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OZETCE

Web 2.0 ile birlikte kullanmicilar Twitter ve diger sosyal
aglarda ilgi alanlarimi, diisiincelerini, baska kullanicilarin
yazilarint  veya  giindelik  aktivitelerini  takipgileriye
paylasabilmektedir. Bu makalede wefollow.com sitesinden
kategori bilgisi aliman spor, teknoloji, eglence ve ekonomi
kategorilerindeki Twitter kullamicilarimin  takip edildikleri
kategorileri ne odlgiide temsil ettigi  Twitter kullanici
iceriklerinin test verisi olarak egitim modeline verilmesiyle
Olctilmiistiir. Egitim verisi olarak bu dort alandan 2015 haber
icerigi haber sitelerinin RSS beslemelerinden alimmuistir.
Benzer calismalardan farkh olarak Twitter kullanicilarinin
iceriklerine ait ozellikler RSS haber beslemelerinde yer
alyyorsa icerik ozelligi olarak alinmg, aksi taktirde ozellikler
degerlendirmeye katilmamistir. RSS haber beslemelerinden
alman  verilerin  kategorik  igerik  olarak  Twitter
kullamicilarindan alinan verilerden daha degerli olmasindan
dolayr egitim modeli RSS haber beslemeleri kullanilarak
olusturulmus  ve  ozellik uzayi1 sadece RSS  haber
beslemelerinden elde edilmistir. Performans degerlendirme
sonuglarina gore haber igerigi giren kullanicilarin(botlar)
icerikleri normal kullanict igeriklerine oranla daha basarili
kategorize edildigi gozlemlenmigtir.

ABSTRACT

Recent advancements in Web 2.0, people can’t be regarded as
simple content reader, they can also contribute content as
writers. This work consists of microblogging and text
categorization. Text categorization steps were used in
microblogs to find out users whose contributions are more
valuable for its related category. 2015 RSS news feeds were
taken for training and users’ tweets were used as test data.
This study also differs from other related projects in selection
of features. Selected test feature must be also in training data.
If it doesn’t, test feature can’t be taken as feature in test data.
In conclusion, contents of news bots in Twitter have more
categorical content than ordinary microbloggers.

1. GIRiS

Web 2.0 ile birlikte kullanicilar sadece okuyucu olarak degil
ayn1 zamanda katilimci olarak da internette yer almaktadir. Bu
gelisim sosyal ag, blog ve mikroblog gibi kavramlari
kullanicilarla tanistirmistir. Twitter en yaygin olarak kullanilan
mikroblog olmakla birlikte kullanicilar ilgi alanlarini,
fotograflarin1  veya giindelik aktivitelerini takipgileriyle
paylasmaktadir. Twitter, kullanicilara 140 karakter ile sinirlt
icerik paylasim olanagi sunmaktadir. Bu paylasilan iceriklere
tweet ad1 verilmektedir.
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Twitter’da ilgi duyulan alanlara ait igerik giren
kullanicilarin kesfi i¢in wefollow.com, twitterholic.com ve
Twitter i¢i gibi arama uygulamalar1 kullanicilara yardimci
olmaktadir. Kullanicilarin karakter sayisi kisitindan dolay1
yazdig1 igeriklerde yaptigi kisaltmalar ve sosyal aglara 6zgii
yazt dili kullanim kullanicilarin - bir alana kategorize
edilmesini zorlastiran faktorlerdir.

Bu alanda  yapilan  ¢alismalari  mikrobloglarin
kategorizasyonu ve mikrobloglar ile veri madenciligi olarak
iki gruba aymrabilirizz. Bu alanda Degirmencioglu [1]
iceriklerdeki kelime-etiket, kelime-kullanic1 ve etiket-kullanici
iliskisini inceleyerek kullanicilarin ortak ilgi alanlarina goére
bir sosyal ag Onermistir. Yurtsever [2] semantik kaynak
kullanarak kullanicilarm girdigi igeriklere gore kullanicilart
kategorize etmistir. Akman [3] 150 kullanicinin girdigi icerigi
alarak segilen gruplarin genel karakteristik ozelliklerini
cikarmustir.  Aslan [4] ise, haber Oriintlisii kullanarak
Twitter’da yer alan kullanicilarin igerik olarak haber
oriintiisine benzerligine bakarak Twitter ilizerinden haber
icerigi yayimnlayan kullanicilar1 bulmaya galismustir.

