türleri etiketçisine bir sözcük türleri arama listesi sağlayarak, daha iyi kontrol 

etmek mümkündür. Standart sözcük türleri etiketçisi bir arama listesi kullanmaz, 

fakat tam ayrıĢtırmacı liste kullanır. Arama listesi, bir kelimeli metin dosyası ve onun 

her satırdaki olası sözcük türleri etiketlerinden oluĢur. Bunun anlamı Ģudur: 

                                                 
61

 ing: word tag types 

CC Bağlaç   RP Particle  

CD Sayma sayısı                SYM Sembol 

DT Belirtme sıfatı            TO mek, mak- mastar 

FW Yabancı kelime             VB Fiil, temel biçimi 

IN Edat  VBD    Fiil, geçmiĢ zaman 

JJ Sıfat  VBG Fiil, -ing eki almıĢ biçimi 

JJR Sıfat, karĢılaĢtırma        VBN Fiil, -ed eki almıĢ biçimi 

JJS Sıfat, üstünlük             VBP Fiil, düzensiz 3.hal 

UH Ünlem  VBZ Yardımcı fiil 

MD Kip belirteci               WDT   wh-belirteç 

NP Ġsim tamlaması  WP wh-zamir 

NN Ġsim, tekil veya topluluk  WP$ Ġyelik wh-zamiri 

NNP Özel isim, tekil            WRB wh-zarf 

NNPS Özel isim, çoğul            `` Sol açık çift tırnak iĢareti 

NNS Ġsim, çoğul                 '' Sağ kapalı çift tırnak iĢareti 

POS Ġyelik eki                  . Cümle sonu noktalama iĢareti 

PRP KiĢi zamiri                 : Ġki nokta üst üste, noktalı virgül 

PRP$   Ġyelik zamiri               $ Dolar iĢareti 

RB Zarf  # Pound iĢareti 

RBR Zarf, karĢılaĢtırma         LRB  Sol parentez 

RBS Zarf, üstünlük              RRB Sağ parentez 
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etiketlediğiniz cümledeki bir kelime arama listesinde bulunuyorsa, sözcük türleri 

etiketçisi olası sözcük türleri etiketleri listesini arama listesinde belirlenmiĢ olanlarla 

sınırlar, böylece doğru etiketi seçmeyi daha olası kılar.  

Tablo 4.1‟de örnek haber olarak; yahoo haber kaynağından çekilen örnek bir haberin 

cümle etiketleyicisinden geçirildikten sonraki durumu yer almaktadır. 

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 Sıfatı, Ġsim, Bağlaç, Ġsim 

NP that/WDT  Belirteç 

VP struck/VBD Fiil (geçmiĢ zaman) 

NP Chile/NNP  Özel isim (tekil) 

NP last/JJ month/NN  Sıfat, Ġsim 

killed/VBD Fiil (geçmiĢ zaman) 

NP 700/CD people/NNS  Sayma sayısı, Ġsim (çoğul) 

and/CC Bağlaç 

VP caused/VBD  Fiil (geçmiĢ zaman) 

NP damages/NNS  Fiil (geniĢ zaman) 

PP of/IN ] Bağlaç 

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

,/, Virgül 

PP according/VBG  Fiil (-ing eki almıĢ fiil) 

PP to/TO ] To 

NP the/DT government/NN  Belirtme sıfatı, Ġsim 

./. Nokta 

NP the/DT ground/NN  Ġsim 

VP has/VBZ n't/RB stopped/VBN shaking/VBG  Fiil (geçmiĢ zaman), -ing ekli fiil 

./. Nokta 

Tablo 4.1. Örnek haberin cümle etiketleyicisinden gerçime sonrası etiket tablosu
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Etiket tablosunda; “the earthquake and tsunami” cümleciği (belirtme sıfatı, isim, 

bağlaç, isim)„den oluĢtuğu görülmektedir. Haberin tüm cümleleri ayrı ayrı analiz 

edilerek her kelimenin türü simgelenmiĢtir. Kümeleme aĢamasındaki amaç düĢük 

kelime, maksimum kazanç olmalıdır. Bu nedenle isim kök bulma bizi veritabanı 

ĢiĢmesinden kurtaracak ve kümelerin doğru ayrılmasını sağlayacaktır.  

Çizelge 4.2. Ġsim kökleri için seçilen etiketler 

NN Ġsim -  tekil veya topluluk 

NNP Özel isim -  tekil           

NNPS Özel isim -  çoğul           

NNS Ġsim -  çoğul                

Önerilen haber tavsiye sistemi için Penn Treebank[15] Ģemasından sadece isim 

etiketleri seçilmiĢtir. Etiket listesi Çizelge 4.2‟de verilmiĢtir. ĠĢlenecek haber için 

ilgili etiketler kullanıldığında isim ve köklerin çıkarımı yapılması sağlanır. Üst 

bölümde verilen örnek haber için isim ve kök çıkarımı yapıldığında sonuç; 

- NN (Ġsim - tekil) | earthquarke, tsunami, month, government, ground 

- NNP (Özel isim - tekil) | chile 

- NNS (Ġsim - çoğul) | damages, people 

 

Bu kısımdaki en büyük sorun çıkan köklerdeki çoğul tekil isim farklılıklarıdır. Bu 

sorunun giderilmesi için ingilizcedeki tüm eklerin istatistiği çıkarılıp özel bir 

kütüphane geliĢtirilerek kullanılmıĢtır.[30] Kütüphane‟deki en büyük sorun düzensiz 

çoğul isimler yaratmaktadır. Bu sorunu gidermek amacıyla düzensiz çoğul isimler 

için bir liste oluĢturulmuĢtur. Ön iĢleme, algoritmanın her çalıĢmasında düzensiz 

çoğul isim kontrolü yapılmaktadır. Kontrol sonrası haberin kelimelerinin son durum 

Ģu Ģekilde gerçekleĢir; 

- NN (Ġsim, tekil) | earthquarke, tsunami, month, government, ground, damage, person 

- NNP (Özel isim, tekil) | chile 
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ġekil 4.6. Rss ekleme ve ön iĢleme ekran görüntüsü
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4.3. Haber Okuma 

GeliĢtirilen sistemde kullanıcı RSS kaynaklarına göre teker teker yada toplu olarak 

haberleri okumaktadır. ġekil 4.7‟de haber okuma ekran görüntüsü sunulmuĢtur. 

 

 

ġekil 4.7. Kullanıcı haber okuma ekran görüntüsü 
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Kullanıcı ġekil 4.6‟da gösterilen RSS kaynak yönetimi ekranından, Bölüm 4.2‟de 

bahsedilen ön iĢleme aĢaması ile haberleri kaynaktan çektiğinde, haberler iĢlenerek 

genel haber havuzuna HABER
62

 tablosuna kaydedilir. Okunan her haber için 

KULLANICIHABER
63

 tablosuna yeni bir kayıt oluĢturulmaktadır. Bu yöntem ile bir 

RSS kaynağından eklenen haber sadece bir kere ön iĢlem algoritmasından geçirilmiĢ 

olur. Bu sayede çok kullanıcılı bir ortam sağlandığında hız ve performans elde 

edilmektedir. Haber havuzu arttıkça kullanıcıların haber kaynaklarından haber çekme 

ve okuma süresi kısalmaktadır. 

4.4. Haber Kümeleme 

Numerik verileri kümelemek için geometrik ve istatistiksel özelliklerini temel alan 

bazı genel ölçümler ya da interaktif gözlem yöntemleri geliĢtirilmiĢtir.[23] Anlamlı 

bir ikili uzaklık fonksiyonunun bulunmayıĢı nedeniyle, kategorik kümelendirmede 

bir ölçü olarak dağılım temelli ölçümler geniĢ bir alanda kullanılmaktadır.[23] Fakat 

bu gibi genel ölçümler, iĢlemsel veriler gibi özel tip veri setleri için etkin olmaktan 

uzaktır. Bu alana özel, anlamlı kalite ölçümleri ise daha ilginç olarak kabul 

edilmektedir.[23] 

Önerilen sistemde haber içerikli iĢlemsel veri setlerini
64

 etkin olarak iĢleyebilen, 

hafızada az yer kaplayan ve ölçeklendirilebilir bir kümelendirme algoritması 

önerilmektedir. YaklaĢım iĢlemsel veri setlerinin kümelendirme ölçümü için ağırlıklı 

kapsam yoğunluğu
65

 (AKY)
66

 kavramına dayanmaktadır. Tanım kümesi özelinde 

kümelendirme kriteri olarak ağırlıklı kapsam yoğunluğunu kullanmaktaki amaç, 

iĢlemsel veri birleĢimindeki kuralların gözlemlenmesinin doğal olarak yoğunluk 

temelli veri kümelemesi ile iliĢkili olmasıdır. Böylece, ağırlıklı kapsam yoğunluğunu 

öğe setinin frekansı kavramı temelinde sunulmaktadır. 

                                                 
62

 ing: NEWS 
63

 ing: USERNEWS 
64

 ing: transactional dataset 
65

 ing: weighted coverage density 
66

 ing: WCD 
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Kümeleme aĢaması, baĢlangıçtaki küme tahsisini ve tekrarlanan kümeleme 

iyileĢtirmelerini kümeleme sonucunun beklenen ağırlıklı kapsam yoğunluğu
67

 

değerini maksimize edene dek ağırlıklı kapsam yoğunluğu algoritmasını kullanır. 

Kullanıcının okuduğu haberler değiĢik kategorilerden oluĢabilir. Bu haberler için ayrı 

kümelerin oluĢması hem bilgisayarlar hem de insanlar için zor bir iĢlemdir. Tez 

çalıĢmasında önerilen tavsiye sistemi bu yaklaĢımı iki ana faza ayırmıĢtır.  

 Birinci Faz: Haberler okunmaya baĢladığında bir kısıt küme sayısı belirlenmesi 

ve o sayıya ulaĢılana kadar okunan her haber için yeni bir küme oluĢturulmasıdır. 

 Ġkinci Faz: Kümeler arası haber optimizasyonu, diğer değiĢle küme içerisindeki 

haberleri iyileĢtirme çalıĢmasıdır. 

Birinci fazda kümelemeye baĢlanmadan önce bir kısıt değeri
68

 tespit edilmektedir. 

Kümeler, kısıt ayar panelinde belirtilen kısıt sayısına göre oluĢmaktadır. Kısıt sayısı 

kadar kümeye yerleĢtirilen haberlerden sonra gelen haberler önerilen kümeleme 

algoritmasına göre yapılmaktadır. 

Çizelge 4.3. Küme yerleĢtirme sözde kod [4] 

Girdi T: ĠĢlenecek veri, 

Varsayılanlar D: Veri seti, 

K: Küme sayısı, 

Algoritma BaĢlangıçtaki K küme sayısını sabit kabul et. 

 

Tüm veri setini tara (i...k) 

{ 

   D veri setine T iĢlemsel verisini eĢleĢtir. 

   T yi Ci kümesinin BAKY değerine göre maksimize eden 

kümeyi bul. 

<T,i> ikilisi için gelen T iĢlemini ilgili kümeye yerleĢtir. 

} 

Çıktı Ci..k : Tüm kümeler 

 

                                                 
67

 ing: expected weighted coverage density 
68

 ing: constraint value 
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1 2 3 4 

Okunan 

Haber BAKY 

 

Çizelge 4.3‟de kısıt küme yerleĢtirme algoritmasının sözde kodu verilmiĢtir.  

T: ĠĢlenecek veriyi yani yeni okunan haber olarak kabul edilmektedir. D: veri seti
69

 

ise kullanıcının önceden okuduğu haberlerin profilini temsil etmektedir. K: küme 

sayısı baĢlangıçtaki boĢ kümeleri temsil etmektedir. Önerilen sistemde değiĢiklik 

kullanıcı tarafından manuel olarak yapılabilmektedir. 

Beklenen ağırlıklı kapsam yoğunluğu algoritması formülü [4] ġekil 4.8‟de 

gösterilmektedir. N: Tüm haberlerin sayısı, K: Küme sayısı, Mk: K kümesindeki 

kelime sayısı, Sk: K kümesindeki kelimelerin frekans
70

 toplamları, 
2

( )frekans Ikj : K 

kümesindeki j kelimesinin frekans karesini temsil etmektedir. 

Okunan haberin, varolan uygun kümelerden hangisine gireceğine, beklenen ağırlıklı 

kapsam yoğunluğu değerinin maksimize edilmesi karar verir. Okunan haber sırasıyla 

kullanıcının profilindeki kümelere eklenir ve çıkarılır. Her eklemede beklenen 

ağırlıklı kapsam yoğunluğu hesaplanır. Haberin hangi profile ait olduğu analiz ile 

belirlenir. Analiz kısmında BAKY değerleri küçükten büyüğe doğru sıralanır ve 

maksimum olan değer haber için asil küme olarak değerlendirilir. Önerilen algoritma 

Bölüm 4.4.1„de örnek veriler ile doğrulanmıĢtır. 

