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Bu calismada metin tabanli veriler olan haberler i¢in 6neri sistemi tasarlanmasi hedeflenmistir. Haber
kaynaklar1 olarak internetteki haber kanallarindan toplanan igerikler kullanilmistir. KNN
siniflandirma yaklasimindan iiretilen bir algoritma sunulmus ve haber metinleri iizerinde tiim metin
arama mimarisi uygulanmistir. Oneri sistemi yéntemlerinden igerik tabanl filtreleme ve isbirlikci
filtreleme yontemlerinin yaninda anahtar kelimeye dayali Oneri sistemi de agiklanmistir ve
uygulanmistir.

Anahtar Kelimeler: Kisisel Haber Oneri Sistemi, Oneri Sistemleri, Bilgi Getirme

Abstract

In this study, it is aimed to design recommender system for news which is text based data.
Recommended news content is collected from online news channels. The algorithm generated from
the KNN classification approach is presented and the full text search architecture is applied on news
texts. In addition to content-based filtering and collaborative filtering methods, the keyword-based
recommendation system is explained and implemented.

Keywords: Personal News Recommendation System, Recommendation Systems, Information Retrievel

1. Giris durumda degildir. Bilgiye ulagmak, internete
bagh cihazlarin internet arama motorlarindan
aranacak birkag kelime ile miimkiindiir. Bu islem
kullanicilarin sadece bir kag¢ saniyelerini alir.
Bilginin yayilmasi da ulasimi kadar hizhidir, bir
bilgi internet ile tiim diinyaya hizla ve kolaylikla
yayllmaktadir. Bir insanin yayinlayacag bir bilgi

Bilgi gilinlimiizde en &nemli degerlerden biri
haline gelmistir. Internetin en &énemli bilgi
kaynagi olmasi ve yayginlasmasi ile birlikte
bilgiye ulasmak olduk¢a kolay bir hal almistir.
internet ile birlikte bilgiler sadece bir
kiitliphaneden veya kitap sayfalarindan ibaret
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saniyeler icerisinde tlim diinyaya
sunulmaktadir. Tiim insanlarin bilgiyi bu kadar
kolay tiiketilmesi de bilginin glinden giine ve
stirekli olarak artmasini saglamaktadir. Bu
durum insanlar1 devasa bir bilgi y1giniyla karsi
karsiya birakmaktadir. Bu kadar fazla bilgi ve
kaynak olmasi, insanlarin kendilerine en uygun
ve en dogru bilgiye ulasmalarimi zor bir hale
getirmistir. Ozgobek ve Erdur de yaymladiklarn
calismalarinda pek ¢ok okuyucunun ilgisini
¢eken makaleleri bulabilmek icin ¢okeca zaman
harcadigini belirtmektedir[1]. Bilgiye insanlarin
kendilerinin ulagmalarinin yaninda, bilginin
insanlara gelmesi bilginin daha ulasilabilir hale
gelmesini saglayacaktir. Gelen bu bilgiler de
rastgele olmayacak ve kullanicilarini ilgilerini
ceken ve onlar i¢in uygun ve dogru bilgi
olacaktir. Bilginin bu yoéntemle getirilebilmesi
icin belirli bir yapisi, diizeni olmayan bu veriler
icin sistematik bir calisma yiratilmesi
gerekmektedir. Tam bu noktada bu isi bize 6neri
sistemleri yapmaktadir. Oneri sistemleri ne
satin alacagimizi, ne yiyecegimizi veya kiminle
arkadas olabilecegimizi bize Onererek bilgiye
ulasmamizi  bir  anlamda  kolaylastiran
sistemlerdir. Oneri sistemlerinin diger bir amac
da kullanicilarin herhangi bir ¢aba sarfetmeden
tercih edebilecegi ve begenecegi bilgiye
ulagsmalarini saglamaktir. Glinlimiizde pek ¢ok
alanda uygulanan oneri sistemlerinde bir¢ok
yoéntem bulunmaktadir. Oneri sistemlerinin
kullanildig: alana goére uygulanma yontemleri de
degisiklik gosterir. Glinlimiizde aligveristen,
video ve fotograf icerikli uygulamalara kadar
Oneri sistemleri yayginlikla kullanilmaktadir[1].
Bu alanlarin yaninda haber tavsiye etmek
amaciyla da haber sitelerinde 6neriler yapildig1
siklikla goriilmektedir. Ancak kisisel olarak
haber oOnerisi yapan sistemler pek yoktur. Bu
calismada da haberlerin kisisel olarak tavsiye
edilebilmesi ve kullanicilarin énerilen haberleri
okumalart hedeflenmistir. Ciinkii  6nerilen
haberler ne kadar fazla okunursa, dneri sistemi o
kadar basarii olmus demektir[2]. Makalenin
ikinci boliimiinde 6neri sistemlerinden ve 6neri
sistemlerinde kullanilan yontemlerden
bahsedilmistir. Burada igerik tabanli 6neri
sistemi, isbirlikgi filtreleme ve karma yaklasim
metotlarindan ve bunlarin projeye uygulama
yontemlerinden bahsedilmistir. Ayn1 zamanda
ikinci boélimde bizim yeni bir yaklasim
getirdigimiz metot olan anahtar kelimeye dayali
oneriden  bahsedilmigtir.  ikinci  béliimde
anlatilan yodntemleri kullanarak gelistirdigimiz
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haber 6neri sistemi algoritmas1 sunulmaktadir.
Makaleler arasindaki benzerliklerin nasil
hesaplandigi da bu bdlimde anlatilmistir.
Bulgular boéliimiinde bu g¢alismayla birlikte
paralel olarak gelistirilen haber 6neri, okuma ve
paylasim sistemi olan OKURSS uygulamasindan