Metin kategorizasyonuyla ilgili ¢aligmalar uzun yillardir
yapilmaktadir. Pilavcilar [5] metin madenciligi teknikleriyle
metin siniflandirma yapmustir. Hem mikrobloglar hem de
metin kategorizasyonunu birlikte kullanan Gii¢ [6], Twitter
kullanicilarindan olusan sinif etiketi belli listelerin, siniflarina
uygunlugunu metin madenciligi teknikleriyle arastirmistir.

Makalenin ikinci boliimiinde kullanilan veri seti, ligiincii
boliimde tasarlanan model ve modelin adimlart anlatilmusgtir.
Dordiincti boliimde ise, test sonuglar1 ve sonuglarin yorumlart
verilmistir.

2. VERI SETi

Bu c¢aligmada BBC, CNN, SKYNews gibi haberlerini RSS
haber beslemesi olarak sunan sitelerden RSS4j Java
kiitiiphanesiyle haberler elde edilerek haberlerden olusan bir
egitim kiimesi olusturulmustur. Haberlerin ¢ekiminde ilgili
sitelerin sundugu spor, ekonomi, teknoloji ve eglence
alanindaki haber geri beslemeleri alinmistir. 544’1 eglence,
470’1 teknoloji, 548’1 ekonomi ve 543’ti spor haberi olan
toplamda 2015 haber, RSS4j kiitiiphanesiyle ilgili web
sayfalarindan cekilmistir.

Test verilerinin  olusturulmas1 iginde wefollow.com
kullanilarak kategori bilgisi bilinen 26 haber igerigi yayinlayan
kullanici(bot) ve 27 tane de normal kullanici olmak {iizere
toplam 53 kullanicinin farkli sayilardaki icerigi Twitterdj java
kiitiiphanesi kullanilarak almmustir. Test asamasinda spor,
teknoloji, ekonomi ve eglence kategorilerinden her kategori
icin 4 kullanict segilmistir. Bu islem hem haber igerigi giren



kullanicilar, hem de normal kullanicilarin ayr1 ayri
secilmesiyle gergeklenmistir.

3. GELISTIRILEN SiSTEM

Sekil 1’de test ve egitim asamalarinda gelistirilen sisteme ait
adimlar gosterilmistir. Bu adimlar egitim asamasinda sirasiyla
egitim modelinin olusturulmasi igin egitim verilerinin
toplanmast, on isleme adimlari, ozelliklerin
agirliklandirilmasi, boyut azaltmak icin 6zellik segimi, tim
haberler icin bir terim sayist esik degeri belirlenmesi ve
¢ikarilan Ozelliklerden olugsan haberlerin  Destek Vektor
Makinalart (DVM) ve Cok Degiskenli Naive Bayes (CDNB)
siniflandiricilari ile model olusturulmasidir.

Test verilerinin olusturulmasi i¢in wefollow.com’dan
kategori bilgisi alman 26 haber igerigi yaymlayan
kullanici(bot), 27°de normal kullanic1 olmak iizere 53
kullanicinin ~ farkli  sayilardaki igerigi almmmustir. Test
asamasinda  spor, teknoloji, ekonomi ve eglence
kategorilerinden her kategori i¢in 4 kullanici segilmistir. Bu
islem hem haber igerigi giren kullanicilarin hem de normal
kullanicilarin  ayr1 ayr1 secilmesiyle gergeklenmistir. Her
kategoriden 4’er tane alman kullanicilarin olusturdugu 16
kullanicidan alinan igerik belirtkelemeden (tokenization)
gecerek kelimeler g¢ikarilmistir. Cikarilan kelimeler egitim
kiimesinde  yer  almamugsa  test  Ozelligi  olarak
degerlendirilmistir. Test 6zelligi olarak alinan veriler ise kendi
igerisinde agirliklandirildiktan sonra her bir kullanict igerigi
icin 3 ayn terim sayisi esik degeri belirlenmis ve testler bu
esik degerlerine gore yapilmistir.

