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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

KiSISELLESTIRILMiS HABER TAVSIYE SISTEMI

Melis 0ZKARA

Istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Metin TURAN
2023, 34 sayfa

Tavsiye Sistemleri veya diger adiyla Oneri Sistemleri kullanicinin ge¢miste
tercih etmis oldugu trtnlere baglh olarak bir sonraki tercihini 6ngoriilebilir hale
getirip dnermesini yapan bir yontemdir. Bu yontem giin gectikce daha popiiler
hale gelmeye baslamistir. Elde ettigimiz verilere gore ileriye yonelik 6nerme ve
tahmin gerektirecek her tiirlii alanda kullanilabilir bir fayda saglar. Bilgiyi en
dogru sekilde ¢ikarmak gereklidir. Amazon sirketi gelirinin %35'ini tavsiye
sistemlerinden elde etmesi bu yontemin onemliligini bize gosterir. Benzer
olarak haber tavsiye sistemleri diger uygulama alanlar1 kadar yaygin bir sekilde
kullanilmamaktadir. Geg¢mis calismalara bakildiginda bu konu denenmemis
ozgun bir calismadir. Bu ¢alisma haber tavsiye sistemi alaninda bir uygulama
olup kullanicin arama motoru, girdigi siteler ve yer isaretleri dikkate alinarak
bir sistem tasarlanmak amag¢lanmistir.

Kullaniciya tavsiye edilecek haberleri sunabilmek icin makine 6grenmesi
modeli ile haber kategorileri ve haber igerikleri olan bir veri seti egitilir.
Kullanicinin girdigi siteler, arattig1 kelimeler ve yer isaretleri verileri ¢ekilerek
egitilen modele verilir ve sonucunda ¢ikan bilgiler dahilinde kullanicinin
ilgilendigi haber kategorileri RSS (Rich Site Summary) tarafindan anlik olarak
islenir. RSS'de secilen haberler giindemdeki basliklara gore dncelik sirasinda
kullaniciya gosterilir. Model egitiminde %86 dogruluk oraniyla gercek kullanici
testiyle %55 gibi bir dogruluk gostermistir. Bu ¢alisma icerik tabanl bir tavsiye
sistemi ¢oziimiisunmay1 amag¢lamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kisisellestirilmis haber tavsiye sistemi, makine 6grenimi,
NLP, tavsiye sistemleri.
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis
PERSONALIZED NEWS RECOMMENDATION SYSTEM
Melis 0ZKARA

istanbul Commerce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Metin TURAN
2023, 34pages

Recommendation Systems or Suggestion Systems it is a method that makes the
next choice predictable and makes its recommendation based on the products it
has preferred in the past. This method is getting more and more popular day by
day. According to the data we have obtained, it provides a useful benefit in all
areas that require forward-looking suggestions and predictions. It is necessary
to extract the information in the most accurate way. The fact that the Amazon
company generates 35% of its revenue from referral systems shows us the
importance of this method. Similarly, news recommendation systems are not as
widely used as other application areas. Looking at the past studies, it is an
untested original study on this subject. This study is an application in the field of
news recommendation system and it is aimed to design a system by taking into
account the user's search engine, sites and bookmarks.

In order to present the news to be recommended to the user, a data set with
news categories and news contents is trained with the machine learning model.
The sites the user has entered, the words he has searched for and the
bookmarks data are drawn and given to the trained model, and the news
categories that the user is interested in are instantly processed by the RSS (Rich
Site Summary). The news selected in the RSS is displayed to the user in priority
order according to the topics on the agenda. It showed an accuracy of 86% in
model training and 55% in real user testing.This study aims to present a
content-based recommendation system solution.

Keywords: Machine learning, NLP, personalized news recommendation system,
recommendation systems.
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1 GIRIS

Tavsiye sistemlerinin 6nemi Spotify, Netflix ve Amazon gibi sirketlerin
yukselisiyle birlikte artti diyebiliriz. Genel olarak e-ticaret, mizik film gibi
alanlarla beraber reklam, video, saglk gibi bir¢cok alanda erisilebilir olan bu
sistemler gelecek zamanda da hayatimizi etkilemeye ve sekillendirmeye devam
edecek. Bu sistemler kullanan kisinin tercihlerini 6ngérmeye calisarak, kisinin

eylemi icin de ¢6ziim 6nermeyi saglar.

Sirketler, bu sekilde ¢ok biyiik gelirler elde edebileceklerini bildikleri ve diger
sirketlerin Oniine gecip avantaj saglamak istedikleri icin bu sistemlere 6nem
vermektedirler (Dwivedi, 2020). Kullanici ve satici da dogrudan bu avantajdan
etkilenir. Kullanic1 kendisi icin 6zel olarak dnerilmis tirtinleri tercih edip satin
alabilir. Ote yandan saticr da satislarini arttirma firsat1 elde eder ve miisteri
memnuniyeti de saglayarak uzun vadeli bir iliski kurulmasi saglanir (Ozkok,
2021).

Tavsiye sistemi tiirleri asagidaki gibi kategorize edilmistir:
> Icerik Tabanh Tavsiye Sistemleri
> Isbirlikgi Tavsiye Sistemleri
» Popiilarite Tabanli Tavsiye Sistemleri
>

Hibrit Tavsiye Sistemler

icerik Tabanlh Tavsiye Sistemlerinde, kullanicinin ge¢miste satin aldig1 veya
baktig1 tiriinlere gore benzerlerini gostermeye calisir. Kullanic1 hakkinda kisisel
bir bilgiye ihtiyac duyulmaz. Oge ve kullania arasinda kurulan biitiinliige

duyarhdir (Beel vd., 2013).

1992 yilinda Isbirlik¢i tavsiye terimi, “insanlar filtreleme siirecine dahil
oldugunda bilgi filtrelemenin daha etkili olabilecegi” fikriyle Goldberg ve

arkadaslari tarafindan 6nerildi.



Isbirlik¢i yontemde, kullanicinin tercih ettigi iiriinler hakkinda bilgi toplayip
benzer tercihlerden benzer kullanicilarin da neleri begenebilecegini tahmin
ederek onerilerde bulunan bir sistemdir. Kullanicidan kullaniciya ve 6geden
0geye ortak Oneri algoritmalar1 uygulanabilir. Benzer kullanicilar tarafindan
secilen urtinler kullaniciya sunulur ve benzer triinler 6gedeki lirtin benzerligine

goregoriintiilenir.

Popiilarite tabanl sistemde, trend olan irtnler kullaniciya gosterilir. Hibrit
tavsiye sistemi ise isbirlik¢i ve igerik tabanl sistemlerin birlestirilmesiyle
olusturulur. Son yillarda bilgi teknolojilerindeki gelismelerle birlikte oneri
sistemleri akademik alanda da ilerleme kaydetmistir. Literatiirdeki bilimsel
tavsiye sistemi ¢alismalarina bakildiginda en ¢ok icerik tabanl tavsiye tiirtiniin
uygulandig1 goriilmektedir. Icerik tabanl tavsiye tiiriinii, isbirlik¢i tavsiye ve

karma tavsiye tiirleri izler.

Modeli olustururken kullanicilarmt uygun sekilde kategorize etmek ve kabul
edilebilir basariy1 saglamak icin dogru verileri se¢cmek ve toplamak c¢ok
onemlidir. Sonug¢ olarak modelin kullanicinin ilgi alanlarin1 ve sevdigi seyleri

6grenmesi ve bu yonde makul bir sonug vermesi beklenir.

