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OZET

ICERIK BAZLI MEDYA TAKIiP VE HABER TAVSIYE SISTEMI

Servet TASCI
Yuksek Lisans, Bilgisayar Muhendisligi

Tez Danismani: Prof. Dr. ilyas GICEKLI

Haziran 2015, 70 sayfa

internetin hayatimiza yogun bir sekilde girmesiyle birlikte yapisal olmayan verilerin
Ozellikle metinsel verilerin miktari ¢ok fazla artmistir. Kullanicilarin bu verilere
erisim noktasinin internet kaynaklari oldugunu dusunursek, bu kaynaklarin
guvenilirligi, dogrulugu gibi konular da ©6n plana c¢ikmaktadir. Kaynaklarin
¢oklugunun yaninda farkli kaynaklarda benzer igeriklerle bulundugunu da g6z
onunde bulundurursak, bu kaynaklar arasindan kisa zamanda sadece ihtiyag
duyulan metinin okunmasi son derece zor olmaktadir. Erisilen kaynagin da
gecgekten ihtiyag duyulan bilgiye barindiriyor olmasi ve bunun kullanici géziyle
teyit ediliyor olmasi gerekmektedir. Tavsiye sistemleri bu anda devreye girerek
kullanicilarin farkh ézelliklerini géz énlinde bulundurarak erisilen icerik ile kullanici
arasinda iliski kurmakta ve igerigi belirli kriterlere goére degerlendirerek, icerik
kullaniciya 6zgu ise kullaniciya tavsiye etmektedir. Tavsiye sistemleri ilk
kullaniimaya basladiginda basit anlamda icerik filtreleme  &zellikleri
kullanilmaktaydi fakat gunumiz itibariyla bu sistemler ¢ok daha karmasik
hesaplamalar ve algoritmalar kullanarak kullanicilarin bircok ozellikleri ile veri
arasinda iliski kurmaya calismaktadir. Bu da tavsiye sistemlerinin karar destek

sistemleri olarak kullaniimasi haline dénismesini saglamistir.



Bu tez metin halinde bulunan haber kaynaklarindan verilerin elde edilmesi, verinin
siniflandiriimasi, 6zetlenmesi ve haberlerin kullanicinin 6zellikleri ile iliskilendirerek
tavsiye etmeyi amaclamigtir. Tavsiye sistemleri tavsiye ederken baglica u¢ metot
olan icerik-bazli filtreleme, isbirlikgi filtreleme ve karma filtrelemeyi kullanmaktadir.

Bizim sistemimizde igerik-bazli filtreleme kullaniimigtir.

Anahtar Kelimeler: Tavsiye sistemi, igbirlik¢i filtreleme, icerik bazh filtreleme,

siniflandirma algoritmalari, metin 6zetleme



ABSTRACT

CONTENT BASED MEDIA TRACKING AND NEWS
RECOMMENDATION SYSTEM

Servet TASCI
Graduate School, Computer Engineering
Supervisor: Prof. Dr. ilyas CICEKLI

June 2015, 70 Pages

With the increasing use of Internet in our life, amount of unstructured data, and
particularly amount of textual data, has increased dramatically. Thinking that the
access point of users to this data is Internet, reliability and accuracy of these
resources stands out as a concern. Besides multitude of resources, most
resources have similar content and it is quite challenging to read only the needed
news among these resources in a short time. It is also needed that accessed
resource really includes the required information and that it is confirmed by the
user. Recommender systems assess different characteristics of the users and
correlate the accessed content and user and then evaluate the content according
to the specific criteria and recommends to the user. First recommender systems
were using simple content filtering features, but current systems use much more
complicated calculations and algorithms and try to correlate many characteristics
of users and the data. These improvements allowed usage of recommender

systems as decision support systems.

This thesis aims at getting data from textual news resources, classification of data,
summarization, and recommend the news by correlating the news with the

characteristics of users. Basically, recommender systems mainly use three



methods: content-based filtering, cooperative filtering, and mixed filtering. In our
system, content-based filtering is used.

Keywords: Recommendation Systems, Content-based Filtering, Collaborative
Filtering, Text Summarization, Text Classification, Classification Algorithms,

Keyphrase Extraction
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1. GIRIS

1.1. Tezin Amaci

internetin yayginlagsmasi ile birlikte kullanicilarin aradigi konuyu cok fazla kaynak
arasindan se¢cmek zorunda olmasi ve alternatiflerinin artmasi problemin temelini
olusturmaktadir. Bu noktada devreye tavsiye sistemleri girmektedir. Tavsiye
sistemleri kullanicilara tavsiyelerde bulunurken ayni zamanda kullanicilari belli
kaynaklara yonlendirme iglemi de gergeklestirmektedir ki bu da onun ticari Snemini
arttirmistir. Daha detayli olarak belirtmek gerekirse, tavsiye sistemlerinin amacinin
kullanicilarin aradigi ve ihtiyag duydug@u bilgilerin bir an 6nce kullaniciya dogru bir

sekilde getirmesi olarak 6zetlenebilir [1].

Tavsiye sistemleri, kullanicilarin ilgilendikleri konu ve takip ettikleri olaylara
dayanarak bilgi elde eder ve kullaniciya 6zgu yeni ilgili konulari kullaniciya
sunmaya caligir. internet bu kaynaklarin tespitinde kullanilabilecek en etkili aragtir.
Bu kaynaklar her gecen gun statik ve dinamik icerigiyle birlikte katlanarak
artmaktadir. Sonug olarak kullanicilara istedigi bilgileri filtreleyerek ulastirmak ve

gereksiz diyebilecegimiz veriden kurtarmak, tavsiye sistemlerinin baglica amacidir.

Tavsiye sistemleri, internet sitelerini semantik olarak indeksleme ve igeriklerini
ayristirma gibi gesitli yontemler kullanarak bu sorunu ¢ézmeye ¢alismiglardir. En
temel seviyede, filtreleme Ozellikleri kullanilsa da gunumizde bu c¢ok daha
karmasik hesaplamalari beraberinde getirmistir ve gunumuzde veri madenciligi

gibi birgok farkli teknolojiyi de iginde barindirir [2].

ik tavsiye sistemleri genel olarak sorgu temelli calismaktaydi ve icerik-bazli
filtreleme basit seviyede kullaniimaktaydi [3]. GUunuimulzde, ihtiyacglar arttigindan
daha karmasik sistemlere ihtiyag duyulmaktadir. Kullanici modelleme ve
kisisellestirilmis bilgiyi kullanicinin hizmetine sunma son derece 6nem kazanmistir.
Cogdu arama motorlari da bu soruna ¢6zim olabilmek adina indekslenmis veriyi
kullaniciya sunmakla birlikte kullaniciya tavsiye etme yoluna da gitmiglerdir. Bu
konuda basarili caligmalar yapiimasina kargin ciddi denebilecek bir basari da tam
olarak saglanamamigtir. Her ne kadar arama motorlari bilginin filtrelenmesi ve

siralanmasi i¢in kullanilsa da [4] arastirma sonuglari arama motorlarinda yapilan

1



aramalarin neticesinde kullanicilarin ¢ogu zaman ilk birkag sayfada aramayi
sonlandirdigini gostermigtir. Kullanicilara hizli kararlar aldiracak segenekler

sunulmasi tavsiye sistemleri agisindan onemlidir.

Haber tavsiye sistemleri de kullanicilara farkli kaynaklardan haber sunmaya
calisir. Sunulan haberler arasindan kullanici kendisine hitap eden haberleri
oncelikle okuyacaktir. Hatta kendisine sunulan haberlerin hepsini kullanicinin
okumasi, haber tavsiye sisteminin basarisini géstermektedir. Haber analiz sistemi
de bu kapsamda yapilmig olan Turkge bir haber tavsiye sistemidir. Kullanicilara
kendisine hitap edecek haberler sunulmaya c¢alisiimis ve haber tavsiyesi

kullanicinin dinamik olarak olusan profiline baglanmistir.

1.2. Tezin Kapsami

Bu tezin kapsamini belirtilirken tavsiye sistemlerinin genel calisma esaslari ve
sistemimiz ile arasindaki iligki belirtilecektir. Genel olarak sistemimiz, farkli haber
sitelerinden haberlerin ¢ekilmesi, haberlerin 6zetlenmesi, kullanicilarin tercih ve
arayiglarinin belirlenmesi, profillerinin olusturulmasi ve guncel olarak tutulmasi,
kullanicilardan gelen geri beslemelere bagli olarak uygun haber tavsiyelerinin
yapilabilmesini kapsamaktadir. Benzer haberlerin tavsiye edilmemesi, tavsiye
sisteminde anahtar kelimelerin daha etkin olarak kullaniimasi i¢in de calismalar

yapilmigtir.

Tavsiye sistemlerinin uygulanmasi Uzerine birgok ¢alisma yapimis ve bu
calismalar iki paradigma altinda toplanmistir. icerik tabanli filtreleme®; kullanicinin
gecmiste ilgilendigi nesnelere dayanarak, o nesnelere en yakin nesnelerin tavsiye
edilmesi esasina dayanir. Isbirlikci filtreleme? ise kullaniciya en yakin / benzer
kullanicilarin inceledigi nesnelere dayanarak kullaniciya tavsiyede bulunmayi esas
alir. Iki paradigmanin olumlu ve olumsuz dzellikleri bulunmaktadir. Karma?® tavsiye
sistemi bu esnada devreye girerek iki paradigmayi birlestirmis ve olumlu yonlerini
kullanarak tavsiyelerde bulunmayi esas almigtir. Bu iki paradigmanin uygulanmasi

esnasinda veri madenciligi, dogal dil igsleme, siniflandirma teknikleri gibi birgok

! ing : Content-based Filtering
% Ing : Collaborative Filtering
® Ing : Hybrid



yontem de kullaniimaktadir. Bu tez c¢alismasinda igerik tabanh filtreleme

kullaniimistir.

1.3. Tez Taslagi

Tez alti ana kisimdan olusmaktadir. ik kisim giris kismidir ve giris kisminda
tavsiye sistemlerinin ¢ikis sebepleri, neden ihtiyag¢ duyuldugu ve hangi
asamalardan gecerek bugunlere ulagtigi anlatiimigtir. Tavsiye sistemlerinde hangi
yontemlerin kullanildigi bu kisimda verilmistir ve bu yodntemler detayli olarak
sonraki kisimlarda anlatilmistir. Daha sonra da bu tez kapsaminda gelistirilen

haber tavsiye sistemin hangi yontemle ele alindigi iglenmisgtir.

ikinci kisimda tavsiye sistemleri daha detayll olarak ele alinmis, tavsiye
sistemlerinin amaci irdelenmig, kullanilan yontemler detayl olarak tartigiimistir.
Genel olarak kullanilan igerik tabanh tavsiye sistemleri ile igbirlik¢i filtreleme
tabanli tavsiye sistemleri yaninda tavsiye sistemlerinde kullanilan diger yontemler
de burada anlatiimistir. Ayrica tavsiye sistemleri haber tavsiye sistemleri ve
dokiman tabanli tavsiye sistemleri olarak iki grupta incelenmis ve bu iki grup
arasindaki bagimliliklar ve ayrilik tegkil eden hususlar da yine bu kisimda
anlatilmistir. Tavsiye sistemlerine iliskin farkli gruplamalar da bu kisimda sematik

olarak belirtilmigtir.

Uglincli kisimda, gerceklestirilen benzer calismalar, c¢alismalarin olumlu ve
olumsuz taraflari ele alinmistir. Benzer galismalar haber tavsiye sistemleri ve diger
tavsiye sistemleri olarak iki grup altina irdelenmis ve yine bu iki grup altinda
incelenmesi gerekliligi de bu kisimda anlatilimistir. incelenen benzer galismalar ile
tavsiye sistemimiz aralarindaki iligkiler de bu kisimda vurgulanmis olumlu ve

olumsuz yonleri anlatilmaya galisiimistir.

Doérdincl kisimda, tez kapsaminda gelistirilen haber tavsiye sistemine kisaca bir
giris yapilmis ve daha sonra Uzerinde ¢alisiimis olan zaman bazl tavsiye sitemi ile
anahtar kelime kullanilarak uygulanan tavsiye sistemi anlatiimistir. Zaman bazl
tavsiye sistemi safhalara ayrilarak her bir safhasi detayli olarak incelenmistir. Bu
safhalari kisaca su sekilde belirtebiliriz; haber sitelerinden haberlerin ¢ekilmesi,
haberlerin ortak bir siniflandirma algoritmasi ile siniflandiriimasi, 6zetleme sistemi,

kullanicilarin dinamik ve statik profillerini olusturan tavsiye sistemi algoritmasi,
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anahtar kelimelerin bulunmasi, anahtar kelime bazli tavsiye sisteminin anlatiimasi
ve zaman bazli tavsiye sistemi ile anahtar kelime bazli tavsiye sistemin

karsilastiriimasi.

Besinci kisimda tavsiye sistemlerinin degerlendiriimesini saglayan metrikler
anlatilmig, bu metrikler 1g1ginda tavsiye sistemimiz degerlendiriimis ve ¢ikartilan
sonuglar bu kisimda ele alinmistir. Kargilasilan sorunlar ve problem sahalari da bu
kisimda belirtilmigtir.

Altinci kisimda ise gikarilan sonuglar ve beklenen gelismeler neticesinde tavsiyeler

ortaya konulmustur.



2. TAVSIYE SISTEMLERI

2.1. Tavsiye Sistemleri Nedir ve Nasil Calisir

Gunumuzde pek c¢ok urunle ilgili o kadar ¢ok kaynak vardir ki (bu kaynaklar
sadece internet veya basili yayinlar olarak degil her ¢esit Grlinl kapsayacak genis
bir yelpazede dusliinmek gerekir) bu kaynaklar arasinda tlketiciler veya kullanicilar
ihtiyacina uygun olan tercihleri yapmakta zorlanmaktadir. Tam bu noktada, karar
vermeyi kolaylastiracak karar destek sistemleri devreye girmektedir. Bu karar
destek sistemleri tavsiye sistemleri olarak ta adlandirilabilir. Bagka bir tanim da
Paul Resnick ve Hal R. Varian tarafindan 1997' de yapiimigtir. "Tipik bir tavsiye
sisteminde insanlar tavsiyeleri girdi olarak sunar ve sistem yorumlayarak alicilara

ulagtirir." [5]

Bu kisa tanimdan sonra, tavsiye sistemleri, daha dar anlamda internet
kaynaklarinin olusturdugu veri setleri igcinde uygun tavsiyelerin yapildigi ve veri
setlerinin daraltildig1 sistem olarak degerlendirilecektir. Bir tavsiye sistemi genel
olarak U¢ ana 6geden olugsmaktadir. Bunlar; veri seti, tavsiye motoru ve kullanici
arayuzid olarak dusuandlebilir. Veri setleri istenilen o6zellikteki metinleri ve
kullanicinin belirlenen egilim ve tercihlerini kapsamaktadir. Tavsiye motoru, veri
seti icinden kullaniciya hitap eden en onemli makalelerin kullaniciya tavsiye
edilmesini saglayan sistem olarak dusunudlebilir ve tavsiye motoru tavsiye
sisteminin beynidir. Arayuz ise tavsiyelerin kullanicilara gosterildigi ve geri

beslemelerin alindigi programdir.

Tavsiye sistemlerini fonksiyonel olarak detaylandirirsak genel olarak t¢ kisimdan

olustugunu sdylemek mumkundur;

Igerik Analizi* ; icerik analizi anlamlandirimamis ve 6zellikleri lizerinden
yapilandiriimamis dokimani anlamlandirarak sonug ¢ikarilabilecek bir hale
getirme islemi olarak tanimlanabilir. Dokiman tabanl sistemler olarak dustunursek

metinlerin islenmesi ve yapisal hale getiriimesi olarak 6zetlenebilir.

Profil Olusturucu®; Profil olusturucu sistemin kalbi konumundadir.

Kullanicilardan alinan olumlu ve olumsuz geri donusleri kullanarak kullanicinin

4 Ing : Content Analyzer
® Ing : Profile Learner



profilinin olugmasini saglar. Geri beslemeler net veya bulanik olabilecegi gibi
ender olarak otomatik olarak ta alinabilir. Lee ve Park [6] 'in tasarladigi ticari
sistemde oldugu gibi satin alim suresi ve urun Uzerinde gegirilen sure goz onune
alinarak ta tespit edilebilir. Kullanicidan tavsiye edilen nesneye oylama, begenme
veya yorum yaparak geri donus elde etme seklinde net olabildigi gibi, nesneye

inceledigi sureyi degerlendirme gibi muglak ta olabilir.

Nesneleri Filtreleme®; Kullanicilarin profillerine dayanarak tavsiyelerde

bulunmayi kapsamaktadir.

Yukarida belirtilen tanimlamalar ile birlikte her tavsiye sisteminin de tavsiye ettigi
nesne turlerine dayanarak bazi ozellikler arz ettigini belitmek gerekir. Bizim
calismamiz haber tavsiye sistemi oldugundan haber ozelliklerini belirtmemizde

fayda vardir. Haber tavsiye sistemlerinin bazi temel 6zellikleri [7];

o Haber tavsiye sistemi ¢ok fazla hesaplama gerektirdigi gibi haberlerin kisa

Omurlt olmasi da bir 6zellik olarak degerlendirilebilir.

o Her haber sitesinin haber sunusu farkli olmakla birlikte haberlerin belli bir

formati bulunmamaktadir.

o Haberler ¢ok kisa zaman iginde dnemini yitirebileceginden omdurleri de kisa

olmaktadir.

o Cogdu haber makaleleri, 6zel bir olayl kim, nerede, ne zaman yapti gibi net

sorular sorarak tanimlar.
o Kullanicilarin haber turlerine olan ilgisi ¢ok kisa zamanda degisebilmektedir.

o Cok fazla haber makalesi bulundugundan bu haberleri ayirmak igin veri
madenciligi ve makine 6grenmesi gibi karmasik algoritmalar ve hesaplamalar

gerekmektedir.
seklinde belirtilebilir.

Bunlar arasinda kuskusuz en dnemli olanin haberlerin kisa sure zarfinda dnemini

yitiriyor olmasi ve dolayisiyla bu kisa zamanda kullaniciya haberlerin tavsiye

® Ing : Filtering Component



ediliyor olmasi gelmektedir. Bir film, kitap ya da muzik tavsiye sistemlerinde oldugu
gibi uzun sure kullaniciya ayni kaynagi sunmak c¢ok anlamli degildir. Bizim

sistemimizde de haberler gunluk tavsiye edilmektedir.