Elde edilen kullanici girdileri Destek Vektor Makinalari ve
Cok Degiskenli Naive Bayes ile olusturulan egitim modeline
verilerek test sonuglari elde edilmistir. Bu boliimde gelistirilen
sistemde hangi yaklagimlarin kullanildigi detayli olarak
anlatilmistir.
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Sekil 1: Gelistirilen Sistemin Adimlart

3.1. On islemler

On islemler noktalama isaretlerinin atilmasi, belirtkeleme,
ozelliklerin dilbilimsel se¢imi, 6zelliklerin govdelenmesi ve

etkisiz kelimelerin elenmesi asamalarindan olugmaktadir.

3.1.1. Belirtkeleme ve Noktalama Isaretleri Elenmesi

Metin tipindeki verilerde ilk yapilan islem metinlerdeki
ozelliklerin ¢ikarilmast islemidir. Atomik hale gelen metin
tipindeki veriler n-gram’lar, sdz Obekleri veya kelimeler
olabilir. RSS haber beslemeleri alindiktan sonra haberlerdeki
noktalama isaretleri atilir ve sonra belirtkeleme ile haberler
kelimelerine ayrilir.

3.1.2. Ozelliklerim Dilbilimsel Se¢imi ve Govdeleme

Daha onceki caligmalarda [7][8] metin kategorizasyonunda
ozellik olarak alinan kelimelerin dilbilimsel etiketleri ayr1 ayr1
incelenmis ve bu g¢aligmalara gore isim ve fiiller kategorik
deger olarak metinde gegen sifat, zamir, edat sozciik
tiirlerindeki kelimelerden daha yiiksek ¢ikmistir. Bu calismada
da kelimelerin sézciik tiirleri Stanford Universitesi tarafindan
geligtirilen POS etiketleyicisi ' kullanilarak ¢ikarilmustir.
Sozciik tiirlerine gore dzellik olarak bu ¢alismada sadece isim
ve fiiller segilmistir. Ayrica kelimelerin gévdeleme islemi de
ayni Stanford Universitesi'nin gévdeleme kiitiiphanesiyle
gerceklestirilerek kelimeler eklerinden ayrilmigtir. Boylece
farkli zaman ¢ekimlerindeki, farkli formatta gosterilen fakat
govde olarak ayni1 olan kelimeler belirlenmistir.

3.1.3. Diger On- Islemler

Kategoride yer alan ve sikca gectigi icin kategorik
belirleyiciligi olmayan etkisiz kelimelerde (stop words) bu
asamada elenir.

3.2. Ozelliklerin Agirhklandirilmasi

Terim 6zellik uzayinda her metin dosyasi bir vektore, her
kelime ise ilgili metin dosyasina ait bir boyuta karsilik
gelmektedir. Metinde gecen her kelime sifirdan farkli bir
agirhik degeri alacaktir. Bu ¢alismada metin madenciliginde en
¢ok tercih edilen tf-idf agirliklandirma yontemi kullanilmustir.
Onceki agirhiklandirma  calismalarma  [9][10]bakildiginda
terimlerin agirlik se¢imlerinin Destek Vektor Makinalari’nin
¢ekirdek fonksiyonunu se¢mekten daha Onemli oldugu
belirtilmistir. Yine aynit caligmalarda tf-idf
agirliklandirmasiyla  kullanilan ~ dzelliklerin - siniflandirma
basarilar1 ikili agirliklandirmadan daha yiiksek ¢ikmustir.

Tf-idf agirliklandirmasinda “tf” terim frekansini (1) yani
terimlerin bulundugu metin dosyasinda ka¢ kez gectigini, idf
(2) ise ayn1 terimin tim metin dosyalarinda ka¢ kez gectigini
gosteren ters dokiiman frekansidir. Denklem 3°te goriildiigi
tizere bu iki degerin ¢arpimiyla terimlerin vektdr uzayindaki
tf-idf agirliklar1 elde edilir. Burada metinde bulunan terim
frekans1 frekans(d,t), terimin ters dokiiman degeri idfit)
seklinde gosterilmistir.

Bu makalede egitim ve test verilerine ait 6zellikler tf-idf
agirliklandirma metodu kullanilarak hesaplanmustir.