Bu c¢alismada, egitimli haber kategorileri modeli kullanilarak kullanicinin
tarayici gegmisi, yer imleri ve Google aramalarindan olusan veriler, ilgi alanlari
belirlenmisve RSS haberlerinden giindem icerikleri secilerek ilgili kategorilere
gore haber tavsiye sistemi olusturulmustur. Bu c¢alisma, icerik tabanli bir
tavsiye sistemi olmanin oOtesinde, kullanicinin ilgilendigi kategorilerin ve
giindem haberlerinin agirliklarinin belirlenmesi, giincel ve tercih edilen
haberlerin tavsiye sisteminde secilmesi acisindan literatiire farkl bir bakis acisi
getirmektedir. Bildigimiz kadariyla yerel bilgisayar bilgilerini haber tavsiye

sistemi icin kullanan ilk girisimdir.

7 farkl kategoride 4900 haber makalesi 6n isleme tabi tutulmus ve test verileri

elde edilmistir. Daha sonra kullanici bilgisayarindan toplanan verilerden elde



edilen kelime torbasi kullanilarak, esik degerini asanlar egitilen model

kullanilarak kullanicinin tercih kategorileri belirlenmistir.

Son olarak giindeme konu olan haberler arasindan (etiketlerine bakilarak)
kullanicinin tercih kategorilerine uygun olanlar dncelik sirasina gore kullaniciya

sunulmaktadir.

Bu calisma 7 boliimden olusmaktadir. 2. boliimde literatiirde yapilmis benzer
calismalara, 3. boliimde tavsiye sistemlerinde veri toplama yaklasimlar ve
kullanilan yontemlere deginilmistir. 4. boliimde projede kullanilan materyaller
ve metotlar aciklanmaktadir. 5.béliimde projeyle alakali bulgulara deginilmistir.
6. boliimde uygulanan projenin sonuglari irdelenmektedir. 7. béliimde ise nihai
sonu¢ degerlendirilmis ve calismanin gelistirilmesi ile ilgili tavsiyelere yer

verilmistir.



2 LITERATUR OZETi

Tavsiye sistemleri ile ilgili bircok c¢alisma bulunmaktadir. Jonnalagedda ve
arkadaslar1 haber makalelerini olus sirasina gore sunmak yerine, kullanicinin
ilgi alanlarina gore sunmayr amaglamistir. Kullanicilar ilgi alanlarina ve
haberlere gore profiller olusturmuslardir. “Twitter” yardimiyla kisisellestirilmis
bir haber oneri sistemi gelistirme arastirmasinda, makaleler Twitter'in genel
zaman cizelgesinden tespit edilen makalenin popiilerligine gore siralandi ve
sonucta hibrit yapili bir sistem ortaya c¢ikti. Sonu¢ olarak popilerlik temelli
sistemin katki sagladig1 gozlemlenmistir. Genel olarak, a=0,5 olan hybrid2,
hybrid1'den %7,8, kisiselden %2,4 ve popiilerlikten %6,0 daha iyi performans
gostermistir (Jonnalagedda vd., 2016).

Benzer arastirmalara bir baska ornek de Seven ve Alpkogak tarafindan
yuriitillen metin tabanli haber tavsiye sistemidir. KNN (K-Nearest Neighbors)
yontemi kullanilarak olusturulan algoritma, tiim metin arama mimarisinde
kullanilmistir. Ortak tavsiye sistemi kullanicilarin eslesme puaninin 10
tizerinden 6 oldugu, anahtar kelime tabanl bir sistem kullanilarak gelistirildi

(Seven ve Alpkogak, 2020).

Tasc1 (Tasc1, 2015), calismasinda icerik tabanl bir tavsiye sistemi olusturmus ve
kullaniciya onerilecek 6gelerin iliskisine gore nesne-kullanici matrisi kullanan
bir oneri sistemi Onermistir. Sonuclarin degerlendirilmesi icin sistem icin
uygulanan siire uzun tutulmus ve kullanicilara geri bildirim saglanmistir. Elde
edilen sonuglara gore haber dnerirken de farkliliklarn dikkate almaliyiz. Anahtar
kelimeyi de dikkate almak gerekir. Bir nesne-giiven iliskisi kurulmaldir.
Makalede kaynak giiven degerinin kullanicilardan 60 olarak alinabilecegi
belirtilmektedir. Dogru haber kaynaklarinin belirlenmesi ve kullanic1 giiven

durumunun belirlenmesi gerektigi sonucuna varmistir.

Liu ve arkadaslari, insanlarin haberleri okudugu siireyi ve haber metninin
uzunlugunu dikkate alarak farkli bir bakis agisiyla zamana dayali bir yontem

uygulamislardir. 10.000 kullania1 yaklasik olarak ayni sayida kontrol ve test



grubuna rastgele atandi. Kontrol grubundaki kullanicilar isbirlik¢i yontemi, test
grubundaki kullanicilar ise hibrit yontemi denemistir. Bu ¢alismada Google
News kullanilmistir. Arastirma sonucunda test grubundaki kullanicilarin,
kontrol grubuna gore Google Haberleri %14,1 daha fazla ziyaret ettigi

gorulmiustiir (Liu vd., 2010).

Pazzani, c¢alismasinda hibrit bir model kullanmistir. Modelde yer alan
kullanicilar tarafindan okunan haberlere gore kisa siireli ve uzun siireli olmak
tizere iki farkli algoritma birlestirilerek sonuglar elde edilmistir. Kisa dénemli
algoritmada KNN, uzun dénemli algoritmada ise Naive Bayes kullanilmistir. Bu
iki algoritmayla beraber kisa vadede hizli reaksiyon verilmesi saglanmistir. Kisa
vadede anlik egilimlere gore haber tavsiye edilmesi saglanmis, uzun vadede
biiytik capl egilimlere gore haber tavsiyesinde bulunulmustur. 10 kullanici
lizerinden sistem 4 ila 8 giin boyunca kullanici basina 300 haber tlizerinden
egitildi. Sonuca gore hibritsistem icin dogruluk puani 75-80, F1 orani ise 55-60
oldu. Bu iki algoritma karsilastirildiginda kullanicilarin kisa vadede daha hizli

tepki verdigi gozlemlendi (Pazzani, 1999).

Li ve arkadaslarinin ¢alismasi, iki asamali kisisellestirilmis bir haber sistemi
olan SCENE'yi (SCalable two-stage pErsonalized News rEcommendation)
onermektedir. Sistem {i¢ ana unsurdan olusmaktadir. Bu o0geler haber
kiimeleme, kullanic1 profilleme ve haber siralamadir. Kiimeleme icin Yerellige
Duyarli Karma (LSH) ve hiyerarsik kiimeleme kullandilar. Sistemi test etmek
icin spor, siyaset ve film olmak tlizere 9 farkli kategoride haberler toplandi.
Veriler kullanicilara sunulmadan énce 6n isleme tabi tutulmustur. On islemeden
sonra 4.630 kullanici ile her giin ortalama 1.221 haber depolanmistir.
Karsilastirma i¢in Goo, ClickB, Bilinear ve Bandit yontemlerini sectiler. Elde
edilen sonuca gore SCENE 0.6930 ile aralarinda en basarili yontem olarak
bulunmustur (Li vd., 2011).Saranya ve Sudha tarafindan ytriitiilen bir baska
calismada cesitli haber sitelerinden elde edilen sporla ilgili haberlerin bir
derlemesi Ulzerinde yapilan deneyde, haber ajanslarindan otomatik olarak
veriler elde edilmistir. Alinan veriler veri tabanina yazilmaktadir. Siiflandirma

haber ajanslar1 tarafindan yapilmistir. Calismada iki tir kullanic profili



olusturulmustur. Biri statik kullanici profili digeri ise dinamik kullanici
profilidir. Kayit sirasinda kullanicidan toplanan bilgiler kullanilarak statik
kullanic1 profilleri olusturulurken, siklikla degisen kullanic1 ilgi alanlarina
yonelik dinamik kullanic1 profilleri kullanilmaktadir. Spor kategorisi i¢cin 500
adet haber kullanilmistir. Bu kategori altinda kriket, tenis, futbol, atletizm ve
hokey gibi alt kategorilere ait 25 farkli sorgunun sonuglar: elde edilmistir. The
Hindu, Times of India, Indian Express, India Times gibi haber siteleri ile
Onerilen sistem karsilastirildi. Sonug olarak onerilen sistem 0,9-0,95 oraniyla
basarili olmustur. Deneysel sonuclardan onerilen yontemin iyi bir 6neri
dogrulugu sagladig1 gézlemlenmistir. Onerilen yéntem onerilen dgelerin sayisi
az olsa bile, kullanic1 tercihlerine daha uygun icerik saglayabilmektedir

(Saranya ve Sudha, 2012).