ve Oneri sistemi algoritmasinin OKURSS
uygulamasi iizerinde nasil c¢alistirildigindan
bahsedilmistir.

2. Materyal ve Metot

Her sistemde ve uygulamada oldugu gibi 6neri
sistemlerinin de de farkli uygulama yontemleri
ve algoritmalar1 bulunmaktadir. En ¢ok bilinen
ve kullanilan yontemler icerik tabanli filtreleme,
isbirlikgi filtreleme ve karma yaklasim modeli
yontemleridir. Bu yontemler yogun olarak icerik
benzerliklerini ve kullanici profillerini ele alir[2].
Haberler s6z konusu oldugunda metin isleme ile
ilgili yontemlerin uygulamalar: gerekli olacaktir.
Yapilandirilmamis metinler diizensiz yapilari,
sayisal olarak bir karsiliklarinin olmamasi,
matematiksel diizlemde herhangi bir sekilde
konumlandirilamamalar1 ve yapisal hale
getirilmesindeki  zorluklardan dolayi, veri
madenciligi ve metin madenciligi bilgisi de
bunlar1 uygulayabilmek i¢in bilinmesi gereken
oncelikli konulardir[3].

2.1. icerik tabanl filtreleme

Bu yontemde kullanicinin geg¢miste okudugu
iceriklere ve tercihlerine dayanarak oneri
islemini gerceklestirdik. icerik tabanli filtreleme
yaklasimini  farkli  metotlarla  uygulayan
calismalar mevcuttur. Ornegin, Servet Tascl
calismasinda kullanicilarin tercihlerini belirleyip
daha sonra tavsiye edilebilecek nesnelerin
kullaniar ile iliskisini kurarak, nesne kullanici
matrisiyle tavsiye sistemini olusturmuslardir[2].
Baska bir calismada Liu ve Dolan farkli bir
yaklasim getirerek kullanicilarin makaleler
lizerinde durduklari siireleri
hesaplamiglardir[4]. Pazzani g¢alismasinda
kullanicilarin son okudugu haberlere dikkat
ederek oneri islemini gercgeklestirmistir[5].
Suchal ve Navrat yaymladiklar1 ¢alismada [6]
onerilecek dokiimanlar1 ve kullanicilar1 birer
sanal eleman olarak tamimlayip, dékiiman-
kullanict  kiimeleri olusturarak birbirleriyle
benzer olan kullanicilart bulup ve benzer
kullanicilar iizerinden dékiimanlara ulasip 6neri
islemini gerceklestirmislerdir. Calismalarindaki
tlim metinsel islemleri bizim ¢alismamizda da
kullandigimiz Full Text Search kiitiiphanesi ile
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yapmislardir. Bu makalede anlattigimiz ve
uyguladigimiz ¢alismada ise yeni gelen bir
haberi kullanicilarin daha 6nce begendigi
haberlerle karsilastirdik. Yeni gelen habere en
¢ok benzeyen haberleri okuyan kullanic1 veya
kullanicilara yeni gelen bu haberi énerdik. Oneri
algoritmasini gelistirirken k-NN (k-nearest