                                                 
69

 ing: dataset 
70

 ing: ocurry 

ġekil 4.8. BAKY değerinin maksimize edilmesi 
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4.4.1. Haber Kümelemenin Örnek Veriler Ġle Doğrulanması 

Kümeleme iĢlemini örnek veri seti üzerinde gösterilmesi için en popüler RSS haber 

sağlayıcılarından olan Yahoo haber kaynağı [32] kullanılmıĢtır. Bu noktada üç 

spesifik kategori seçilmiĢtir.  

 

ġekil 4.9. Küme doğrulama için örnek haberler 

ġekil 4.9‟da görüldüğü gibi 4342, 4343 ve 4344 numaralı politika, moda ve teknoloji 

kategorilerine ait haberler bulunmaktadır. Haber verilerini test etmek için küme kısıt 

sayısının üç olarak ayarlandığı varsayılmıĢtır. Ġyi ve hızlı bir kümeleme yapılması 

için saklanan haberlerin histogramsal verileri veritabanında saklanmalı ve 

iĢlenmelidir. Örnek olarak seçilen üç haber ayrı kümelere yerleĢtiğinde oluĢan 

histogram verileri sırasıyla Grafik 4.1, 4.2 ve 4.3‟de verilmiĢtir. Veriler 

incelendiğinde politika kategorisine ait 4342 nolu haberin histogramı on dört kelime, 

moda kategorisine ait 4343 nolu haberin altı kelime, teknoloji kategorisine ait 4344 

nolu haberin ise sekiz kelimeden oluĢtuğu görülmektedir. 4342 nolu haberde 

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

support, policy” kelimeleri ağır basmaktadır. 

 

Grafik 4.1. Birinci küme kelime histogram verisi 

 

Grafik 4.2. Ġkinci küme kelime histogram verisi 

 

Grafik 4.3. Üçüncü küme kelime histgoram verisi 

Algoritmada belirtilen kısıt sayısına kadar olan haberler ayrı kümeye yerleĢme 

eğilimi gösterecektir. Bu nedenle üç yeni kümenin oluĢacağı beklenmektedir. 

Kullanıcı okuma iĢleminden sonra oluĢan kümeler ġekil 4.10‟da gösterilmiĢtir. 

0

1

2

3

4

2 2 2 2 

1 

2 

1 1 1 1 1 1 1 1 

0

1

2

3

4

2 2 

1 1 1 1 

0

1

2

3

4

2 

1 

2 2 

1 1 1 1 



49 

 

ġekil 4.10‟ds gösterilen; N: haber sayısını, W: kelime sayısı, WCD: ağırlıklı kapsam 

yoğunlu algoritmasından çıkan sonucu temsil etmektedir. Kümeler içerisindeki ilk 

sayı haber numarasını, ikinci yazı haberin kategorisini, diğer kelimeler ise haberin ön 

iĢleme aĢamasından geçirildikten sonraki iĢlenmiĢ kelimelerini temsil etmektedir. 

 

ġekil 4.10. Küme doğrulama için örnek haberlerin kümeleri 

Tez çalıĢmasında önerilen haber tavsiye sisteminin kümeleme bölümünü oluĢturan en 

önemli sorulardan bir tanesi var olan küme durumunda yeni bir haber okunursa hangi 

kümeye gireceğidir. Bu durum için benzer kategorilerde iki farklı haber sisteme 

okutulmuĢtur. ġekil 4.11‟de kullanıcıya okutulacak örnek haber listesi sunulmuĢtur. 

 

ġekil 4.11. Küme doğrulama için okutulacak örnek haberler 
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Grafik 4.4. Haber 4346 histogram verisi 

 

Grafik 4.5. Haber 4345 histogram verisi 

Okuma iĢlemi baĢlatıldığında algoritmadaki amacımız beklenen ağırlıklı kapsam 

yoğunluğu değerini maksimize etmektir. GeliĢtirilen sistemde bu değerin maksimize 

edilebilmesi için okunan haberin kümelere etkisi hesaplanmıĢtır. Bu hesaplamada 

BAKY değerinin maksimum olduğu küme haberin gireceği küme olarak tespit 

edilmektedir. Formül 4.1‟de beklenen ağırlıklı kapsam yoğunluğu algoritması 

formülü verilmiĢtir. 

1

2
( )

11
( )

K

K

k

M k

frekans Ikj

j

Sk
BAK Y C

N 




 

 

 

(4.1) 
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K
: Küme adını, Sk: Küme içindeki haber kelimelerinin frekans (gelme sıklığı) 

toplamını, frekans(Ikj)
2
: Küme içindeki kelimelerin frekanslarının kareleri toplamını, 

Mk: Küme içindeki kelime sayısını, N:Kullanıcının okuduğu tüm haber sayısını 

temsil etmektedir. Grafik 4.1, 4.2 ve 4.3‟deki histogram verileri her biri bir küme 
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olacak Ģekilde 4.1‟deki formüle göre hesaplandığında Tablo 4.2‟deki sonuçlar elde 

edilmiĢtir. 

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

1
2 2 2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1

2 2 2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1
 C

            

            
  1,52631578 

2 2 2 2 2 2

2
2 2 1 1 1 1

2 2 1 1 1 1
 C

    

    


 1,5 

2 2 2 2 2 2 2 2

3
2 1 2 2 1 1 1 1

2 1 2 2 1 1 1 1
 C

      

      
  1,54545454 

1 2 3

1
 
3

C C CBAKY  

 
 1, 54244195BAKY 

 

Tablo 4.2. Küme doğrulama için varolan BAKY değerlerinin hesaplanması 

Uygun kümenin seçilmesi için öncelikle okunan haberin histogramının tüm 

kümelerin histogramlarıyla ayrı ayrı birleĢtirilmesi ve denenmesi gerekmektedir. 

Histogramların her birleĢmesinden sonra yoğunluk değeri değiĢir ve bu değiĢim 

beklenen ağırlıklı kapsam yoğunluğu değerini arttırır ya da azaltır. Amaç beklenen 

değeri maksimize etmek olduğu için değiĢimin maksimize edildiği en büyük değer 

alınmaktadır. Tablo 4.3‟de 4346 nolu haber için hesaplama sonuçları verilmiĢtir. 

Varolan BAKY = 1, 54244195    /  N = 4 

  

Haber Küme Eski AKY‟ Yeni AKY‟ BAKY AKY DeğiĢim 
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. Küme doğrulama için 4346 nolu haberin BAKY değerleri hesaplaması 

Küme: okunan haberin test edildiği kümeyi, eski AKY: haber kümeye girmeden 

önceki AKY değerini, yeni AKY: haber kümeye girdikten sonraki AKY değerini, 

BAKY; toplam beklenen ağırlıklı kapsam yoğunluk değerini, değiĢim ise haber 

kümeye girmeden önceki ağırlıklı kapsam yoğunluk değeri ile girdikten sonraki 
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ağırlıklı kapsam yoğunluk değerinin farkını temsil etmektedir. Tablo 4.3 detaylı 

incelendiğinde değiĢimin ve beklenen ağırlıklı kapsam yoğunluk değerinin 

maksimum olduğu nokta birinci kümedir.  

 

Grafik 4.6. Haber 4346‟nın birinci kümeye girdikten sonra oluĢan histogramı 

Gösterilen hesaplamalar doğrultusunda küme doğrulanması için haber 4346 birinci 

kümeye daha yakındır ve birinci kümeye alınır tezi savunulmaktadır. Grafik 4.6‟da 

4346 nolu haberin birinci kümeye girdikten sonraki oluĢan histogramı verilmiĢtir. 

Kümedeki toplam haber sayısı dörde yükselmiĢtir. Tablo 4.2‟deki hesaplama tekrar 

yapıldığında varolan BAKY değerinin değiĢtiği görülmektedir. 4345 numaralı haber 

için hesaplama sonuçları Tablo 4.4‟de gösterilmiĢtir. 

Varolan BAKY = 1, 245738500    /  N = 5 

  

Haber Küme Eski AKY‟ Yeni AKY‟ BAKY AKY DeğiĢim 
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. Küme doğrulama için 4345 nolu haberin BAKY değerleri hesaplaması 
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Grafik 4.7. Haber 4345‟in ikinci kümeye girdikten sonra oluĢan histogramı 

Haber 4345‟in sonuçları incelenirse; birinci küme ile test edildiğinde değiĢim -0.198, 

yoğunluk 1.1329, üçüncü küme ile test edildiğinde değiĢimin -0.1454, yoğunluğun 

1.1329 olduğu görülmektedir.  Ġkinci küme ile denendiğinde değiĢimin arttığı 

(0.6818) yoğunluğunda değiĢime parlel olarak yükseldiği 1.329 gözlemlenmektedir. 

Bu durumda 4345 numaralı haber için en uygun yer ikinci kümedir tezi 

savunulmaktadır. Grafik 4.7‟de 4345 numaralı haber ikinci kümeye aktarıldıktan 

sonra oluĢan histogramsal veri sunulmuĢtur. Okuma iĢlemleri bittiğinde 4342, 4346 

nolu haberler birinci kümede, 4343, 4345 numaralı haberler ikinci kümede, 4344 

numaralı haber ise üçüncü kümede kalmaktadır. OluĢan kümelerin ekran görüntüsü 

ġekil 4.12‟de gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 4.12. Küme doğrulama için test edilen haberlerin küme ekran görüntüsü 
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4.5. Kümeler Arası Haber Optimizasyonu 

Haber kümeleme aĢamasındaki bir diğer önemli iĢlem oluĢturulan kümelerin 

optimizasyonudur. Küme optimizasyonu kümelerin iyileĢtirmesini hedeflemektir. 

Küme optimizasyonu var olan kümeler arasında yapılmaktadır. Bu nedenle bu 

aĢamada geliĢtirilen algoritmada optimizasyon uygulanacak kümelerin en az iki 

haber içermesi gerekmektedir. ġekil 4.13‟de kümeler arası haber optimizasyonunun 

görsel hali verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 4.13‟de kırmızı küme, iĢlem yapılan kümeyi temsil etmektedir, kırmızı küme 

içerisindeki siyah noktalar ise kümeye ait haberleri temsil etmektedir.  

Küme optimizasyonunda küme içerisindeki tüm haberler ele alınmaktadır. Bu 

nedenle optimizasyonu uzun ve maliyetli bir iĢlemdir. Tez kapsamında geliĢtirilen 

kümeleme sistemindeki temel amaç olan yoğunluğun maksimize edilmesi hedefi 

küme optimizasyonunda da korunmuĢtur, ancak bu kısımda haberin kümeler arası 

yer değiĢtirmelerine BAKY değiĢimleri karar vermektedir. Bu nedenle optimizasyon 

iki aĢamaya ayrılmaktadır. Birinci aĢamada bir eĢik değeri kontrolü üretilmiĢtir. EĢik 

değerinin asıl amacı; “kontrol edilen haber kendi kümesinde kalmalı mı?” sorusuna 

ġekil 4.13. Kümeler arası haber optimizasyonu 
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cevap aramaktır. Bu aĢamada kullanıcının okuduğu tüm haberler sırası ile kontrol 

edilir. Çizelge 4.7„de küme optimizasyonun genel sözde kodu gösterilmektedir. 

Çizelge 4.4. Küme optimizasyonu sözde kod [4] 

Girdi D: Veri seti, 

K: Küme sayısı, 

Algoritma BaĢlangıçtaki K kümesi kadar K sınıflanır. 

 

While(TaĢı ĠĢaretcisi == Doğru) 

{ 

   D veri setinden T  iĢlemini oku. 

   T yi Ci kümesinin BAKY değerine göre maksimize eden 

kümeyi bul. 

<T,i> ikilisi için gelen T iĢlemini ilgili kümeye yerleĢtir. 

} 

Çıktı Ci..k : Tüm kümeler 

 

Formül 4.2‟de varolan BAKY değeri kontrol edilen haber kendi kümesindeyken 

hesaplanan beklenen ağırlıklı kapsam yoğunluğu değerini, yeni BAKY değeri ise 

kontrol edilen haber diğer kümelere girdiğinde oluĢan BAKY değerini vermektedir. 

1  Y eniBAK Y  > V arolanBAK Yc   
 

(4.2) 

Ġkinci aĢamada ise kontrol edilen haberin diğer kümelere uygunluğu test edilmelidir. 

Bu aĢamadaki en önemli nokta kontrol edilen haberin kendi kümesi hariç diğer tüm 

kümelerle iliĢkisini bulup saklamaktır. Hesaplamaların düzgün yapılabilmesi için 

kümeler arasındaki değiĢimler bulunmalıdır. Bu nedenle ġekil 4.14‟de gösterilen 

delta ( ) değerleri hesaplanmaktadır.  