Tan ve Teo, Kisisellestirilmis Bilgi Ag1 (PIN) adim1 verdikleri sisteme
kullanicilardan ilgilendikleri kelimeleri girmelerini istedi ve sistem girilen
kelimeye gore en uygun tavsiyeyi vermeye calisti. World Wide Web'de haber
aramak ve almak i¢in bir erisim araci, profesyonel 6grenme ve bilgi filtreleme
icin kisisel bir 6grenme araci ve kisisellestirilmis bir haber tarayicisi iceren PIN,
li¢ anaalt sistemden olusmaktadir. Yirmi iki giinliik 68renme ve tahmin stiresi
boyunca deneysel sonuglara bakildiginda, egitim MSE (Mean squared error) her
zaman test MSE'sinden daha kiiciiktiir ve genellikle sonug sifirdir. Bu sonuca
gore sistemcevrimici 6grenmeyi etkin bir sekilde gerceklestirebilmektedir (Tan

ve Teo, 1998).

Dhruv ve arkadaslan secilen sanat¢iy1 ayni tarzdaki diger sanatgilarla andiran
melez bir yaklasim kullanarak kullanicilarin arkadaslar1 tarafindan dinlenen

sanatcilar dikkate alinarak gelistirilen bir model olusturdu.

Bu sistemde UBCF (User based Collaborative Filtering) algoritmasi, benzerlik
matrisleri, icerik tabanh filtreleme ve hibrit filtreleme kullanilmaktadir. Veri
temizleme ve eksik degerlerin doldurulmasi gibi asamalar uygulandi. Sonug
olarak, UBCF yontemini kullanan sistemin dogrulugu %95, hibrit modeli

kullanan sistemin dogrulugu ise %69 olmustur (Dhruv vd., 2019)



Yu ve ark. tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢alismada, odak nokta hastaliklarin
erken teshisi icin bir sistem olusturmaktir. Saghk alanindaki verileri giivenli bir
ortamda yararli bilgiler uretmek icin kullanmak amac¢lanmaktadir. Yapilan
uygulamada kullanicilarin saglik kosullarini belirlemek, tedavi optimizasyonunu
saglamak icin Apache Mahout lizerinde ¢alisan Naive Bayes siniflandirma
algoritmasi kullanilmistir. Hastalik teshisi konduktan sonra dogru bakim
verilmesi tedavi maliyetini de optimize etmelidir. Tedaviler erken dénemden

itibaren uygulanirsa insanlarin ortalama yasam siiresi de artabilir (Yu vd., 2015)

2014 yilinda Meng ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada KASR (Keyword-
Aware Service Recommendation) adi verilen anahtar kelimeye dayal
kisisellestirilmis bir tavsiye sistemi gelistirilmistir. Kullanicilarin tercihleri
anahtar kelimeler ile belirtilmis ve dogru oneriler sunabilmek i¢in isbirlikci
tavsiye sistemi yontemi kullanilmistir. KASR sistemi MapReduce paradigmasi
kullanilarak Hadoop platformunda gelistirilmistir. Gelistirilen bu sistemde iki
veri yapisi olarak aday listesi ve uzmanlasmis alan adi kullanilmistir. Sistem
yakin kullanicilarin incelemelerinden ¢ikarilan anahtar kelimeler, kullanici

tercihlerini belirlemek i¢in kullanilmistir.

Anahtar kelime kiimeleri eslestirilirken aktif kullanici ve yakin kullanic
tercihleri dikkate alinarak saglanir. Jaccard benzerligi ile aktif kullaniciya yakin
kullanicilar hesaplanir. Gergek veri kiimeleri lizerinden genis kapsamli deneyler
gerceklestirilir ve sonucglar KASR'nin mevcut yaklasimlara gore Oneri
sistemlerinin dogrulugunu ve o6lgeklenebilirligini 6nemli 6l¢lide iyilestirdigini

gosterir (Meng vd., 2014)

Literatirde ilgili calismalar incelendiginde halihazirda var olan bir veri seti ile
calisilabildigi gibi 0zgilin veri setleri ile de cahsildig1 gorilmiistiir. Mevcut
arastirma hazir veri seti ile ele alinmistir. Bununla birlikte arastirma igerik

tabanli bir tavsiye sistemi sunmaktadir.



3 TAVSIYE SISTEMLERI

Teknolojinin gelismesiyle birlikte aliskanliklarimizin da degistigi bir gercektir.
Bu gelismeler neticesinde biiyiikk miktarda veriler olusmustur. Tavsiye
sistemleri, 1990’larin ortalarinda bagimsiz arastirmalarla ortaya ¢ikmis;
kullanicinin tercihlerini tahmin etmeye ve kullanic1 eylemi i¢in dogru ¢6ziimii
onermeye calisan yazilim ve tekniklerdir. Ne okuyabilecegin, hangi film
izleyebilecegin, hangi miizigi dinleyebilecegin gibi seyleri tavsiye sistemi
teknikleriyle ¢oziimlemek miimkiindiir. Ozellikle cevrimi¢i platformlarda
(Amazon, Spotify, Netflix, Google vb.) yogun olarak kullanildig1 goériilmektedir.

Sekil 3.1’de tavsiye sistemlerini aktif kullanan sirketler gosterilmistir.

Sekil 3.1. Tavsiye sistemlerini aktif sekilde kullanan sirketler

Derin 06grenme, veri madenciligi, makine 06grenmesi ve blyik veri
tekniklerinden yararlanan tavsiye sistemleri ¢evrimici platformlara ek olarak

irtin arama motorlari, saglik uygulamalari ve sosyal aglarda (Facebook, Twitter,

Instagram) kullanilir.

Asiri fazla bilginin oldugu bu dénemde tavsiye sistemi kendisinin degerli bir

ara¢ oldugunu gostermistir. Kullanicinin gereksiz bilgileri gormemesi ve dogru



secime yoOnlendirilmesi O6nemlidir. Bundan dolay1 kullaniciy1 fazla bilgiden

kurtarip 6neriye gore karar vermesi saglanir.

Tavsiye sistemlerinde iiriin satis1 arttirmak ve buna bagh kar arttirmak ilk
amagclardan biridir. Bu amag i¢in gereken genel teknikler benzerlik, yenilik,
kesfetme ve oOneri ¢esitliligi arttirma diyebiliriz. Bunlar oldugu takdirde
kullanicinin begenme olasiligl da artacag icin bu da kar arttirimini paralel

olarak saglamis olur (Durukan, 2018).

3.1 Tavsiye Sistemlerinde Kullanilan Veri toplama Yaklasimlari

Kullanicilara oneri sunulacagi zaman bu bilginin tahmin asamasinda kisisel
profilini ¢cikarmak i¢in kullanicinin eristigi kaynak icerikleri ve davranislar: gibi

bilgiler kullanilir.