Pazzani ve D. Billsus'un [8] de belirttigi gibi tavsiye edilecek nesneler restorandaki
menl 6rneginde oldugu gibi belirgin 6zelliklere sahip olabilir ve bu 6zellikler
yapisal olarak da gosterilebilir. Bunun yaninda, haber makalelerinde oldugu gibi
ozellikleri net olarak cikartiimayacak sekilde de olabilir. Ozelliklerin net olarak
karsilastirlamadigr durumlarda, yapisal olmayan Ozelliklerin yapisal hale
getiriimesi so6z konusudur. Haber sistemleri icin karmagik ve uzun suren
hesaplamalar bagarili sonuglar Uretse de haberin guncelligini yitirmemesi 6nem
arz etmektedir. Bu yuzden hesaplama ve kullaniciya hizli cevap donme arasinda
bir denge olusturulmalidir. Farkli tavsiye sistemlerinin kendilerine has 6zellikleri

sonraki kisimlarda anlatilacaktir.

Tavsiye metotlari kisisellestiriimis veya kisisellestiriimemis metotlar olmak Uzere
ikiye ayrilabilir [13]. Kisisellestiriimis metotlarda kullanicinin  profili 6nem
kazanirken, kisisellestirimemis metotlarda kullanicinin tavsiye edilen makalelere

yaptigi oylamalar ve gdsterdigi ilgiden olusur [7].

2.2. Tavsiye Sistemlerinin Amaci

Tavsiye sistemlerinin karar destek sistemleri oldugunu yukarida vurgulamistik.
Karar destek sistemleri olarak kullanicilarin karar vermesinde etkili olabilecegi gibi
kullanicilari yanlis yonlendirme Ozelligini de g6z 6nunde bulundurmak gerekir.
Ticari alanda daha ¢ok bu amaca hizmet ettigini sdyleyebiliriz. Diger sistemler igin
kullanicilarin aradiklari kaynaklara daha kolay ulagmalarini saglayacak sistemler
olarak belirtilebilir. Daha resmi ifadelerle tavsiye sistemlerinin amaclarini su

sekilde sayabiliriz:

e Gereginden fazla veri ile bas edebilmek icin veri miktarini ihtiyaglarimiz

seviyesine indirgemek.

e Musterilere ve kullanicilara karar vermede yardimci olarak karar destek

sistemleri olarak davranmak.



e Musteri veya kullanici sayisini arttirmak.

e Maugteri ve kullanicilarin sistemi tekrar kullanmasini saglamak.
e Ticareti, satislari ve kullanici sayisini arttirmak [9].

e Yuksek kalitede arama yapmak [10].

Bu maddeleri dusundigimuzde bir kisminin kullanicilara hitap ederken, bir
kisminin ise sistem sahiplerine hitap ettigini goéririz. Ornegin, ticari yoni,
satiglarin arttirllmasi yonu sistem sahiplerine bakarken, ¢ok miktarda bilgi ile bas
edebilmek, sisteme tekrar girmek, karar vermeyi kolaylastirmak yonu ise agirlikh

olarak musteri/ kullaniciya hitap eder.

2.3. Tavsiye Sistemleri

Tavsiye sistemleri tanimi, amaci ve isleyisi genel hatlariyla buraya kadar olan
kisimlarda anlatiimigti. Bu kisimda tavsiye sistemlerinde kullanilan metotlar ve
daha sonra haber tavsiye sistemleri ve dokiman tabanl sistemler olarak tavsiye

sistemleri ayristirilarak anlatilacaktir.

2.3.1. Tavsiye Sistemlerinde Kullanilan Metotlar

2.3.1.1. isbirlik¢i Filtreleme

En cok kullanilan ve en olgun metot oldugu kabul edilir. Bu sistemde esas olarak
kullanicilar veya UrlUnler gruplanarak, gruplar arasinda benzerlikler bulunur.
Bulunan benzerlikler yardimiyla kullanicilara yeni tavsiyelerde bulunulur. Tipik bir
isbirlikci filireleme senaryosunda Xiaoyuan Su ve Taghi Khoshgoftaarin [11]
belirttigi gibi belirli sayida kullanici ve nesne vardir. EQer kullanicilar benzer
nesneleri oyladilar veya kullandilarsa muhtemelen bir sonraki sefer de benzer
nesneleri begenecek veya oylayacaktir. Bu senaryo ¢cogu zaman tutsa da haber
tavsiye sistemlerinde kullanicilarin benzer haberleri defalarca okumaktan
sikilacagini dusunmek gerekir. Fakat spor haberleri igin bunun tersi de s6z konusu
olabilir ki, taraftarlar tuttuklarn takimin elde ettigi zaferleri farkli agizlardan farkh

yorumlarla dinlemekten keyif alabilirler. Kullanicilar benzer 6zelliklerine gore



gruplanacagi gibi nesneler de benzer 6zelliklerine gore gruplanabilir. Kullanici ve

nesneler arasinda matris olusturmak suretiyle tavsiye sistemi olusturulur [11].
Isbirlikgi filtrelemede genellikle iki farkli teknik kullanilir;

Hafiza-bazh igbirlik¢i filtreleme, kullanici filtreleme tekniginde tim kullanicilar
veya belli gruptaki kullanicilar bir kime kabul edilerek benzer kullanicilara benzer
Ogeler tavsiye edilir. Model 6grenme olmamakla birlikte temel algoritmalar

kullanilir.

Model-bazl igbirlik¢i filtreleme, kullanici filtreleme tekniginde kullanilan teknigin
kendini gelistirmesini ve 6grenmesini saglayacak model kurgulanir. Bu modelin
uygulanmasi zor olmakla birlikte performans sorunlarina da daha acgiktir. Baylk
miktarda veri igin distnuldiginde, model-bazli sistemlerde benzerlik algoritmalari
boyut azaltma teknikleriyle birlikte kullanilarak hiz ve oélgeklenebilme agisindan

fayda elde edilebilir. Temel farkhliklarini Tablo 2.1 deki gibi gosterebiliriz.

isbirlikgi filtreleme

Hafiza-Bazli

Model-Bazli

o Kullanici 6zellik ve oylarina baghdir.

e Yogun veri kullanildiginda

performans sorunlari olusabilir.

e Yeni kullanicilar  igin  tavsiye
mekanizmasi calismaz. Cunku
6grenme modeli yoktur.

e Diger metoda gore daha az

Olceklenebilirdir.
e Pearson, cosine ve jaccard gibi daha
temel benzerlik algoritmalari tercih

edilir.

e Model uretmek baslangigta zor ve

karmasiktir.
e Model-bazli tavsiye sistemlerinde
Ozellikle veri ¢ok buyukse ve

modellemesi dogru yapilmigsa hafiza-
bazli sistemlere gore daha hizhdir.
Cunkl veri setinin tamami degil, bir
uzerinde

kismi sorgulama

yapilacaktir. Veri setini daraltmak igin

boyut azaltma teknikleri
kullaniimalidir.
e Tavsiye esnasinda veri setinin

tamami kullaniimadigindan tavsiyeler




hafiza-bazl sistemlerdeki kadar net
olmayabilir.
e Olgeklenebilirlik ve tavsiye algoritmasi

arasinda sec¢im yapmak gerekebilir.

Tablo 2.1 igbirlikgi Filtreleme Teknikleri

isbirlikgi filtrelemeyi genel olarak anlattiktan sonra kullanilan temel iki tekniginden
(model-bazli ve hafiza-bazli ) bahsettik. Daha farkl gruplamalar da mevcuttur [12].
Isbirliki filtrelemeyi daha iyi anlamak igin bazi karsilagilan problemlerden de bu
kisimda bahsetmek yerinde olacaktir. Sayilan problemler, isbirlik¢i filtrelemeyle

birlikte, icerik bazli filtreleme tekniginde de karsimiza ¢ikabilecek problemlerdir;

e Veri daginikhigr’: Cok fazla nesne olmasi ve bu nesneleri oylayan
kullanicilarin arasinda bag kurmanin zorlastigi zaman ortaya ¢ikan durumdur.
Bu durum ¢ogu zaman yeni bir Gran geldiginde veya yeni kullanici sisteme uye
oldugunda meydana gelir ki buna soguk baslangi¢® problemi de denir. Soguk
baglangi¢ problemi hem yeni Grunler hem de yeni kullanicilar igin kullanihr.
Yeni UrUnler henlz oylanmadigl icin nasil tavsiye edilecedi ile ilgili bir
problemdir. Farkli sistemlerde ¢6zim olarak bazi yontemler denenmigtir. Bu
yontemler agirlikli olarak UrUnlerin diger Urlnlere benzerliginin bulunmasi
esasina dayanir. Urlnlerin genis bir 6zellik yelpazesine sahip olmasi
gerektigini unutmamak gerekir. Yeni kullanicilar igin de ayni problem s6z
konusudur. Bu durumda da kullanicilarin diger kullanicilara benzerligi
bulunmaya c¢alisilir. Farkli bir yontem de yeni haberler Uzerinde guven iligkisi

kurularak olusturulmaya calisiimistir [13].

o Olgeklendirilebilme® : Nesne ve kullanici sayisi ¢ok fazla arttiginda
hesaplamalar zorlasacaktir. Bu durumda boyut azaltma teknikleri vb. kullanilr.
Haber tavsiye sistemleri igin hesaplama slresinin uzamasinin olumsuz

etkilerini yukarida bahsetmigtik.

"ing : Data Sparsity
® ing : Cold-Start
% ing : Scalability
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e Benzerlik!® : Ayni veya birbirine cok benzeyen nesneler benzer 6zellikleri
tasididi igin ayni kullaniciya tekrar tekrar tavsiye edilir. Bu durumda genellikle
kullanicilar ayni nesnenin tavsiye edilmesinden sikilmaktadir. C6zum olarak
¢ok benzeyen veya ayni nesneleri bulan algoritmalar kullaniimalidir. Bu durum
farkh tavsiye sistemleri igin farkli yorumlanabilir. Film veya muzik tavsiye
sistemleri i¢cin benzer tavsiyeler uygunken, haber tavsiye sistemlerinde

kullanicilarin benzer haberleri tekrar okumasi sikici olabilir.

e Kararsiz Kullanicilar'': Kararsiz kullanicilar sistemin istikrarini zedeleyebilir.
Bu kullanicilar kendilerine benzeyen kullanicilar i¢cin de olumsuz 6rnek teskil

etmektedir. Bu durumlar igin guvene dayali sistemler denenebilir.

e Yanhs Yonlendirme'% Kisiler, sahibi olduklari bazi Griinleri dzellikle tavsiye
ederek kullanicilar Gzerinde yanlis etki birakabilir. Benzer durum ticari Grtnler
satma maksatli kurulan sitelerde s6z konusudur. Bazi udrunler ozellikle 6n
plana c¢ikartilabilir. Belli bir zumre bu UrUnleri kullanarak bu UrUnlerin

degerlerini arttirabilirler.

isbirlikgi  filtreleme en ¢ok kullanilan metottur. Bazi 6nemli avantaj ve

dezavantajlari asagida belirtilmigtir:
Avantajlari;
e En eski metot olmasina ragmen etkinligini hala korumaktadir.

e Sistem tavsiyelerini kullanicinin aldigi Urunlere dayandirdigindan guncelligini

korumaktadir.
Dezavantajlari;

e Yeni kullanicilara ilk tavsiyelerde bulunmak zordur. Bu problem early-rater

problem olarak tanimlanabilir.

%ng : Synonymy
1 Ing : Gray Sheep
2 Ing : Shilling Attacks
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e Kullanici profili dar oldugunda siniflandirma yapmak zordur (Data
sparseness). Yeni durunlerin alicisi baglangigta olusmadigindan tavsiye

etmekte zor olmaktadir.

e Karmasik hesaplamalara ihtiyag duymaktadir. Ayrica Urin ve mausteri

yelpazesi genislediginde hesaplamalar daha da karmasiklasmaktadir.

2.3.1.2. icerik Bazli Filtreleme

icerik bazh filtreleme isbirlikgi filtrelemenin aksine sadece misterinin kendisinin
gecmisine ve tercihlerine dayanarak tavsiyede bulunur. Daha genel ifadeyle
kullanicilarin baslangigta olusturduklari profillere veya zaman iginde olusturduklari
dinamik profillere dayandigi sdylenebilir [4]. Profilin baglangigta olusturulmasi yeni
kullanici probleminin bir ¢ézimu olarak degerlendirilebilir. Temel ¢alisma prensibi
kullanicilarin tercihlerinin belirlenmesi ve daha sonra tavsiye edilebilecek
nesnelerin kullanici ile iligkisinin kurulmasi ve nesne kullanici matrisi kurularak
tavsiye sisteminin olusturulmasidir. Fab sistemi [14] kullanicilara internet sayfasi
tavsiye etmektedir ve her sayfay yiiz kelime Uzerinden degerlendirmektedir. icerik
bazli filtreleme sistemlerinde de VSM*3 yogun olarak kullaniimaktadir. Pazzani'de
verdigi restoran orneginde [8] TF-IDF ve VSMnin 6neminden bahsetmigtir.
Kullanici  profillerinin  de iki sekilde olusturulabileceginden bahsetmistir;
Kullanicinin tercihleri ve kullanicinin sistem ile olan gecmis etkilesimi. Bunlarla
birlikte kullanici profili ne kadar etkili olursa olsun eder tavsiye edilebilecek
kaynaklar diger kaynaklara gore ayirt edici 0zelliklere sahip dedilse iyi bir tavsiye

sisteminin olugturulmayacagi ve bunun kisitlayici bir faktor oldugu [8] sOylenebilir.

Adomavicious ve Tuzhilin'de icerik bazli filtrelemenin kéklerinin bilgi erisimi'* ve
bilgi filtrelemede™ oldugunu sdyler [15]. Bununla birlikte icerik tabanli filtreleme

sistemlerinin veri filtrelemenin devami oldugu dasundlebilir.

'3 Vector Space Model (Vektdr Uzay Modeli)
“Ing : information retrieval
> Ing : information filtering
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Avantajlari;

o Sadece kullanicinin tercihlerine dayandigindan isbirlikgi filireleme kadar

karmasik hesaplamalara intiyagc duymamaktadir.

o Benzer kullanicilari bulma esnasinda karsilasilacak yanlis sonuglardan

etkilenmez.
Dezavantajlari;

o Kullanicilara her seferinde benzer Urlnler sunuldugundan kullanici bir sire

sonra bikmaya baslayabilir.

o Farklilasmamig Urdnleri tavsiye etmek kolay iken, farklilagsan daha onceki
urtnlere benzer Ozellikleri tagimayan Urun piyasaya girdiginde siniflandirma
yapmak zorlasir. igbirlikgi filtrelemede Griin kullaniimaya bagsladikga 6zellikler

dinamik olarak olugsmaktadir.

o Yeni  kullanici  problemi;  kullanici  baglangigta  yeterince  Urun

kullanmadigindan tavsiyede bulunmak zordur.

2.3.1.3. Karma Yaklagimlar

Genel olarak konusacak olursak, tavsiye sistemleri siniflandirmalari ve
uygulamalari agirlikli olarak igerik-bazl ve isbirlikgi filtreleme yontemler Gzerine
yogunlagsmistir. Burke, Rubin [16] bu sistemleri incelemis ve bazi kargilagtirmalar
yapmistir. Belkin [17] bilgi filtrelemeyi kullanicinin dokiiman ile etkilesimi olarak
tanimlamistir. Burke ise, arastirmasinda, icerik-bazl filtrelemeyi bilgi filtrelemenin
gelisimi ve davami olarak goérmektedir. Bu iki sistemin de olumlu ve olumsuz
yonleri bulunmaktadir. Daha performansli bir sistem olusturmak igin bu iki sistemin
etkilesimi ve iyi yonlerini birlestirmek dusunulebilir. Bu tur sistemlere karma

sistemler denilmektedir.

Karma'® yaklasimlar icerik-bazli ve isbirliki filtrelemeyi birlikte ele alarak ikisinin
de olumlu yanlarini kullanir. Konstan'da tekniklerin zorluklarini ve kolayliklarini

incelemis [18], yeni kullanici ve yeni metinlerle ilgili sikintilar belirtmigtir. Yeni

'® Ing : Hybrid
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kullanicilarin  yeni dokumanlari oylamasi zaman alacagindan oylama yapan
otomatik robotlar geligtirmiglerdir. igbirlikgi filtreleme ve igerik-bazli filtreleme de en
buyuk sorunlarin basinda hala yeni kullanicilar ve yeni dokumanlara nasil

davranilacagi ile ilgili sorunlar gelmektedir.

icerik-bazli filtreleme ile isbirlikgi filtreleme kiyaslamasi birgok yerde yapiimaktadir.
Icerik-bazli filtrelemede kullanicilara tavsiye edilen dokiimanlar tanimlanan
Ozellikler Uzerinden yapilirken, isbirlik¢i filtrelemede yeni dokimanlar da tavsiye
teknigi acisindan basarili sonuglar ¢ikarabilir. Fakat haber tavsiye sistemlerinde
sik araliklarla haberlerin yenilenmesi nedeniyle tavsiye sisteminin gunluk olarak
calismasi gerekmektedir. Bu da zaman acisindan diger kullanicilarin oylamalarini

dikkate almay zorlagtirmaktadir.

iki teknigin de zorlandigi yonlerden birisi de, benzer haberlerin ayni 6ézellikleri
tasimasi nedeniyle tekrar tekrar tavsiye edilmesi olarak ifade edilebilir. Bu etkiye
"portfolio effect” de denir. Bunu Onlemek igcin Pazzani [19] gelistirdikleri
DailyLearner sisteminde kullanicilardan ilgili, ilgili degil ve biliniyor gseklinde geri
besleme almiglar ve biliniyor o6zelligine gore tavsiye edilen dokUmanlari tavsiye
sisteminden c¢ikarmaya c¢alismiglardir. Burke, Robin g¢alismasinin devaminda

teknikleri birbirleri ile karsilagtirmistir[16].

Karma modeller igbirlikci filtrelemenin ve icerik-bazli filtrelemenin olumlu yoénlerini
farkh algoritmalar kullanilarak birlestiriimesiyle elde edilir. Genele isbirlikgi
filtrelemeye daha yakindir, fakat isbirlikgi filtrelemede yer alan ilk oylayici*’
problemini ¢ogunlukla saf digi birakir. Wesomender sistemi [20] iki metodu
birlestirme isini algoritmayla ¢ézmislerdir. iki ydéntemin sonuclari bir agirlk
katsayisi ile (r=W.CB+(1-W)CF) formdlu ile birlestirilir. Bu formilde CB igerik
temelli filtreleme sonucu, CF igbirlik¢i filtreleme sonucu ve W icerik temelli
filtrelemenin agirhk katsayisidir. Karma sistemlerinin uygulanmasi agsamasinda

farkh teknikler kullaniimaktadir. Bu teknikleri kisaca agiklayacak olursak;

Agirliklandinlmig Sistemler: Bu sistemlerde baslangigta isbirlikgi ve igerik
tabanli tavsiyeye esit agirhk verilmigtir. Sistem gelistikge agirliklandirma

artmaktadir. Teorik olarak sistem basarili gdzikse de, ilk profiller olustuktan sonra,

" First-rater problem
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agirlik igerik tabanli tavsiye motoruna ve daha sonra, tavsiyeler arttikga, igbirlikgi

filtrelemeye kaydigi asikardir.