1 Y eniB A K Y  -  V arolanB A K Yc   
 

(4.3) 

DeğiĢim hesaplamaları Formül 4.3‟e göre yapılmaktadır. Kendi kümesinden 

çıkarılan haber beklenen kapsam yoğunluğu toplam değerinde değiĢiklik yapar. Delta 

( ) değeri haberin kendi kümesi hariç diğer kümelere girmeden önceki değerinden, 
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girdikten sonraki değerinin farkı ile elde edilmiĢ olur. Bu değiĢim değeri bize kontrol 

edilen haberin diğer kümelere ne kadar yapıĢık olduğunu gösterir. 

1

1

2

2

1
1 1 1

2 21

( )

( )

k

M k

kj
M

i
k k k k

k kj

frekans I

T frekans I W
S N





    



  

 

(4.4) 

Formül 4.3 açıldığında Formül 4.4‟e ulaĢılmaktadır. Formüldeki senaryo Ģu 

Ģekildedir; Bir X haberi diğer kümeler ile denenmektedir ve bir değiĢim değeri elde 

edilmek istenmektedir. Bu değiĢim değeri; haberin yeni kümesine konulduğundaki 

BAKY değeriyle haber kendi kümesindeyken oluĢan BAKY değerinin farkı ile 

bulunur. Formül 4.4‟deki Tk1 = haberin yeni kümesine girdiğinde olan haberin 

ağırlığını, Mk1 = haberin yeni kümesine girdiğinde oluĢan kelime sayısını, Wk1 ise 

haberin yeni kümesine girdiğinde oluĢan kelime ağırlığını vermektedir. Mk2 = haber 

kendi kümesindeyken kelime sayısını vermektedir. Sk2 = haber kendi 

kümesindeyken frekans toplamlarını, Nk2 ise haber kendi kümesindeyken kelime 

sayısı toplamını vermektedir. 

ġekil 4.14‟de gösterildiği gibi kontrol edilen her haber diğer kümeler ile denenir ve 

bunun neticesinde üst kısımda anlatılan delta değerleri hesaplanır. Bulunan delta 

değerleri arasındaki en büyük değer kontrol edilen haberin o kümeye girmesi 

gerektiğini gösterir. Ancak haberi gerçekten delta değeri en yüksek kümeye sokmak 

için delta değerinin birinci aĢamada hesaplanan eĢik değeri eĢitsizliğini sağlaması 

gerekir. Kısacası haber kendi kümesinde mi kalmalı yoksa hesaplanan en büyük delta 

değerine mi girmeli konusunda bir yaklaĢım gerçekleĢtirilmiĢtir. 

4.5.1. Haber Optimizasyonunun Örnek Veriler Ġle Doğrulanması 

Haber optimizasyonu doğrulamak için Bölüm 4.4.1‟deki örnek haberler 

kullanılmıĢtır. Haberlerin kategorileri incelendiğinde iki haberin “politika”, iki 

haberin “moda” ve bir haberin “teknoloji” kategorisine ait olduğu görülmektedir. 
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Küme kısıt
71

 değerimiz üç olarak ayarlanmıĢ ve tüm haberler sırası ile kullanıcıya 

okutulmuĢtur. Okutulma sırası; “Politika  Politika  Teknoloji  Moda  

Moda” olduğu varsayılmıĢtır. Bu durumda küme kısıt değeri üç olduğu için ilk üç 

haber kümelere yerleĢir ve daha sonra gelecek olan iki haber bunu takiben bu üç 

kümeden birine yerleĢecektir. Önerilen beĢ haber kullanıcıya okutulduktan sonra 

oluĢan kümeler ġekil 4.14‟de gösterilmiĢtir. Kümelere detaylı bakıldığında moda 

haberlerinin arasında bir adet politika haberi görülmektedir. Bu yanlıĢ kümelemeyi 

düzeltmek tez kapsamında savunulan ve geliĢtirilen optimizasyon yönteminin ana 

amacıdır. 

 

 

ġekil 4.14. Haber optimizasyon öncesi kümelerin görünümü 

 

Tez çalıĢmasının ikinci bölümünde bahsedilen beklenen ağırlıklı kapsam yoğunluğu 

yaklaĢımı dağıtık bir yaklaĢımdır.[4] Bir haber kendisine çok yakın X kümesine 

girmesi yerine yeni bir küme oluĢturulması BAKY değerinde daha yüksek bir sonuç 

verebilir.[4] Bu durumu engellemek için kısıt değeri konulduğu bölüm baĢında 

tartıĢılmıĢtır. Bu durum optimizasyonda ele alındığında en büyük sorun; “eğer bir 

                                                 
71

 ing: cluster constraint 
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kümede tek haber varsa optimizasyon ne olacak?” sorusudur. Eğer bir kümede tek 

haber varsa o haber aynı haberlerden oluĢan bir kümeye konulsa bile sonuç tek 

baĢına ayrı bir küme olmasının daha iyi olacağı yönündedir. Tez kapsamında yapılan 

çalıĢmada bu durumu engellemek için kümede tek bir haber kalmıĢsa o haber için 

optimizasyon dıĢı olması önerilmiĢtir. 

Önerilen optimizasyon yöntemi örnek haberlere uygulandığında tüm iterasyonlar
72

 

Tablo 4.5, 4.6, 4.7, 4.8 ve 4.9‟da gösterilmiĢtir.  

Varolan BAKY = 0.985782638414218  /  N = 5 

   

Haber Küme AKY AKY` BAKY BAKY (  )  

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

Tablo 4.5. Haber optimizasyon doğrulama iterasyon I 

Tablo 4.5 incelendiğinde 4342 numaralı haberin tüm kümeler için denendiği 

görülmektedir. 4342 numaralı haber ikinci ve üçüncü kümede beklenen ağırlıklı 

kapsam yoğunluğu düĢmüĢtür ve değiĢimin negatif olduğu izlenmektedir. Bu sebeple 

4342 numaralı haberin kendi kümesinde yani birinci kümede kalması daha uygun 

görülecektir ve algoritma bu yönde bir seçim yapmaktadır. 

 

Varolan BAKY = 0.985782638414218  /  N = 5 

   

Haber Küme AKY AKY` BAKY BAKY (  )  

4343 1 1.5263157894 1.518518518521 0.872053872053 -0,1137287684  
4343 2 1.8571428571 1.857142857171 0.985782638414 0  
4343 3 1.5454545454 1.526315789473 0.869785575048 -0,1159970684  

Tablo 4.6. Haber optimizasyon doğrulama iterasyon II 

Tablo 4.6‟da 4343 numaralı haberin denendiği kümeler gösterilmektedir. Birinci ve 

üçüncü kümedeki yoğunluk değerleri varolan yoğunluk değerinden düĢük çıkmıĢtır. 

                                                 
72

 ing: iteration 
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Sistem haberin ikinci kümede kalmasını sağlamaktadır. Varolan beklenen ağırlıklı 

kapsam yoğunluğu değeri değiĢmemiĢtir. 

Varolan BAKY = 0.985782638414218  /  N = 5 

   

Haber Küme AKY AKY` BAKY BAKY (  )  

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

Tablo 4.7. Haber optimizasyon doğrulama iterasyon III 

Üçüncü iterasyon‟da yine moda kategorisine ait 4345 numaralı haber iĢlenmiĢtir. 

haber önce birinci küme, daha sonra ikinci küme ve en son üçüncü kümeye sokularak 

yoğunlukları ve beklenen ağırlıklı kapsam yoğunlukları hesaplanmıĢtır. Sonuçlar 

Tablo 4.8‟de verilmiĢtir. Çizelgedeki BAKY delta değerleri dikkatli incelendiğinde 

birinci ve üçüncü kümede değerlerin negatif‟e düĢtüğü gözlemlenmiĢtir. Bu nedenle 

4345 numaralı haberin ikinci kümede kalması uygun görülmüĢtür. 

Varolan BAKY = 0.985782638414218  /  N = 5 

   

Haber Küme AKY AKY` BAKY BAKY (  )  

4346 1 1.5263157894 1.937560000000 1.132954545454 0,1471719154  
4346 2 1.8571428571 1.857142857171 0.985782638414 0  
4346 3 1.5454545454 1.533333333333 0.840000000000 -0.1457826315  

Tablo 4.8. Haber optimizasyon doğrulama iterasyon VI 

Tablo 4.8‟de gösterilen beĢinci iterasyon incelendiğinde 4345 politka kategorisine 

sahip haberin birinci küme ile etkileĢiminden doğan yoğunluk değiĢimi pozitiftir. Bu 

nedenle 4345 numaralı haber hem birinci küme hemde ikinci küme için adaydır. Bu 

durumda altogritma bu iki kümeden değiĢimin en büyük olduğu yeri seçecektir. 4546 

numaralı haber birinci kümeye girmeye hak kazanır. Haberler arası küme değiĢimi 

olduğundan varolan beklenen ağırlıklı kapsam yoğunluk değeri yeniden 

hesaplanacak ve değiĢime uğrayacaktır. Bu değiĢimin, tez çalıĢmasında savunulan 

algoritma gereği yükselmesi beklenmektedir. 
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Varolan BAKY = 1.132954545454546/  N = 5 

   

Haber Küme AKY AKY` BAKY BAKY (  )  

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 doğrulama iterasyon V 

Örnek olarak seçilen beĢ haber verisi üzerinde yapılan optimizasyonun son aĢaması 

olan beĢinci iterasyonun hesaplama sonuçları Tablo 4.9‟da verilmiĢtir. Tablo detaylı 

incelendiğinde 4344 numaralı haberin sırasıyla birinci, ikinci ve üçüncü (kendi 

kümesi) üzerindeki değerlerine bakıldığında ikinci ve üçüncü küme yoğunluk 

değiĢimleri negatif oludğundan 4344 numaralı haberin kendi kümesinde kalması 

uygun görülmüĢtür.  

 

ġekil 4.15. Haber optimizasyon sonrası kümelerin görünümü 
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Örnek veriler üzerinde gerçekleĢtirilen beĢ iterasyonlu optimizasyon sonrası 

kümelerin son durumu ġekil 4.15‟de ekran görüntüsü olarak gösterilmiĢtir. Görüntü 

detaylı incelendiğinde birinci kümede politika kategorisine ait haberler, ikinci 

kümede moda kategorisine ait haberler ve son kümede ise teknoloji kategorisine ait 

haber bulunmaktadır.  Optimizasyon öncesi ve sonrası beklenen ağırlıklı kapsam 

yoğunluğu değerleri incelendiğinde ise optimizasyon öncesi 0.985782638414218 

olan değer optimizasyon sonrası 1.132954545454546 değerine ulaĢmıĢtır. Bu sonuç 

bize kümeler üzerinde bir iyileĢtirmenin yapıldığını kanıtlamaktadır. 

4.6. En Ġyi Küme Optimizasyonu 

Kategorik veriler için gerekli olan uzaklık değerlendirme eksikliğinden dolayı sayısal 

veri kümelemede kullanılan teknikler, kategorik veri kümelemede kullanmak için 

uygun değildir.[9] Bu sebeple kümeleme
73

 sonuçlarını veren görselleĢtirme aracıyla 

birlikte en iyi küme sayısı bulan bir uygulama olarak BKPlot yöntemi öne 

sürülmüĢtür.[7] 

En iyi K görselleĢtirme metodu
74

 (BKPlot) Georgia Tech‟de geliĢtirilmiĢtir.[6] 

Belirli alandaki en iyi aday K‟ları
75

 bulmadaki arama alanını büyük ölçüde düĢüren 

BKPlot metodu, değiĢken K‟lı kümelenme yapıları arasındaki entropi farklılıklarını 

inceler ve sadece kümelenme yapısının önemli derecede değiĢtiği yerdeki K‟ları en 

iyi K‟lara aday olarak gösterir.[6] 

Bu bölüm Ģu Ģekilde organize edilmiĢtir; Bölüm 4.6.1‟de en iyi küme sayısını 

saptamak için gerekli olan iĢlemsel küme modu farklılığından bahsedilecek. Bölüm 

4.6.2‟de en iyi küme sayısını bulmak için BFI ve TBFI yöntemleri ele alınacaktır. 

 

                                                 
73

 ing: clustering 
74

 ing: visualization method 
75

 ing: candidate K 
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4.6.1. ĠĢlemsel Küme Modu Farklılığı 

Küme içi benzerliğinin yanısıra küme içi farklılığı da kümelerin kalitesini ölçmek 

için kullanılmaktadır. ĠĢlemsel küme modu
76

 farklılığı Bölüm 2.2‟de anlattığımız 

kapsam yoğunluğu algoritması temeline dayanmaktadır. Deneyler, iĢlemsel küme 

modu farklılığı ile en iyi küme sayısını bulmada kullanılacak en verimli ölçümdür.[5] 

ĠĢlemsel küme modu haber kümesindeki her kelimenin geçme sıklığı kullanıcının 

belirlediği iĢlemsel oranın alt kümesidir.[5] Ck: K kümesi için iĢlemsel küme modu 

bileĢenleri Ģöyledir; Nk: iĢlemler (haber sayısı), Mk: ayrık nesneler (kelimeler),   : 

kullanıcının belirlediği en düĢük destek değeridir. | ( )kjI frekans Ikj : Ikj nesnesi için j 

kelimesinin gelme sıklığıdır. Ck için ĠĢlemsel küme modu CMk 4.5‟de formülize 

edilmiĢtir.[5] 

{ | ( ) ( ),1 }k kj k k
kj

CM I frekans I N j M      (4.5) 

Ayrık kelimeler Formül 4.5‟de Ģu kurala göre alınmaktadır; Kullanıcının 

belirleyeceği bir   destek değeri Nk haber sayısı ile çarpılarak bir değer elde edilir. 