neighbor) smiflandirma yaklasimindan yola
ciktik. k-NN algoritmasi siniflandirilmak istenen
yeni bireyi, daha 6nceki bireylerden K tanesine
olan yakinligina bakarak bulmaktadir[7]. Tam da
bu noktada her bir kullaniciyi, bir sinif olarak
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diisiindiik. Her bir smifa ait elemanlar
kullanicilarin daha dnce begendigi makalelerden
olusmaktadir. Bu asamada yapmamiz gereken
yeni gelen haberin hangi smifa ait olacagini
bulmaktir. Bu sebeple yeni gelen haberi
kullanicilarin daha 6nce begendigi haberlerle tek
tek karsilastirdik. En ¢ok benzeyen ilk k haberi
aldik. Buradaki k sayis1 tarafimizca belirlenen en
optimal bir sayiy1 belirtmektedir. Alinan ilk k
haberi begenen kullanicilara yeni haberi
onerdik. Burada anlatilanlar asagidaki Sekil 1'de
gosterilmistir.

Yeni gelen haber, K sayida alinan haberleri
befenen Kullanicilara énerilir.

o
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Gecgmiste benzer haberi begenen

kullamicilar

Sekil 1. icerik Tabanl Filtreleme Algoritmasi

Makaleler arasindaki benzerlikleri cosine
similarity yaklasimi ile PostgreSQL Full Text
Search kiitiiphanesini kullanarak hesapladik.
Cosine similarity N boyutlu iki vektor arasindaki
acinin cos ile ifade edilmesidir ve siklikla
dokiiman karsilastirmalarinda kullanilmaktadir
[8]. Basak, Tiirkge dokiimanlarin benzerligini
tim yaklasimlar bazinda makalesinde ele
almistir[8]. 4 adet benzerlik yontemini java
platformunda  gelistirdigi  uygulama ile
gerceklestirmistir. Tiirkce kelimeleri koklerini
ayrisirmak icin zemberek kiitiiphanesini
kullanmistir. Yapti§1 ¢alismada en iyi ayrimi
cosine similarity gostermistir. Bielikova ve
Kompan de ¢alismalarinda cosine similarity en
etkili arama yaklasimi oldugunu
belirtmislerdir[9]. Hofmann da yaymladigl
Learning of Similarity of Documents [10]

makalesinde dokiimanlar arasindaki
benzerlikleri bulurken sadece bag of words
dedigimiz kelime haznesine odaklanmistir.
Latent Class Analysis olarak adlandirdig1 yontem
ile  dokiiman  koleksiyonlarini  ayristirip
modellemistir. PostgreSQL Full Text Search
kiitiiphanesi metin madenciliginin gerekli olan
metotlarini ve veri yapilarin1 sunmaktadir[11].
Biz metin madenciligi ile ilgili stop-word
cikarimi, kelimelere VSM(vector space model)
hesaplanmasi, makale benzerliklier arasinda
rank hesaplanmasi gibi islemleri PostgreSQL Full
Text Search kiitiiphanesi ile yaptik.