Donlstiurme: Bu sistemde tavsiye sonucunda olusacak durumlara goére farkli
sistemler uygulanmaktadir. DailyLearner [19] sisteminde baslangigta igerik tabanli

sistem kullaniimigken daha sonra igbirlikgi filtrelemeye gecisler olmaktadir.

Diger ornekleri de karigim ki farkli durumlar i¢in yontemlerden birisinin denenmesi
seklinde uygulanmistir. Ozellik birlestirme ve Ust Uste bindirme gibi yontemler [16]

sayilabilir.

2.3.1.4. Basitlestirilmis Yaklagimlar

istatistiksel analiz ve elle secim kisisellestiriimemis ve karmasik hesaplamalar
gerektirmeyen tekniklerdir. istatistiksel metotlar misterilerden alinan geri
donuslere dayanarak belirlenir. Elle se¢ime nazaran bazi hesaplamalar yapilir.
Elle yapilan secimler ise uzmanlarin tercihlerine dayanir. Bu sistemler gunumuz
acisindan ¢ok basit kalmakla birlikte hizli  ¢ozumler bulma agisindan

denenebilecek sistemlerdir. Anlk ¢ézimler bulma agisindan degerlendirilebilir.

“Karmasik hesaplamalar gerektirmediginden guncelligi saglamak kolaydir.” avantaj
olarak sayilabilecekken, “Butun kullanicilar i¢in ayni tavsiyeleri barindirir. Bu

yuzden kisisellestiriimemistir’ fikri dezavantaj olarak belirtilebilir.

2.3.1.5. Demografik Filtreleme

Demografik filtreleme yakin davranig gosteren kisileri arastiran igbirlikgi filtreleme
ile temelde benzerlik gostermektedir. iki teknik arasindaki fark ise isbirlikgi
filtrelemenin kisi 6zellikleri yerine kullanicilarin énceki davraniglari (oylama,
siralama) arasindaki benzerligi degerlendirmesidir. Demografik filtreleme teknigi
kullanan tavsiye sistemlerinin dikkate aldiklari kullanici 6zellikleri, kullanicilarin
cinsiyet, yas, egitim, meslek ve yasadiklari sehir gibi 06zellikle sabit olan
demografik bilgileri olabilirken; kullanicilarin sistemle etkilesimleri ge¢miste
aldiklari, inceledikleri Urunler, gezindikleri web siteleri gibi dinamik veriler de
olabilir. Bu metotta, kullanicilar demografik 06zelliklerine goére siniflandirilir.

Kullanicilar veya musteriler, profillerine gore gruplanarak sistem tarafindan hentz
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denenmemis, kullaniimamis Uriinler kullanicilara tavsiye edilir. lyi bilinen ilk érnegi

kitap tavsiye sistemi olan Grundy'dir [21], Prizm ise tipik baska bir érnektir [9].

Literatirde son vyillarda demografik tavsiye sistemleri Uzerinde c¢ok fazla
calisiimamaktadir. Kisilerin demografik bilgilerini toplarken karsilasilan zorluklar,
demografik bilgilerin sabit kalip, insanlarin zevk ve tercihlerinin zaman igerisinde
degismesi dolayisiyla ¢ok anlamh olmamaktadir. Bunun gibi nedenler

arastirmacilarin demografik tavsiye sistemlerine olan ilgisini azaltmistir.
Avantajlari;

e Karmasik bilgiye ihtiyag duymaz. Temel siniflandirmadan sonra tavsiyede

bulunmak daha kolaydir.
Dezavantajlari;
¢ Siniflandirma ¢ok genel oldugundan basari ihtimali biraz diguktir.

e Siniflandirmaya esas girdi verisi kullanicilardan dogrudan alindigindan eksik

veya yanlis olma ihtimali vardir.

e Kullanici/mugteri  ihtiyaglari  zamanla  degisebileceginden  guncelligini

yitirebilmektedir.

2.3.2. Tavsiye Sistemi Siniflandirma Yaklagimlar

Literatlire gegcmis bircok tavsiye sistemi siniflandirmasi mevcuttur. Bunlarin bir
kismi  kisisellestirilmis  iken, bir kismi  kisisellestiriimemis  sistemlerdir.
Kisisellestirimis sistemin en belirgin ornekleri Isbirlikgi filtreleme, igerik-bazli
filtreleme sayilirken, kisisellestirimemis sisteme ornek olarak istatistiksel analizler

verilebilir.

Tavsiye sistemlerini kisaca anlattiktan sonra tavsiye sistemleri siniflandirmalari
incelenebilir. Net olarak belirlenmis bir standart siniflandirma olmamakla birlikte
degisik siniflandirmalar yapilmistir. Adomavicious ve Tuzhilin en populer
siniflandirmanin tavsiye sistemlerini Gge ayirmak oldugunu bu ayrimin kisitlarini
belirterek sdylemiglerdir [15] (Sekil 2.1). Bu siniflandirma gercekten de en kabul
goren siniflandirmadir. Bu tez icin de kabul edilen siniflandirma budur. Bazi diger

yontemler agirlikli olarak igbirlikgi filtrelemenin altinda kabul edilir.
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Tavsiye Sistemleri

isbirlikci Filtreleme icerik Bazli Filtreleme Karma Metot

Sekil 2.1 Tuzhilin’in Siniflandirmasi

Robin Burke, tavsiye sistemlerini bes kategoriye ayirir. Ayrimi yaparken dikkate
aldigi durum girdi verisidir [16] (Sekil 2.2). Bu siniflandirma iginde en ¢ok

kullanilanin ise isbirlikgi filtreleme oldugunu belirtmistir.

Tavsiye Sistemleri

isbirlikgi icerik Bazh
Filtreleme Filtreleme

Demografik Fayda bazli Bilgi Bazh

Sekil 2.2 Burke’in Siniflandirmasi

Fayda bazli*® ve bilgi bazhi'® isbirliki filtreleme tekniklerinden de bu kisimda
kisaca bahsetmek yerinde olacaktir. Bu iki teknik birbirlerine benzemekle birlikte
aralarindaki iliskiyi Burke [16] oldukga guzel anlatmistir. Fayda bazh sistemlerde
kullaniciya genel bir tavsiyeden ziyade her bir nesnenin kullanici agisindan
onemini belirten bir fayda matrisi olusturur. Bu teknigin digerlerinden farki ele
alinmamis bazi durumlarin fonksiyon icinde ele alinabiliyor olmasidir. Ornegin; bir
bilgiye kullanicinin o an igin ¢ok fazla ihtiyagc duyuyor olmasi gibi. Bilgi bazh
sistemler de benzer sekilde her bir nesne ile kullanici arasindaki iligkinin
fonksiyonel olarak ortaya cikarilabiliyor olmasidir. Bu teknikte kullanici hakkinda

bilgi nettir ve bu bilgi sistem acgisindan kullanilabiliyor olmahdir.

¥ Ing : Utility-based
¥ Ing : Knowledge-based
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Tavsiye Sistemleri

|
I | | | |

Kisisellestirilm o Ozellik Bazll Nesne-Nesne Kullanici-
emis Tavsiye Kullanici Girisi ligkili Kullanicr iliskili

Sekil 2.3 Schafer’in Siniflandirmasi

Schafer et al sadece tavsiye metotlarini degerlendirmez. Ayni zamanda,
musgsterilerden gelen oylama ve geri beslemeleri de kullanir. Ona goére
siniflandirmalar biraz daha c¢esitlidir ve farkli acilardan degerlendirilebilir. Schafer
tavsiye sistemlerinin ticari etkilerini ele almistir [22][23] (Sekil 2.3). Tavsiye

sistemlerini Schafer bese ayirmistir.

Kisisellestiriimemis Tavsiye®® temel olarak isbirlikgi filtrelemeyle aynidir. Kisinin
tercihlerinden ziyade diger kullanicilarin tercihlerine dayanir. Ozellik bazli*
sistemlerde ise kullanicinin agik olarak bir istekte bulunmasi gerekir. Ornegin belli
bir 6zellikte bir kitap aramasi gibi. Nesne-nesne iliskili** sistemler ise Uriin satan
siteler icin konusursak, kullanicinin belli Grlnleri sepetine eklemesi ve ardindan
sistemin bu nesneler icinden tavsiye edilecekleri siralama yaparak belirlemesine
dayanir. Kullanici-Kullanici iliskili*® sistemlerde tavsiyelerin benzer {riinii alan
diger kullanicilarin tercihlerine bakilarak yapiliyor olmasidir ki, bu aslinda bir nevi
isbirlikci filtreleme olarak tanimlanabilir. Kisisellestiriimemis Tavsiye tekniginden
farki ise nesneler arasinda tercih yapabilecek sekilde verinin olusmus olmasidir.
Son teknik te kullanici girisi > ki, bu teknikte kullanicilarin girdigi veriler, yorumlar,

oylamalar dikkate alinmaktadir.

Ing : Non-personelized Recommendation
Ing : Attribute-based Recommenation
Ing : Item-to-item Correlation

Ing : People-to-people Correlation

Ing : User Input
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Tavsiye Sistemleri

Geleneksel Yaklagimlar Modern Yaklagimlar
icerik Bazli Filtreleme Kapsam ile ilgili Yaklagimlar
isbirlikci Filtreleme Mantiksal Yaklasimlar
Gapraz Alan Bazli Yaklagimlar

Karma Yaklasimlar _
(Cross-Domain Based)

Sekil 2.3 Asanov’un Siniflandirmasi

Asanov [4] ise siniflandirma sistemlerini Sekil 2.4 te goruldugu gibi Ust seviyede iki
dala ayirmis ve daha sonra bu dallarin altinda siniflandirma yaparak biraz daha
farkli bir yol izlemigtir. Geleneksel yaklasimlar guncelligini korumakla birlikte
tavsiye sistemleri acgisindan da hala gegerliligini korumaktadir. Asanov ise
tercihlerin ¢ok hizli degistigi varsayimiyla modern yaklasimlar farkli kategori
olarak degerlendirmistir. Modern yaklasimlari inceleyecek olursak, Kapsam ile ilgili
yaklasimlardan® kasit kullanicinin bulundugu cevre ve sartlarla ilgili tavsiye
sisteminin olusmasidir. GPS Uzerinden kullanicinin konum bilgisinin alinarak
alisveris veya gezi yerlerinin tavsiye edilmesi gibi. Bu, aslinda demografik
filtrelemeyle benzerlik gdstermektedir. Anlamsal yaklasimlarda®® aramalarda
kullanilan kelimelerin bagdimsiz kelimeler olmaktan ziyade semantik olarak
kullanilabiliyor olmasidir ki bu ender olarak yapilabilir. Capraz alan bazl
yaklasimlarda®’ klasik tek bir domain yerine birden fazla domainin etkilesiminin
kullaniimasidir. Modern yaklasimlar butiin olarak dusunuldigunde uygulanmasi
zor fakat yakin gelecek igin bir zorunluluk olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ozellikle
kullanicilarin tercihlerinin, konum ve c¢evre gibi bilgilerinin ¢ok hizli degistigi

gunumuzde bu durumlarin ele aliniyor olmasi dnemlidir.

Bunlara ek olarak bircok siniflandirma mevcuttur. Siniflandirmalarin  hepsi
disunildiginde genel olarak klasik isbirlikci filtreleme, icerik-bazli filtreleme,

karma sistemler ve bunun yaninda tavsiye sistemlerinin niteligine goére farkli

25 Ing : Context-aware Approaches
26 Ing : Semantic-based Approaches
" Ing : Cross-domain based Approaches
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durumlara oncelik verecek disiplinleri uygulamak yerinde olacaktir: Konum bilgisi,

cevre bilgisi, tavsiyenin saat kacta kullaniciya gosterildigi gibi.

2.4. Haber Tavsiye Sistemleri

Tavsiye sistemleri, temel siniflandirmalarin disinda uygulamalarda gorilen
farkhliklara gore de farkli bir degerlendirmeye tabi tutulabilir. Film, muizik, kitap,
araba, film, haber, ticari UrGnler gibi. Her bir sistemin kendine 6zgu o6zellikleri
bulunmaktadir. Haber tavsiye sistemleri anlik degisebilirken, film ve muzik tavsiye
sistemlerinde anlik tavsiyeler ¢cok Onem arz etmemektedir. Haber tavsiye
sistemlerini dokiUman bazli sitemlerin altinda degerlendirmek de yanlis olmaz.
Dokuman bazli sistemleri degerlendirmede en Onemli husus ise yapisal ve
islenmemis durumda olan dokimanlardan anlamli sonuglar ve bilgiler ¢cikartmaktir.

Daha detayh olarak dokiman tabanli sistemler asagida incelenmisgtir.

2.5. Dokuman Bazlh Tavsiye Sistemleri

Dokumanlara dayali tavsiye sistemlerinde dokimanlari siniflandirmak, kiimelemek
son derece zordur. Zor olmasinin sebebi dokimanlarin yapisal halde
bulunmamasi ve dolayisiyla iglenecek durumda olmamasidir. Dokumanlarin
matematiksel formilleri yoktur. Bu nedenle yapilacak ilk igslem, yapisal olmayan
dokumanin yapisal ve anlamli hale getiriimesidir. Yapisal hale geldikten sonra
benzerlik 6lgme yontemlerinden biri kullanilarak dokimanlar siniflandiriimalidir. Bu
islemler bittikten sonra dokimanlarin tavsiye sistemlerinde nasil degerlendirileceqgi

belirlenmelidir. Bu agsamalarin detaylari bu bolumde tartisiimistir.

2.5.1. Dokiimanlarin Yapisallastiriimasi

Yapisal olmayan dokumanlarin yapisal hale getiriimesi igin birgok ¢alisma
yaplimaktadir. Bir dokuman incelendiginde dokUmanlarin belli sikliktaki
kelimelerden olustugu asikardir. Bu ozellik kullanilarak dokimanlar islenebilir. Bu
baglamda kullanilan en temel model vektér uzayr modelidir (Rocchio [24]). Bu
modelde her haber veya her metin belgesi, belirli siklikta kelimelerden olusan bir
vektor olarak dusunulebilir. Bu vektorun degigskenlerini ise kelimeler ve kelime
agirhiklari olusturmaktadir. Bir dokimani kelimelerden olusan bir vektor olarak

tanimlayacaksak;
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di ={(Wi1,Wi2, Wis,..,Win}.
Dokuman igerisindeki bir kelimenin skoru su sekilde tanimlanir:

e tf;;: i'nci dokiimanin j'ninci kelimesinin dokiman igerisindeki sikligi.
e N: Orneklem Uzerindeki toplam dokiiman sayisi.

e df;: W;; kelimesini icinde bulunduran dokiiman sayisi.

Vektor uzay modelini dokiimana uyguladigimizda elde edecegimiz sonug ise;

di={Wi1, Wiz, Wiz, Wis,...} ve 6rneklem de N={d;,d;,..dn} seklinde ifade edilir.
Bu formil neticesinde dokiiman genel olarak yapisal hale getirilmis olur. Logaritma
kullanimi agirligin ani artislarini  kontrol altinda tutmak ic¢in yapiimis bir
normalizasyon iglemidir. Dokumanlarin bu sekilde formullestiriimis gosterimine
vektér uzayr modeli”® denmektedir. VSM ilk olarak SMART [25] sisteminde
kullaniimak UGzere gelistirilmistir. VSM her dokimani noktalardan olusan bir bitin
olarak ele almaktadir. Her dokimanin da birbirine olan mesafelerini matematiksel
olarak hesaplamak muUmkudnddr. Peter Turney, Patrick Pantelin [26] yaptigi
arastirmada vektor uzaylr modelin dokimanlarin benzerliklerini bulmada ¢ok etkili

oldugunu gozler onune sermistir.

2.5.2. Benzerlik Olgme Yéntemleri ve Siniflandirma Algoritmalari
Dokumanlar yapisal hale getirildikten sonra, dokUmanlarin birbirleriyle iligkileri

benzerlik 6lcme yontemleri ve siniflandirma yéntemleri kullanilarak yapilmaktadir.

Benzerlik Olgme Yontemleri; Benzerligi olcllecek iki nesne x ve y olarak
tanimlanacak olursa, bu iki nesne arasindaki yakinlik, benzerlik fonksiyonlariyla

ifade edilebilir. Bazi benzerlik algoritmalari Gzerinde inceleyecek olursak;

o Minkowsky Distance; Minkowsky, Manhattan ve Euclidean [27] metrikleri
temel olarak iki nesne arasindaki benzerligi koordinat dizlemi Uzerinden
iligkilendirerek hesaplar. x ve y benzerligi hesaplanacak olan iki nesne olarak

dusunalurse, fonksiyon su sekilde ¢ikarilabilir;

%% Ing : Vector Space Model
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D= \/Zfzo(xi —y)" ; n, 2 degerini aldiginda fonksiyon euclidean denklemi

olarak adlandirilir. k kelimenin iki dokimanda x; agirhg: ve y; agirigi dikkate
alinarak hesaplamasi yapiimistir.

Manhattan Distance; Minkowsky benzerliginin genellesmis bicimi olarak tarif
edilebilir. Formill su sekildedir; D= Y¥ ,|x; — ;| . Blok metrik olarak ta
isimlendirilir. Grid yapisina donusturulduginde yollar arasinda yatay veya
dikey birer birer gidilerek benzerlik dlgulebilir. Euclidean metriginde ise yollar
arasindaki yolculuk kare ve karekok iliskisiyle kuruldugundan, birer birer

yatay veya dikey gidilemez.

Euclidean Distance; \/21 o(xi —y)? formullyle ifade edilebildigini

minkowski metrigini belirtirken sdylemistik. Euclidean metrigi iki nesne
arasindaki benzerligi nesnelerin kare farklarinin karekoklerini alarak
hesaplar.

Rocchio Algorithm [24]; ilk siniflandirma metotlarindandir. Bu metotta her
dokiman bir vektoér olarak ifade edilir ve vektor olusturulurken, tf-idf [28]
kullanilir. Vektér Space Model ‘e dayal olarak gelistirilmistir. ik kullanimi ve
kaynagdl SMART sistemidir. Formulu su §ekildedir:

nr

d;EDn;

m . DUzenlenmig Vektor
qo: Orijinal Vektor

|D,| : Bilinen ilgili Dokiimanlar

|D,,,-| : Bilinen llgisiz Dokiimanlar
a, B,y : Agirliklar! olusturmaktadir.
Agirlik katsayilari degistirilerek nesnenin sinifi degistirilebilir.