Bu değer, kümedeki her ayrık kelime için o kelimenin geçme sıklığı hesaplanan 

sonuçtan büyükse kabul edilir.  tekrar sayısı eĢik değerinden büyük olan kelimelerin 

kesiĢim kümesi bu iki kümenin birleĢek bilirlik olası artırıcı bir etken olarak 

düĢünülmüĢtür. 

ĠĢlemsel küme modu farklılığı
77

 iki küme arasındaki modların ayrıklığının 

ölçülmesiyle bulunur. Verilen iki küme Ci  ve Cj için düĢünecek olursak, bu iki küme 

arasındaki küme modu CMi and CMj olacaktır. Ci ve Cj kümeleri arasındaki farklılık 

değeri 4.6‟daki formül ile bulunur.[5] 

( , ) 1 ( )i j i jdm C C CD CM CM    (4.6) 

                                                 
76

 ing: transactional cluster modes 
77

 ing: cluster mode dissimilarity 
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CD: birinci bölümde açıklanan kapsam yoğunluğu
78

 algoritmasına dayanmaktadır. 

Formül 4.6 detaylandırıldığında Formül 4.7 elde edilmektedir.[5] 

( , ) 1
2

i j

i j

ij

CM CM
dm C C

CM


 


 

 

(4.7) 

m ax{ , }ij i jC M C M C M
 

ijC M
 i ve j kümeleri birleĢtiğinde oluĢan ayrık kelime sayısı formül 4.5 

denkleminde anlatılmıĢtır.[5] Ayrık kelime sayısı seçilirken iki kümenin en büyük alt 

değere
79

 sahip olanı seçilmelidir. Çıkarılacak sonuç: ( , )i jdm C C = 0 ile 1 / 2  arasında 

bir gerçel sayıdır.[5] Ġki küme tamamen aynı kelimeleri içeriyorsa CMi = CMj = 

CMij  ve ( , )i jdm C C = 0. Ġki kümedeki kelimelerin birbirleri üzerinde hiç bir etkisi 

bulunmuyorsa CMij = CMi + CMj  ( , ) 1 / 2i jdm C C   olur ve en büyük ayrıklığı 

oluĢturur.[5] Eğer iki küme içerisindeki kelimelerin birbirleri üzerinde kısmen etkisi 

bulunuyorsa ayrıklık ( , )i jdm C C = 0 ile 1 / 2  arasında gerçel bir değer alır. Bu durumu 

özetlemek için üç örnek ġekil 4.16, 4.17, 4.18„de verilmiĢtir. Ġlgili Ģekillerde 

gösterilen harfler küme içindeki ayrık kelimeleri temsil etmektedir. 

 

 

                                                 
78

 ing: coverage density 
79

 ing: treshold 

ġekil 4.16. Ġki küme arası sıfır ayrıklık [5] 
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ĠĢlemsel küme modu farklılığı, kümeler arası farklılığı yansıtmaktadır. Yapısal olarak 

iki küme benzer olduğu zaman, kümeleri birleĢtirmek büyük bir yapısal değiĢime 

neden olmaz.[5] Kümeler birbirinden çok farklı olduğu zaman, kümeleri birleĢtirmek 

büyük yapısal değiĢime neden olur ve bu yüzden kümeler arasında farklılık da büyük 

olur. Üst bölümde bahsedilen ölçüm, kümeler arası yapısal farklılıkları değerlendirir 

ve iĢlemsel küme modu farklılığı, iĢlemsel veriler için ideal bir kümeler arası 

farklılık ölçütüdür.[6] 

4.6.2. En Ġyi Küme Sayısını Bulmak 

Genel olarak istatistiksel indeks değerleri geometri ve yoğunluk dağılımına 

uygulanır. Tipik bir indeks eğrisi farklı K sayıda küme için istatistiksel indeks 

değerlerini içerir. Zirvedeki K‟lar en uygun küme sayısı olarak adlandırılır.[7] Tez 

çalıĢmasında gerçekleĢtirilen algoritma yardımıyla en iyi küme sayısını bulmak için 

BFI (BirleĢtirme Farklılık Ġndeks)
80

 ağacı oluĢturulmuĢ ve TBFI (Türevsel 

BirleĢtirme Farklılık Ġndeks)
81

 eğrisi kullanılarak en iyi küme sayısı tespit edilmiĢtir. 

                                                 
80

 ing: merging dissimilarity index 
81

 ing: differential merging dissimilarity index 

ġekil 4.17. Ġki küme arası pozitif ayrılık [5] 

ġekil 4.18. Ġki küme arası maksimum ayrılık [5] 
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4.6.2.1.  BirleĢtirme Farklılık Ġndeksi (BFI) Ağacının OluĢturulması 

BirleĢtirme farklılık indeksi tüm birleĢtirme iĢlemlerinin en düĢük iĢlemsel küme 

modları farklılığını tutar.[5] Diğer bir değiĢle BFI‟da birleĢtirme masrafı
82

 

tutulmaktadır. Ġki küme arasındaki birleĢtirme masrafı kümelerin büyüklüğüne ve 

kelimelerin çokluğuna göre farklılık göstermektedir. 4.7 numaralı denklem ile Bölüm 

4.6.1 de tartıĢtığımız iĢlemsel küme modu farklılığı bulunabilir. 

( , ) 1
2

i j

i j

ij

CM CM
BFI C C

CM


 


 

m ax{ , }ij i jC M C M C M  (4.8) 

Tez kapsamında gerçekleĢtirilen çalıĢmada birleĢtirme masraflarını tutabilmek için 

bir ağaç yapısı tasarlanmıĢtır. Kümeler arası benzerlik ölçütleri ise ağırlıklı kapsam 

yoğunluğu algoritması yaklaĢımı ile sağlanmaktadır. ġekil 4.19‟da örnek kümeler 

için benzerlik ölçüt kontrolü gösterilmiĢtir. 

 

 

 

 

 

 

Benzerlik ölçüt kontrolünün ana amacı iki küme arasındaki benzerliği tespit etmektir. 

Benzerlik ölçütleri ağırlıklı kapsam yoğunluğu algoritması kullanarak, AKYmax 

değeri ile birleĢtirilmeye en uygun yani benzerliğin en fazla olduğu kümeler olduğu 

savunulmaktadır. BirleĢtirme iĢlemi tek bir küme kalana kadar devam eder. Bu 

aĢamadan sonraki adımda ise birleĢtirme fazı BFI ağacını oluĢturur. Ağaç 

oluĢumunda hesaplanan birleĢtirme masrafları veritabanı üzerinde saklanmaktadır. 

Bu yapı her kullanıcı için dinamik olarak tutulmaktadır. Tablo 4.10‟da örnek bir 

iĢlemsel veri tablosu üzerinden birleĢtirme yapıldığı varsayılmıĢtır. 

                                                 
82

 ing: merge cost 

ġekil 4.19. Örnek kümeler için benzerlik ölçüt kontrolü 
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ġekil 4.20. Küme optimizasyonu öncesi kümelerin durumu 

Bölüm 4.5‟de doğruladığımız haberlerden oluĢan bir grup haber kullanıcıya herhangi 

bir kısıt değeri olmaksızın okutulmuĢtur. Sistem‟e herhangi bir kısıt değeri 

belirtilmediği için okunan her haber ayrı bir öbek olarak değerlendirip ġekil 4.20‟de 

oluĢan kümelere yerleĢmiĢtir. BFI ağacını oluĢturmak için ilk çıkarılması gereken 

önemli tablo iĢlemsel veri tablosudur. ĠĢlemsel veri tablosu kümelerdeki haberlerin 

ayrık kelime sayılarını gösteren ve 4.7 denklemindeki metrikleri bulmamızı 

sağlayacak olan en önemli verilerdir. ġekil 4.20‟de gösterilen kümeler için iĢlemsel 

veri tabloları Tablo 4.10‟da sunulmuĢtur. 
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Küme Kategori Ayrık 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. Kümelerin iĢlemsel veri tablosu 

Kümeler arası benzerlik ölçütü yapılabilmesi için her küme birbirleri arasında çapraz 

eĢleĢtirme iĢlemine
83

 tabi tutulur. 

Küme A Küme B Küme AUB AKY BFI AKY
max 

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  
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. Çapraz eĢleĢtirme iĢlemi (KS
84

=5) 

Çapraz eĢitleme iĢleminin asıl amacı hangi kümelerin birleĢerek BFI ağacını 

oluĢturacağını bulmaktır. Tablo 4.11‟de gösterildiği gibi ilk eĢleĢtirmeden sonra 

ikinci ve dördüncü kümeler birleĢmeye adaydır ve bu iki kümenin tüm kelimeleri ve 

histogramsal verileri birleĢtirilir. BirleĢtirme iĢlemi tamamlandığında geriye dört 

küme kalmaktadır. Geriye kalan dört küme birinci iterasyonda olduğu gibi tekrar 

birbirleri arasında çapraz eĢleĢtirme yapılır. Bu iĢlemler tekrarlı bir Ģekilde 

gerçekleĢtirildiğinde ġekil 4.21‟deki BFI ağacı oluĢmaktadır. 

                                                 
83

 ing: cross matching process 
84

 KS: kalan küme sayısı 
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ġekil 4.21. Örnek kümeler için oluĢan BFI ağacı 

Ağaç yapısı dikkatli incelendiğinde ikinci ve üçüncü küme dördüncü kümede, birinci 

ve beĢinci küme beĢinci kümede, beĢinci ve üçüncü küme beĢinci kümede ve son 

olarak dördüncü ve beĢinci küme beĢinci kümede birleĢmiĢtir. 

 

ġekil 4.22. Örnek kümeler için oluĢan BFI ağacı (seviyeli gösterim) 
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Her birleĢmede sistem üzerindeki birleĢtirme maliyeti
85

 yani birleĢtirme farklılık 

indeksi BFI değerleri hesaplanmıĢtır. Bu değerler Tablo 4.12‟de gösterilmiĢtir. ġekil 

4.22‟de gösterilen BFI2-4 ikinci ve dördüncü kümenin birleĢme maliyetlerini temsil 

etmektedir. 

4.6.2.2.Türevsel BirleĢtirme Farklılık Eğrisinin
86

 Bulunması 

Türevsel birleĢtirme farklılık indeksi kümeler için BFI değerleri arasındaki değiĢimi 

bulmak için kullanılmıĢtır.[5] 4.9„daki küme için türevsel birleĢtirme farklılık indeks 

formülü önerilmiĢtir.[5] Bu formüle göre k kalan küme sayısını temsil etmektedir. 

Ağacımızın her seviyesi için BFI değeri hesaplanıp bir önceki kümenin BFI 

değerinden çıkarılarak değiĢim bulunmaktadır. 

     T BFI k   BFI k  –  BFI k 1 
 

(4.9) 
 

Küme Sayısı  

(k) 

BirleĢen Kümeler BFI 

Küme A Küme B 

5 2 4 0.25000000000000 
4 1 5 0.10714285714285 

3 5 3 0.13636363636363 

2 4 5 0.04166666666666 

Tablo 4.12. Örnek kümelerin BFI ağacı seviyelerine göre BFI değerleri 

En iyi küme optimizasyonu için saklanan ve Tablo 4.12‟de sunulan değerler 

grafikleĢtirip birleĢtirme farklılık indeks eğrisi saptanmalıdır. Bu doğrultuda küme 

sayısı – BFI oranı değerlerine bakılmaktadır. Kalan küme sayısı x-eksenini, 

birleĢtirme farklılık indeks değeri y eksenini temsil etmektedir. Tablo 4.12‟de verilen 

sonuçların grafikleĢtirilmiĢ hali Grafik 4.8‟de sunulmuĢtur. 

                                                 
85

 ing: merge cost 
86

 ing: differential merging dissimilarity index 
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Grafik 4.8. Örnek kümeler için oluĢan BFI eğirisi 

Örnek haberler için oluĢan BFI eğirisi üzeriden 4.9 formülündeki TBFI değerleri 

hesaplanacak olursa Tablo 4.13‟deki sonuçlar 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. Örnek kümeler için TBFI hesaplama sonuçları 

 

Grafik 4.9. Örnek kümeler için oluĢan Türevsel BFI Eğirisi 
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BeĢ örnek küme modelinde, türevsel BFI eğrisinin zirve noktası
87

 üçtür. BeĢ küme 

için en iyi küme sayısı (BKPlot = 3) olacaktır. Küme sayısı büyüdükçe kullanıcıya 

bağlı bir (destek değeri)88  kullanılabilir.  