Ornek olarak miizik uygulamalar1 hosumuza giden miizigi anlamak icin ilk basta
kullanicidan bilgi toplayip kullanici profili olusturulur. Sonrasinda sevdigimiz,
sevmedigimiz, en ¢ok dinledigimiz miiziklere gore kullanici profili daha da

sekillenip dogru miiziklere ulasmamizi saglar.

Kullanic1 profilleri tavsiyelerin kalitesini de arttirir. Miimkiin oldugunca
kullanic1 hakkinda fazla bilgiye sahip olmak en dogru ve beklenen cevabi

vermede yardimci olur.

3.1.1 Dolayh geribildirimler

Dolayh geribildirimler kullanicinin yaptig1 farkli eylemlerin takip edilmesiyle
elde edilir. Bu eylemler arasinda baglanti ge¢misi, hangi web sayfasinda ne
kadar kaldigi, tiklanan linkler, arayiiz lizerindeki tiklamalar gibi 6rnekler
verilebilir. Direk olarak kullaniciyla alakali davranislarin analiz edilmesi ve
kullanic1 tarafindan ugrastirmadan kolaylikla elde edilebilmesi bu yaklasimi

objektif bir yaklasim olarak ele alinir.



3.1.2 Dogrudan geribildirimler

Dogrudan geribildirimlerde bir kullanic1 araytizii tizerinden kullanicinin o 6ge
hakkinda puan verip degerlendirmesi beklenir. Degerlendirme ve puan verme
ne kadar fazla olursa sunulan 6neriler de daha dogru bir sekilde kullaniciya

gosterilir.

Kullanicinin ¢aba gosterip degerlendirmesi ve yetersiz bilgi vermesi yontemin
dezavantajlarindan biridir. Elde edilen veriler dolayl geribildirime gore daha
giivenilir olup seffaflik saglar (Utku ve Akgayol).

3.1.3 Hibrit geribildirimler

En iyi performans ve sonuc elde etmek icin dogrudan ve dolayl geribildirim

birlikte kullanilarak hibrit geribildirim elde edilir.

Dogrudan geribildirime kontrol mekanizmas:1 ekleyerek veya dolayh
geribildirim de kullanicilarin puanlar1t veya degerlendirmeleri ele alinarak
sonuglanir.

3.2 Tavsiye Sistemlerinde Kullanilan Yontemler

Tavsiye sistemlerinde en ¢ok kullanilan yontemler asagidaki gibidir.

Icerik Tabanl Tavsiye Sistemleri

Isbirlikci Tavsiye Sistemler

Popiilarite Tabanli Tavsiye Sistemleri

vV V V VY

Hibrit Tavsiye Sistemler

3.2.1 Icerik tabanl tavsiye sistemi

icerik Tabanh Tavsiye Sistemlerinde kullanicinin gegmiste tercih ettigi iiriinlere

gore benzer urilinler gosterilmeye calisilir. Bu yontemde diger kullanicilar
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hakkinda herhangi bir bilgiye ihtiyacimiz yoktur. Oge ve kullanici arasinda

kurulan buttnliige ¢cok duyarlidir (Beel vd., 2013).

Sekil 3.2’de igerik tabanli bir sistem gosterilmistir.

A Uriin Kullama Tarafindan Satin Alind1

Benzer Uriinler

Kullamciya Onerildi

Sekil 3.2 Icerik tabanli tavsiye sistemleri

Bu yontemde iirtinii tanimlamak icin anahtar kelimeler olusturulur.
Algoritmalar sayesinde kullaniciya benzer lrtnler tavsiye etmeye calisilir. Bu
sistemin fikri aslinda 6rnegin bir elbiseyi begendiginizde bu o elbiseye benzer
baska bir elbiseyi begeneceginiz anlamina gelir. icerik Tabanli Sistemlerde en
biiylik sorun irinlerin icerik kaynagindan kullanici tercihlerinin 6grenip

Ogrenilemeyecegidir.

3.2.2 Iisbirlikgi tavsiye sistemi

Isbirlik¢i yontemde kullanicinin tercih ettigi iiriinler hakkinda bilgi toplayan ve
benzer tercihlerden diger kullanicilarin neleri begenebilecegini tahmin ederek

Onerilerde bulunan bir sistemdir. Kullanicidan kullaniciya ve 6geden 6geye

ortak Oneri algoritmalar1 uygulanabilir. Benzer kullanicilar tarafindan segilen
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urtinler kullaniciya sunulur ve benzer uriinler 6gedeki liriin benzerligine gore

goruntilenir. Sekil 3.3’te bu yontem gosterilmistir.

iki Kullamc1 Tarafindan Satin Alindx ﬁ

Benzer Kullamcxlar

Bir Kullamic1 Tarafindan Satin Ahinds,
Benzer Kullaniciya Onerildi

Sekil 3.3 Isbirlikgi tavsiye sistemleri

Kullanic1 6ge benzerliklerini bulur. Benzer kullanicilarin benzer tercihler
yapacag fikrini benimser. Benzer iirtinleri bulmak icin Kosinlis Benzerligi ve
Pearson Korelasyon Katsayisi gibi teknikler yaygin kullanilir. Model tabanlh
disiindigiimiizde Kiimeleme, Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglar gibi

tekniklerden yararlanilir.

Bu sistem kullanici ve 68e bazl olarak ayrilir:

- Kullania1 bazh filtreleme: Bu filtrelemede kullanicinin begendiklerinin
ona gore benzerligini dikkate alan bir yontemdir. Ornegin iki kullanict
ayni elbiseyi almissa bu elbiseyi diger kullanicinin da satin alma
olasiigina dayanir. Pearson Korelasyonu ya da Kosiniis Benzerligi
yontemleri sonucunda kullanicilarin puanlarina gore bu yontem

hesaplanir.
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- Oge bazl filtreleme: Bu filtreleme algoritmasinda ise kullanic1 skorlari
uzerinden gelen Urinlerin benzerlikleri bulunur. Tiklama ve
goruntileme kullanici  skor yerine kullanilabilir. Kullanicilarin
goruntiiledigi aldig1 veya tikladigl tirtintin benzerligini analiz edip diger
benzer kullanicilara da Onerilmesini saglar. Bu yontemde de Pearson
Korelasyonu ya da Kosiniis Benzerligi  yoOntemleriyle {iriin

benzerliklerinin bulunmasi saglanmis olur.
3.2.3 Popiilarite tabanl tavsiye sistemi
Popiilarite tabanli sistemlerde en trend olan turiinler kullaniciya gosterilir.

OrneginX uygulamasi yeni kaydolan bir kullaniciya daha énce yeni kaydolup o

kullanicilarin aldigr tirtinleri 6nerebilir. Sekil 3.4’te bu yontem gosterilmistir.

Yeni Kayit Olusturan Kullania

Her yeni kullanicimin
satin aldig iiriinler

Sekil 3.4 Popiilarite tabanli tavsiye sistemi

Bu sistem bazi sorunlar1 da beraberinde getirir. Bu sistemde en biiyiik sorun
veriler kisisellestirme i¢in kullanilmaz. Bundan dolay1 da kullanicinin davranisi
veya ne sevip sevmedigi bilinse bile tavsiye edilen {riinler bu

degerlendirmelere gore dnerilmez.
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3.2.4 Hibrit tavsiye sistemi

Hibrit tavsiye sistemi adindan da anlasilacagl tlizere iki sistemin
birlestirilmesiyle olusan hibrit bir yontemdir. Iki sistemin de dezavantajlarin
en aza indirerek en iyi performansi elde etmek amag¢lanmistir. Bu yontem ayr1
ayr1 yapilarak uygulandigr gibi isbirlik¢i yaklasima igerik tabanli yontemi
ekleyerek ya da igerik tabanli yonteme isbirlik¢i 6zellikler ekleyerek tek model
lizerinden yiritiilebilir. Veri azliginda iistesinden gelebilecek bir sitem olarak

diistintlebilir. Sekil 3.5’te bu yontem gosterilmistir.