Pearson Similarity [11]; Pearson benzerligi iki degiskenin veya iki
dokumanin vektorel olarak birbirleriyle ne kadar iligkili oldugunu belirler. -1 ile
+1 arasinda degerler alir. Iki dokiiman arasindaki benzerlik +1 ciktiginda
dokumanlarin tamamen benzer oldugunu, -1 ¢iktiginda iki dokiman arasinda
negatif benzerlik oldugu, 0 ¢iktiginda ise iligki olmadigi sonucu c¢ikarilabilir.
Dokumanlarin tamamen benzer olmasi karsilastirilan 6zelliklerin ayni olmasi

demektir. Temel formulizasyonu;
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XXy — Z—?VZ}'

Yz - &) yz - 5

Pearson(x,y) =

Koordinat dizleminde o6rnek Pearson korelasyonu Sekil 2.5’ teki gibi

gOsterilebilir.
Pozitif Korelasyon Korelasyon Yok Negatif Korelasyon
15 30 15
10 20 10
5 10 5
0 0 0
0 2 4 6 0 5 10 0 2 4 6

Sekil 2.4 Ornek Pearson Korelasyonu
Cosine Similarity [29]; Dokumanlar vektorel olarak ifade edildikten sonra,
aralarindaki benzerlik vektorler arasindaki korelasyon ile agiklanabilir. Cosine
benzerligi de dokumanlar arsindaki benzerligi, iki vektor arasindaki agiya

dayanarak bulmaktadir. Populer metriklerden olup formulu;

X
Cos(x,y):M Negatif deder almamakla birlikte aldigi deger [0,1]

Xyl
araligindadir. Siniflandirma ve kumeleme algoritmalarinda da sikga

kullaniimaktadir.

Jaccard Similarity [29]; Tanimoto benzerli§i olarak ta bilinir.

M
Jaccard banzerligi; j = 11 Mi1 ; Kesisen nesne sayilari.
M +M +M
01 10 11
M +M
Jaccard Uzakhdr; j _ 10 ol Mo, Moz ; Farkl nesne sayisi.
M +M_ +M
01 10 11
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Dokumanlar agisindan bakacak olursak, jaccard benzerligi iki dokiman
arasindaki benzerligi, ortak kelimelerin dokiman igerisindeki agirhgini
kargilastirarak bulmaktadir. [0,1] araliginda deger alir. 1 degeri, iki
dokimanin benzer oldugunu, O ise, iki dokiman arasinda korelasyon
olmadigini gosterir. Dokiman Ozellikleri kelime olarak tanimlandiysa ve

kelime sayisi kisitlandiysa basaril bir sekilde kullanilabilir.
Siniflandirma Yontemileri;

Modern bilgi teknolojilerinin gelismesiyle birlikte kullanigli bilginin yogun bilgi
arasindan nasil elde edileceqi ile ilgili galismalar yapilmaktadir. Bu g¢alismalar ile
birlikte islenen dokumanlarin siniflandirmasi da son yillarda dnem kazanmigtir.
Siniflandirma islemleri makine 6grenmesi, veri madenciligi, bilgi erisim (IR) ve
daha bircok alani kapsamaktadir. Farkli siniflandirma ayrimlari mevcuttur.
Bunlardan bir tanesine gore siniflandirma algoritmalari kural-bazl, dogrusal
siniflandirma algoritmalari ve 6rnek-bazli oldugu gibi, bagka bir ayrima goére de
baska bir ayrimda da daha farkh ele alinmis olabilir. Siniflandirma iglemleri
yapilabileceg@i gibi dokiUmanlarin kimelenmesi iglemleri de yapilabilir. Kimeleme
isleminde siniflar belli olmayip dokimanlar benzerliklerine gbre gruplanmaktadir.
Kimeleme iglemleri daha bulanik yapida degerlendirilebilir. Kisaca kimeleme
islemlerinden bahsedip Uzerinde durdugumuz siniflandirma algoritmalarina geri

donebiliriz.
Mevcut metin kimeleme teknikleri baslica bes kategoriye ayrilabilir [30];

e Kismi metin kiimeleme,

Hiyerargik metin kimeleme,

Kural-bazli metin kimeleme,

Makine 6grenmesi ile metin kimeleme,

Ust boyutlu metin kiimeleme.

Kismi kimeleme basit olmakla birlikte karmasik kumeler olusturmaktadir.
Hiyerarsik kimelemede alt kumeler olusarak daha vyapisal kumeleme
olusturulabilir.  Kural-bazli kimeleme basittir, ayni zamanda belli kurallara
dayandigindan kisith kiimeleme yapabilir. Bunlarla birlikte genetik algoritmalar
kullanilarak da kimeleme ve siniflandirmalar yapilabilir. Yonghong ve Wenyang

genetik algoritma kullanmis ve terimlerin agirliklarini degistirerek etkili bir
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kimeleme yapmaya cgalismiglardir [31]. Metinlerin kimelenmesinin yaninda eger
metinleri belli kategorilere bolmeye calisiyorsak onlari siniflandirma iglemine tabi
tutabiliriz. Bu kisimdan sonra da belli bash siniflandirma algoritmalarini ve

kullanim alanlarini inceleyebiliriz.

Kural-bazli, dogrusal ve akilli siniflandirma turleri vardir. Kural-bazli siniflandirma
algoritmalari belli basl kurallara baghdir ve bu kurallara gore siniflandirma

yaparlar.

Konsept olarak her siniflandirma algoritmasi egitim, uygulama ve degerlendirme
fazindan olusur. Egitim fazinda test verileri Uzerinde algoritma c¢aligtirilir.
Siniflandirma neticesinde dokimanlar tek bir sinifa girebilece@i gibi birden fazla
sinifa da dahil olabilir. ideal olan her bir dokiimanin tek bir sinifta yer almasidir.

Son olarak degerlendirme islemleri yapilir ve uygulamaya gegilir.

Tavsiye sistemleri kullanicilar ve nesneler arasindaki benzerligi bulmada genel
olarak sorun vyasarlar. Ve bu sorunu ¢6zmek icin de benzerlik metrikleri,
siniflandirma algoritmalari veya nesne kimeleme gibi teknikler kullanilir. Bazi

siniflandirma teknikleri;

o Simple Bayesian Classification (SBC) [32];
Simple Bayesian siniflandirici, ¢cogu siniflandirma islemlerinde etkin olarak
kullanilan bir algoritmadir. Bir dokimanin ¢; sinifina ait olma ihtimali P(ci|X)
olarak ifade edilebilir. Bayes teorimi kullanilarak P(ci/X) degeri
P(X|ci).P(c)/P(X) seklinde ifade edilebilir. Burada en ylksek dederi verecek
¢; sinifl arandigindan p(X) degerinin hesaplanmasina gerek yoktur. P(X|c)
degeri ¢; sinifinda X dokimaninin olusma olasihigini gosterir ve eger X
dokumani (aj,az,as...an) kelimelerinden oluguyorsa P(X|c) dederini
P(ai|ci)*...” P(an|c)) seklinde ifade edebiliriz. Baska bir sekilde ifade edecek
olursak; dokimanin kategorisi, dokiman igindeki tim kelimelerin
kategorilerinin  ¢carpimlari  olarak belirtilebilir. Formdl ¢arpma islemi
gerektirdiginden Tum o6zelliklerin sifirdan blylk olmasi gerekmektedir. TUm
dokumanlar 0’dan buyuk ihtimalle tim siniflara yakindir sonucunu bu
formulden ¢ikarmak mumkinduar. Dokiimani da en yuksek ihtimalli oldugu
sinifa veya kategoriye dahil etmek yerinde olur. Bununla birlikte, bayesian

siniflandinici  ¢ok fazla o&zellik karsilastirilacaksa islemler karmasik
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hesaplamalar gerektireceginden ozellikleri budama, eleme yaparak bu teknigi
kullanmak gerekir [33].

SVM (Support Vector Machine) [34]; Makine 6grenmesi metotlari arasinda
son donemde populer dogrusal olmayan siniflandirma teknikleri arasinda
gecer. Regresyon analizlerinde de agirlikli olarak kullanilir. iki sinif arasinda,
iki sinifa da yakin olan noktalarin olusturdugu vektorlere destek vektorleri
denir. Siniflar birbirinden bu vektérler vasitasiyla ayrilir. Bir 6érnegin hangi
sinifa girdigi veya hangi sinifa daha yakin oldugunu bulma SVM algoritmasi
icinde ele alinir. Kernel tabanli metotlardandir. Siniflandirma ve regresyon
analizlerinde kullanilabilir.  ikili karsilastirmalarda esik degerleri de
tanimlanarak kullanilir. Dogrusal siniflandirmalarda da kullanilabilir. Siniflar
arasinda siniflari birbirinden ayiran sinirlar bulunmaktadir. Sinirlar arasi
marjin olarak tanimlanir. Sinirlar Uzerindeki noktalar destek vektorleri

(Support Vectors) olarak tanimlanir. Sekil 2.6 ‘da 6rnek sekil gosterilmektedir.
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Sekil 2.5 Support Vector Machine

Nearest Neighbour Classifier (KNN); KNN, belli siniflara dahil olmus
nesnelerin icine, siniflandiriimasi belli olmayan yeni bir nesne geldiginde,
yeni nesneyi de, bu yeni nesneye en ¢ok benzeyen siniflandiriimis nesnelere
dayanarak siniflandirma islemidir. KNN, dokimanlari siniflandirmak igin
kullanilabildigi gibi, kisileri siniflandirmak icin de tavsiye sistemlerinde sikga
kullaniimaktadir. Algoritma su sekilde galigir [35];
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Siniflandirimamig yeni ornekle birlikte K sabit sayisi belirlenir.
Yeni 6rnege en ¢ok benzeyen k nesne segilir.

Nesnelerin gogunun dahil oldugu sinif segilir.

Y V VYV V

Yeni 6rnege bu sinif verilir.

Yeni bir haber dokimani Uzerinden o6rnek verecek olursak: Bu habere en ¢ok
benzeyen on haberi sectigimizi dusunelim ( K on olarak belirlendi). Benzerlik
metriklerini kullanarak haberimize en yakin on haberin siniflandirmasinin da
iki magazin, dort politika, iki ekonomi ve iki guncel oldugunu var sayalim. Bu
durumda haberimiz politika haberi olarak siniflandiriimig olur. KNN, birgok

benzerlik metrigiyle birlikte kullanilabilir.

Siniflandirma algoritmalarinin da kendilerine 6zglu bazi problemleri vardir.

Bunlardan en onemlileri;

e Cok dzellik barindirma (High Dimensionality) ; Ozellik sayisinin fazla olmasi
hesaplama maliyetini getirmektedir. Farkli boyut azaltma teknikleri
kullaniimaktadir. Bunlara genel olarak az kullanilan 6zelliklerin kaldiriimasi ve
dikkate alinmamasi olarak kullanilabilir. Principal Concept Analysis(PCA) ve
Single Value Decomposition (SVD) [36] uygulanabilir.

o Coklu siniflandirma (Multi-classification ) ; Bir dokimanin birden fazla
sinifa dahil olmasidir ki, genellikle 06zellik sayisinin az olmasindan

kaynaklanmaktadir.

2.5.3. Dokiimanlarin Tavsiye Sistemlerinde Etkin Kullanimi

Dokumanlar yapisal hale getirildikten sonra cosine, euclidean, jaccard, KNN ve
bayesian gibi benzerlik algoritmalari kullanilarak dokumanlar belli siniflara
ayrilmalidir.  CuUnkl birgcok kaynak dokiuman kaynaklari anahtar kelimeleri
cikartmamakta ve hatta dokumanin kategorilendirmesini dahi yapmamaktadir.
Siniflandirma islemi tavsiye sisteminin temelini olusturmaktadir. Haber kaynaklari
icin dusundldagunde, kullanicilara okudugu haberlere yakin haberleri tavsiye
etmek igin; okunan haberlere benzer ve ayni sinifta haberlerin tespiti
gerekmektedir. Spor haberleri okuyan bir kullaniciya agirlikli olarak spor haberleri
tavsiye edilmeli, politika ile ilgilenen kisiye daha c¢ok siyasi haber tavsiye

edilmelidir. Bu baglamda, yeni haberleri, eski haberler ile yakinlk iligkisi kurarak

27



siniflandirmak gerekmektedir. Yakinlik iligkisinin de benzerlik algoritmalari
kullanarak tespit edilebilecegini belirtmistik. Eger kaynak miktari ¢oksa veya
siniflandirma islemi saglikli bir sekilde yapilamiyorsa kimeleme iglemi de

yapilabilir.

Tavsiye sisteminin temeli, dokimanlarin ve kullanicilarin siniflandiriimasi esasina
dayanmaktadir. Dokimanlarin sinifi  oldugu gibi kullanicilarin da siniflari
bulunmaktadir. Kullanici siniflandirma islemi profillere dayanir. Kullanici profilleri
statik olarak kullanicidan alinabilecegi gibi, kullanicinin sistem ile etkilesiminden
de elde edilebilir. Bu etkilesim neticesinde elde edilen profile dinamik profil
denmektedir. Dokuman tavsiye sisteminin temeli, kullanicilarin profilleri ile
dokUmanlarin igerigi arasinda benzerligin bulunmasi esasina dayanir [37].
Dokiman siniflandirmalari, daha ileri seviyede uygulamaya goére farkli sekillerde
yapilabilir [38].

Dokuman ve kullanici analiz islemleri tamamlandiktan sonra son asama, kullanici
ve dokiman verilerinin tavsiye motorunda isletimesi ve tavsiyenin
gerceklesmesidir. Tavsiye motoru da kullanicilarin gegmiste sistem ile etkilesimi
ve yeni dokumanlarin eski dokimanlar ile benzerliginin irdelenmesi neticesinde

kullanicilara tavsiyeler sunmaktadir.

3. BENZER CALISMALAR

Bugline kadar igerik tabanli filtreleme, isbirlikci filtreleme ve karma yaklasimlarda
birgcok calisma yapilmigtir. Yapilan ¢calismalarin bir kismi Netflix, google, Yahoo ve
Amazon gibi trlnlere donismus ve tavsiye sistemleri her gegcen gin daha da fazla
gunlik hayatimiza girmektedir. Haber analiz sistemini de bazi sistemlerle
karsilastirirken haber tavsiye sistemleriyle ve diger tavsiye sistemleriyle iligkisini

ayri ayri inceleyerek kargilastirmaya calistik.

3.1. Dokuman Tavsiye Sistemleri
Liu ve Dolan, zaman-tabanh bir yaklasim uyguladilar [39]. Kullanicilarin makale
okuma surelerini, makalenin uzunlugunu ve kelimelerin makale Uzerindeki

yerlerinin de dikkate alarak bir sistem kurguladilar. Kullanicinin makale Uzerinde
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gegcirdigi zamana bakarak hukumler vermek ve tavsiyelere bulunmak bazen yanls
sonuglar dogurabilmektedir. Sistemimizde bu fikrin yanhs yorumlamalara agik

oldugu dusunulerek kullaniimamistir.

Tan ve Teo, PIN [40] ismini verdikleri bir sistem kurdular. Bu sistemde kullanicilar
baslangicta profillerini ilgilendikleri kelime ve tamlamalar sisteme girerler. Sistem
de daha sonra bu terimlere dayanarak en uygun tavsiyelerde bulunmaya caligir.
Kullanicinin tercihlerinin zaman iginde degisecegi bu sistemde c¢ok dikkate

alinmamustir.

Jiahui Liu, Peter Dolan ve elin Ronby Peterson [39] tavsiye sitemlerinin basarisinin
kullanicilarin hali hazirdaki ilgilerinin bilinmesiyle ortaya c¢iktigini sdylerler. Onlar,
sistemlerini icerik-tabanl filtreleme teknigi kullanarak gelistirdiler. ClUnkl onlara
gore en dnemli sorun first-rater problemiydi. Kullanicilarin sistemi kullanmalarini
ve yeterince oylama yapmalarini beklemek zaman aliciydi. Profiller kullanicilarin
sistemi aktif olarak kullanmalari neticesinde olugsuyordu. Bu da sistem acgisindan
maliyetliydi. Oylama ve geri beslemeyi gizlilik nedeniyle kullanmiyorlardi.
Kullanicilarin tek tek tiklamasi haricinde genel egilimi de takip ettiler. Kullanicilarin
oylamalarini almamalari haricinde sayfada kalma surelerini de hesaplamamalari

sayfalarin ne kadar okundugu bilgisini muglak kilar.

Saranyak. G. ve G. Sudha [7] ‘nin 6énerdi§i sistemde ise veriler otomatik olarak
haber ajanslarindan belli araliklarla alinarak kendi veritabanlarina yazilmaktadir.
Siniflandirma haber ajanslar tarafindan yapilmaktadir. Standart bir algoritma
kullaniimasi farkli siniflandirmalara yol agabilmektedir. Bizim sistemimizde ise
haberler farkh kaynaktan alinmakta ve standart bir algoritmayla siniflandirma
islemi yapilmaktadir. Sistemlerinde kullanicilarin profillerine dnem vermektedirler.
Onlara gore kullanicilarin statik ve dinamik profilleri vardir. Dinamik profilleri her
interaktif durumda glncellenmektedir. Bu da haberlerin sikga degistigi bir ortamda

maliyetli olabilmektedir.

Lei li, Daniel Knox [41], tavsiye sistemlerini dort is akigindan olugan bir slreg¢
olarak tanimlarlar. Bu surecler; haber secimi, haber gdsterimi, haber isleme ve
kullanici profili olugturmadir. Sistem ¢ ana 6geden olugsmaktadir. Bunlar sirasiyla
haber kimeleme, kullanici profili olusturma, haber siniflandirmadir. Haberleri

kimelemek igin LSH ve hiyerarsik kimeleme kullanirlar. Kullanici profillerini
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olustururken U¢ hususu goz onunde bulundururlar; haber igerigi, benzer erigim
paternleri ve tercih edilen haberler. Kullanicilar U=<Topic Vector, list of
users,entities> olarak tanimlanirken, haberler de benzer sekilde profiller olugturur:
F=<T,P,E> . Bir sonraki adimda ise kullanici ve haber benzerlikleri bulunarak
matris olusturulur. Sistemlerini test etmek maksadiyla bes gun veri toplamis i¢in ve
sonraki on gunde de haber tavsiyesi yapmiglardir. Degerlendirme asamasinda
tatmin edici sonug elde ettiklerini belirtmiglerdir. On bes guin yerine daha uzun slre
tercih edilse belki daha farkh sonuglar alinabilirdi. Bizim sistemimizde ise bu sure

hayli uzun tutulmustur.