Sonuç olarak küçük bir TBFI eğrisi, iki komĢu parçanın birleĢme iĢleminde benzer 

kümelerin birleĢtiği ve yapıyı önemli oranda değiĢtirmediği anlamına gelir. Büyük 

bir TBFI eğrisi, birleĢme iĢleminin küme yapısında değiĢime neden olabildiği 

anlamına gelir. Bu türevsel BFI değerleri, türevsel BFI eğrisini meydana getirir. 

Türevsel BFI eğrisi Grafik 4.9‟da gösterilmiĢtir. Türevsel BFI eğrisi, aradığımız 

optimum aday küme sayısını içeren bir göstergedir. ġekil 4.23‟de örnek haberler için 

küme optimizasyonu sonrası kümelerin son durumu gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 4.23. Küme optimizasyonu sonrası kümelerin durumu 

                                                 
87

 ing: pick point 
88

 ing: treshold 
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4.7. Anahtar Kelime Çıkarımı 

Analistlere ya da dil bilimcilere kümeleme sonuçlarını değerlendirmek için yardımcı 

olan önemli bir nokta her küme için etiket oluĢturmak bir diğer deyiĢle anahtar 

kelime çıkarımı yapılmasıdır. Bu iĢlem özetleme iĢlemi olarak düĢünülebilir. 

Sağlamlıkları nedeniyle çıkarım tabanlı istatistiksel yaklaĢımlar 

benimsenmektedir.[8] Bu yaklaĢımlardan çoğunlukla kullanılan en yaygın yöntem en 

sık tekrarlanan kelimeleri seçmektir.[8] Terimler kümelerinde kümedeki toplam 

frekanslarına
89

 (KTF) göre sıralanır.[8] Sıralanan kelimeler arasından toplam frekans 

(TF) diğer bir değiĢle geçme sıklığı en fazla olan terimler o kümenin etiketi ya da 

anahtar kelimesi olarak adlandırılırlar. Yöntem çok basit olmasına rağmen kümelere 

bu frekans terimlerini seçmek ve isimleri temel alarak kümeleri farklılaĢtırmak 

risklidir. Çünkü bu yöntemde kümede sıkça yer alan bazı kelimelerin küme içeriği ile 

iliĢkili olmama ihtimali vardır. Tez çalıĢmasında kelimeleri küme içeriği iliĢkisine 

göre sıralayan korelasyon katsayısı yöntemine dayalı bir çözüm önerilmektedir. 

4.10'da[8] T teriminin, C kümesi ile iliĢkisini hesaplayan bir anahtar kelime çıkarım 

yöntemi formülü önerilmiĢtir. 

( )
( , )

( )( )( )( )

DP DN YP YN
Kk w C

DP YN YP DN DP YP YN DN

  


   
 (4.10)

 

Doğru pozitif
90

, YanlıĢ pozitif
91

, Doğru negatif
92

, YanlıĢ negatif
93

 'in DP, DN, YP ve 

YN; C kümesinde yer alan ve almayan ve w kelimesini içeren ve içermeyen 

haberlere iĢaret eder, w kelimesinin C kümesine olan korelasyon katsayısını (KK) 

hesaplar. ġekil 4.24‟de 4.10 denkleminin gerçekleĢtirilen sistem üzerine nasıl 

uygulanacağını anlatan anahtar kelime çıkarımı akıĢ diyagramı sunulmuĢtur. 

Korelasyon katsayıları ile hesaplama yöntemi içlerinde kısa nesne adları içeren 

birçok küme için etkili bir yöntemdir.[8] Ancak bu yöntem içerisinde birkaç uzun 

                                                 
89

 ing: cluster total word frequency 
90

 ing: TP True Positive 
91

 ing: FP False Positive 
92

 ing: DN True Negative 
93

 ing: FN False Neagative 
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nesne adı içeren kümeler için yeterince kapsamlı olmayan belirli terimler seçmeye 

yöneliktir. Çünkü toplam frekansı (TF) hesaba almaz. Bu nedenle korelasyon 

katsayıları ile hesaplama yönteminde sadece kelime frekansı, küme içindeki 

kelimelerin sayısını yarısı kadar arttıran terimleri seçilmektedir. 

 

ġekil 4.24. Küme K için anahtar kelime çıkarımı akıĢ diyagramı 
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ġekil 4.24‟de K kümesi için anahtar kelime çıkarımı akıĢ diyagramı verilmiĢtir. TK 

taranan kümeyi, THK taranan haberin kümesini temsil etmektedir. Taranan küme 

anahtar kelimelerin çıkarılacağı yani etiketlenecek olan kümeyi temsil etmektedir. 

Kullanıcının okuduğu her haberin bağlı bulunduğu bir küme bulunmaktadır. 

GeliĢtirilen algoritmaya girdi
94

 olarak kullanıcının küme profilleri ve okuduğu tüm 

haberler verilir. Kullanıcının küme profilleri ayrı ayrı iĢlenir ve küme kelime listesi 

çıkartılır. Küme kelime listesi kullanıcının okuduğu tüm haberlerin kelimeleri ile 

karĢılaĢtırılır. Taranan kümenin kelimeleri okunan haberlerde geçiyor ve haberin 

kümesi taranan kümeye eĢit ise doğru pozitif, eĢit değil ise yanlıĢ pozitif artmaktadır. 

Eğer taranan kümenin kelimeleri okunan haberlerde geçmiyor ve haberin kümesi 

taranan kümeye eĢit ise doğru negatif, eĢit değil ise yanlıĢ negatifte artıĢ 

beklenmektedir. Ġlgili korelasyon katsayıları taranan kümenin tüm kelimeleri için 

yapılır. Sonuç olarak her kümenin kelimeleri ve korelasyon değerlerini döndüren bir 

veri setimiz oluĢmaktadır.  

( )
( , )

( )( )( )( )

DP DN YP YN
Kk w C KaliteKatsayısı

DP YN YP DN DP YP YN DN

  
 

   
 

(4.11) 

 

AkıĢ diyagramında 4.11 formülü ile hesaplanan uyum değeri
95

 taranan kümedeki 

kelimenin o kümeye ne kadar yapıĢkan olduğunu hesaplar. Buradaki ikilem uyum 

değerinin küçük çıkması ya da negatif çıkma endiĢesidir. Bu nedenle bir kalite 

katsayısı belirleyerek bu durumun önüne geçilmesi önerilmiĢtir. Kalite katsayı 

kümedeki taranan kelimenin toplam frekans sayısı
96

 (TFS) olarak düĢünülmektedir. 

Bu sayı kümedeki tüm korelasyon katsayıları (KK) ile çarpılmaktadır. Korelasyon 

katsayısı değeri hesaplandıktan sonra en küçük değer tekrar kontrol edilir. Eğer 

sıfırdan düĢükse tüm liste bu değer ile çıkarılır. Tüm listenin geçici olarak bir 

kopyası oluĢturulur. Daha sonra bu liste sıralanır. Buradaki en büyük dört değer 

bizim anahtar kelimelerimizi oluĢturacaktır. ġekil 4.25‟de anahtar kelime çıkarımının 

                                                 
94

 ing: input 
95

 ing: coherence value 
96

 ing: total frequency count 
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örnek haber üzerinde incelenmesi gösterilmiĢtir. ġekil 4.26‟de ise örnek olarak 

kümelenmiĢ haberler için anahtar çıkarımı ekran görüntüsü verilmiĢtir. 

 

 

 

 

 

ġekil 4.26. Anahtar kelime çıkarımı ekran görüntüsü

2 

1 

Küme Listesi 
obama 

medvedev 

nuclear 

president 

homeowner 

barack 

house 

... 

4342 

4346 

Haber Listesi 

4343 

4345 
barack 

nuclear 

house 

obama 

medvedev 

president 

arms 1.3142 

... ... 

1.3211 

1.6520 

1.8028 

1.9202 

1.9501 

1.9820 

Korelasyon K. 

ġekil 4.25. Anahtar kelime çıkarımının örnek haber üzerinde incelemesi 
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4.8. Haber Tavsiye 

Tez çalıĢmasında önerilen haber tavsiye sisteminin ana amacı, okuyucunun önceden 

okuduğu haberlere dayanarak, okunmamıĢ haberlerin profilini oluĢturarak, 

kullanıcıya ilgili profillere göre haber tavsiye etmesidir. GerçekleĢtirilen sistemi 

diğer çalıĢmalardan ayıran en büyük özellik tek profilli değil, çok profilli diğer 

deyiĢle kullanıcı bazında çok kümeli tavsiye yapabilmesidir. Kullanıcının 

kümelerindeki haberler ağırlıklı kapsam yoğunluğu algoritması temeline dayalı 

olarak iĢlenmekte ve güncellenmiĢ haberler arasından en uygun haberler tavsiye 

edilerek kullanıcıya sunulmaktadır. 

Okunmayan haberler arasından tavsiye edilecek haberlerin seçilme iĢlemi varolan 

kümelerin yoğunluğuna ve değerlerine göre farklılık göstermektedir. Örneğin  

“moda” kategorisine ait haberlerin toplandığı bir kümedeki kelimeler genelde “moda, 

giyim..” vb. kelimeleri içerecektir. Ancak, hava kategorisine ait bir kümede bu 

kelimeler neredeyse hiç bulunmayacaktır.  

 

 

ġekil 4.27. Haber tavsiye için delta yönteminin kümeler üzerinde uygulanması 

Önerilen tavsiye sisteminde kullanıcı profili ile benzer haberlerin tavsiye iĢlemi her 

küme için ayrı ayrı yapılmaktadır. ġekil 4.27‟de haber tavsiye için önerilen yöntemin 

kümeler üzerinde gösterimi sunulmaktadır. Ġlk aĢamada tavsiye edilebilir değeri olan 
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yani kullanıcının okumadığı tüm haberler kullanıcının kümelerine teker teker eklenir. 

Bu ekleme iĢlemi haberin histogramsal verileri ve kümenin histogram verilerinin 

birleĢtirilmesi temeline dayanmaktadır. BirleĢtirme veritabanı üzerinde yapılmaz.  

BirleĢtirilen her haber-küme ikilisi için bir yoğunluk değeri hesaplanır.  BirleĢtirme 

sonrası kümenin kapsam yoğunluk değeri değiĢecektir. Bu da, ġekil 4.34‟de ikinci 

aĢama olarak gösterilen Küme K‟yı oluĢturacaktır. Son aĢama olan delta değerlerini 

hesaplamak için 4.12‟deki delta OH
97 

formülü önerilmiĢtir. 

 [ ]OH AKYkümeX OH AKYkümeX  
 (4.12)

 

Delta değeri; okunmayan haberin X kümesine aktarıldıktan sonraki kümenin ağırlıklı 

kapsam yoğunluk değeri (AKYKümeK[OH]) ile kümenin var olan ağırlıklı kapsam 

yoğunluk değerinin (AKYKümeK) farkı ile bulunur. Bu değer bize okunmayan her 

haber K kümesine girdiğinde oluĢan değiĢimi vermektedir. 

Her küme için delta değerleri listesi oluĢturulur ve değer büyükten küçüğe doğru 

sıralanır. Delta değerinin sıfırdan küçük olduğu durumlarda haber kümenin yoğunluk 

değerine eriĢemediği varsayılmaktadır. Bu nedenle sıfırdan küçük deltaya sahip 

haberler tavsiye dıĢı olarak değerlendirilmiĢtir. ġekil 4.28‟de K kümesi için delta 

değerine göre haber eleme Ģemasal olarak gösterilmiĢtir. 

 

 

ġekil 4.28. Haber tavsiye için delta değerine göre haber eleme Ģemasal gösterimi

                                                 
97

 OH: okunmayan haber 
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4.8.1. Haber Tavsiyenin Örnek Veriler Ġle Doğrulanması 

Haber tavsiye kullanıcı haber doğrulaması için okutulacak ve okutulmayacak 

haberler Tablo 4.14‟de sunulmuĢtur. Gri ile iĢaretlenmiĢ haberler kullanıcıya 

okutulan haberleri temsil etmektedir. Okuyucuya politika kategorisinden iki haber, 

moda kategorisinden iki haber okutulmuĢtur. 