2.2. Isbirlikgi filtreleme

haberleri
arasindaki

Bu yontemde kullanicilart ve
gruplandirarak, bu  gruplar
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benzerlikleri bulduk ve benzer kullanicilara
benzer tirde haberleri o6nerme islemini
gerceklestirdik. Isbirlik¢i filtreleme, diger
kisilerin gorislerini kullanarak 6geleri filtreleme
veya degerlendirme siirecidir[12]. Literatlirde
isbirlik¢i filtreleme yo6ntemi ile uygulanan
calismalar mevcuttur. Bunlardan StreamRec
[13] sisteminde kullanicilar okuduklart benzer
haberlere gore gruplandirilmistir ve bir haberi
tekrar m1 yoksa ilk kez mi okudugu iizerinde
durulmustur. Eger tekrar bir haberi okuyorsa
buna gore bir degerlendirme yapip kullanici
gruplar1 yeniden olusturulmustur. Saranya ve
Sadhasivam  yayinladiklar1 ~ makalelerinde
kisisellestirilmis haber ©&neri sistemlerini
kullanic1 profillerini siirekli olarak dinamik
sekilde giincelleyerek isbirlik¢i filtreleme
yontemini uygulamislardir[14].

Olusturdugumuz sistem icerisinde is birlik¢i
filtrelemeye  katki  saglayabilmesi adina
kullanicilarin  birbirleri arasinda arkadashk
kurabildigi ve  birbirlerinin  okuduklari,
begendikleri haberleri gorebildikleri bir yap1 da
mevcuttur. Bu yap1 goz onilinde
bulunduruldugunda birbirine benzer
kullanicilar da ortaya ¢ikacaktir. Benzer kullanici
gruplart da  benzer haberleri okuyup
begendiklerinden, muhtemelen bir sonraki
seferde de benzer haberleri  okuyup
begeneceklerdir. Bu baglamda benzer kullanici
gruplarina ayni haberler 6nerilebilir. Bir 6nceki
bélimde icerik tabanli filtrelemede anlatilan
yontemle siirekli olarak ayni tiirde haberler de
onerildiginde kullanicilarin bu benzer haberleri
okumaktan sikilacaklarini da diisiinebiliriz. Bu
ylizden benzer kullanicilara yapilan 6neriler bir
cesitlilik yaratacak ve okumaya olan bagimlilig
arttiracaktir.  Ancak yine de bu g¢alismada
isbirlikgi filtreleme ile yapilan 6nerilerin orani
icerik bazli filtrelemeye gore orani daha az
tutulmustur.

isbirlikgi filtreleme yaklasiminda iki farkli teknik
mevcuttur. Bu teknikler kullanici-bazli filtreleme
ve haber-bazli filtrelemedir. Kullanici bazh
filtrelemede benzer kullanicilar bir kiime olarak
kabul edilmistir. Bu kiime igerisindeki
kullanicilara benzer haberler Onerilir. Haber
bazl filtrelemede ise kullanici bazlinin tersine
haber tlizerinden yola ¢ikilarak benzer haberleri
okuyan kullanicilar, gilinlik olarak analiz
edilerek kullanici gruplari yeniden
olusturulmaktadir. Bdylece dneri sistemi her giin
daha akilli dneriler yapan bir sistem halini alir.
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Bizim isbirlik¢i filtreleme  ydntemindeki
algoritmamizda benzer kullanicilari bulmak i¢in
oncelikle her bir kullanicinin  her bir
kategorideki okunan makale sayilar1 getirilir.
C")rnegin, A kullanicisi X kategorisinde 156 haber,
C kategorisinde 200 haber gibi. Her bir kullanici
arasinda kategoriler ve bu kategorilerin okunma
sayilar1 alinir. Karsilagtirma islemi sirasinda ayni
kategoride okunan haberler igin eslesen
kullanicilar  bulundugunda, o kategorideki
okunma sayilari oranlanir. Ornegin, A kullanicisi
X kategorisinde 100 haber okumus olsun, C
kullanicis1 da X kategorisinde 50 haber okumus
olsun. Bu durumda eslesen kullanicilar arasinda
ayni kategorideki haber okuma orani 50/100
yani 0.5 olacaktir. ikili kullamcilar arasinda
bulunan bu oranlar her Kkategori icin
toplanmaktadir. Sonucta ise toplam oranlar1 en
yakin olan kullanicilar birbirlerine en yakin
okuma tarzina sahip kullanicilar olacaktir. Yeni
gelen bir haber tavsiye edilirken benzer
kullanicilara benzer kategorilerde haberler
tavsiye edilecektir.