ICERIK TABANLI
TAVSIYE SISTEMI

ISBIRLIKCI TAVSIYE
SISTEMi

Sekil 3.5 Hibrit tavsiye sistemleri

Hibrit tabanl sisteme verilecek en iyi 6rnek Spotify ve Netflix'tir. Spotify ‘da
belirli araliklarla 6neri listeleri ¢ikartilir. Kullanicinin dinledigi ve o kullaniciya
benzer kullanicilarin dinledikleri sarkilari bir araya getirerek en iyi tavsiyeyi

vermeyi amac¢lamaktadir.
Aym sekilde Netflix'te kullanicilara benzer kullanicilarin izleme ge¢misini

tiklamasini ve goriintiilemesini karsilastirarak kullanicin yiiksek skor verdigi

iceriklere benzer olanlari diger kullanicilara énerir.
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3.3 Tavsiye Sistemlerinde Karsilasilan Zorluklar

Tavsiye sistemlerin avantajlar oldugu gibi birtakim zorluklar1 da beraberinde

getirir.

Soguk Baslangic problemi yeni bir kullaniciya tavsiye sunarken yasanir.
Kullaniciyla alakal bilgi ve veri olmadigindan dogru tavsiyelerde bulunmak pek
mimkiin olmaz. Bu sorunun ¢6ziimi icin popiilarite tabanli sistem
kullanilmasinin yani sira baslangi¢cta kullanicidan sevdigi seyleri se¢mesini
isteyen bir yontem de izlenebilir. Ornegin Spotify 'da ilk kayit actiktan sonra

sevdiginiz miizik tiri ve birkac¢ sarki se¢meniz istenir.

Seyreklik probleminde kullanicin aldig1 ve kullandig triinlere geri bildirim
vermemesi ve degerlendirmemesi diisiintilebilir. Bu da kullanici-6ge analizini

seyrek hale getireceginden yapilan tavsiyelerdeki basar1 oranini azaltir.

Gizlilik sorunu 6nemli bir sorundur. Tavsiye sistemlerinde en 6nemli sey veriler
oldugu icin kullanicilarin gizlilik ve giivenliklerine dair tereddiit yasayabilmeleri

cok normaldir.

3.4 Haber Tavsiye Sistemi

Her sistemin kendine has ozellikleri vardir. Haber tavsiye sistemleri anlik
degisebilen bir sistemken film miizik gibi tavsiye sistemlerinin anlik degismesi
cok 6nemli degildir. Haber tavsiye sistemlerinin bazi 6zellikleri asagidaki gibidir
(Saranya ve Sudha, 2012);
» Haber tavsiye sistemi kisa omiirliidiir; ayni zamanda ¢ok hesaplama
gerektirir.
» Her haber sitesinin haber formati ayni degildir.
» Kullanicilarin haber tiirlerine ilgisi diger miizik film gibi alanlara gore
daha kisa stirede degisiklik gosterir.
» Haber makalesi fazla oldugundan bu haberleri kategorilere ayirmak

karmasik algoritmalar ve hesaplamalar getirir.
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4 MATERYAL VE YONTEM

Calismada gerek veri seti gerekse kullanicilardan alinan veriler ve RSS'den
alinan haberler tizerinde sirasiyla belli basli adimlar yapilmistir. Bu adimlar
sayesinde verilerin daha dogru okunmasi ve daha iyi bir sonug¢ alinmasi
amaclanmaktadir. Calismada yapilan islem adimlar sirasiyla ve genel olarak

asagidaki gibidir;

Arama ge¢misinden verileri alma
Alinan verilerden URL yol adresini ve basliklarini ¢ikartma
Gereksiz kelimeleri (stop-words) kaldirma

Noktalama isaretleri ve sayilarin temizlenmesi

YV V. V V VY

Egitimde kullanilacak veri kiimesi i¢in;

o Verinin temizlenmesi

o Veri normalizasyonu

. Sozciiklere ayirma ve kokleri bulma (tokenization ve
lemmazation)

o Terim agirliklandirma (term frequency)
Siniflandirma

Sonuca gore haber kategorilerinin yiizdelik degerini belirleme

Kategorilere uygun haberlerin RSS’den ¢ekilmesi

YV V V VY

Giindeme uygun haberlerin 0Oncelik sirasina konulmasi ve

kullanici tercihagirligina gére sunulmasi

4.1 Kullanilan Araglar ve Kitapliklar

Bu calismada asagidaki sebeplerden otiirii gelistirme ortami olarak PyCharm ve
programlama dili olarak Python tercih edilmistir.
> Python, NLP icin daha kapsamli kiitiiphaneler icerir ve C-
tabanlisézdizimi kodlamayi kolaylastirir.
> PyCharm, Python programlama dili icin kullanici dostu

gelistirmeortamidir.
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Calismada browserhistory, feedparser, numpy, pandas, nltk, sklearn, urlparse,
matplotlib, seaborn, wordcloud, request, beautifulsoup kiitiiphaneleri

kullanilmistir. Kiitiiphane aciklamalar: kisaca Cizelge 4.1'de verilmistir.

Cizelge 4.1 Calismada kullanilan Python kiitiiphaneleri

. Chrome’dan verileri almak icin
Browser History
kullanilmistir.
Feedparser RSS’den gelen verileri ayristirmak amaciyla
kullanilmistir.
Numpy Calismadaki egitim ve test verilerini

diizenlemek icin kullanilmistir.
CSV formatindaki verilerin islenmesinde

FEIEE kullanilmistir.
insan dilleri iizerinde ¢alismak icin|
Nitk olusturulan agik kaynak kodlu bir
kiitiiphanedir.
Urlparse Chrome’dan alinan verilerin Url kismini
P ayristirmak amaciyla kullanilmistir.
Matplotlib Verileri gorsellestirmek icin kullanilmistir.
istatiksel tabanl verileri gérsellestirmekicin
Seaborn
kullanilmistir.
Wordcloud Slk kullar_nl_an verileri gorsel olarak
gostermek icin kullanilmistir.
Giindem etiketlerini almadan 6nce Url
Requests

sayfasini cagirmak icin kullanilmistir.
Sayfanin  HTML  (Hypertext = Markup
BeautifulSoup Language) etiketleri arasinda verileri almak
icinkullanmilmistir.

4.2 Egitim Veri Seti
Veri seti iki siitundan olusmaktadir. Birincisi kategori bashgini (sinif bilgisi)

ifade ederken, ikinci siitun metin bashg1 altindaki verileri icermektedir. Cizelge

4.2'de spor kategorisindeki 6rnek verileri gostermektedir.
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Cizelge 4.2 Spor kategorisi i¢in 6rnek veriler

oklahoma harden 1n boslugunu dolduramadi nba de
gectigimiz sezonun finalistlerinden olan Oklahoma city|
thunder yaz sezonunda takimdan ayrilarak Houston|
rockets a takas olan James harden yoklugunuhissediyor
masa tenisinde 3 etap izmir de masa tenisinde siiperlig 3
etap karsilagsmalarinin izmir de yapilacag: bildirildi masa
spor tenisi federasyonundan yapilan acgiklamaya gore
miisabakalar 10 11 kasim tarihlerinde fuar celal atik spor]
salonu nda gerceklestirilecek

spor

Haber metinleri 7 kategoriye ayrilmistir: spor, diinya, ekonomi, Kkiiltiir,
teknoloji, siyaset ve saglik. Her kategoride esit olarak dagilmis 700 adet veri
bulunmaktadir (Yildirim, 2017). Egitilecek veri seti icin; Pandas kullanilarak her
kategori ad1 sayisal bir dizinle eslestirilir ve kategori degerlerine gore siralanir.