Haber No Kategori Haberin iĢlenmiĢ kelimeleri  

4452 politika medvedev obama set nuclear arms pact president barack 

obama president dmitry medvedev landmark nuclear arms 

reduction treaty house announcement agreement 

 

4458 politika obama announceis government waste president barack 

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 

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 doğrulama için örnek haberler 

4452, 4453, 4457 ve 4458 numaralı haberler kullanıcıya okutulduktan sonra bölüm 

4.5‟de iĢlenen küme içi haber optimizasyonundan geçirilmiĢtir. ġekil 4.29‟da tavsiye 

öncesi  kümelerin durumu ve okunmayan haberler gösterilmiĢtir.  ġekil 4.29 dikkatli 

incelendiğinde bir numara ile gösterilen bölüm operasyon iĢlemlerini taĢımaktadır. 

Ġkinci bölüm kullanıcının o anki aktif profilini yani kümlerini göstermektedir. 

Üçüncü bölüm kümelere göre tavsiye edilecek haberleri gösterecek bölümü ve 

dördüncü bölüm ise okunmayan haberleri gösteren bölümü temsil etmektedir.
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ġekil 4.29. Tavsiye öncesi kümelerin durumu 

Önerilen sistemde kümelere göre tavsiye iĢlemi baĢlatıldığında ġekil 4.30‟un 

dördüncü bölümdeki okunmayan haberler sırası ile birinci küme ve ikinci kümeye 

sokularak ağırlıklı kapsam yoğunluk değerleri ve buna bağlı delta değerleri 

hesaplanacaktır. ġekil 4.29‟da tüm hesaplama değerleri sunulmuĢtur. Ġlk haber olan 

4454 birinci kümeye girmeden önceki kümenin AKY değeri 2.0322580645‟dir. 4455 

numaralı teknoloji kategorisine ait haber kümeye girdiğinde bu değer 

1.9047619047619 olmaktadır. Aynı haber ikinci kümeye sokulduğunda ise önceki 

AKY değeri 2.1250000000 iken yeni değer 1.97674418604651 olmaktadır. Bu 

durumda delta değerleri Ģu Ģekilde hesaplanmaktadır; 

4454 1  2.03225806451 1.90476190476 = 0.127496159754Küme   

4454 2  2.12500000000 1.97674418604 = 0.148255813953Küme     

1 

2 

3 

4 
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4454 numaralı haberin delta hesaplama sonuçlarının ikisi de negatif çıkmaktadır. Bu 

durumda 4454 numaralı haber her iki küme için iyi bir aday değildir. 4455 Numaralı 

haber birinci kümeye girmeden önceki kümenin yoğunluk değeri 2.0322580645‟dir. 

Birinci kümeye girdikten sonra değer 2.46666666666667 olmaktadır. 4455 Numaralı 

haber ikinci kümeye girdiğinde ise kümenin yoğunluk değeri 1.8695652173913‟e 

düĢmüĢtür. Bu durumda gerekli delta hesaplaması yapıldığında; 

4455 1  2.03225806451 2.466666666667 = 0.4344086 0215051Küme  

4455 2  2.12500000000 1.869565217391 = 0.255434782608Küme     

4455 numaralı haberin delta küme1 sonuçları pozitiftir. 4455 numaralı haber 

0.4344086021 delta değeri ile birinci küme için tavsiye edilir. 4456 numaralı politika 

haberi birinci küme ile denenmeden önce kümenin yoğunluğu 2.032258064516132 

dir. Haber birinci kümeye girdiğinde yoğunluk değeri 1.81818181818182‟e 

düĢmüĢtür. Aynı haber ikinci kümeye girdiğinde ise ağırlıklı kapsam yoğunluk 

değeri 2.55555555555556‟e yükselmiĢtir. Bu durumda delta değerleri; 

4456 1  2.03225806451 1.818181818181 = 0.2140762 463343Küme   

4456 2  2.12500000000 2.55555555556 = 0.43055555 5555556Küme  

 

4456 numaralı haber birinci kümeye girdiğinde delta değeri negatif ikinci kümeye 

girdiğinde delta değeri pozitif çıkmaktadır bu durumda 4456 numaralı haber

0.430555555555556  delta değeri ile ikinci küme için uygun bir adaydır. 4459 

Numaralı politika haberi birinci kümeye girdiğinde yoğunluğu 1.80952380952381‟e 

düĢürmüĢtür. Ġkinci kümeye girdiğinde ise yoğunluğu 2.53488372093023‟e 

çıkartmıĢtır. Bu durumda ilgili haberin delta değerleri Ģu Ģekilde hesaplanır; 

4459 1  2.03225806451 1.8095238095238 = 0.222734 254992Küme   

4459 2  2.12500000000 2.534883720930  = 0.4098837 2093023Küme  

 

Sonuç olarak 4456,4459 ve 4460 numaralı politika kategorisine ait haberlerin delta 

değeri ikinci kümelerde pozitif olduğu için delta oranlarına göre yakınlık sıralaması 
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olarak 4456 ilk, 4459 ikinci ve 4460 üçüncü sırada olmak üzere ikinci küme için 

tavsiye edilirler. 4455 numaralı moda kategorisine ait haber birinci küme için uygun 

adaydır. 4454 numaralı teknoloji kategorisine ait haberin delta değeri iki küme içinde 

negatif çıktığından hiç bir küme için önerilmemektedir. ġekil 4.30‟da tüm sonuçların 

ayrıntılı gösterimi ve kümelerin son hali sunulmuĢtur. 

 

ġekil 4.30. Tavsiye sonrası kümelerin durumu ve delta sonuçları
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BÖLÜM 5 

5. DENEYLER 

Bu bölümde, tez kapsamında geliĢtirilen rss tabanlı haber tavsiye sisteminin Yahoo 

haber veri setleri kullanılarak gerçek kullanıcılar üzerinde test edilmesi, ölçümleri ve 

sonuçları tartıĢılacaktır. Bu bölüm Ģu Ģekilde organize edilmiĢtir; ilk olarak Bölüm 

5.1‟de deneysel verilerde doğruluğu saptamayı sağlayan doğruluk ölçümü 

yönteminden bahsedilecek. Ġkinci olarak Bölüm 5.2‟de deney sonuçlarını grafik ile 

yorumlamamızı sağlayacak olan alıcı iĢletim karakteristiği uzayı hakkında bilgi 

verilecek daha sonra Bölüm 5.3‟de ölçümlerin alınması ve kullanıcı haber tavsiye 

testi uygulamasından bahsedilecek ve Bölüm 5.4‟de ölçümlerden elde edilen 

verilerin gerçek kullanıclar üzerindeki test sonuçları aktarılarak bölüm 

sonlandırılacaktır. 

5.1. Doğruluk Ölçümü 

Doğruluk ölçümü sınıflandırıcı sistemlerin performans karĢılaĢtırılmasında yaygın 

olarak kullanılan bir metrik hesaplama yöntemidir.[31] Tez çalıĢmasında doğruluk 

ölçümünün etkin olarak yapılabilmesi için ikili sınıflandırma hata matrisi yöntemi 

kullanılmıĢtır. Ġkili sınıflandırmada
98

, çoğunluk sınıfı
99

 negatif sınıf olarak ifade 

edilirken, azınlık sınıfı
100

 genellikle pozitif sınıf olarak ifade edilir. 

Çizelge 5.1. Ġkili sınıflandırma hata matrisi sınıflandırma modeli. [31] 

 
Tahmini Sınıf 

    

Gerçek Sınıf 
  ƒ   (DP) ƒ   (YN) 

  ƒ   (YP) ƒ   (DN) 

                                                 
98

 ing: binary classification 
99

 ing: majority class 
100

 ing: rare class 
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Çizelge 5.1‟de ikili sınıflandırma için bir hata matrisi örneği gösterilmiĢtir. Hata 

matrisi sınıflandırma modeliyle, doğru ya da yanlıĢ tahmin edilen örnek miktarlar 

özetlenir. Hata matrisinde tablolaĢtırılan hesaplamaları iĢaret etmek için beĢ terim 

kullanılır. Doğru Pozitif
101

 (DP) ya da ƒ   ,sınıflandırma modeliyle doğru tahmin 

edilen pozitif örnek sayısına karĢılık gelir yani sistem tarafından kullanıcıya tavsiye 

edilen ve okunan haber sayısını temsil eder. YanlıĢ Negatif
102

 (YN)ya da ƒ   , 

sınıflandırma modeliyle negatif olarak yanlıĢ tahmin edilen pozitif örnek sayısına 

karĢılık gelir yani sistem tarafından kullanıcıya tavsiye edildiği halde okunmayan bir 

diğer deyiĢle okunması gereken ancak okunmayan haber kümesini temsil eder. 

YanlıĢ Pozitif
103

 (YP) ya da ƒ   , sınıflandırma modeliyle pozitif olarak yanlıĢ 

tahmin edilen negatif örnek sayısına karĢılık gelir. GeliĢtirilen sistem tarafında ise 

kullanıcıya tavsiye edilmeyen ve okunan yani okunmaması gereken ancak okunan 

haberler kümesini göstermektedir. Son olarak Doğru Negatif
104

 ya da ƒ   , 

sınıflandırma modeliyle doğru tahmin edilen negatif örnek sayısına karĢılık gelir. 

Kullanıcıya tavsiye edilmeyen ve okunmayan yani okunmaması gereken ve 

okunmayan haber kümesini temsil etmektedir. Önerilen sistem üzerinde iĢaretlerin 

özeti ġekil 5.1‟de hata matris modeli üzerinde gösterilmiĢtir. 

 

 

                                                 
101

 ing: True Positive (TP) 
102

 ing: False Negative (FN) 
103

 ing: False Positive (FP) 
104

 ing: True Negative (TN) 

YP | 

DN | | YN 

| DP 
Tavsiye Edilmeyen Okunan 

( Okunmaması gereken ancak  

okunan haberler ) 

Tavsiye Edilen Okunan 

( Okunması gereken ve okunan 

haberler ) 

Tavsiye Edilmeyen Okunmayan 

( Okunmaması gereken ve    

   okunmayan haberler ) 

Tavsiye Edilen Okunmayan 

( Okunması gereken ancak 

okunmayan haberler ) 

ġekil 5.1. Hata matris modelinin sisteme uyarlanması 
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Hata matrisindeki hesaplamalar, ayrıca yüzde olarak da ifade edilebilir. Doğru 

Pozitif Oranı
105

 (PDO) ya da hassasiyet, doğru tahmin edilen pozitif örnek sayısının 

oranıdır. Kullanıcıya tavsiye edilen ve okunan haberlerin doğruluk oranını temsil 

eder. Pozitif doğru oranı hesaplaması 5.1‟deki denklem [31] ile hesaplanmaktadır. 

DP
DPO

DP YN



 (5.1) 

Doğru Negatif Oranı
106

 (NDO) ya da keskinlik, doğru tahmin edilen negatif örnek 

sayısıdır. Diğer deyiĢle kullanıcıya sistem tarafından tavsiye edilmeyen ve 

kullanıcının okumadığı haber oranını temsil eder. Negatif yanlıĢ oranı hesaplaması 

5.2‟deki denklem [31] ile hesaplanmaktadır. 

DN
DNO

DN YP



 (5.2) 

YanlıĢ Pozitif Oranı
107

 (YPO), pozitif olarak tahmin edilen negatif örneklerin 

oranıdır. Kullanıcıya tavsiye edilmediği halde okunan haberlerin okunma oranıdır. 

YanlıĢ pozitiflerin oranı 5.3‟deki denklem [31] ile hesaplanmaktadır. 

YP
YPO

YP DN



 (5.3) 

Son olarak YanlıĢ Negatif Oranı
108

 (YNO), pozitif olarak tahmin edilen negatif 

örneklerin oranıdır yani kullanıcıya tavsiye edildiği halde okunmayan haberlerin 

oranıdır. YanlıĢ negatif oranı 5.4‟deki denklem [31] ile hesaplanmaktadır. 

YN
YNO

YN DP



 (5.4) 

                                                 
105

 ing: True Positive Rate (TPR) 
106

 ing: True Negative Rate (TNR) 
107

 ing: False Positive Rate (FPR) 
108

 ing: False Negative Rate(FNR) 
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Doğruluk ölçümünde 5.1, 5.2, 5.3 ve 5.4 „deki denklemler ile hesaplanan metrikleri 

haricinde tez çalıĢmasında doğrulama amaçlı kullanılan iki metrik daha 

bulunmaktadır. Bunlar hatırlama
109

 (r) ve hassasiyet
110

 (p) metrikleridir. Hatırlama ve 

hassasiyet metrikleri sınıflardan birinin baĢarılı olarak algılanmasının, baĢka 

sınıfların algılanmasından daha önemli olarak değerlendirildiği uygulamalarda 

yaygın olarak kullanılan iki ölçüdür.[31] Metriklerin formülize edilmiĢ halleri 

5.5‟deki denklemler ile gösterilmektedir. 