Kullanici gruplarini olusturan sistemi her 15
dakikada bir yenilenecek sekilde tasarladik. Giin
icerisinde okunan haberler siirekli bir degisim
icinde olacagindan bu gruplarin siirekli kendini
yenilemesi ve dinamik kalmasi algoritmanin
daha saglikli ¢alismasini saglayacaktir. Kullanici
gruplar1 her giin defalarca yeniden olusacak ve
sonunda dogruya en yakin hale gelecektir.
Algoritma-1 o6nermis oldugumuz isbirlikei
filtreleme algoritmasini gostermektedir.

2.3. Anahtar kelimeye dayal1 6neri

Uyguladigimiz bu yoéntemde ise kullanicilar
kendilerine en yakin konulara ve kategorilere
gore anahtar kelimeler girmektedir. Makalelerin
indirilmesi asamasinda her bir dokiiman i¢in
aday anahtar kelimeler bulunmaktadir. Yasin
Uzun, Keyword Extraction Using Naive Bayes
[15] makalesinde tiim kelimelerin bir belgede
anahtar kelime olmak i¢in 6nceden ayni sansa
sahip olmadigini acgiklamaktadir. Kelimeler
metinde siklikla ge¢se bile anahtar kelime olarak
isaretlenmesi gerektigini sdylemektedir. TF-IDF
modeline engel olabilecek, alfanumerik olmayan
karakterlerin  ve  sayllarin  kaldirilmasi
gerektigini anlatmaktadir. Bizim ¢alismamizda
anahtar Kkelimeler makalede en sik gecen

kelimeler hesaplanarak bulunmaktadir.
Hesaplamalar her bir kelime sayilarak
yapilmaktadir. Sayilan bu kelimeler

gruplandirilarak her birinin sayis1 bulunur ve
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bunlar en ¢ok sayidan aza dogru siralanir. {lk 10
kelime alinip digerleri ¢ikartilir. Bu 10 kelime en

onemli kelimeleri ve dolayisiyla haberin
kategorisini  belirleyen kelimelerdir. Ayni
zamanda  anahtar  kelime  hesaplamasi

yapilmadan oOnce bos kelimeler (stop word)

cikarildi. Cikartilan bu kelimeler kullanicilarin
girmis kelimeler ile karsilastirilir. En ¢ok eslesen
kullanicilara makale Onerme islemi
yapilmaktadir.

function find similar users by collaborative algorithm()

reading_categories
matched_users
restricted users
score <- 0

sum value <- 0

FOR each main_item on the reading_categories
IF restricted users not contain main item.user_ id THEN

score <-

FOR each sub_item on the reading_categories

a

sum_value <-

FOR each main_category on the mai
FOR each sub_category

IF main category.id equal sub_catego
sum value += get_rate(sub_category.cot

break
END IF
END LOOP

END LOOP

IF sub_item.user id not equal main item.user_id THEN

n item.categories
on the s

ub_item.categories
THEN

ry.id

main category.count_read)

IF score less than sum_value THEN

score.user id <- sub it

l.user_id

score.value <- sum value

restricted users.push(score.user

END IF
END IF

END LOOP

id)

ma:ched_:se:s.puah(ma;:_:tcn.use:_;d)