Kategori id ve kategoriler asagidaki gibidir.

0: Politika, 1: Diinya, 2: Ekonomi, 3: Kiiltiir, 4: Saglk, 5: Spor, 6: Teknoloji

700 e fext

60 mmm category_id
50

40

30

20

10

o

o

o

o

o

[=]

o

1

dunya
ekonom
kultur
saglik
siyaset
spor
teknolo

Sekil 4.1 Uygulamada kullanilacak kategoriler
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4.3 VeriOn isleme

Veri secimi yapildiktan sonra yapilacak ilk sey veri 6n isleme adimlarini
uygulamaktir. Veriler islenmeye hazir forma dénistiriliir. On isleme adimlar
calismanin sonucunda elde edilecek basariy1 dogrudan etkilemektedir.
Boylelikle 6n isleme asamasinin basarili olmasi dogru ve kesin sonuca ulasmaya
imkan saglamis olur (Olson vd., 2008). Calismada yapilan 6n isleme adimlari

kisaca su sekildedir:

1) Tokenization: Metni istenilen sekilde kelime kelime parcalayarak
dizilerekaydetme islemidir.

2) Removing Stop Words: Metin icerisinde gecen anlamda herhangi
birdegisiklik yapmayan kelimelerin atilmasi islemidir.

3) Removing punctuation and digits: Metin igerisindeki noktalama
isaretleri vesayilarin ¢ikartilmasi islemidir.

4) Normalization: Metindeki biiyliik kiiciik harf ayriminin ortadan
kaldirilmasiislemidir.

5) Stemming: Metinde gecen kelimelerdeki eklerin atilarak kelime

koklerininkaydedilmesi islemidir.

4.4 Tarayici Ge¢cmisiile Veri Cekme

BrowserHistory kullanicinin yerel bilgisayarindan tarayici ge¢misini ¢ikaran ve
CSV dosyalarina veri yazan Linux, MacOS, Windows platformlari icin kullanilan
bir kitapliktir. Tarayici agisindan Firefox, Google Chrome ve Safari'yi
destekleyen basit bir Python modiilidir. URL baglantisi, sayfanin adinmi ve

tarihini icerir.

Kullanicinin kullandig1 bilgisayardaki ge¢mis veriler alinir ve CSV formatinda
kaydedilir. S6zde kod blogu asagida verilmistir. BrowserHistory ile her bir site
baglantisi, yer isaretleri ve aranan kelimeler i¢in tarayicidan alinan veriler

tahmin edilerek kategoriye eklenmistir (Pypi, Browser History).
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4.5 WordCloud’un Kullanimi

Kelime bulutlar1 yani Wordcloud bir metnin i¢inde digerlerinden daha fazla
gorunen kelimelere daha fazla 6nem verip bunu gosteren grafiksel yapilardir

(Jin, 2016).

Gorseldeki kelimeler ne kadar biiyiikse bu metin icinde o kelimenin daha yaygin
kullanildiginin gostergesidir. Bu tiir bir yapi; belgede, goériismede veya
metinlerde digerlerinden fazla gegen sozciikleri tanimlar ve metin analizinde
yardimc1 olur. Raporlamada en dikkat edici noktalar1 veya temalari iletmek i¢in

de kullanilabilir.

Cesitli kelime bulutu olusturucular: internette Ucretsiz olarak mevcuttur ve

kullanacaginiz herhangi bir sey icin bunlari olusturma stireci basittir.

Uygulamada Python da from wordcloud import WordCloud' dan import edilen
WordCloud kiitiiphanesi kullanildi. Egitimde kullanacagimiz veri seti icin

wordcloud asagidaki gibidir.

yer 1ne geldi
elik
bUgUI yone lw

l l e x Lg\e 1 sk dnemli

3 1,‘.
U bu yil
is lah: nra 0 4

istanbul ne kadar
gu'nkij e en bquk

sitli

kendi

so0z konusu

burada

siyasi

blr §ek11de 1

Zaman

nedeniyle ... ms &iekeen 1yi
iki,, ile ilgili V
" soyledi turklye ye

BN © . olarak := opLig aci}
$ uyll.pu un

bulunan desrek nin en Onemli

verdi

bu nedenle y€n ‘ uze,l‘n‘den ifade eden turklye L boyle bir

Sekil 4.2 Egitim seti icin olusturulan WordCloud
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4.6 Terim Agirliklandirma

Veriler artik frekans icin analiz edilmeye hazirdir. Ardindan Python’da
CountVectorize metodu kullanilarak bir metin belgesi terim sayis1 vektoriine

donustirilur (Uslu ve Akyol, 2021).

Terim agirliklandirma, terimin verilerdeki 6nemini belirtmek i¢in agirlik atama
islemidir. Bu g¢alismada problemin dogasina uygun goriinen TF-IDF terim
agirliklandirma yontemi kullanilmistir. TF-IDF ile her kategoriye 6zel kelimeler
bulunur. TF-IDF terimin verilerdeki onemini gosteren agirhk faktoriudir

(Kumas, 2021).

TF, bir belgede o terimin ka¢ kez gectigini hesaplar. IDF ise bu terimin
metinlerde kag¢ kez gectigi bilgisini vermektedir. Bu iki deger ¢arpilarak TF-IDF
degeri elde edilir. Bu calismada terim olarak veri setinde yer alan haberde gecen
kelimeler ve belge olarak haber igerigi kullanilmistir. TF-IDF degeri,
tfidfvektorizer sinifi kullanilarak bulundu. TF-IDF ile her kategoride belirlenen
onemli kelimeler bulunmaktadir. Tfidfvectorizerin kullanildig1 s6zde kod blogu

asagidaki gibidir.

Cizelge 4.3 Tf-1df vectorizer metodu

Adim 1: TfldfVectorizer methodunu olustur
Adim 2: Subliner_tf'yi True olarak ayarla
Adim 3: Min_df'yi 5 olarak ayarla

Adim 4: Normunu 12 olarak ayarla

Adim 5: 1-2 olacak sekilde ngramlar ayarla
Adim 6: Stop words listesini methoda ekle
Adim 7: Sonucu tranform et

TF-IDF vectorizer isleminde Sublinear_tf, min_df, norm, tokenizer, encoding,
ngram_range ve stop_words parametreleri kullanilmaktadir. Burada
sublinear_tf parametresi segilerek sublinear tf dlcekleme (bir belgedeki bir
terimin 6neminin normalize edilmesi i¢in logaritmik tabanli frekans doniisiimii)

uygulanir. Min_df parametresi ise kelime dagarcigi olusturulurken verilen
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esikten kesinlikle daha diisiik bir belge frekansina sahip terimlerin goz ardi

edilmesine izin verir.

Norm parametresi ile her c¢ikis satir1 11 ve 12 formlarindan birine sahiptir.

Tokenizer parametresi, 6n isleme ve n-gram olusturma adimlarini korur.

Kodlama parametresi, verilerdeki karakterler i¢cin algilama standardini belirler.
ngram_range parametresi ile min ve max olarak verilen ngram araligini
hesaplamak miimkiindiir. (1,2) ile modelde hem 1 gram (unigram) hem de 2
gram (bigram) kullanilir (egitim i¢in kullanilan veri boyutu kii¢iik oldugundan

daha biiytik gramlar iyi calismayacaktir).