DP
r

DP YN



  

DP
p

DP YP



 

(5.5) 

 

Hassasiyet (p) sınıflandırıcının pozitif sınıf olarak ifade ettiği ve gerçekte pozitif 

küme içinde olan kayıt oranını belirtir. Hassasiyet arttıkça, sınıflandırıcı tarafından 

önerilen pozitif yanlıĢ hatalarının sayısı düĢer. Hatırlama (r), sınıflandırıcı tarafından 

doğru tahmin edilen pozitif örneklerin oranını ölçer. Aslında, hatırlama metriği (r) 

değeri, pozitif doğru oranıyla aynıdır. 

Bir ölçüyü maksimize eden bazal modeller yapılandırmak mümkündür. Örneğin 

pozitif sınıfta olan her kaydı gösteren bir modelde hatırlama (r) değeri mükemmeldir, 

fakat hassasiyet (p) yetersizdir. Bu durumda zor olan, kümeleme algoritmalarında 

hem hassasiyet (p) hemde hatırlama (r) değerlerini maksimize eden bir model 

geliĢtirmektir. Bu ölçütler için 1
F -ölçütü olarak bilinen bir metrik ile 

özetlenmektedir. 1
F - ölçütü formülü 5.6 denkleminde verilmiĢtir. 

1

2 2

2

rp DP
F

r p DP YP YN


 

   
 (5.4) 

Tez çalıĢmasında bu bölümde anlatılan tüm metrikler hesaplanmaktadır ve kiĢi-tarih 

bazında genel baĢarı oranı çıkartılmaktadır. 

                                                 
109

 ing: recall 
110

 ing: precision 
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5.2. Alıcı ĠĢletim Karakteristiği (ROC Uzayı) 

Alıcı iĢletim karakteristiği
111

 gerçekleĢtirilen sistemin doğruluğunu ölçmeyi sağlayan 

hassasiyetin kesinliğe olan oranıyla oluĢturulmaktadır.[33] Daha basit anlamda doğru 

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

ROC uzayı, x ekseninde YPO, y ekseninde DPO olarak tanımlanır. ROC uzayının 

amacı her sınıflandırma iĢleminde yapıldığı gibi, yanlıĢ pozitifleri eleme 

kabiliyetinin ve doğru pozitifleri tespit etme kabiliyeti arasındaki dengeyi kurmaktır. 

Her bir tahmin sonucu veya hata matrisindeki bir durum, ROC uzayında bir noktayı 

temsil eder. ROC uzayında olabilecek en iyi tahmin, grafiğin en üst solundaki 

noktayı veya koordinat olarak ROC uzayının (0,1) noktasını verir. Bu nokta, %100 

hassasiyet (yani sıfır negatif yanlıĢ) ve %100 keskinlik (yani sıfır pozitif yanlıĢ)  

gösterir. (0,1) noktası ayrıca, mükemmel sonuç olarak da adlandırılır. KöĢegen 

doğrusu, ROC uzayını ikiye böler. KöĢegenin üzerindeki noktalar iyi sınıflandırma 

sonuçlarını, altındaki noktalar kötü sonuçları gösterir. Örnek olarak 10 pozitif ve 10 

negatif durum için üç hesaplama sonucu incelenirse ġekil 5.2‟deki değerler 

oluĢmaktadır. Örnek değerler ile oluĢan ROC uzayı grafiği ġekil 5.3‟de verilmiĢtir.  

                                                 
111

 ing: receiver operating characteric(ROC) 

 
 

  

ġekil 5.2. On pozitif ve on negatif durum için hata matrisi 

A 

YP 

4 

DP 

YN DN 

7 

DPO = 0.66 

YPO = 0.36 

6 

3 

B 

YP 

5 

DP 

YN DN 

5 

DPO = 0.55 

YPO = 0.55 

5 

5 

C 

YP 

8 

DP 

YN DN 

3 

DPO = 0.22 

YPO = 0.72 

2 

7 
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ġekil 5.2‟de gösterilen örnek verilerin hesaplamaları sonucu oluĢan ROC uzay 

grafiği ġekil 5.3‟de gösterilmiĢtir. ġekil 5.3‟de gösterildiği üzere ROC uzayı içinden 

dört sonuç verilmektedir. A‟nın DPO oranı yüksek olduğu için ROC uzayının pozitif 

tarafında kalmaktadır. B ise nötr durumdadır. C‟nin YPO değeri DPO değerine göre 

yüksek olduğu için ROC uzayında kötü tarafta yer almaktadır.  

 

ġekil 5.3. ROC Uzayı grafik gösterimi [33] 

Sonuç olarak, ROC uzayı tez çalıĢmasında haberlerin doğru tavsiye edilip 

edilmediğini doğrulamak amaçlı kullanılmaktadır. Bölüm 5.3 ölçümlerin alınmasının 

ardından Bölüm 5.4‟de sonuçlar incelendiğinde ROC uzayının kiĢi bazlı sonuçları 

aktarılacaktır. 
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5.3. Ölçümlerin Alınması 

Tez çalıĢmasında geliĢtirilen sistemin doğruluğunu kanıtlamak için her kullanıcıya 

ayrı ayrı sunulmak üzere kullanıcı haber tavsiye testi isimli bir test bölümü 

hazırlanmıĢtır. Test aĢaması genel olarak üç bölümden oluĢmaktadır. Ġlk bölüm 

sistemin eğitilmesi, ikinci olarak küme optimizasyonun gerçekleĢtirilmesi ve son 

olarak kullanıcıya sunulan haber tavsiye testinin gerçekleĢtirlmesidir. 

5.3.1. Veri Setinin Seçimi 

Internet ortamında oldukça fazla sayıda haber kaynağı bulunmaktadır. Sistemin 

testleri için toplamda seksen kategoriden oluĢan ve geniĢ bir kullanıcı kitlesi 

tarafından aktif olarak kullanılan Yahoo rss haber kaynağı [32] veri setleri 

kullanılmıĢtır. Seçimdeki en büyük etken kullanıcıların web ortamında en çok hangi 

haber kaynaklarını takip ettiği ve çeĢitli rss programlarının son kullanıcıya varsayılan 

olarak sunduğu rss programları göz önüne alınmıĢtır.  

5.3.2. Test Kullanıcılarının Seçimi 

Ölçümlerin alınması için kategori çeĢitliliği olması açısından çeĢitli yaĢ aralıklarında 

on kiĢi test kullanıcısı olarak seçilmiĢtir. Tablo 5.1‟de test kullanıcıları listelenmiĢtir. 

KiĢi 

No 

KiĢi 

Ad 

KiĢi 

Özellik 

Ġlgilendiği 

Kategoriler 

1 Alper Ö. 35 Yaş Erkek A1,D1,D8,D6,G1 

2 Beyhan Y. 47 Yaş Erkek B4,C1,H1,H2,H4 

3 Çiğdem D. 56 Yaş Bayan G3,F1,E3,G1,G7 

4 Fisun S. 36 Yaş Bayan D1,E2,E3,E4,E5 

5 Kevser Y. 45 Yaş Bayan E5,E6,G1,G5,G7 

6 Murat D. 58 Yaş Erkek A1,A3,B1,B2,B5 

7 Özgür D. 19 Yaş Erkek D10,D2,D6,D7,D8 

8 Pınar D. 26 Yaş Bayan C1,D1,G1,H3,G3 

9 Umay A. 12 Yaş Bayan E1,E3,E4,E5,G7 

10 Zerrin Y. 27 Yaş Bayan D2,E2,E4,E5,G1 

Tablo 5.1. Doğruluk testi için kullanıcı listesi 
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Liste dikkatli incelendiğinde; seçimin geniĢ yaĢ aralıklarında yapılması ile haber 

çeĢitliliğinin arttırılması hedeflenmektedir. Tablo 5.1‟deki kategoriler Ek-A 

bölümünde ayrıntılı olarak listelenmiĢtir. 

5.3.3. Sistemin Eğitilmesi 

GeliĢtirilen sisteminin en önemli özelliklerinden olan eğitilebilirlik, kullanıcının 

haber alıĢkanlığını öğrenmesini sağlamaktadır. Tablo 5.1‟de gösterilen adaylara 

onbeĢ gün boyunca her gün test amaçlı veri setlerinden çeĢitli kategorilerde 

istenildiği sayıda haberler okutulmuĢtur. Okunan haberlerin ilgili profillerdeki küme 

bütünlüğünün sağlanması için düzenli olarak küme optimizasyonu yapılmıĢtır. OnbeĢ 

gün boyunca sistem kullanıcıların profillerini öğrendiği varsayılmıĢtır. 

5.4. Kullanıcı Haber Tavsiye Testi 

Kullanıcı tavsiye testi
112

 tez kapsamında geliĢtirilen haber tavsiye sisteminin 

kullanıcılar üzerinde doğruluğunu kanıtlamak amacıyla geliĢtirilen bir modüldür. 

Tavsiye testi ekran görüntüsü ġekil 5.4‟de gösterilmektedir. Genel olarak test üç 

aĢamadan oluĢmaktadır. Ġlk aĢama test verilerini hazırlamayı hedefler. Verilerin 

hazırlanması için Bölüm 4.8‟de aktarılan haber tavsiye sistemi kullanılmaktadır.  

 

ġekil 5.4. Kullanıcı tavsiye test ekranı ekran görüntüsü 

                                                 
112

 ing: user recommendation test 
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Kullanıcı ġekil 5.4‟de gösterildiği Ģekilde tavsiye kümelerini derle
113

 bölüme 

tıklayarak test verilerini hazırlamaya baĢlamaktadır.  Veri hazırlanmasını aktif hale 

geçirebilmek için kullanıcının en az otuz okunmamıĢ, otuz okunmuĢ haber verisine 

ihtiyaç duyulmaktadır. Bu iĢlem baĢlatılması için gerekli Ģartlar sağlanamadığı 

takdirde uyarı verilip ilgili haberlerin okunması sağlanmaktadır. Test verileri 

hazırlanması aĢamasında önce kullanıcının tüm haberleri sırasıyla tüm kümelere 

girdirilir ve Bölüm 4.8‟de aktarılan haber tavsiye sisteminde olduğu gibi bir delta 

değer tablosu oluĢturulur. OluĢturulan tablonun örnek bir ekran görüntüsü ġekil 

5.5‟de gösterilmektedir. 

 

ġekil 5.5. Kullanıcı tavsiye testi birinci aĢama sonu ekran görüntüsü 

Örnek tablodan ilk satırı incelersek; 4518 numaralı haber birinci kümeye girmeden 

önce kümenin ağırlıklı kapsam yoğunluk değeri 1.53384615384615‟tir. Ġlgili haber 

kümeye girdikten sonra bu değer 2.259259259259‟a yükselmiĢtir. Bu durumda 

1.10541310541311‟lik bir yükselme söz konusudur. Bu delta değeri sıfır‟dan büyük 
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ve pozitif yönde bir geliĢim gösterdiğinden 4518 numaralı haber birinci küme için 

tavsiye edilmektedir. Bu noktada sistem hangi haberlerin hangi kümeler altında 

tavsiye edileceği tespit eder. Ġkinci aĢama olarak tavsiye edilen haberler arasından en 

fazla otuz haber olmak koĢulu ile yarısı bizim tavsiye ettiğimiz, yarısıda tavsiye 

edilmeyen haberler arasından seçilerek kullanıcıya sunulur. ġekil 5.6‟da kullanıcı 

için oluĢturulan otuz haber‟in ekran görüntüsü sunulmuĢtur. 

 

ġekil 5.6. Kullanıcı tavsiye testi ikinci aĢama haber okuma ekran görüntüsü
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Kullanıcıya sunulan otuz haberin on beĢi sistem tarafından delta değerine göre artan 

olarak tavsiye edilen haberleri, diğer on beĢi haber ise kullanıcın hiç bir profilinde 

(kümesinde) tavsiye edilmeyen haberleri temsil etmektedir. Kullanıcı sunulan 

haberlerden ilgilendiklerine tıklayıp okuması beklenmektedir. Kullanıcı sunulan 

haberlerden en fazla yarısı kadarını tercih edebilir. Bunun nedeni tavsiye edilen 

haberlerin toplamın yarısı olmasıdır. Örneğin otuz haberlik bir tavsiye testinde 

kullanıcı ilgilendiği on beĢ haberi okuduğu varsayılırsa okuma sonrası ekran 

görüntüsü ġekil 5.7‟deki gibi olmaktadır. 

 

ġekil 5.7. Kullanıcı tavsiye testi haber okuma sonrası ekran görüntüsü 
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Ġkinci aĢama olan okuma iĢlemi de tamamlandığında testin son aĢaması yani sonuç 

değerlendirme aĢaması devreye girmektedir. Sonuç değerlendirmede Bölüm 5.1‟de 

aktarılan doğruluk ölçüm teknikleri kullanılarak ilgili hesaplamalar yapılmaktadır. 