END IF

END LOOP

return matched users

Algoritma-1: isbirliki filtreleme

2.4. Haber oOneri sistemi algoritmasi

Bizim calismamizda uygulanan tavsiye sistemi
algoritmasi temel olarak hibrid yaklasim tizerine
kuruludur. Yapilan 6neri sistemi ¢alismalarinda
farkli algoritma yaklasimlar1 uygulanmistir.
Bunlardan online olarak éneri yapilan ¢alismada
haberlere ait tavsiye algoritmalar1 analiz
edilmistir.[16] Birka¢ o6neri sistemini ele
almislardir. Bunlardan birinde popiileritelerine
gore oneriler yapilmistir. Haberlerin
popiileriteleri saatlik, giinliik, haftalik, aylk
olarak smniflandirilmis. Bir de bu c¢alismada
bizimkine benzer sekilde kullanici tarafindan
okunan makaleler tekrar tavsiye edilmemistir.
Haberler veri madenciligi i¢in islenirken
basliklarina, oOzetlerine, anahtar kelimelerine
gore ayrilip incelenmistir. Tavsiye edilecek
haberler bir ranking algoritmasi ile getirilmistir.
Luostarinen ve Kohonen topic modeller iizerine
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icerik bazl oneri sistemi gelistirmislerdir[17].
Naive Bayes, k-NN ve Latent Dirichlet
Algorithm(LDA)  kullanmiglardir.  Bu ¢
modelden en kotii performansi Naive Bayes en
iyiyi k-NN gosterdigini tespit etmislerdir. Ayni
zamanda bu c¢alismada [17] soguk baslangi¢
problemi  simiilasyonunda, LDA’nin  tiim
yontemler icin istatistiksel olarak o6nemli
gelismeler sagladigi goriilmiistiir. Hot news
recommendation system [18] ¢alismasinda da o
glin yayinlanan en sicak ve en dikkat cekici
haberler onerilmektedir. Bu oneri sisteminde
kisilerle veya profillerle ilgilenilmiyor. Sadece
haber basliklarindaki en o6nemli kelimeler
secilerek bayesian siniflandirma algoritmasi ile
en sicak 20-50 sayis1 haber bulunuyor. Ozgobek,
Gulla ve Erdur yaymladiklar1 ¢alismada [19]
oneri sistemlerinde karsilagilan zorluklar1 ele
almislardir. Bunlardan en o&nemlileri soguk
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baslangi¢, yenilik, kullanicilarin ilgilerinin
degismesi, yapisal olmayan igerikler ve gizlilik
problemleridir. Soguk baslangi¢ problemi yeni
bir kullanic1 hakkinda herhangi bir bilgi sahibi
olmadan o6neride bulunmaktir. Biz OKURSS
projesinde bu problemi baslangi¢ asamasinda
ilgisini  ¢ekebilecek  haber  kategorilerini
se¢melerini saglayarak astik. Yenilik
probleminde ise Kkullanicilarin giincel, yeni
haberler okuma istegidir. OKURSS’da her 15
dakikada bir haber kaynaklarindan yeni icerikler
toplayarak bu problemi ¢dzmiis olduk.
Kullanicilarin ilgilerinin degismesine tam olarak
bir ¢6ziim olmasa da her konuda en onemli
haberler dnerilerek bu soruna bir ¢6ziim olabilir.
Yapisal olmayan igerikleri analiz etmek yapisal
iceriklere gore oldukca zordur ve ekstra is ytikii
getirmektedir. Bu da zorluklarin en dnemliler
arasinda yer almaktadir. Bu problemin ¢6ziimii
icin de metin madenciligi yontemlerinden
faydalanmilmistir.

Bizim tavsiye sistemi algoritmamiz temelde her
li¢ Oneri yontemini de kullanarak tavsiye
sistemini ¢alistiracak ve haberleri getirecek veri
setlerini olugturur. Uretilen tavsiye sistemi
yaklasimina etki eden parametreler Oneri
sistemine farkli derecedeki ¢arpanlarla etki
ederler. Yani icerik tabanl filtreleme en 6nemli
etkiye sahip iken, bunu isbirlikgi filtreleme ve
anahtar kelime yodntemi takip eder. Asagidaki
formiilasyonda tx, ty ve tz olarak gosterilen
icerik tabanl filtreleme, isbirlikci filtreleme ve
anahtar kelime yontemi ile getirilen haber
listeleri farkli katsayilar(p1,p2,p3) ile RSS
(reading and sharing system) listesine
eklenmektedir. RSS olarak gosterilen liste tim

pLp2,p3:N,

RSS : {h1,h2, ... hn}(6neri Sonug Listesi)

tx : {m1,m2,..mn}(icerik bazli filtreleme)
ty : {m1,m2, .. mn}(isbirlikgi filtreleme)

tz : {m1,m2 ..., mn}(anahtar kelimeye dayalt)

RSS = pl.tx + p2.ty + p3.tz (1)