Stop_words parametresi, verilerden anlamsiz ve degeri olmayan kelimeleri

cikarmak icindir (Celik ve Kog, 2021).
Sklearn kitiiphanesindeki chi2 sinifi kiitiphane olarak eklenerek her haber
kategorisi icin 1-gram ve 2-gram degerleri elde edilmistir. Bu boliimiin s6zde

kod blogu asagidaki gibidir.

Cizelge 4.4 Unigram ve Bigram metodu

Adim 1: Her haber kategorisi i¢in

Adim 2: Chi2 kitaphgini kullan

Adim 3: Bigram ve unigram kelimeleri bulun
Adim 4: Yazdir

Her haber kategorisi icin en sik kullanilan kelimeler ve ifadeler listelenir. Bu
ifadeler azalan siklik sirasina gore listelenmistir. Listede yiiksek frekans
degerine sahip olanlar uygun es dizimler olarak kabul edilir. Ornegin diinya ve

ekonomi kategorileri i¢in unigram ve bigram ¢iktilar1 asagidaki gibidir.
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#'Diinya’: #'Ekonomi’:

-En iliskili unigram ifadeler: - Eniligkili unigram ifadeler:
Suriye yatirim

[srail yiizde

-En iligkili bigram ifadeler: - En iligkili bigram ifadeler:
kisi hayatini endeksi ylizde

kisi oldii yilin ayni

4.7 Model Egitimi

Verileri analiz ederken hangi 6grenme modelinin en dogru sonucu verecegine
karar vermek cok 6nemlidir. Bu ¢alismada MNB, GradientBoosting, AdaBoost ve
Decision Tree algoritmalar1 ayni veri seti icin ayr1 ayr1 denenmis (en uygun
algoritma olarak secilmis) ve siniflandirma yapilmistir. GradientBoosting basari
acisindan iyi bir sonug¢ vermesine ragmen en iyi siniflandirma 6lgiitleri MNB ile
elde edilmistir. Sonug olarak testler MNB lizerinden gergeklestirilmistir. MNB,
olasilik ve istatistik tabanh bir Bayes siniflandirmasidir (Kasik¢1 ve Gokgen,
2014). Formil 1, ¢ok simifli Bayes modelinin formilini gosterir. Burada c
siniflar (kategoriler), X ise sinifinin bulunmasi istenen 6rnegi ifade eder. Kiiciik
x'ler oOznitelik vektorleridir ve bu problemde her kategori icin belirlenmis

onemli kelimeleri igerir.

P(c|x)=P(x]c)P(c)
P(x)

P(c|X) =P(x:1]/ c) x P(xz]| c) x .... x P(xx | c) x P(c) (4.1)

l-gram ve 2-gram iliskilendirmelerden sonra TF-IDF donilsimi ve
CountVectorizer doniisimii yapilmistir. CountVectorizer, metin verilerini bir
terim/sembol sayim vektoriine onceden isler. TF-IDF degerlerine gore
vektorlestirilmis metinler %25 test ve %75 egitim verisine boliinerek MNB

siniflandiricisina verilmistir. Boylece egitim tamamlanmis olur.
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Egitilen veriler MNB, Gradient Boosting, AdaBoost ve Decision Tree

algoritmalari ile ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Sonuglar Cizelge 4.3'te verilmistir.

Cizelge 4.5 Siniflandirma sonuglari

Test Precision [Recall 1
IAccuracy
MNB () 86.07 0.86 0.86 0.86
DecisionTreeClassifier () 63.74 0.63 0.63 0.63
GradientBoostingClassifier () 82.28 0.82 0.82 0.82
AdaBoostClassifier () 59.36 0.59 0.59 0.59
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5 BULGULAR

5.1 AnlikHaberleri Gosterme

Bu calismada, her kategori i¢in yiizde degerleri bulunduktan sonra, bu
degerlerden esik degerini asan haber tiirleri icin RSS'den anlik veri ¢ikarmak
icin FeedParser kitaphgl kullanilmistir. Esik degerl ortalamayi ifade eden tiim

kategorilerin ytlizde sayisinin yediye bolinmesiyle elde edilen degerdir.

Ornek bir kullanic1 ortamindan elde edilen veriler kullanilarak kategorilere gére
tahmin edildikten sonra kullanicinin ilgilendigi kategorilerin yiizde degerleri
hesaplanarak Cizelge 5.1'de gosterilmistir. Belirli bir esik degerinin tizerindeki
kategoriler tercih olarak secilir. Bu ¢alismada haber sunumunda yiizde degeri

en yiiksek olan ilk 3 kategori dikkate alinmistur.

Cizelge 5.1 Herhangi bir kullanici i¢in ilgili kategori yiizde degerleri

Yiizde
Degerleri
Ekonomi 33.333
Teknoloji 23.404
Politika 14.184
Spor 13.475
Diinya 5.673
Kiiltiir 4.964
Saghk 4.964
Feedparser kitapligi, haberleri aninda RSS'den alir; haberin basligini,

baglantisini ve agiklamasini yakalamak igin bir kitiiphanedir (Pypi, Feed

Parser).
Bu haberlerin 6nem sirasini belirlemek icin istekler modiilii ile istenilen HTML

sayfasi elde edilmistir. Request modiilii; web sayfasi icin al, gonder, koy, sil

isteklerini yapan bir modiildiir.
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Web sayfasi icin bir alma istegi yapildiktan sonra BeautifulSoup kiitiiphanesi
kullanildi. Bu kitaplik bir sayfanin HTML etiketlerini ayristirmak ve bu etiketler
arasindaki verileri almak i¢in kullanilir (Erding, 2017). Uygulamanin s6zde kod

ornegi asagida verilmistir.

Cizelge 5.2 BeautifulSoup kiitiiphanesi kullanimi

Adim 1: Url sayfasini al ve response degiskenine ekle

Adim 2: Response degiskeninin content icerigini al

Adim 3: BeautifulSoup kiitiiphanesini kullanarak html parser ile igerigi
ayristir ve soup degiskenine ekle

Adim 4: Soup degiskenine find all kullanarak icinde htmlden

alacagin taglar result degiskenine ekle

Adim 5: Sonucu yazdir

Haber sitelerinde giindem sayfasindan giindemdeki énemli etiketler ¢cekilmekte
ve bu kiitiiphane sayesinde haberlerin 06ncelik sirasi belirlenmektedir.
Kullanicinin kategori sonucuna gore o haber bashginda glindemde olan
kelimenin olup olmadig1 kontrol edilir. Glindem etiketli haberler en iist satirda
kullaniciya gésterilir. Ornegin 18/03/2022 tarihli RSS ajanda etiketlerinin en
basit hali asagidaki gibidir.

Glindem Etiketleri: Ukrayna, hava durumu, sadik ciftpinar, putin, 1915
Canakkale

Gundemdeki sozler elde edildikten sonra RSS'den gelen anlik haber basliginda,
giindemde ve kullanicinin ilgili kategorisine ait esik degerin lizerinde herhangi
bir kelime olup olmadig1 kontrol edildi. Son olarak haberler dncelik sirasina

konularak kullaniciya sunulmustur.
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6 ARASTIRMA SONUCLARI

15 gercek kullanici ile yapilan testlerde, kullaniciya ilk olarak 7 kategoriden en
cok ilgi duydugu tli¢ kategori sorulmustur. Bir sonraki asamada kendi kisisel
bilgisayarlarindan kullanicinin ge¢mis verileri toplanir ve yukarida agiklandigi
sekilde islenir. Cizelge 6.1'de, Kullanici#1'in tarayici ge¢misinden toplanan

verilerden bir kisim sunulmaktadir.