Daha sonra kullanıcının önceden yaptığı testlerde göz önüne alınarak Bölüm 5.2‟de 

aktarılan kullanıcının alıcı karakteristik uzayı diğer değiĢle ROC uzay grafiği 

çizilmektedir. Örnek ekran görüntüsü ġekil 5.8‟de verilmiĢtir. Kullanıcının yaptığı 

her test doğru pozitif oranının yanlıĢ pozitif oranına göre bir değere sahip olur. Bu 

değer için ROC uzayında bir nokta oluĢur. Tez çalıĢmasında ROC uzay grafiği 

diyagonalindeki çizgiden yukarda kalan nokta sayısı aĢağıda kalan nokta sayısından 

büyük ise sistem o kullanıcı için doğru haber tavsiye ettiği savunulmaktadır.  

 

ġekil 5.8. Kullanıcı tavsiye testi sonuç ekranı 
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Örneğin ġekil 5.8‟de sunulan kiĢisel ROC uzay grafiğinde altıya birlik oranla sistem 

doğru tavsiye etmektedir. Bu oran yüzlük sistem diliminde %83.3‟e tekabül 

etmektedir. Son olarak bu durumda belirtilen örnek sonuçlara göre sistemin Çağlar 

Duman kullanıcısı için %83.3 oranında doğru çalıĢtığı kanıtlanmaktadır. 

5.5. Ölçüm Sonuçları 

Bu bölümde Tablo 5.1‟de belirtilen kullanıcılar için test sonuçları verilmektedir. 

Sonuçlar sistemin tavsiye testi sonrası ekran görüntülerinden oluĢmaktadır. 

 

ġekil 5.9. Örnek bir kullanıcı için ölçüm sonuçları 

ġekil 5.9‟da örnek bir kiĢinin ölçüm sonuçları incelendiğinde on test verisi üzerinden 

yedi noktanın çizgi üstünde kaldığı, bir noktanın kararsızlık yaĢadığı ve iki noktanın 

çizgi altı kaldığı görülmektedir. Yüzdelik dilime göre %70 baĢarı elde edilmiĢtir. Bu 

sonucu takiben diğer kiĢilerin ölçüm sonuçları sırasıyla verilip, tüm sonuçlar Bölüm 

5.6‟da değerlendirilecektir. 
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5.6. Ölçüm Sonuçlarının Değerlendirilmesi 

Tüm ölçüm sonuçları kullanıcı bazında incelenmiĢ ve Tablo 5.2‟de özetlenmiĢtir. 

Sonuçlar değerlendirildiğinde; B2,C5,D2,E5,G3 kategorilerini tercih eden Zerrin Y. 

kullanıcısı en büyük baĢarı oranına, D2,D6,D7,D8,D10 kategorilerini tercih eden 

Özgür D. kullanıcısı en düĢük baĢarı oranını sağladığı görülmektedir. BaĢarı oranı 

düĢük olan kullanıcının kategorileri incelendiğinde hep aynı kategorinin iç 

kategorilerini tercih ettiği görülmektedir. Bu durum tez kapsamında geliĢtirilen 

sistemin ağırlıklı kapsam yoğunluğu yaklaĢımının aynı kategorilerdeki çok benzer 

haberleri tavsiye ettiği ancak spesifik olarak diğer haberlerede benzediği için 

kullanıcıyı testlerde yanılttığı ortaya konmuĢtur. 

No KiĢi Ad Pozitif Nötr Negatif % 

1 Alper Ö. 8 0 2 %80 

2 Beyhan Y. 8 0 2 %80 

3 Çiğdem 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 Özgür D. 4 2 4 %40 

8 Pınar D. 8 1 1 %80 

9 Umay A. 7 2 1 %70 

10 Zerrin Y. 9 1 0 %90 

Ortalama  
ve  

Genel Başarı 
7,1 0,9 2 %71 

Tablo 5.2. Ölçüm sonuçlarının kiĢi bazlı baĢarı yüzdeleri 

Sonuç olarak tez kapsamında geliĢtirilen ağırlıklı kapsam yoğunluğu temeline dayalı 

rss tabanlı haber tavsiye sisteminin on kiĢi üzerinde tavsiye testi ölçüm sonuçlarına 

göre genel ortalaması ve baĢarı oranı %71‟dir. Bu rakam bize ortalama olarak 

sistemin %71 oranında doğru haber tavsiye ettiğini göstermektedir. 
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BÖLÜM 6 

6. SONUÇ 

Sonuç olarak günümüzde internetin ve haber kaynaklarının yaygınlaĢtığı tartıĢılmaz 

bir gerçektir. Her gün binlerce haber, web üzerinden yapısal olmayan veri 

kaynaklarında ve veri tabanlarında tutulmaktadır. Gün geçtikçe bu veri inanılmaz 

boyutlara ulaĢmakta ve iĢimize yarayan gerçek veri çıkarımı zorlaĢmaktadır. 

Altı bölümden oluĢan bu tez çalıĢmasında bu problemin çözümü için metin halindeki 

veriye eriĢimi kolaylaĢtıran, zaman ve hız kazandıran metin kategorizasyon tekniği 

olan ağırlıklı kapsam yoğunluğu ağırlandırma algoritması incelenmiĢ olup, bu teknik 

kullanarak rss tabanlı dinamik içerikli, içeriği farklı haber sitelerinin farklı 

kategorilerinde yer alan haberleri tarayarak, kullanıcının okuduğu benzer haberleri, 

dinamik olarak kümeleyen, kullanıcının haber alıĢkanlığını öğrenen, gerekli gruplara 

göre okuyabileceği haberleri tavsiye eden akıllı bir sistem gerçekleĢtirilmiĢtir. 

Tez çalıĢmasının ilk bölümde tezin amacı ve genelinden bahsedilmiĢtir. Ġkinci 

bölümde tez çalıĢmasının temeli olan ağırlıklı kapsam yoğunluğu algoritması 

yaklaĢımına genel bir bakıĢ yapılmıĢtır. ĠĢlemsel veri setlerinden, iĢlemsel veri 

setlerinin nasıl kümelendiğinden, kapsam yoğunluğu yaklaĢımından bahsedilerek, 

ağırlıklı ve beklenen kapsam yoğunluğu algoritmaları arasındaki farklar ortaya 

konmuĢtur. Üçüncü bölümde tez kapsamında kullanılan protokoller, yöntemler ve 

diğer algoritmalar hakkında genel bilgi aktarılmıĢtır. Dördüncü bölümde önerilen 

haber tavsiye sistemi hakkında detaylı bilgi verilmiĢtir. Sistem mimarisi, haberin 

okunması ve ön iĢleme aĢamaları, okunan haberlerin kümelenmesi, kümeler arası 

haberlerin optimize edilerek yeni kümelerin oluĢturulması, oluĢturulan kümelerin 

kullanıcılar için optimum sayıda küme sayısının bulunması, anahtar kelime çıkarımı 

ve haber tavsiye bölümleri ayrıntılı incelenmiĢtir. BeĢinci bölümde ise 

gerçekleĢtirilen sistemin aktif kullanıcılar üzerinde test edilmesi, doğruluk 

ölçümlerinin alınması ve değerlendirilmesi tartıĢılmıĢtır. 
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BeĢinci bölümde aktarılan deneysel çalıĢmada öncelikle sistem on kiĢi için eğitilmiĢ 

ve haber alıĢkanlıkları öğretilmiĢtir. Sistemin eğitilmesi tamamen dinamiktir. 

Sistemin eğitilmesi ardından on beĢ gün boyunca kullanıcılar teste maruz bırakılmıĢ 

ve sonuçlar toplanmıĢtır. Bu sonuçların ayrıntılı ortalamaları son bölümde 

tartıĢılmıĢtır. Sonuç olarak %71 doğruluk oranıyla sistemin kullanıcılara doğru haber 

tavsiye ettiği kanıtlanmıĢtır. 

Bu çalıĢma akıllı bir sistem olduğu için yüzde yüz oranda doğru tavsiyelerde 

bulunması beklenemez çünkü iĢlenen haberler anlamsal değil kelimesel olarak 

değerlendirilmektedir. Aynı kelimenin birçok eĢ anlamlısı olması sistemin insan 

olmadığı için yanılmasına sebep olacaktır.  Anlamsal ağ çalıĢmaları her ne kadar bu 

yapıyı kırsa da doğal dil bilimcilerin bu konuda çalıĢmaları halen devam etmektedir. 

Tez kapsamında gerçekleĢtirilen bu çalıĢmanın devamında sistem üzerinde 

kullanıcılar arası profil değerlendirme çalıĢmaları planlanmaktadır. Ayrıca sistem Ģu 

an sadece Ġngilizce haberler üzerinde doğal dil iĢleme yapabilmektedir. Ancak 

sistemin iĢlediği kelimelerin dili tamamen dinamik olarak tasarlanmıĢtır. Türkçe 

haberlerin kullanılamamasının sebebi Türkçe doğal dil iĢleme algoritmalarının 

yetersizliğinden kaynaklanmaktadır. Ġleride Türkçe doğal dil iĢleme konusunda yeni 

geliĢmeler beklenmekte ve bu paralelliğe yönelik Türkçe haber entegrasyonu da 

planlanmaktadır. 
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EKLER 

EK – A: Veritabanı diyagramı
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EK – B: Veritabanı yordam listesi 
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EK – C: Yahoo haber kaynağı kategori listesi 

A Politika (Politics) 
A.1 Genel Politika (General Politics) 
A.2 Askeri (Military) 
A.3 Meclis (Congress) 

  B ĠĢ Dünyası (Business) 
B.1 Borsa (Stock Markets) 
B.2 Ekonomi (Economy) 
B.3 Avrupa Ekonomisi (European Economy) 
B.4 ġirket Kazançları (Company Earnings) 
B.5 KiĢisel Finans (Personal Finance) 

  
C Dünya (World) 

C.1 Orta Doğu (Mideast) 
C.2 BirleĢmiĢ Milletler (United Nations) 
C.3 Afrika (Africa) 
C.4 Çin (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 Ġnternet (Internet) 
D.2 KiĢisel Teknoloji (Personal Technology) 
D.3 Linux/Açık Kaynak (Linux/Open Source) 
D.4 Mobil ve Kablosuz (Mobile & Wireless) 
D.5 Ticari GiriĢim (Enterprise) 
D.6 Yazılım (Software) 
D.7 Apple/Macintosh (Apple/Macintosh) 
D.8 Bilgisayar Güvenliği (Computer Security) 
D.9 Yarı Ġletken Endüstrisi (Semiconductor Industry) 

D.10 Video Oyunları (Video Games) 
D.11 Dijital Müzik (Digital Music) 
D.12 Portallar ve Arama Motorları (Portals & Search Engines) 

  E Eğlence (Entertainment) 
E.1 Dedikodu/Kutlama (Gossip/Celebrity) 
E.2 Sinema (Movies) 
E.3 Televizyon (Television) 
E.4 Müzik (Music) 



109 

 

E.5 Moda (Fashion) 
E.6 Sanat & Tiyatro (Arts & Stage) 

  F YaĢam (Health) 
F.1 Beslenme ve Diyet (Weight Loss & Nutrition) 
F.2 Cinsel YaĢam (Sexual Health) 
F.3 Ġlaç (Medications/Drugs) 
F.4 Ebeveynlik (Parenting) 
F.5 Ġhtiyarlık ve Anti-Aging (Seniors and Aging) 
F.6 Hastalıklar ve Durumlar (Diseases & Conditions) 

  G Bilim (Science) 
G.1 Hava Haberleri (Weather News) 
G.2 Uzay ve Astronomi (Space & Astronomy) 
G.3 Hayvanlar (Animals & Pets) 
G.4 Dinazorlar ve Fosiller (Dinosaurs & Fossils) 
G.5 Biyoteknoloji (Biotechnology) 
G.6 Enerji (Energy) 
G.7 Çevre (Environment) 

  H 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 katmanlı sınıf diyagramı 
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EK – E: Haber tavsiye kod örneği 

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>() > 0) 
    { 
       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 > 0 && impNewsID > 0) 
    { 
        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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ÖZGEÇMĠġ 

KiĢisel Bilgiler 
  

Soyadı, Adı : DUMAN, Çağlar 

Uyruğu : T.C. 

Doğum tarihi ve yeri : 23.02.1983 Ankara 

Medeni hali : Bekâr 

Telefon : 0 (312) 266 05 99 

Email : cduman@etu.edu.tr 

caglarduman@gmail.com  

   

 

Eğitim   

Derece Eğitim Yeri Mezuniyet Tarihi 

Lisans Çankaya Üniversitesi | Bilgisayar Müh. 2007 

   

 

ĠĢ Deneyimi  Görev 

2011-Halen Türksat Yazılım Uzmanı 

2010-2011 Esc-Serena Bilgi Teknolojileri A.ġ. Yazılım Uzmanı 

2009-2010 C-Tasarım Web Yazılım Hizmetleri Yazılım Uzman Yrd. 

2008-2008 Entegre Enformasyon Sistemleri Yazılım Uzman Yrd. 

   

 

Yabancı Dil 

Ġngilizce 

 