3. Bulgular

Calismada anlatilan haber tavsiyesi
algoritmasina gore belirli kategorilerde haberler
okuyacak sekilde kullanicilar ile ¢alisilmistir. Her
glin bu kullanicilar kendilerine belirtilen
kategoriler agirlikli olacak sekilde haberler
okumustur. Ornek olarak secilen 6 kullaniciya
ait 1 ayda en ¢ok okunan haber kategorileri ve
okuma sayilar1 tablodaki gibidir. Giinliik olarak
en c¢cok tavsiye edilen haberler Grafik 1'de
gosterilmistir. Bu sonuglar tavsiye sisteminin

veritabanina yazdigi kayitlardan alinarak

cikarilmigtir.
Useriame Category max
character varying (100) character varying (20) bigint
Adil Haber 94
Emre Haber 84
Eren Spor 255
Gorkem Spor 249
Okan Teknoloji 17
Sezgin Teknoloji 15

Sekil 1. 1 aylik haber okuma veritabani

oneri sistemleri kullamlarak olusturulan haber kayitlar
listesidir. OKURSS kullanicilara bu haber listesi
gosterilecektir.
Bilim: 5
Sanat:4 —
Gezi: 7
-~ Haber: 34
Teknoloji: 10 —
Magazin: 10 ~
T spor:20
Il Haber WM spor Bl Magazin M Teknoloji Ml Gezi Il sanat Bilim

Grafik 1. Kategorilere gore haber éneri dagilimi
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Oneri sistemi algoritmasi1 OKURSS haber okuma
projesi ile hayata gecirilmistir. Bu makale
calismasi ile paralelde yiritilen OKURSS
uygulamasi, okuyucusunu daha dnceden okuyup
begendigi yaymnlara bakarak onu taniyan,
internetteki yeni yayinlar1 okuyuculari igin
tarayan ve okuyucularinin begenebilecegi

yayinlar1 secerek okumayi kolaylastiracak yalin
bir formatta okuyucusuna sunan, okuyucularin
yayinlara yorumlar eklemesine ve arkadaslari ile
paylasmasini saglayan, Internet Bilgi Erisim,
Okuma ve Paylasim Sistemidir. OKURSS
projesine ait bir ekran goriintiisi Sekil 2’de
belirtilmigtir.

N 2

Samsung'tan esneyen OLED ekran

8.6 milyon dolar gelir sagladi

Sekil 2. OKURSS Ana Sayfa

Haber igerikleri arasindaki benzerlikleri
karsilastiran algoritma OKURSS uygulamasinda
haber izleme o6zelligi ile test edilmistir. Haber
izleme ekrani ile izlemek istediginiz haberlere
benzer diger haberler getirilmektedir. izleme

Atatiirk'e hakaret eden Siileyman Yesilyurt'a
tahliye

islemini yapmak i¢in haber kartinda sol tarafta
bulunan en saga dayali butona basilir. izleme
sonucu benzer haberlerin geldigi ekran Sekil
3’de gosterilmistir.

@ Haberizieme & X

&

Negatif Olabilir mi?
Cafrende » 30 July 2019

L}
-
Kan Gruplarinin Aktanimi: Anne ve Baba Rh+ Pozitif iken Cocuk Rh- 11 »

° % |

|

Yar Ikizlik: Anne Tarafi
Ayni, Baba Tarafi Yari Ayni
Olan Sira Digi Ikizler!

Gnamizde iki teme! ikizik tipi vardir- tek
yumurta ve Gift yumurta ikizieri. Yeni
arastrmalar GgOnc tip bir ikizik Gzerinde
duruyor. Danyaya yeni gelen ikizlerin, birinin
anatomik olarak erkek digerinin cinsel olarak
belirsiz genital boigeye sah

imi ve Etkisi:
July 2018

Kadin

Cafren

[R=F101]

Cinselligi ve Freudyen Dilsiincenin Giicii - Jelto Drenth
e + 30 July 2019

Bovling Topu Mu Hizh Dilger, Tily Mii?