) 0, eger frekans (d,t)=0

t(d.H= {1+log(l+log(frekans(d,t))) M
idf(0)=1log ﬁ )
tfidf(d,t)= tf(d,f) *idf(t) 3)

! http://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml



3.3. Ozellik Secimi ve Terim Sayis1 Esik Degeri

Vektor uzay modelinde vektorler c¢ok sayida 6zellikten
olusmakla birlikte, RSS haber beslemeleri kisa haberlerden
olustugu icin her bir haber az sayida 6zellik igerir. Tiim RSS
haber beslemeleriyle olusan 6zellik uzayinda 6zellik sayist ¢ok
olmasma ragmen, vektér modelinde haberlerde gecen terim
agirligr sifirdan farkli kelime sayisi ¢ok azdir. Cok sayida
ozellikten olusan egitim veri seti ve seyrek o6zellik degerlerine
sahip  haberler iizerinde c¢alismak  siniflandiricilarin
performansimi diisiirlir. Bu ylizden egitim setinde o6zellik
secimi yontemleri kullanilir, az sayida kelimeden olusan
haberler i¢inde terim esik degerleri kullanilir.

Ozellik secimi, kategorileri en iyi temsil eden alt
ozelliklerin belirlenmesi islemidir. Ozellik secimiyle ilgili pek
¢ok yaklasim bulunmaktadir. Bu ¢aligmada en ¢ok kullanilan
ve Onceki caligmalarda [11][12] iyi sonuglar veren ozellik
segim algoritmalari olan Ki-kare Istatistigi ve Bilgi Kazanim
(Information ~ Gain)  yontemleri  kullanilmustir.  RSS
haberlerinden elde edilen 6zelliklerden Ki-kare ile ¢ikarilan
ozelliklerin siniflandirma basarisi, Bilgi Kazanimi yontemiyle
elde edilen ozelliklerin basar1 oranindan daha yiiksek oldugu
gozlemlenmistir. “#” dzelliginin ¢ sinifindaki Ki-kare istatistik
degeri denklem 4’te verilmistir. Ki-kare istatistigi 6zelligin
sadece smifta yer almasina gore degil, ayn1 zamanda 6zelligin
olmadigi durum olasiligini da degerlendirdiginden seyrek
ozellik uzaymda daha iyi sonu¢ vermistir.

2 g [P(t,0).P(t7,¢7) —P(t,c).P(t",c) 2
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Calismada 2105 RSS haber beslemesinden elde edilen 7210
ozellik Ki-kare yontemiyle, 1277 dzellige indirilmistir. Ayrica
ozellik olarak sadece isim ve fiiller alinmus, etkisiz kelimelerin
elenmesiyle de bazi haber verileri 6zelliksiz kalacagi igin her
haberin en az 1 OoOzellik tagimasi igin bir esik degeri
konulmustur.

3.4. Simiflandirma

Modelin kurulmasi ve test asamasinda Cok Degiskenli Naive
Bayes ve Destek Vektdr Makinalar1 kullanilmistir. Ozellikle
bu iki smiflandiricinin  segilmesinin nedeni pek ¢ok
smiflandirma algoritmasiyla metin madenciligi {izerinde
yapilan  simiflandirma  ¢alismalarinda  [13][14] DVM
smiflandiricisinin k-En Yakin Komsuluk, En Kiigiik Kareler,
Yapay Sinir Aglar1, Naive Bayes gibi siniflandiricilardan daha
iyi sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. Cok Degiskenli Naive
Bayes ise 0zellikle metin kategorizasyonunda basarili sonuglar
verdigi i¢in bu ¢aligmada kullanilmustir.

3.4.1. Destek Vektor Makinalar

Destek Vektor Makinalar1 karar diizlemlerinin ideal sekilde
belirlenmesi prensibine dayanir. Ideal karar smiri ayirdig
smiflara ait verilere miimkiin oldugu kadar karar diizleminden
uzak olmalidir.

Sekil 2: Destek Vektorler ve Karar Sinirt

Kesikli dogrular her smifa ait smirlar1 gostermektedir.
Sinirlar tizerindeki 6rneklere destek vektor denilmekle birlikte
karar sinirlar1 sadece bu vektorler tarafindan belirlenmektedir.
Ideal bir karar diizlemi belirlemek igin sekil 2°de gosterilen m
degerinin maksimize edilmesi gerekmektedir.