Pazzani [42] ise karma bir model kullanmistir. Bu modelde kullanicilarin okudugu
haberlere gore kisa donemli ve uzun dénemli iki farkli algoritmayi birlestirerek
kullanmigtir. Kisa donemli algoritmayla birlikte KNN kullanmig, uzun donemli
algoritmayla birlikte Naive-Bayes kullanmistir. Bu ikisini birlegtirerek kullanicilara
kisa donemde daha hizl tepki verilmesini saglamistir. Kisa donemde buyuk ¢apli
egilimlerden ziyade genel anlik egilimlere gore haber tavsiye edilmesini saglamis,
uzun donemde ise naive-bayes kullanarak buyluk caph egdilimlere gore haber
tavsiyesinde bulunulmustur. Benzer bir yaklagim bizim sistemimizde de mevcuttur.
Kullanicilarin  son okudugu haberlerin agirhg1 arttirlarak 6nem dereceleri

yukseltilmistir.

Streamrec sistemi [43] ise gercek zamanli bir sistem olmasi sebebiyle bizim
sistemimize benzer bir sistem olarak tasarlanmistir. Bu sistemde haberler
gruplanmis ve kullanicinin haberi ilk olarak mi okudugu yoksa yeniden mi
deg@erlendirdigi bilgisi Uzerinde durulmustur. Kullanici yeniden degerlendirdi ise
yeni oylamasi zaman ile birlikte tutularak o zaman icinde ayni habere benzer
oylamayi verenler Uzerinden tekrar gruplandirma yapilmigtir. Ve kullaniciya yeni
haber tavsiyelerinde bulunulmustur. Bu sistemin dizgun ve verimli ¢alismasi ayni
haberi ¢ok kiginin okudugu ve farkh zamanlarda tekrar gbzden gecirdigi
sistemlerde daha anlamli sonuglar Uretirken az verinin ve az okuyucunun

bulundugu sistemlerde sistemin degerlendirmesi son derece zor gozukmektedir.

Cagdrilan bir web sayfasi Uzerinde durulan sireyi géz 6nune alarak olusturulan bir
sistemde de [44] mevcuttur. Google news sisteminde haber sayfasi Uzerinde
durulan sureye bakilarak bir sistem olusturuimustur. Bu sistemde haberin

uzunlugu dikkate yeterince alinmamig ayrica haberin okunup okunmadigi bilgisinin
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tespitini yapmanin da zorlugu ¢ok g6z onunde bulunulmamistir. Kullanicilarin
haber Uzerinde durdugu sure ile haber kelime sayisi arasinda oran iligkisi kurarak
degerlendiren zaman tabanl tavsiye sistemlerinden birisi de Liang ve Lai

tarafindan tasarlanmistir [45].

3.2. Haber Tavsiye Sistemleri

News-Dude [42] tavsiye sisteminde, kullanicinin arastirmasina goére alti farkli
haber kaynagindan haber sunulmaktadir. Daha sonra kullanici haberi ilgili veya
ilgisiz seklinde onaylamaktadir. Tavsiyeler bu sistemde kisa ve uzun vadeli olmak
uzere ikiye ayrilmis, kisa vadelide KNN, uzun vadelide ise naive-bayes
kullaniimistir. Bu sistem karma bir sistem olarak degerlendirilebilir. Sunulan
haberlerin oylanmasi bizim sistemimizde de mevcuttur. Sistemimizde bes farkli
kategori kullanilmig, ayrica kullanicilarin oylama yapmamasi durumunda da

kullanicilarin okudugu haberlere dayanarak da profil gincellemesi yapilmaktadir.

Gong’ta [46] isbirlikci filtreleme kullanmig, haberleri ve kullanicilari kiimeleyerek bu
kimeler arsindaki iligkilere dayanan bir sistem tasarlamigtir. Bu sistemdeki buyuk
problemlerin basinda kullanici  kimelerinin  olugturulmasi yeni haberlerin
kimelenmesi ve algoritmanin fazla karmasik olmasi gelmektedir. Haber sistemleri

icin bu isin biraz karmasik oldugu dusunulebilir.

Cok ilging bir haber tavsiye sistemi de hot-news-recommendation sistemidir [47].
Bu sistemi kisaca sdyle 6zetleyebiliriz: Sicak haber tavsiye sisteminde tavsiyeler,
0 gun yayimlanan birgok haber sitesinde dikkat gceken en sicak ve 6nemli haberleri
kapsamaktadir. Bu haberler kisiye 6zel degil, kisilerin tiklamasiyla olusmuyor ve
Kisilerin profillerine de ihtiyagc duymuyor. Haber basliklarinda ki 6nemli dort kelime
secilerek haberin diger haberlerle olan benzerligi bayesian siniflandirma
algoritmasi kullanilarak bulunuyor. Daha sonra ise en sicak ve énemli 20-50 haber
kullanicilara sunuluyor. Sistemden anlasilacagi gibi sistem kisiye 6zel degil, grup
musterilerine 6zel olarak sunuluyor. Hot-news-recommendation sistemi genel
hatlariyla bizim sistemimize benziyor. Bizim sistemimizde okuyucuya sunulacak en
iyi haber sayisini bulmak igin optimum haber sayisi algoritmasi gelistirdik ve
degerlendirmesini ROC Curve kullanarak bulduk. Benzer sekilde de bu sistemde

belli haber sayisi bulunmus ve bu sayinin 100 olduguna karar verilmis. Bu sistem,
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pratik ve gruba hitap edebilecek guzel haberleri sunarken degerlendirme kismi
tam yapilamamaktadir. Bunun yaninda, sistemin benzeri olmadigindan
degerlendirme yaparken hem karsilastirma yapilmamig, hem de degerlendirme
asamasinda 4-5 uzman personele tum haberler arasindan en dikkat ¢ekici olan
haberleri belirlemeleri istenmis ve bu haberlerin sistemin belirledigi haberler ile

ortisup ortusmedigi Uzerinden degerlendirme yapilimis.

iiging olan bir diger tavsiye sistemi de karma tavsiye sistemi olarak gelistirilen
Vertical News Recommendation System (Dikey haber tavsiye sitemi) [48]. Dikey
haber tavsiye sisteminin geleneksel haber tavsiye sisteminden farklari su sekilde
cikarilmigtir. Sistem kampUs ortaminda denenmis, bu nedenle kullanici tipleri
ogretmen, o6grenci gibi belirli profillere sahiptir. Haber cesitleri kisith sadece
kampusu ilgilendiren haberler. Kullanicilarin istegi de ilging olan haber dedgil,
kendisini ilgilendirecek haberin segilmesi olmustur. Ayrica kullanicilar Gye oldugu
gruplarin profillerini de otomatik olarak almaktadir. Bunun yaninda okuduklari
haberler de dinamik profillerini olusturmada etkilidir. Karma bir sistemde dikkat
edilecek uUg¢ soru vardir: Hangi metotlari birlestireceksiniz, neden birlegtireceksiniz
ve nasil birlestireceksiniz [49]. Dikey haber tavsiye sisteminde de bizim
sistemimizde oldugu gibi Jaccard siniflandirmasi kullaniimigtir. Kullaniciya haber
tavsiye edilirken kullanici profili olusturulmus, haber profili olusturulmus, daha
sonra aralarindaki iligki jaccard benzerligi, iliski ve kumeleme gibi U¢ metotla
belirlenerek gerceve daraltiimis ve neticesinde bir skor olusturulmus, daha sonra
da en ylUksek skorlu haberler kullaniciya tavsiye edilmistir. Dikey haber tavsiye
sistemi ismini her agsamada, kisitlamalar neticesinde g¢ergevenin daralmasindan

almigtir.

Bir bagka haber tavsiye sistemi de anahtar kelimelere dayali tavsiye sistemi olarak
kullaniimistir [50]. Bu sistemde de komsuluk iligkisi bulunmus, dokiman
seviyesinde anahtar kelimeler bulunmus ve filireleme vyapilarak belli sayiya

indirgenmigtir.
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4. HABER ANALIZ SISTEMI

4.1. Genel Anlatim

Bu kisim, tavsiye sistemimizin kisaca anlatimi, sekil olarak gosterimi, kullanilan
teknikler ve sistemin safhalarini kapsamaktadir. internet sitelerine dayandirilarak
olusturulan tavsiye sistemleri, esas verinin hazirlanmasi ve oOrneklemin
olusturulmasina dayanmaktadir [51]. Bizim sistemimizde, kaynaklar internet siteleri

olmakla birlikte uygun verinin elde edilmesi ve verinin ¢ekilmesi ilk agsamadir.

Sistemimiz temel olarak kullanicilara sunumun ve sonucun gosterildigi bir haber
internet sitesinden (www.haberanalizi.org) ve tavsiye sisteminin motorunu
olusturan bir masaustu uygulamasindan olusmaktadir. Masaustl uygulamasi,
haberlerin ¢ekilmesi, siniflandirimasi, 6zet c¢ikariimasi, anahtar kelimelerin
bulunmasi ve tavsiye motoru gibi birgok moduili barindirmaktadir. Tavsiye

sistemlerinin safhalari Tablo 4.1 de gosteriimektedir.
Kaynaklar Tavsiye Motoru Sunum

Cesitli internet Siteleri Haberlerin Cekilmesi Tavsiye Degerlendiriimesi

Anahtar Kelime Cikarimi  Tavsiye Gosterimi

Haberlerin

Siniflandiriimasi
Haberlerin Ozetlenmesi
Haber Tavsiyesi

Geri Besleme

Tablo 4.1 is Akis1 Sematik Gosterimi
Kisaca sistemi anlatacak olursak: ilk olarak, belirledigimiz ortalama yirmi haber
sitesinden gunlik olarak yaklasik bin bes yuz civarinda haberi ¢gekiyor ve ardindan
haberlerin anahtar kelimelerini tespit ediyoruz. Daha sonra islenebilir hale gelmis
haberleri, siniflandirma moduli vasitasiyla siniflandirmasini yapiyor ve haberlerin

Ozetlerini gikariyoruz. Haberlerin 6zetlerinin gikarimi, tavsiye sistemiyle dogrudan
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iligkili olmasa da kullanicilara haber segiminde kolaylik saglamaktadir. Sonraki
asamada ise, internet sitemize Uye olan ve statik profillerini ilk agamada olusturan
kullanicilara haber tavsiyesi yapiyoruz. Okunan ve oylanan haberlere gére de
kullanici profillerini glincelliyor ve sistemimizin basarisini kullanicilardan aldigimiz

geri beslemeler vasitasiyla olguyoruz.

Haber Siniflandirma, Ozetleme, Analiz Sitesi

&Bilgi! Daha iyi hizmet verebilmemiz icin profilinizi gincellemeniz gerekmektedir. Gincellemek igin tiklayiniz

Ozet Haberler

Nejat Isler'den Yildinm'a mektup
spor.intemethaber.com

Ozet ve Detay

Galatasaray'da izin gini
spor.internethaber.com

Ozet ve Detay.

Yeni Malatyaspor galibiyete odaklandi
spor.internethaber.com

Ozet ve Detay

Birey ve toplumda &€ Giiven Endeksi’

www.habert.com

Ozet ve Detay

Bu transfer olursa camiay: ayaga kaldinr!

ww haber1.com

(Ozet ve Detay

Michal Kadlec taraftan ovdi

aber.com

OBAMA'NIN SURIYE ASKI

www.habert.com

Ozet ve Detay

Ak Partili ilce bagkanina bigakl saldin

ww haber1.com

Ozet ve Detay.

13 Yildir Tabutta Pratik Yapiyor

www haberhit net

Ozet ve Detay

Sekil 4.1 Haberanalizi.org Sitesinde Haberlerin Gésterilmesi

Sistemimizi gorsel olarak anlatacak olursak, sekil 4.1 haberanalizi.org alan adli
sistemi uyguladigimiz siteden bir gorunimdur. Kullanici siteye kullanici adiyla giris
Sol

kategoriye gore haber arama, detayli haber arama ve Tavsiye Haberler gibi

yaptiginda gunlik haberler karsisina ¢ikmaktadir. menude, kullaniciya
menduler yer almaktadir. Ayrica, kullanicilar profillerini gincelleme islemlerini de
site Uzerinden yapabilmektedir. Okunan haberler ile ilgili oylama iglemleri de
yapilabilmektedir. Oylama

neticesinde dinamik profiller olusturmakta ve

guncellemektedir.
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Haber Islemleri -

Haber Verisi | Mesajlan Getir | Ud Test | Sinflandima ve Tavsiye iglemlen

HaberSay Site: Analink!d Tarh
13 0
0 Siniflandirma Islemleri - O
0 Sinflandrma Iglemleri | Snflandima Grafik
0 Haber Sinflandirma
S AnalinkAd  Analinkld TOPLAM  Guncel Ekonomi Politica Kidtor-Sanal  Tekno-Biim  Saglik Spor Egitim
0 Haber Sinflandir (Jaccard) ee -
» 1 220 15 1 118 13 7 5 3 7
0
) Benzer Haberler Himyst .. |3 166 n b % 11 15 15 n 15
Benzer Haberler ~e8 Millyet 5 286 20 57 % 2 4 52 15 3
0 =
Haber 3 7 36 23 23 92 16 27 2 80 28
0 Haber Benzerliklerine gore
" Sporsitesi | & n 0 0 0 0 0 0 n ]
0 Tavsiye -
5 Kullarc: Kat ileri Dix ces Posta 12 164 9 25 17 16 30 23 6 18
e Star 13 259 18 50 62 24 3 15 k3 1
0 S
gt bon: 'Z-E,e" Herine Gore "g8 Habeox 17 45 2 7 20 1 0 1 5 5
0
2 Mtvmsnbc | 18 40 0 5 8 3 " 2 3 8
EnSonH.. 19 8 8 0 0 0 0 o 0 0
0
Aletif Haber |21 81 12 12 12 4 o 8 28 4
0
Haberl 22 438 23 94 142 25 49 48 3 23
0
Haber Hit |27 460 25 m 74 37 b5 50 34 24
0
Sporinter... |29 514 9 15 6 7 14 1 444 8
0
0
- Siniflandirma iglemlerini yapabilirsiniz.

Sekil 4.2 Program Galismasi Goriiniimii

Sekil 4.2’ de haber sitelerinin taranmasi, 6zetlenmesi, siniflandiriimasi gibi tavsiye
sisteminin motoru olarak g¢alisan masaustu uygulamasi yer almaktadir. Masaustu
uygulamasi sayesinde baglanti ve zaman agimi gibi sorunlar minimum seviyeye
indirilmistir. Program gelistirildikce pek ¢ok optimizasyon islemleri de yapilmistir.
GunlUk olarak olusturulan tavsiyeler, kullanicilara haberanalizi.org alan adl site

uzerinden gosterilmektedir.

Tezimizi birbirine benzeyen iki farkli tavsiye sistemi Uzerine kurguladik. Bu iki

sistem;

e Anahtar Kelimelere Dayali® Tavsiye Sistemi

e Zaman Bazli*® Tavsiye Sistemi

Anahtar kelime bazli sistemi ile zaman bazli tavsiye sistemi kargilastirarak
degerlendirmesini de son asamada yaptik. Degerlendirmeler neticesinde zaman
bazli tavsiye sistemini ana sistemimiz olarak kullandik. Karsilagtirma sonuglari
tezin besinci kisminda anlatiimaktadir. Oncelik olarak sunu belirtmek gerekir ki, iki

sistemin de anahtar kelimelere dayali olmasi sebebiyle ¢ok ciddi benzerlikleri

? Ing : Keyphrase-based
% Ing : Time-basec
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vardir. iki sistem de temel olarak kelime ve kelime benzerliklerini kullanmaktadir.
Haberler arasindaki benzerligi zaman bazl sistem, tum kelimeler Gzerinden
yaparken diger sistem belirlenen anahtar kelimeler Uzerinden yapmaktadir.
Oncelikle zaman-bazl tavsiye sistemi, daha sonra anahtar kelime bazli sistem

anlatilacak ve iki sistemin karsilastirmasi yapilacaktir

4.2. Zaman Bazh (Time-based) Tavsiye Sistemi

Haber tavsiye sistemi bes asamadan olugmaktadir. Bu agsamalar;

1. Haber Sitelerinden Haberin Cekilmesi

2. Siniflandirma Iglemleri ve Haber Siniflandirmasi
3. Ozetleme Sistemleri ve Haber Ozetlenmesi

4. Profil Olusturma

5. Haber Tavsiye Edilmesi

4.2.1. Haber Sitelerinden Haberin Cekilmesi

internet sitelerinin her birinin tasarimin standartlarinin ve icerik diizenlemesinin
birbirinden farkh olmasi sebebiyle icerik analizi yapmak son derece gugctir. Glg
olmasinin sebeplerinden birisi de HTML dilinin esnek, eski ve kuralsiz olmasindan
kaynaklanmaktadir. Ornegin bir internet sayfasinda haber bashg h1..h6 taglari
arasinda yer alirken baska bir sitede basliklar sitillerle diuzenlenmistir. Bir sitede
haber icerigine ulasmak cok kolayken baska bir sitede haber haricinde icerikte
reklam ve gorsel 6gelerin goklugundan dolay! haber icerigine ulagmak son derece
zor olmaktadir. Dolayisiyla haber icerigini alirken her sitenin kendisine 6zgu

Ozelliklerini incelemek ve ona gore ¢ozumler bulmak gerekmektedir.

Belli basli haber sitelerini inceledigimizde, haber iceriklerinin yaklagik olarak dort
ile yirmi cimle arasinda sikistirildigini gérduk. Genel olarak, sitelerin haber igerik
standartlarinin oldugunu ve her sitenin kendi standartlarini devam ettirdigini tespit
ettik. Haberlerin sadece ilgili bolumlerini ¢ikarmak icin de XPATH ifadeleri [52]
kullandik. XPATH ifadeleri bize xml, html, xhtml bi¢imindeki dokiUmanlari parcalara

ayirarak belli taglara ulagsmamizi saglamaktadir.
Bazi drnek XPATH ifadeleri ve agiklamalarri,

e //h1, dokimandaki h1 tagini bulur.
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e //In1[@class='title'] h1 tagi ve title sinifini bulur.

Bazi haber sitelerinin XPATH ifadeleri Tablo 4.2 dedir. Bu ifadelerin mimkuin
oldugunca degismemesi gerekir. ideal bir sistem, haber sitelerinin haberleri belli

formatlarla yayinlamasi, rss kullanmasi veya servisler seklinde agmasi seklinde

olabilir.

http://www.internethaber.com /Inl[@class="title'] lIspan[@id="contextual’]
http://www.hurriyet.com.tr /Il /ldiv@class="txt]
http://www.milliyet.com.tr /Ihl /ldiv@class="text']
http://www.haberturk.com /Ihl[@class="header] /Ispan[@id="news-detail-body'}/p
http://www.haber3.com /Ih1 /Ispan[@id="contextual']
http://www.spor3.com /Ih1[@class="title"] /Ispan[@id='contextual’]/p
http://lwww taraf.com.tr lIspan[@class='yazi_baslik'] /ldiv[@class="yazi"]
http://www.aksam.com.tr /Il /[div[@class="double-wide']/p

Tablo 4.2 Ornek Haber Siteleri XPATH ifadeleri

Haber sitelerinden igeridi elde ettikten sonra baslik ve icerikle birlikte sistemimize
kaydetmekteyiz. Sonraki asamada elde edilen igerigin siniflandirma islemini

yapmaktayiz.