*0

*1

Alerji ve Evrim: Evrimsel Siiregte Alerjiler Neden Elenmedi?
Eviim Agac + 30 July 201

Sekil 3. OKURSS Haber izleme
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Tavsiye sistemi algoritmasi1 yontemlerine goére
bu Sekil 1'deki tabloda gosterilen veriler oldukca
onemlidir. Ciinkii icerik bazl tavsiye sisteminde
kullanicinin  gegmiste okudugu haberler el
anlinir. Ayn1 zamanda isbirlik¢i filtreleme
yontemine gore birbirleriyle benzer haberler
okuyan kullanicilarin tespiti icin de okunan
benzer haberlere bakilip, benzer okuma tarzina
sahip insanlara, benzer haberler tavsiye
edilecektir. Buna gore asagidaki kullanicilar en
benzer haber okuma tarzina sahip kisilerdir.
Eslesen isimler ile birlikte gosterilen deger,
kullanicilarin okuma tiirii anlaminda birbirlerine
olan yakinlik derecelerinin sonucudur. Bu
eslesmeler en basta belirlenen senaryoda
beklenen sonuglardir. Skor alani 10 iizerinden
kullanicilarin yakinlik derecelerini
gostermektedir. Tablo 1'de ilk senaryoda en ¢ok
okunan kategorilerde goriildiigii gibi, asagidaki
isbirlik¢i filtreleme yontemiyle hesaplanan
sonucta yakin kullanicilar benzer kategorileri
okumaktadir. Bu da tavsiye sisteminin dogru
calistiginin saglamasidir.

Tablo 1. Kullanici okuma tiirii yakinlklar

Eslesen Kullanicilar Eslesme Skoru

Sezgin - Okan 6,06
Adil - Emre 5,31
Eren Gorkem 6,12

Anahtar kelimeye dayali o6neri sisteminde
kullanicilar OKURSS platformundan kendilerine
en uygun anahtar kelimeleri girmektedir. Haber
tavsiye sistemi ¢calisirken bu anahtar kelimelerin
haberlerde kullanilma sikliklarina gore haber
tavsiyesi  gercgeklesir.  Anahtar  kelimeler
sonucunda Onerilen haberlerden bir goriintii
Sekil 4’de gosterilmektedir. Anahtar kelimeler
kirmizi gergeveli yazi ile belirtilmektedir.

Tiirkiye-ispanya Finali TRT Spor Ekranlarinda

Haberler, Siyaset, Turkiye, Ekonomi

Harriyet - Spor « 9g once

FIBA 18 Yas Alti Erkekler Avrupa Sampiyonasi'nda final heyecani
yasayacak millilerimizin karsilasmasi TRT Spor'dan canli yayinla
ekranlara gelecek.

e : 3 D
Sekil 4. Anahtar Kelimeye Dayali Haber Oneri
Kart1

4. Tartisma ve Sonug

Bu makalede kisisel haber oOneri sistemi
aciklanmistir. Bilginin kullanicilara ulasmasi,
kullanicilarin  bilgiye ulasmasi kadar kolay
olmasa da uygulanabilir yontemleri vardir.
Ozellikle aligveris ve gorsel medya sektérlerinde
yaygin olarak kullanilan oneri sistemleri bu
alandaki biiylik sirketlerin daha ¢ok kullanici
cekebilmek adina en o6nemli silahlarindan
biridir. Ve bu konuda da olduk¢a basarili
olduklari séylenebilir. Oneri sistemleri haberler
ve yazili icerikler adina ¢ok yaygin olmasa da ¢ok
onemli bilgilerin elde edilmesini saglar.
Insanlarin okuma aliskanliklar1 diger bir cok
seye olan ilgisini de gosterebilir ve kisilik
analizleri buna gore yapilabilir. Ayni1 zaman bu
sistemin okuyuculara da oldukg¢a katkis1 vardir.
Insanlara siirekli begenecekleri makaleler
sunmak, onlarin  okuma  aliskanliklarim
arttiracaktir. Gelecek c¢alismalar da OKURSS
uygulamasini tiim haberlerin tek bir yerde
toplandig1 ve yayinlandigl en dnemli, en gergek
haber kaynag1 yapmak olacaktir. Ayni zamanda
kisisel oOneri sistemi algoritmasini daha da
gelistirerek daha akilli Oneriler yapilmasi
saglanacaktir.
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