Cizelge 6.1 Kullanici#1'in tarayici gegmisi

Tarayic1 Gecmigi
x"https://www.haberturk.com/borsa-gune-
Kullanici#1 [yukselisle-basladi-3379626-ekonomi”,"Borsa
giine yiikselisle baslad1”
"https://www.dunya.com/finans/haberler/rus
ya-mb-yaptirimlara-ragmen-faizi-yuzde-20de-
Kullanici#1|sabit-tuttu-haberi-652356","Rusya MB,
yaptirimlara ragmen faizi ylizde 20'de sabittuttu
- Dilinya Gazetesi"
"https://www.webtekno.com/dunyada-yilin-
otomobili-odulleri-2022-finalistler-
h121852.html","Dilinyada Yilin Otomobili
Odiilleri Finalistleri Acikland1"
"https://www.cnnturk.com/spor/futbol/bulent-
korkmaz-kaybetsek-kirilma-macimiz-
olurdu”,"Biilent Korkmaz: Kaybetsek kirilmal
macimiz olurdu - Son Dakika Futbol Haberi"
"https://www.bloomberght.com/abd-nin-
kripto-adimi-bitcoin-i-vurabilir-
2301609","""ABD'nin  kripto adimi1 Bitcoin'i
vurabilir"" - Bloomberg HT"

Kullanici#1

Kullanici#1

Kullanici#1

Egitilen modelin ilk 3 kategori c¢iktis1 Cizelge 6.2'de gosterilmektedir. Eslesen
kategorilerin sayisinin artmasi bize daha iyi bir model vermektedir. Modelin
dogrulugu egitilen model kategorilerinin kullanici tercih kategorileri ile eslesme
ylzdesi acisindan degerlendirilmektedir. Egitilen modelin kullanicinin
ongordiigii kategorilerle genel test sonucu kategori bazinda %89 oraninda
eslestigi (basarili oldugu) gorilmektedir (dogru tahmin edilen kategori

sayisinin toplam kategori sayisina orani, 40/45).
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Cizelge 6.2 15 Gergek kullanic icin ilk 3 kategori ve egitim sonucu

Kullanici Kategorileri Egitilmis Model Ciktisi

Kullanici#1 Ekonomi, Diinya, Teknoloji |[Ekonomi, Teknoloji,Diinya
Kullanici #2 Diinya,Spor, Politika Spor, Teknoloji, Politika
Kullanic1 #3 Teknoloji,Spor, Kiiltiir Teknoloji,Spor, Kiiltiir

Kullanici #4 Saglik,Kiiltiir, Teknoloji Saglik, Teknoloji, Kiiltiir
Kullanic1 #5 Teknoloji,Ekonomi,Saghk |Ekonomi,Teknoloji,Saglk
Kullanici #6 Ekonomi,Politika, Saghk Politika, Teknoloji, Saghk
Kullanic1 #7 Politika, Teknoloji,Ekonomi [Politika, Teknoloji,Ekonomi
Kullanic1 #8 Diinya, Ekonomi,Kiiltiir Ekonomi, Diinya, Teknoloji
Kullanici #9 Spor, Ekonomi, Teknoloji  |Spor, Teknoloji,Ekonomi
Kullanic1#10 Teknoloji,Ekonomi,Saghk [Teknoloji,Ekonomi,Saglik
Kullanici#11 Teknoloji,Saghk, Kiiltiir Saglik, Teknoloji,Ekonomi
Kullanici#12 Kiiltiir, Saglik, Ekonomi Saglik, Kiiltlir, Ekonomi
Kullanici#13 Spor, Ekonomi,Diinya Spor, Ekonomi,Diinya
Kullanic1#14 Teknoloji, Spor, Kiiltiir Teknoloji, Spor, Ekonomi
Kullanic1#15  |Spor, Ekonomi,Teknoloji  |Spor, Ekonomi,Teknoloji

En son haliyle etiketlemeler yapilmis, hangi kategoride oldugu belirlenmistir.
Kullanici#1 igin egitilmis model ¢iktis1 sonucunun bir kismi asagida gorildigu

gibidir.

Cizelge 6.3 Egitim sonucunun kategorilenmis hali

hafta vizyona giren yeni filmler giincel kultur

tesla otomobillerin fiyatinda indirime gitti,spor

tiirkiyedeki ucuz elektrikli arabalar giincel, teknoloji

insanligin cocuk sahibi oldugu ortalama yas ac¢iklandi,saglik

giincel bilim teknoloji haberleri webtekno,teknoloji

iphone ilgili sok iddia modellerde yer alacak teknoloji
haberleri,teknoloji

Cizelgeden anlasilacag1 tlzere baz1 etiketlerin yanlis olarak verildigi
anlasilmaktadir. Kayit bazinda modelin gostermis oldugu gercek basariyi
olemek lizere, egitilmis MNB siniflandiricisi ile kullanicinin her gegmis verisi tek
tek dogruluk a¢isindan ele alinmig, bu durumda basarinin %55 ile sinirli oldugu

gorulmistiir (Cizelge 6.4).
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Cizelge 6.4 Tek tek kayitlarin dogruluk basarisi

Test Accuracy

Precision

Recall

F1

MultinomialNB()

55.74

0.55

0.55

0.55
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7 SONUC VE ONERILER

Bu calismada kullanicinin girdigi siteler, aradig1 kelimeler ve yer imleri dikkate
alinarak icerik tabanli bir tavsiye sistemi gelistirilmistir. Diger modellerle ve
sonucun dogruluguyla karsilastirlldiginda MNB dogrulama i¢in %86 basari
oraniyla en iyi tavsiyeyi vermistir. Ayrica model egitiminde %86 dogruluk oran,
Kullania1 tercihlerine gore kategori bazinda %89, ve gercek kayit testiyle de
%55 gibi bir dogruluk gostermistir. Sonuglara bakildiginda kullanic1 testinde
esik degerini gecen kategoriler alindigindan dolayi ilk 3 kategori i¢in ytksek bir
basar1 elde edilmistir. Tim kategorilerin dogruluk degerine baktigimizda ise bu
oran dismektedir. Veri sayisinin az oldugu ve kategori sayisinin az oldugu
durumlar ayrica ele alinarak calisilarak, parametrik bir yapi olusturulmasi
diistiniilebilir. Bu ¢alismada, mevcut veriler gozetiminde MNB bize en yakin

haber kategorisonucunu vermistir.

Sistem genel olarak basarili olmasina ragmen, bazi kullanicilarin hem Tirkge
hem de farkl bir dil kullandig1 disiiniildiigtinde bu kosullarda basar1 etkisini
azalttiglt gozlemlenmistir. Oranin yiikselmesi, isbirlik¢i yontem eklenerek
kullanic1 benzerliklerine goére hibrit bir yaklasimla arttirilabilir. TF-IDF
agirliklandirmasina ek olarak literatiirdeki farkli agirliklandirma yontemlerinin

performans etkilerinin de gozlemlenmesi gerekmektedir.

Haberler getirilirken haber sitelerinin giindem mansetleri elde edilerek
giindemdeki mansetlere daha yakin olan haberlerin ilk basta c¢ikmasi
saglanmistir. Boylece hem ilgi ceken hem de giindemde daha ¢ok 6ne ¢ikan
haberler kullaniciya gosterilmektedir. Kullanicinin begendigi bir seyi sunmak

hem okuma aliskanligini arttirmakla kalmaz hem de zaman kaybini 6nler.
Tavsiye sistemlerinin gliniimiizde bile hayatimizda kalici bir role sahip oldugu

diistiniildiigiinde, gelecekte haber tavsiye sistemlerinin hizli giinliik verilere

ihtiya¢c duyan kisilere hizmet edecegi bir gercektir.
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