4.2.2. Siniflandiriima islemleri ve Haber Siniflandirmasi

Haberlerin hangi kategori icerisinde de@erlendirilecegi dogrudan bildirilmemigse,
kategorisinin tespit edilmesi son derece zordur. Ornegin, futbol magi esnasinda
meydana gelen olaylarin anlatildigi bir haber spor kategorisinde mi
degerlendiriimeli, politik olarak mi, yoksa magazin olarak mi? Spor olarak
degerlendiriimesi gereken bir haber magazin kategorisinde degerlendirildiginde
okuyan kisi bu haber ile ne kadar ilgilenir, bu haberi okur mu, okumaz mi? Haberi
okumak isteyecek mi, yoksa istemeyecek mi? Bir kisi sadece spor haberlerini

okuyorsa boyle bir haber tavsiye edilmeli mi? Edilecekse kaginci 6ncelik olarak
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tavsiye edilmeli. iste bu ve benzeri sorularin cevabini bulmak igin éncelikle haberin
siniflandiriimasi gerekmektedir. Bazi haber siteleri bu siniflandirmayi otomatik
olarak yaparken, bazi haber siteleri ise bu siniflandirmaya hi¢ deginmeden
dogrudan bas sayfa haberi olarak vermektedir. Haberi siniflandiran siteler de
haberi farkli kategorilere ayirabilmektedir. Farkl sitelerdeki farkli kategorilendirme
sorunlarinin ¢6zumu igin biz haber sitelerini kendi belirledigimiz standartlarda

siniflandirmaktayiz.

Haber makalelerini, haber sitelerini inceleyerek genel egilime uygun olacak sekilde
sekiz farkli kategoriye ayirdik. Bu kategoriler; Magazin, Ekonomi, Politika, Kdiltiir-
Sanat, Tekno-Bilim, Saglik, Spor ve Egitimdir. Sonraki asamada, kategorilere ait
kelimeleri belirledik. Kategorilere ait kelimelerin neler olacagini ve hangi agirliklarla
olacagi kismini belirlemek icin siniflandirmasi yapilmis haberleri ve kelimeleri
kullanarak bir havuz olusturduk. Yaklasik olarak her bir kategori, 400 ila 700
kelimeden olugsmaktadir ve her kelimenin belirli bir agirhgi vardir. Haber
dokumanlarini vektér uzay modeli kullanarak inceledik. Dokiman iginde gecen
kelimelerin agirligint o dokiiman iginde gecgen kelimeler igindeki agirligina ve tum

dokumanlarda kag kere gectigi bilgisini de kullanarak TF*IDF degerini belirledik.

icerik yapisal formda ise, yani ézellikler net ise euclidean distance, jaccard
distance, dedil ise cosine similarity kullanilabilir. Siniflandirma algoritmalarindan
hangisinin daha iyi sonu¢ verecegini tespit edebilmek maksadiyla yayimladigi
haberlerin siniflandirmasini  yapmis olan birka¢g haber sitesinden ¢ekmis
oldugumuz yaklasik dort bin civarinda haberin siniflandirmasini  belirlemis
oldugumuz benzerlik metrikleriyle test ettik. Siniflandirmasi yapilmis olan derlemin
metriklerle yaptigimiz 6lcimleri ve sonuglari Tablo 4.3 te verilmistir. Derlem
Uzerinde yaptigimiz siniflandirma sonucunda ulastigimiz dogruluk sonuglari

kullanilan metrikler igin Tablo 4.3’ te her sinif igin ayri ayri verilmigtir.

Toplam Jaccard Cosine Euclidean SVM
Egitim 240 0,65 0,52 0,4 0,6
Ekonomi 360 0,75 0,47 0,35 0,7
Magazin 370 0,65 0,5 0,42 0,6
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Kiiltiir-Sanat 250 0,7 0,45 0,4 0,7

Politika 490 0,67 0,4 0,3 0,72
Saghk 700 0,82 0,45 0,6 0,75
Spor 920 0,8 0,7 0,65 0,7
Tekno-Bilim 370 0,75 0,55 0,35 0,7
Toplam 3700 0,72 0,51 0,43 0,7

Tablo 4.3 Siniflandirma Algoritmasi Dogruluk (Accuracy) Sonuglari
Yaklasik olarak doért bin haber Uzerinde yaptigimiz siniflandirma galismasinda en
basarili sonuglarin Jaccard siniflandirmasinda oldugunu tespit ettik. Bu sonucun
etkili olmasinda dokiman siniflandirma iglemini kelimelere dayandirmis olmamizin

da payi bayuktar.

Siniflandirma yapmadan 6nce sunu belitmek gerekir ki; siniflandirma kelimelerini
isim ve 6zel isimleri kullanarak yaptik. Ayrica kelimelerin kdklerini tespit ederek
benzerlik algoritmasini bu kokler lzerinde degerlendirerek kullandik. Ornegin
"Arabaya" ve "Arabada" ayni kdke sahiptir. Kokune gidecek olursak kokunin
araba oldugunu tespit edebiliyoruz. Kelime koklerini zemberek [53] vasitasiyla
bulduk. Ayrica yaklasik olarak 150 kelimeden olusan stopword'leri (EK-A’ da tam
liste gosterilmistir) degerlendirme disinda tuttuk. On gunluk bir drneklemden
secilen siniflandirma sonucu, haberlerin kategori dagilimlarinin incelenmesi

agisindan ornek olarak Sekil 4.3 de verilmistir.
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3500

3000 Magazin; 2900

a. Spor; 2500
2500 Plotika; 2450

2000

Ekonomi; 1600 Kiiltiir-Sanat; 1600

1500  Egitim; 1400
1000
Saglik; 750
Tekno-Bilim; 600
500
0
Egitim Ekonomi Magazin Kultir-Sanat Plotika Saglik Spor Tekno-Bilim

Sekil 4.3 Orneklem Siniflandirma Sonuglari
Siniflandirma neticesinde, dizgin dagiim oldugu goérulebilmektedir. Spor
haberlerinin fazla olmasi, egitim, saglik ve tekmo-bilim haberlerinin az olmasi

tahmin edilebilecek bir sonuctur.

4.2.3. Ozetleme Sistemleri ve Haber Ozetlenmesi

4.2.3.1. Ozetleme Sistemleri

Gecgmiste, bir konu hakkinda bilgi bulma son derece zorken, glunumuzde
kaynaklarin artmasiyla birlikte veri miktari da artmistir. Bilgiye erisim suresinin
kisalmasi icin de bu bilgilerin derlenip kisa notlar halinde son kullaniciya
ulagtirimasi ve kullanicinin tum veriyi incelemek yerine 6zetlere bakarak karar
vermesi ve veriyi bulmasi da 6nem kazanmistir [54]. Bununla birlikte aranan igerik
bircok dokUman igerisinde yer alacagindan bu doklUmanlar arasindan hangisinin
daha faydali ve etkin oldugunu bulmak ta son derece gugtur.
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Bir dokuman genellikle birgok konuyu igerisinde barindirir ve bazi konulari
yuzeysel olarak ele alirken bazi konulara daha derince temas eder. Bu baglamda
Ozetleme metotlari devreye girerek kullanicilari gereksiz veriden kurtarabilir.
Otomatik metin 6zetleme islemleri devreye girerek bu sorunu ¢ézmede yardimci

olmaktadir.

Bir makale veya haber 6zeti ana konular mutlaka ele almali ve bunun yaninda
gereksiz 6zet barindirmamalidir [55]. Bunun yaninda genel olarak bir makalede
bulunmasi gereken belli bagl 6zellikler vardir [56]. Bunlar; Girdinin karakteristigi,

ciktinin (6zetin) metin olarak karakteristigi, 6zetin amaci vb.

Ozetleme Metotlari ne 6zetlediginiz ve nasil 6zetlediginize gore kategoriye ayrilir
[55] ve tek bir dokiimandan ¢ikarilabilecedi gibi bircok dokiimandan da ¢ikarilabilir
[56]. Bircok dokimandan c¢ikarildi§i takdirde batlinlik  bozulmadan

birlestirilebilmeli ve anlamli bir sekilde kullanicinin hizmetine sunulmahdir.

Dokuman ozetleme iki farkh sekilde yapilabilir; Bunlar cimle ayiklama ve Ozet
cikarmadir [57]. Ozet ¢cikarma, NLP isleme, gramer ve lexicon ¢ikarma, ayiklama
gibi karmasik hesaplamalari barindirdigindan uygulanmasi zordur. Buna karsilik,
cumle ayiklama daha kolay uygulanabilir durumdadir. Biz bu metotlardan cumle

ayiklamay!i kullandik.

Ozet c¢ikarilacak makale incelenirken dzete esas teskil edeceginden su konulara

ozel agirlik verilmesi uygun olur;

o Makalenin bashgi: Makalenin basligi, kisaca makalenin 6zeti olabilecegi gibi,
icerdigi kelimeler 6zete esas dnem derecesi yuksek kelimelerdir.

o Kelime sikligi: Cok kullanilan kelimeler (isimler) 6nemli olabilmektedir.

o Cumleler icinde gecen kelime sikligini da dikkate alarak otomatik puan
verilebilir. Puanlara normallestirme islemi uygulanmalidir.

o Anahtar kelimeler®* ana konulari ele alabilmektedir. Bu kelimeler tespit
edilirse 0zet daha anlamli olabilir.

o Cumlenin paragraf ve makale igindeki yeri cimlenin énemini belirtebilir.

o Alintilar ya bolinmemeli ya da 6zette hi¢ yer almamahdir.

' Ing : Keyphrase
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Yukarida belirtilen ifadeler diginda bazi hususlar da uygulanan algoritmalara gore

onem kazanmaktadir.

4.2.3.2. Haber Ozetlenmesi

Haber analizi sisteminde cumle aylklama metodunu kullanarak Ozetleme
yaptigimizi belirtmistik. Uyguladigimiz sistem Cigir, Kutlu ve Cigekli [54] ‘nin
Ozetleme sistemidir. Ortalama olarak haber 6zetleri dort ila on iki cimle arasinda
olmaktadir. Ozetleme algoritmasi var olan bir sistemin uygulanmasi seklinde

oldugundan detaylara girmeyip sadece sonuglariyla ilgileniyoruz.

Ozet Haberler

Haber Detayi

®

Litfen oylaymz ...

Giiven ortamimn getirdifi ekonomik biiyiime, given saglanan yatimbar, givenilir ekonomi yonetimi gibi kavramlar piyasalar apismdan oldukga dnem tastyor.

Aslinda “given” piyasalarda oldugu kadar sosyal hayatta da mithim bir yers sahip.
Peli giiven nedan bu kadar Snemli.
Giivenin her anlamda hayatn igleyisini siirdirilebilir lalmast baghea nedenlerden biri
Ovle va; given duvdugumuz kisi ve kuromlarta iligkilerde islerimizi siphevie defalarea kontrol edip, birgok kanaldan dogrulatma ve dolavisrvla en kymetli sermaye olan zamanuzt harcamak

zorunda kalmiyoruz.

Kar teslimiyetle valundan uzaktan ilgisi olmayan gitven duygusu, karar mekanizmasim da hizlandnyor ve yol almamz saglvor.
Gitvens dayal tiim igleriniz daha derinlemesine gelisir ve havatimizda adeta kok salar.

Bu felsefeyle vasavanlarnm olugturdugu givenili insanlar toplulufunun, sisteminin, hikimetlerinin elbette daha samimi dostlan ve mittefikler olur.
Ciinkii givenilir kigiler aynt zamanda; adil, geffaf, hesap verilebilir, kararh ve ¢fiziim odaklt hayat anlayigma sshiptir.
Givenilir insanlar ve kurumlar her yiniiyle seffaf oldufundan cesur ve dzgiirdirler.
Bu perspeltiften baktiimizda “given endeksi"nin hayatimiza yon veren en Gnemhi kriterlerin baginda geldigini ifade edebilinz.
Ekonomik ve sosyal hayattaki naminden bahsattifimiz *Giiven Endelsi’ Kiltfirel anlamda oldukca derinlik arz ader.

GUVEN ENDEKSI NASIL OLUSUR.

Gelelim isin en can aber kasmimna, pekd birey nasil giivenilir olur.
Zor ama imkansiz olmayan bu bashiklan hayata gecirmeyi bagardifmizda, given endelsinde yukanlara ciarak ciddi bir 6z given kazanabiliriz.
KUCUK ADIMLAR BUYUK BASARI GETIRIR Gitven endsksini olusturan tim unsurlar insani insan vapan degerlerden ofusuyor.
Biteysel ve toplumsal anlamda given sorunu yasadifimizin ortada.
Ekonomik kallunmamizm sirdirilebilir sekilde davam etmesi ve toplumsal refahimizm artmast given endelsimizin birsysel ve toplumsal anlamda yitkselmesine bagl.

Giiven ortammin getirdigi ekonomik bityiime, given saglanan vatinmlar, givenilir skonomi yonztimi gibi kavramlar piyasalar apisindan oldukga énem tagryor. Ashnda “given” pivasalarda
oldugu kadar sosval havatta da mihim bir yers sahip. Peki giiven naden bu kadar Gnemli? Giivenin her anlamda havatm islevisini sirdirilebilir kilmast baghea nedenlerden biri. Ovle va; given
duyduiumuz kisi ve kurumlarla iliskilerde iglerimizi sipheyle defalarca kontrol edip, birgok kanaldan dogrulatma ve dolayisryla en kaymetli sermaye olan zamantmz harcamak zorunda
falmuyoruz! Kir teslimivetle yalundan uzaktan ilgisi olmayan given duygusu, karar mekanizmasi da zlandirryor ve yol almanizy saghvor. Dildeat edin! Givene dayali tim isleriniz daha
derinlemesine gelisir ve hayatimzda adata kok salar. Yagama yiizeysel defil, simsths badlanwsmiz. Bu felsefeyle vasavanlann olugturdugy givenilir insanlar toplulufunun, sisteminin,
hitkiimetlerinin elbstte daha samimi dostlan ve mittefiklen olur. Cinkd givenilir kigiler aym zamanda; adil, seffaf, hesap verilebilir, kararh ve goziim odakh hayat anlayigma sshiptir. Bu
vinlariviz dz aavem hir anmma sahintirlar

Sekil 4.4 Bir Haber ve Ozeti Goriiniimii

Sekil 4.4 hakkinda kisaca agiklama yapacak olursak; site Uzerinde herhangi bir
haberin detayini okumak igin sectiginizde oncelikle haberin 6zetini ve hemen
altinda haberin detayini gorebilirsiniz. Bu sayede kullanicilar 6zete kisaca goz
gezdirerek ilgilenmedigi takdirde baska bir habere goz gezdirebilmektedir.
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4.2.4. Profil Olugsturma

Tavsiye sistemleri kullanicilara haber tavsiye edebilmek igin onlarin
karakteristiklerine ve ilgi alanlarina ihtiyag duymaktadir. Bu nedenle kullanici
profillerini  olusturmak &énemlidir, Ozellikle igerik tabanh filtreleme kullanan
sistemlerde profilin dizgun olusturulmasi ve guncel tutulmasi daha da 6nemlidir.
Profil olusturulamadiginda ilk oylayici*®> problemiyle karsilasilacagini belirtmistik.
Profil olusturmak icin birgcok yontem mevcuttur. Bu yodntemlerin bircogu [58]

makalede ele alinmistir.

Bireysel kullanicilarin profilleri kullanicidan istenerek doldurulabilecedi gibi, daha
once yapmis oldugu tercihlere veya aktivitelere dayanarak otomatik olarak ta
olusturulabilir [58]. Degistirilebilen profillere dinamik profil, zaman iginde ayni kalan
profillere ise statik profiller denir. Pek ¢ok tavsiye sistemi hem statik, hem de
dinamik profili kullanarak tavsiyede bulunur. iki profil olusturma metodunun da

olumlu ve olumsuz yonleri bulunmaktadir.

Statik profilin faydasi profilin baslangigta olusturulabilmesi ve bu profile yonelik
olarak tavsiye edilecek haberlerin kolayca bulunabilmesidir. Bunun yaninda,
sadece statik profili kullanarak tavsiye sistemi kurdugunuzda ayni kullaniciya her
zaman benzer haberler tavsiye edilecek ve kullanicinin zaman igindeki tercih

degisiklikleri sisteme yansitilamayacaktir.

Dinamik profil olusturmada ise en blyldk sorun baslangigta kullanicinin profili
olusmadigindan kullaniciya tavsiye yapilamamasidir. Fakat zaman iginde
kullanicinin tercihleri degistikge profil otomatik olarak glncellenebilmektedir.
Dinamik profiller kisa ve uzun donemli olarak ikiye ayrilirlar [59][60]. Bununla

birlikte zaman kisiti konulmadan olusturulmus sistemler de mevcuttur.

iki metodun da artilar ve eksilerini ortadan kaldiracak sekilde profil olusturma
yontemi belirlemek ideal olandir. Bizim sistemimizde iki metot da g6z oninde
bulundurulmaktadir. Kullanici sisteme ilk Uye oldugunda statik profilini

olusturmasini bekliyoruz ve ilk tavsiyeleri de bu profile gére gerceklestiriyoruz.

%2 Ing : First-rater
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Kigisel Profil

Menl

Kigisel iglemler

Duyurular

Sekil 4.5 Ornek Profil Ekrani

Sekil 4.5 haberanalizi.org sayfamizdan alinmis profil gorintileme ekranidir. Bu
ekranda Kigiler statik profillerini gorebilmekte ve kategorilere gore guncelleme
yapabilmektedir. Statik profilin guncellenmesi ilk oylama problemini kismen

¢6zmek igin kullaniimaktadir.

Statik ve dinamik profiller, her bir kategori icin kategori agirhigi ve agirliklandiriimis
kategori kelimeleri tutan bir listeden olusur. Kullanicilarin kategori agirlik toplamlari
bire esittir. Kategori agirliklari, kullaniciya tavsiye edilecek haber sayisini belirler.
Her bir kategorideki ilgili kelimeler, kelime ve kelimenin agirhigindan olusan bir ¢ift
olarak tutulmaktadir. Kelimelerin agirhgr bu kelimenin gectigi dokimanlarla

ilgilenen kullanici sayisini yansitmaktadir ve normalize edilmistir. Ornek bir profil;

Profile = {
Magazine : 0.20, Magazin kelimeleri,
Economy : 0.15, Ekonomi kelimeleri,
Politics . 0.25, Politika ve siyaset kelimeleri,
Culture-Art 10, Kultar kelimeleri,
Techno-Science :0.12 ,Tekno-bilim kelimeleri
Health : 0.08, Saglik kelimeleri,
Sports : 0.16, Spor kelimeleri,
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Education : 0.04, Egitim kelimeleri

}

Zaman icinde, kullanici haber okudukga, haber oyladikga, dinamik profil olugsmakta
ve dinamik profil her gun guncellenmektedir. Tavsiyeler de benzer sekilde gunde
bir kez glncellenmektedir. Dinamik profil agirliklandirmasina goére son iki gln
okunan haber kelimelerinin agirhklari 1,5 ile, sonraki iki gunun agirhgr 1,25 ile,
sonraki 3 gunun ise 1 ile carpilmaktadir. Bu da kullanicinin son okuduklari
haberlerin Onemini arttirmaktadir. Zaman-bazli tavsiye sistemi tanimi da
buradan kaynaklanmaktadir. Kullanicilara haber tavsiye edilirken profilin nasil

kullanildigi bir sonraki kisimda anlatiimistir.

Ornek Tavsiye Profili

16
14 15
12

10
10 10

~ O o

Egitim Ekonomi Magazin Politika Spor Kaltlr-Sanat

Sekil 4.6 Ornek Bir Tavsiye Profili

Sekil 4.6’ daki 6rnek profili inceleyecek olursak, kullanicinin daha c¢ok spor,
ekonomi ve magazin haberlerini okudugunu sdylemek yanls olmaz. Ornekteki
kullaniciya gore dagihm; Egitim: 5, Ekonomi: 10, Magazin: 10, Politika: 5, Spor:
15, Kiltlr-Sanat: 5 seklindedir.

4.2.5. Zaman-bazh Tavsiye Sistemi Algoritmasi

Algoritmayi aciklamadan once sunu belitmek gerekir ki kullanicilara haber
tavsiyesi yapildiginda, kullanicilar benzer haberlerin de tavsiye edilmesini
isteyebilir. Bu kullanicinin benzer haberleri okuyarak karsilastirma yapmasini

saglar veya benzer haberleri higc okumama tercihi de kullanicinin 6nune sunulmus
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olur. Benzer bir sistem Yuanhua Lv [61] tarafindan uygulanmistir. Bu sistemde

benzer haberler tespit edilerek kullanicinin sonra okumasi i¢in énine sunulmustur.

Sistemimizin algoritmasini kisaca agiklayacak olursak, kullaniciya haber tavsiye
edilmesi igin éncelikle kullanicinin profilinin olusmasi gerekmektedir. Kullanicinin
son yedi gun i¢inde olusan dinamik profili (PDlastsevendays), son yedi ginde
haber okumadiysa kullanicinin bir dnceki ayinin dinamik profili (PDlastmonth),
eger o da olusmadiysa kullanicinin statik profili (PS) kullanilir. Kullanicinin profili
secildikten sonra tavsiye bu profile dayanilarak yapilir. Her bir kategori igin (Ci)
kullanicinin kategori degeri ile tavsiye edilecek toplam haber sayisi garpilarak o
kategoride tavsiye edilecek haber sayisi (NCi) bulunur. Ayni kategorideki gunlik
haberler ile kullanicinin profilindeki kelimeler arasinda benzerlik bulunarak
kullaniciya en yakin haberler tavsiye edilir. Bu tavsiye islemi i¢in cosine similarity
kullaniimistir. Karsilastirma yapilmadan once stopwords elenerek islem yapilir.
Haber basliklar benzerlik hesaplanirken haber detayina gore daha fazla agirliga
sahiptir. Zaman bazli haber tavsiye sisteminin sematik olarak anlatimi Sekil 4.7’ de

yapiimigtir.

T
Kullamic *San 7 Gin Profi kullan
= 7 giniginde profi olusmadnysa son 1 ay profiling kullan
— 'd_____:__-_—.? Prafil Olugtur = Dinamik profil yoksa statik profil kullan
-
T
- I .

‘ = Kullanic) proflindaki agrhiklandirdmis kalimaleri kullan

* Banzer dokimanlan bulmak icin cosina benzerlig kullan
= Har bir katagori ign tavsive adilecek sayny balirks
Benzer = DipkOman agrhiklanva tavsiye adilecak saynya pire dokiimantar

Dokimanlan Bul|  tavsyeet. .

-
"“"-\-..:_\_'\-\_\‘- * Kullanicimin haberien oylama degariaryle ﬁrnr'uhgunr.t.— @,
S,

" .
R Geri Beslems

Sekil 4.7 Haber Tavsiye Sistemi GCalisma Semasi
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o Profil olusturma safhasinda kullanicinin yedi glin, bir ay ve yoksa statik profili
kullanilarak profil olusturulmustur. Statik profil de mevcut degilse (Soguk
baslangi¢ problemi) populer haberler tavsiye edilmigtir.

o Benzer haberleri bulma esnasinda cosine benzerligi kullaniimig, dokumanlar
ile kullanici profili arasindaki benzerlik, kullanicinin okudugu haberlerdeki
kelimelerin agirliklarina gére bulunmustur. Kategorilere gore tavsiye edilecek
say! belirlenerek tavsiye sistemi kullaniimigtir. Her bir kategori icin tavsiye
edilecek sayi belirlenmis ve benzer haberler agirliklarina gore siralanarak
kullaniciya tavsiye edilmigtir.

o Geri besleme vasitasiyla kullanicinin dinamik profili glncellenmekte ve

tavsiye motoru her gun tekrar ¢aligtirilmaktadir.

4.3. Anahtar Kelime Bazl*® Tavsiye Sistemi

Kullanicilar benzer igerikli haberleri okumaya meyillidirler. Haber tavsiyeleri de bu
fikirden yola ¢ikilarak yapilabilir. Cogu haber makaleleri ayni kaynakli olma gibi
benzer karakteristiklere sahiptir. Benzer haberler de genel olarak benzer anahtar
kelime ve yapilari barindirir. Bu c¢ikarim, anahtar kelimelere dayal tavsiye

sistemlerinin temel fikrini olusturur.

Anahtar kelimeler, dokiimanin kisa bir 6zeti oldugu gibi, ayni zamanda dokiman
hakkinda aydinlatici bilgiler de veren ifadelerdir [62]. Anahtar kelimeler dokiimanin
onemli noktalarina vurgu yapmaktadir. Akademik ve bazi diger yayinlarda, anahtar
kelimeler dokiman hakkinda bilgi vermeyi saglamak igin yazarlar tarafindan
belirlenmistir. Dokiman 6zetlemede anahtar kelimeler kullanilabilecegi gibi 6zetin
icerigini  belirlemede de etkili olmaktadir. Anahtar sozcukler dokimandan
cikarilacagi gibi bazi kelime ve kelime gruplarn anahtar sdézcukler olarak

etiketlenebilir.

Anahtar kelime c¢ikartmadaki amag, dokiman veya makale hakkinda metadata
olusturmaktir. Metadata ise dokimanin bir nevi 6zeti olarak degerlendirilebilir. KEA
[60] sistemi de dokuman igerisinden anahtar kelimeleri gikartmayi amaglayan bir

sistemdir.

* Ing : Keyphrase-Based
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Pala ve Cicekli’'nin geligtirmis oldugu sistemde [64] dokUmanlardan anahtar
kelimelerin belirlenmesini kapsamaktadir. Bu sistem anahtar kelimeleri belirlerken
Turkge’ye 6zgu yapilari da dikkate alarak anahtar kelime ¢ikartmayi amaclamistir.
Anahtar kelimelerin belli basli amaclarini siraladiktan sonra sistemimizde neden

kullanildigindan da kisaca bahsedebiliriz;
Anahtar kelimeler farkl amaglar igin kullanilabilir [65];

o Ozetleme, anahtar kelimeler dokiimanin bir dzeti veya dokiiman hakkinda
fikir veren ifadeler olarak degerlendirilebilir.

o indeksleme, dokiimanlari daha kolay bulmayi saglar.

o Arama, anahtar sozcuk kullanilarak yapilan aramalar daha etkili sonuglar
dondurebilir.

o Dokuman siniflandirmada da kullanilabilir [65].

Sistemimizde anahtar kelimeler dokimanin 6zetini ¢ikarmada ve tavsiye etme
esnasinda kullaniimaktadir. Anahtar kelime belirleme esnasina kadar yapilan
islemler iki sistem igin de aynidir. Haberlerin ¢ekilmesi, siniflandiriimasi,
Ozetlenmesi, kelimelerin belirlenmesi islemleri beraber olmakta, daha sonra
anahtar kelime tavsiye sisteminde aday anahtar kelimeler cikartiimakta ve
filtreleme yapilarak muhtemel anahtar kelimeler belirlenmektedir. Muhtemel
anahtar kelimeler belirlendikten sonra tavsiye sistemi calismaktadir. Haber
makalelerinde anahtar kelimeler etkin olarak kullanildigindan haber analizi
sisteminde de bu kelimelere dayali bir sistem kullanmak yerinde olur. Anahtar

kelime-bazl sistemin sematik gésterimi Sekil 4.8 '’de mevcuttur.
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‘ Herbir dakiiman icin aday anahtarlanin bulumasi ‘

gl

.
e

‘ Benzer haberlerin, cosine benzerligi kullanilarak bulunmas ‘

g}

.
R

l Benzer haberleri kullanarak dokiimanlann aday anahtar kelime sayisimin ona indirilmesi |

s

~
s

-
s

Kullamcimin okudugu haberlerdeki aday anahtarlarla yeni dokimanlann aday anahtarlanmin kullanilarak
benzerligin bulunmasi ve haber tavsivesi

. -
\'L//

Dinamik profilin giincellenerek tavsiye sisteminin tekrar galigtinimas:

Sekil 4.8 Anahtar Kelime Tavsiye Sistemi Akig Semasi

Sekil 4.8 teki sema Uzerinden giderek sistemi safhalandiracak olursak;

ilk asama her bir dokiman igcin aday anahtarlarin bulunmasidir. Haber
makalelerindeki anahtar kelimeleri bulmak ¢ok da kolay degildir. Daha dogrusu,
anahtar kelimeler yazar tarafindan acgik olarak belirtimedikge anahtar kelimeleri
belirlemek i¢in bazi metotlar kullanmak gerekir. Bunun igin oncelikle aday anahtar
kelimeler belirlenmeli ve ardindan aday anahtar kelimeler mimkin oldugunca
sinirli bir sayiya indirgenmelidir. Aday anahtarlari bulabilmek i¢in sistemimizde
KEA [62] uygulanmigtir. Bu anahtar sézcuklerin kaginin dogru oldugu ve ne kadar
dogrulukla sonuglar Urettigi degerlendiriimemistir. CunkUl inceledigimiz haber
sitelerinin hemen hemen hi¢ biri anahtar kelimeleri belirtmedigi gibi her gun
haberlerin yenilenmesi de bu anahtar sdzcuklerin dogrulugunun bulunmasinda

zorluklar olusturmaktadir.

ikinci asama, benzer haberlerin bulunmasidir. Benzer dokiimanlari bulmak icin
vektér uzay modelini ve Rocchio algoritmasini kullandik. Oncelikle dokimanlari
yapisal hale getirdik. Bu safha, zaten zaman bazli haber tavsiye sisteminde
uygulanmigti. Benzer haberleri bulmak igin farkli algoritmalar kullandik. Hangi
algoritmanin daha basarili oldugunu test etmek Uzere benzerligi belirlenmis iki
makale dizisinden olugsan bir veri seti olusturduk. Bu iki makale seti arasindaki
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benzerligi ve benzer haberleri bulmak igin bazi benzerlik algoritmalari kullandik.
Bunlar; Cosine, Jaccard, Euclidean ve Pearson Coefficient ‘tir. Cikan sonuglar
incelendiginde (Sekil 4.9), Cosine benzerliginin en iyi sonucu Urettigi
gorulmektedir. Dolayisiyla cosine benzerligi kullaniimig ve benzer haberler her bir
dokiman igin on haber ile kisittanmigtir. Bu sayinin artmasi durumunda aday
anahtarlarin tespitinde sorunlar yagsanmaktadir. Zaten, farkli kaynaklarda haberin
birer kere yer aldidini ve yaklasik olarak on farkli kaynaktan haber c¢ekildigini

dusunursek on sayisinin uygun bir sayi oldugu gorulecektir.
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Sekil 4.9 Haber Benzerlik sonuglar

Uclincli asamada, aday anahtar sdzclkler arasindan gergek aday anahtar sézciik
lerin belirlenebilmesi i¢in bazi ¢alismalar yaptik. Bu galismamizin kaynagini tibbi
dokimanlardaki anahtar kelimeleri bulmak icin yapilmis olan sistem [66]
olusturmaktadir. Tibbi dokimanlari incelemek icin yapilan ¢alismadaki algoritma

Ozetle soyledir;
X=PF * log(N/DF) kullaniimigtir.
PF, aday anahtarin dokUmandaki sikhgi,
N, Dokiman sayisi,
DF, aday anahtarin dokimanlarin kaginda bulundugu ile ilgilidir.

Bu algoritma, temelde vektdor uzay modelinden farkh degildir. Ayni algoritmayi
sistemimize uygun bazi degisiklikler yaparak anahtar kelime bazli tavsiye
sisteminde kullandik. N degeri sabit ve on degerini aldi. DF ve PF degerlerini de

50



bu degerlere gore hesaplayabiliriz. DF degeri sifir ile on arasinda olacaktir. Daha
sonra bu algoritmayi kullanarak her bir dokiman igin aday anahtar kelimeler

arasindan on tanesini muhtemel anahtar kelime olarak kabul ettik.

Doérdincli asama ise on adet anahtar kelime belirlenmis haberlere dayanarak
tavsiye sisteminin uygulanmasidir. Bu agamada kullanicilarin okudugu haberler ile
okumadigi haberler arasinda anahtar sozcukler Uzerinden iligski kurarak tavsiye
sistemimizi gelistirdik. Yeni haberler tavsiye edilirken son bir hafta icerisinde
kullanicinin okumus oldugu haberlerde gecen anahtar kelimelerle yeni haberler
arasinda benzerlik esasina dayanmaktadir. Bu benzerlik, anahtar kelimelerin
kesisim kimesine gore tespit edilmistir. Tavsiye edilen haber miktari, zaman-bazl

tavsiye sisteminde tespit edildigi gibi en fazla otuzdur.

Son asamada da her gln tavsiye sistemi calistirlmis ve kullanicidan dénen geri
beslemeler ile kullanicinin dinamik profili guncellenmigtir. Tavsiye edilen haberlerle
onceki haberler arasindaki benzerlik, kismen de olsa benzer haberlerin tavsiye
edilmesi sonucunu dogurmaktadir. Zaman-bazli haber tavsiye sistemi ile anahtar
kelime bazli tavsiye sisteminin kargilagtirmasi degerlendirme metrikleri icerisinde

ele alinmistir.
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5. Tavsiye Sistemi Degerlendirme Yontemleri

5.1. Degerlendirme Metrikleri

Tavsiye sistemleri artik birgok modern uygulamada mevcuttur. Bu uygulamalarla
birlikte tavsiye sisteminin degerlendiriimesi de onem kazanmistir. Kullanicilara
karar destek sistemleri olarak yardimci olan tavsiye istemlerinin kullanildigi alana
gore farkli degerlendirme metrikleri eslik etmektedir. Genel gecer tek bir
degerlendirme sistemi olmadigi gibi her uygulama igin farkli degerlendirme
sistemleri daha gergek¢i ¢ozUmler sunabilir. Bununla birlikte degerlendirme
sistemlerinin de olumsuz o6zellikleri bulunmaktadir. Bu kisimlar da asagida

anlatilacaktir.

5.1.1. Test Ortami Olusturulmasi

Oncelikle, uygulamada olmayan test sirecinde yasanabilecek tecriibelerden
bahsetmek yerinde olur. Bir tavsiye sistemini canli ortama sunmadan oOnce test
ortaminda denemek ve optimize ederek canli ortama sunmak tavsiye sisteminin
¢ogu zaman prestijini arttirmaktadir. Bunun i¢in Oncelikle test verileri
hazirlanmalidir. Test verileri homojen olmamali, yani farkli siniflardan ve test
degerlendirmesi agisindan anlaml sonuglar ¢ikartacak verilerden secilmelidir. Bu
verileri kullanacak kullanici kimesi de farkli 6zellikleri olan kisilerden olusmalidir.
En azindan gergek ortamdaki kullanicilara yakin o6zellikler olusturulmahdir.

Kullanici davraniglari modellenebilmelidir.

Test verileri Uzerinden yapilan degerlendirme yeterli olmadiginda ya da canl
ortama c¢ikmadan o6nce farkli bir yontem izlenecekse kullanici g¢alismalari [65]
yapilabilir. Bu asamada kullanicilara anket veya bazi sorular sorularak
degerlendirme yapmasi istenebilir. Bu anketler ¢alisma oOncesinde, esnasinda

veya sonrasinda uygulanabilir.

Ne var ki, bu ¢alismalar da yeterli olmadigi takdirde veya modellenecek ortami
bulamadiginiz durumlarda testleri canli ortamda da yapabilirsiniz. Bu durumda
basariyr 0Olgebilmeniz gerekmektedir. Bir sonraki kisimda basariylr Olgcecek

degerlendirme metrikleri anlatiimaktadir.
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5.1.2. Degerlendirme Metrikleri

Tavsiye sisteminin basarisini test edebilecek birgok yontem mevcuttur. Bu

metotlardan bazilarini su sekilde siralayabiliriz:

Root Mean Squared Error (RMSE): En populer metriklerdendir. Tahmin
edilen oy ile verilen oy arasindaki iliskiye dayanarak hesaplama yapar.
Gozlemlenen sonuclar ile tahmin edilen sonuglar arasindaki standart
sapmaya dayanir. Normalize edilmis olan RMSE’de hesaplamamalarda

kullanilabilir. Sistemimizde bu metrik kullanilmamistir.

RMSE:\/Zk (xobs,i_xmodel,i)z
i=1 2

N-RMSE= = RMSE

Xobs,max ~Xobs,min

Xobs,i : GOzlemlenen veri iken Xmodeli Modellenen veridir.

Mean Absolute Error (MAE): Populer metriklerdendir. MAE:EZ?zlleil
n

RMSE, MAE ye gore buyuk hatalara daha blyuk ceza verir. MAE, formulden
de anlasilacagi gibi mutlak hatalarin ortalamasidir. MAE ve RMSE’nin
farkhlastirlmis  ve  normalize  edilmis  versiyonlari  bulunmaktadir.
Karsilastirmalari ile ilgili galismalar mevcuttur [67].

Precision and Recall:

Tavsiye edilen Tavsiye edilmeyen
Kullanilan TP (True Positive) TN (True Negative)
Kullanilmayan FP (False Positive) FN (False Negative)

Tablo 5.1 Precision-Recall

Precision ve Recall’ da onaylanmayan veya tavsiye edilmeyen nesneler icin
de ceza kesilir. Tablo 5.1 de tablo olarak gosteriimektedir. RMSE ve MAE' de
oylanan nesneler i¢in sadece islem yapilmaktadir. Séyle ki elinizde ¢ok fazla
orneklem oldugunu ve bu orneklem arasinda kullanicilara ne kadar dogru
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tavsiyelerde bulundugunuzu olgmeye calistiginizi farz edin. Eger sadece
tavsiye ettiginiz nesneler Uzerinden degerlendirme yapar ve tavsiye
etmediginiz nesnelere duyduklari ilgiyi o6lgmezseniz basarili bir sistem

degerlendirmesi yapmis olamazsiniz.

Bu tarz bir degerlendirmeyi Precision ve Recall ile yapabilirsiniz.
Precision = TP/(TP+FP)

Recall = TP/(TP+FN)

Precision ve recall sonuglarini dogrudan degerlendirebilecedimiz gibi
Precision ve Recall kivrimini géz 6nune alarak inceleme de yapabiliriz. ROC
(Receiver Operating Characteristics) curve metodu [68] bu degerlendirme
icin idealdir. Precision ve Recall ¢ogu zaman istedigimiz sonucu

vermeyecekitir.

Precision ve Recall yontemini ROC curve ile birlikte kullanmak daha uygun
olabilir, fakat ikisini ayri ayri kullanmak ta uygun olabilir. Soyle ki, bizim
sistemimizde oldugu gibi kullaniclya ka¢ haber tavsiye etmeniz gerektigi ile
ilgili bir calisma yapiyorsaniz esik degeri bulmak icin bir grafik olusturmaniz
gerekir. Bu durumda ROC curve kullanmak daha uygun olabilir. ROC curve
ile Precision-Recall kullanacaksaniz, F-Measure kullanmaniz yerinde

olacaktir. Accuracy ve F-Measure ayri bir metrik olarak da uygulanabilir;
Accuracy : (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN).
F-Measure : 2RP/R+ P, P : Precision, R : Recall.

Ranking  Metrikleri:  Eger kullaniciya belli sayida tavsiyede
bulunmayacaksaniz yani kullaniciya sayfalama yapip sonraki nesneleri de
sirayla veya kullanicinin istegiyle gosterecekseniz bu durumda Normalized
Distance-based Perfromance Measure (NDPM) kullanilabilir [69]. Bunlara ek

olarak Spearman’s p veya Kendall's t kullanilabilir.

5.1.3. Problem Sahalari

Soguk Baslangi¢. Bazi problem sahalarini metrikler igerisinde degerlendirmekle

birlikte bir kismini da burada ele alabiliriz. Soguk Baslangi¢ bu problem daha énce

¢ozulmediyse ve degerlendirme esnasinda ele alinacaksa bu durumda esik
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degerler  uygulayarak bu  nesnelerin  degerlendirmenizi  etkilemesini

engellememesini saglayabilirsiniz.

Nesneye Gliven: Kullanicilar ayni oy almig iki nesne arasinda se¢im yapacaksa
daha c¢ok guvenileni tercih etmek isteyebilir. Nesneye giiven, sistemin nesneye

verdigi guvendir.

Kullaniciya Gliven: Kullaniciya gliven de kullanicilarin nesneye verdigi glven
oranidir. Ayni oy almis iki nesneye oy veren kullanicilarin gtvenilir olmasi aslinda
oylamanin guvenini de etkiler. Bu durumu da kullanicilar dikkate alabilirler.
Ornegin iki filme bes Ulzerinden dort oy veren kullanici gruplarindan biri filmin
sadece yarisini izleyerek oy vermisse ve ikinci grup ise tamamini izleyerek oy
vermisse bu durumda iki film de doért oy almisken ikinci grubun glveni daha

yuksek olacaktir.

Cesitlilik: Cesitlilik benzerligin tersi olarak tanimlanir ve ele alinmasi gereken
konulardandir. Ornegin bir kullaniclya her zaman benzer haberler tavsiye
ederseniz bir stre sonra sikilma ve farkli haberler okuma ihtiyaci duyabilir. Bu
durumda o kullaniciya farkllik arz eden haber tavsiyesinde bulunmaniz yerinde

olacaktir.

Faydacilik: Faydacilik ta bazi durumlarda ele alinmasi gereken konulardan
birisidir. Ornegin bir kullaniciya film tavsiye ederken bes oy alanlari ve sirasiyla
dort ve ug¢ oy alanlari tavsiye ederken, diger kullaniciya sadece bes oy alanlari
tavsiye etmeniz gerekebilir. Bu durum ender olarak yasansa da uyguladiginiz

sistem icin g6z 6nune almaniz gereken hususlardandir.

Istikrar: Sisteminize disaridan miidahale olmamali ve sisteminiz istikrarli olmalidir.
Kullanicilara gergekten sisteminizin tavsiye ettigi nesneleri tavsiye etmelisiniz. Bu

ayni zamanda sistemin guvenligini arttirir.

Gizlilik: Kullaniciya tavsiye edeceginiz nesneler gizli olan veriyi ifsa etmemeli veya

kullaniclyl magdur etmemelidir.

Olgeklenebilirlik: Veri setleri blytidiikge tavsiye sisteminiz hesap yapmada gliglik
yasayabilir. Bu durumda kullanici kesinlikle magdur olmamalidir. Sisteminizin her

durumda istikrarli kalmasini saglamalisiniz.
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5.2. Tavsiye Sistemi Degerlendirmesi

Haber analizi sisteminin degerlendirmesini yapmadan once olusturdugumuz veri
setlerinden bahsetmek yerinde olur. Sistemimiz yaklasik olarak ¢ ay boyunca test
edilmistir. Kullanicilarin statik ve dinamik profillerine bakilarak haber sitelerinden
her gun yaklasik olarak ¢ekilen bin bes yluz haberden elli tanesi tavsiye edilmigtir.

Kullanicilarin da her gun bu haberlere oy vermesi saglanmigtir.

Bu oylar; ilgili degil, az ilgili, yorum yok, ilgili ve ¢ok ilgili dir. Eger kullanici yorum
yok, ilgili veya ¢ok ilgili durumunu segerse tavsiyenin olumlu oldugunu
degerlendirdik. Kullanicilardan aktif olarak yirmi giin boyunca yaklasik yirmi bin oy
topladik. Topladigimiz oy neticesinde basarili sonuglar elde ettik. Accuracy 0.59

olarak ortaya cikti.
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Egitim 210 267 380 193 65 1115 0.57
Ekonomi 343 442 613 435 145 1978 0.60
Gilindem 638 815 1103 1006 500 4062 0.64
Kiiltlir-Sanat 345 267 225 295 125 1257 0.51
Politika 575 703 585 897 215 2975 0.57
Saghk 223 137 145 115 65 685 0.47
Spor 975 1370 1670 1572 820 6407 0.63
Tekno-Bilim 336 610 245 195 135 1521 0.38
Toplam 3645 4611 4966 4708 2070 20000 0.59

Tablo 5.2 Tavsiye Degerlendirme Sonuglari (20000 haber igin)
Tablo 5.2 incelendiginde ilging sonuglar gozukmektedir. Kullanicilarin gogu spor,
gundem ve politika haberlerini genellikle ¢ok ilgili olarak igsaretlemiglerdir. Bunun
nedeni olarak spor ile ilgilenen kiginin rakip takimlari da takip ettigi, politika ile
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ilgilenenlerin genel politikayi inceledigi ve magazin kisminda ise taraf olmadigi i¢in

her haberin dikkat ¢ekici oldugu sdylenebilir.

5.2.1. Zaman-bazl tavsiye Sisteminde Optimum Haber Sayisinin Tespiti

Haber tavsiye sistemleri i¢in tavsiye edilecek haber sayisini tespit etmek son
derece zordur. Eger tavsiye edilecek sayi kisinin okuyacagi ve ilgi duydugu haber
sayisindan fazla ise onemli gorulebilecek haberler gézden kacabilir. Benzer
sekilde tavsiye edilen sayi ilgi duyulandan az ise, kigi bagka haberler okumak igin
baska kaynaklara yénelmek durumunda kalabilir. Optimum sayiyi tespit edebilmek
icin, kullanicilara baslangigta elli haber tavsiye ettik. Her haberin de kullanici igin
olusan Onemine gore agirlik almasini sagladik. Sistemimizde mevcut olan geri
besleme yontemini kullanarak, tavsiye ettigimiz haberlerin kullanicilar tarafindan
oylanmasi  neticesine gbre degerlendirmesini yaptik. Degerlendirmeye
baslamadan 6nce yirmi glin boyunca, yirmi kullaniciya, elli haber tavsiyesinde
bulunduk. Tavsiyelerimizi kullanicilarin dinamik profillerine gore yaptik. Kullanicilar
haberleri oyladiktan sonra 50 haberi 5 safhaya bolerek 10, 20, 30, 40, 50 haber
icin precision, recall ve F-Measure degerlerini olusturduk. Bu degerleri
olustururken kullaniciya 50 haber tavsiye ettigimizde, ilk 10 haber arasinda kagini
olumlu olarak degerlendirmis, ilk 20 i¢cinde kagini olumlu olarak degerlendirmis vb.
seklinde devam ederek sonuclari birlestirdik. Ornek bir degerlendirme verecek
olursak, kullanici 20 haberin 10'unu olumlu, 30 haberin 15 sini olumlu, 40 haberin
17 sini olumlu ve toplamda 50 haberin 25'ini olumlu olarak degerlendirmis olabilir.
Amag, F-Measure’in en fazla oldugu degeri bulmaktir. Bunun igin de tavsiye
sayisi, kullanicinin okuyabilecedi haberden fazla olmamali, fakat kullaniciyi da
baska bir kaynaga sevk etmemelidir. Elde ettigimiz sonuclar Tablo 5.3’tedir. Bu
degerlendirmeye gore 30 haberin ideal oldugu goériimektedir. Bu degerin tespiti

icin de Precision-Recall ve ROC analizi kullaniimistir.
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° & 5 5 9
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2 3 3 S 2 3

S T & 2 m <
10 0.60 0.20 0.30 0.44
20 0.70 0.45 0.55 0.60
30 0.73 0.76 0.75 0.70
40 0.63 0.86 0.72 0.62
50 0.59 1.00 0.73 0.59

Tablo 5.3 Optimum Haber Sayisi Tespiti

Tablo 5.3 te elde ettigimiz sonuglara gore F-Measure degerlerini inceledigimizde

30 tavsiyenin yerinde oldugu sonucuna vardik. Sayilar arasinda ara degerlerin ve

recall

ROC Curve

fallout

Sekil 5.1 Haber Sayisi igin ROC Analizi
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kirilma noktalarinin da 6nemli oldugunu digunerek ROC analizini de yaptik.

Sekil 5.1 deki ROC grafigi RECALL ve FALLOUT degerlerinden olusmaktadir. Bu
grafikte de gorllecegi gibi recall degerinin 0.77-0.8 araliginda oldugu grafigin
egiminde ani degisim gorulmektedir. Bu ani egim degisikligi de Tablo 5.3 Uzerinde
incelendiginde yaklasik olarak 30 degerine denk gelmektedir. Bagka bir ifadeyle,
30 haberinin sec¢imi F-Measure degerine bakilarak yapilmasina ragmen ROC

grafiginde de bu degerin anlaml oldugu sonucu cikariimigtir.

5.3. iki Tavsiye Sisteminin Karsilastiriimasi

@ c o
283 2 3 2 :
2] > — Q S
8583 o & = g
= o uw <
L
10 0.60 0.20 0.30 0.44
20 0.70 0.45 0.55 0.60
30 0.73 0.76 0.75 0.70
40 0.63 0.86 0.72 0.62
50 0.59 1.00 0.73 0.59
Tablo 5.4 Zaman Bazh Tavsiye Sistemi Degerlendirmesi
58 g 5 = = g
S EB 2 8 8 £
E 8~ % 2 : = 3
z¢g = a N <
10 0.80 0.28 0.41 0.54
20 0.75 0.52 0.61 0.62
30 0.73 0.76 0.75 0.70
40 0.63 0.86 0.72 0.62
50 0.59 1.00 0.73 0.59

Tablo 5.5 Keyphrase Bazl Tavsiye Sistemi Degerlendirmesi
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Oncelikle Tablo 5.5'teki sonuglari nasil olusturdugumuzu belirtecek olursak;
zaman-bazli haber tavsiye sistemi neticesinde tavsiye ettigimiz haberler, anahtar
kelime bazl tavsiye sistemi algoritmasi kullanarak tavsiye edildiginde sira
degisecek ve yeni siraya gore degerlendirme yapilacaktl. Bu durumda da Tablo
5.5 elde edilmis olurdu. Ornegin zaman-bazl tavsiye sisteminde 19’'uncu sirada
tavsiye edilecek haber anahtar kelime-bazli sistemde 5’inci sirada tavsiye
edilebilirdi. Bu durumda, eger kullanici da bu haberi okumus olsa, anahtar kelime-

bazli sistem igin ilk 10 haber icin olumlu bir sonug¢ olusmus olurdu.

Tablo 5.4 ve Tablo 5.5 deki sonuglarini bu esaslar gergevesinde karsilagtirarak
olursak, iki sistem i¢in de Accuracy ve F-Measure sonuglarinin 30 haber icin en
yuksek seviyeye ulastigini soyleyebiliriz. Bu sonu¢ da bize iki sistem igin de 30
haberin ideal oldugu sonucunu ¢ikarir. Bunun yaninda precision degerlerinin ilk 30
haber icin daha yiiksek oldugunu sdylemek yerinde olur. ki sistemde de F-

Measure degeri 30 haberde en Ust seviyeye ¢cikmaktadir.

6. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

6.1. Sonug¢

Sonuglarimizi de@erlendirmek ve anlamli sonuglar olusturabilmek igin sistemi
uyguladigimiz sdreyi uzun tutmaya calistik. Kullanicilarin geri besleme de
bulunmalarini sagladik. Farkli geri besleme metotlari kullanilabilir. Adomavicious
ve Kwon A+ ve F arasinda degerlendiriimek Uzere bir siniflandirma kullanmiglardir
[70]. Bizim ig¢in olumlu olan, yani kullanici i¢in uygun tavsiye olarak
degerlendirdiklerimiz  kullanicinin  yorum yok, ilgili ve ¢ok ilgili olarak
isaretledikleriydi. Bu ¢ercevede zaten sistemimizin basarisini ve tavsiye edilecek

sayly! belirleyebildik. Elde ettigimiz neticeleri su sekilde 6zetleyebiliriz;

o Kullanicilara haber tavsiyesinde bulunurken benzerlikler kadar farkhliklari da
g6z online almak gerekir. Kullaniciya ayni haberi farkli kaynaklardan vermek
yerine haberi sadece bir kaynaktan vererek farkli haberi de kullaniciya
gostermek gerekir.

o Haber tavsiyelerinde anahtar terimleri (keyphrase) de dikkate almak gerekir.

o Kaynaklarin guvenilirligini belirleyerek nesne-gtiven iliskisini kurmak yerinde

olur. Bunun igin kullanicilardan geri donus olarak kaynaga guven degeri de
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alinabilir. Ya da benzer haberler arasinda farkliliklara bakarak dogru haber
veren kaynaklar tespit edilebilir.

o Eger igbirlik¢i filtreleme kullanilacaksa kullanicilarin  oylari  dikkate
alinacagindan mutlaka kullanicilarin da kullanici-giiven durumunu belirlemek

gerekir.

6.2. Gelecek Caligmalar

Haber tavsiye sistemleri genel hatlariyla incelendiginde emekleme donemindedir.
Bu asamada karsilagilabilecek sorunlari tek tek ele almak yerinde olacaktir:
Ornegin, soguk baslangic sorununu ¢ézmek icin KNN veya statik profil
kullanilabilir. Bununla birlikte bu sorun énemli sorunlardan kabul edilmis olup farkh
¢6zum vyollari denenmistir. Kullanicilarin profillerinin gesitli kaynaklardan tespit
edilerek (sosyal paylasim sistemleri gibi) sistemleri batinlesik calistirmak
kullanicidan profil doldurmasini istemekten daha basaril olacaktir. Bu sayede,
kullanicilardan profillerini devamli glincellemesi de beklenmeyecektir. Ayrica bir
sonraki agamada haberler ile ilgili kullanicilardan yorumlar yapilmasi beklenebilir

ve bu yorumlara dayanarak farkli haber gruplari tavsiye edilebilir.

Haber Ozetlemesi ve haberlerin on izlemesinin kullanicilara gosteriimesi de
kullanicilarin  haberi okumadan degerlendirme yapmasini saglayacaktir. lyi
olusturulmus ve anahtar kelimelerin vurgulandigi bir 6zet sistemi kullanicilarin

haberleri daha iyi yorumlamasini ve algilamasini saglayacaktir.
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EKLER

EK-A StopList

a b c e j o o} S u
acaba bagli o eden k on Obri sayet a
alti bana cogu elbette | kag ona on sekilde | ¢
ama bazen ¢oguna |en karsi ondan once sey Gzere
ancak bazi ¢ogunu |f kadar onlar Ote seyden | Ust
artik bazilari | cok fakat kendi onlara otiri seye Gzerine
asla bazisi clnki falan kendine |onlardan | dyle seyi v
aslinda | belki d felan kendini |onlarin |p seyler var
az ben da filan kez onlarin |r simdi ve
ardindan | beni daha g ki onu ragmen |soyle veya
artik benim de gene kim onun s su veyahut
ayni bes degil gibi kime orada sana suna y
I bile demek |§ kimi oysa sekiz sunda ya
i bir devam h kimin oysaki sen sundan |yada
icin bircogu |diger hala kimisi n senden |sunlar yani
icinde bircok digeri hangi I nasil seni sunu yandan
ilgili bircoklari | digerleri | hangisi |m ne senin sunun yani
ilk biri diye hani madem | ne kadar |sira t yedi
ne

iki birisi dokuz hatta mi zaman siz tabi yerine
ile birkag dolayi hem mi neden sizden tamam |yine
ise birkagi dort heniiz mi nedir size tim yoksa
iste birsey hep mu nerde sizi timda z

birseyi hepsi mu nerede |sizin zaten

biz hepsine | mi nereden |son zira

bize hepsini | mi nereye |sonra

bizi her muamkdin | nesi

bizim her biri neyse

bos herkes nigin

boyle herkese niye

boylece herkesi

bu hic
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hig

buna kimse
bunda hicbiri
bundan hicbirine
bunu hicbirini
bunun

burada

bitiin
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