2
ST ©)

Bir bagka deyisle ||w|| degerinin minimize edilerek karar
diizleminin ayirdigt smniflara ait sinir degerlerine uzaklik
maksimum yapilmaktadir. Sinif etiketleri y; € {1,-1} olmak
lizere tim veri setindeki degerlerin {X;, X,, X3,..,X,} denklem
6’daki gibi belirlenmis karar sinir1 tarafindan siniflandirilmasi
gerekir.

yi(wix+b)>1 6)

Makale kapsaminda Destek Vektor Makinasi ¢ekirdek
fonksiyonu  olarak  dogrusal  ¢ekirdek  fonksiyonu
kullanilmagtir.

3.4.2. Cok Degiskenli Naive Bayes

Klasik Naive Bayes kelimelerin yani 6zelliklerin aymi sinifta
yer alma olasiliklarmi birbirinden bagimsiz olarak digiiniir.
Cok degiskenli Naive Bayes klasik Naive Bayes’ten farkli
olarak kelimelerin metinlerde gegme sikliginin terimlerin ilgili
kategoriye ait olma olasiligin1 hesaplamada kullanir. Bu
siiflandiricida her terimin metinde bulunma frekansi, diger
terimlerin ayni metinde bulunma frekansindan bagimsiz
oldugu diisiiniilmektedir. Denklem 7°de metinde yer alan tiim
terimlerin smiflara ait olma olasiliklar1 birbirleriyle carpilarak
en yiliksek olasilik degerini veren sinif, smif etiketi olarak
belirlenirken denklem 8’de CDNB siniflandiricisinin Laplace
yumusatmastyla “c” smifindaki “t” teriminin olasilik degeri
verilmigtir.

c=argmax .. P(cld)=argmax .. P(c)Ii<kev P(tlc) (7)

T, +1
P(tlc)=—+—
( |c) Ytev

T
g

®)

4. TEST SONUCLARI VE DEGERLENDIRME

RSS haber beslemelerinden alinan 2015 haber ile egitim
modeli olusturulmustur. Wefollow.com’dan kategori bilgisi
alinan 26 haber igerigi yaymlayan kullanici ve 27 normal
kullanict olmak iizere toplam 53 kullanicinin farkli sayilardaki
icerigi almarak egitim modeline test verisi olarak verilmistir.
Bu islem gerceklesirken haber igerigi yaymlayan 26
kullanicinin 5°i ekonomi,5’i teknoloji, 5’1 eglence, 11’1 spor
kategorisinde igerik giren kullanicilardir. Spor kullanicilarin
fazla sayida olma neden spora ait alt kategorilerin fazla
olmasindan kaynaklanmaktadir. Normal kullanicilarin ise 7’si
ekonomi, 7’si eglence, 7’si spor ve 6’s1 teknoloji sinifinda yer
almaktadir. Test asamasi 3 farkli terim sayist esik degeri
segilerek yapilmistir. Her kategoriye ait 4 kullanici aym
kategorideki kullanicilar arasindan segiler test veri kiimeleri
olusturulmustur. Ug farkh terim sayis1 esik degeri icin her
kategoriden dorder kullanici segimiyle olusturulan bes veri seti
hem haber icerigi giren kullanicilar i¢in hem de normal
kullanicilar igin ayr1 ayri olusturulmus ve 30 farkli test veri
seti hazirlanmustir.

Tablo 1’de 30 farkl: test veri kiimesi i¢in egitim modeline
verilen testlerin F-6l¢iim degerleri verilmistir. F-6l¢im degeri



kesinlik ve geri ¢agirma oranlarinin harmonik ortalamasi
olarak kullanilan bir performans 6l¢ii degeridir.

Egitim verilerinin modellemesi ve test islemi icin CDNB
ve DVM smniflandiricilart kullanilmigtir. F-6l¢tim degerleri
verilirken ilk deger CDNB’den elde edilen, ikinci deger ise
DVM’den elde edilen F-6l¢iim degerleridir.

Tablo I: Test Sonuglari, F-Olgiim Degerleri

Haber Tweetleri
(botlar)

Terim Sayis1 Esik Degeri

CDNB | DVM >2 >3 >4
F-0l¢iim

1. Veri Kiimesi 86,0 | 70,2 | 90,3 | 76,4 | 92,3 | 80,7

2.Veri Kiimesi 86,9 [ 70,9 | 91,7 | 76,3 | 95,6 | 78,8

3.Veri Kiimesi 85,7 | 688 [ 90,6 | 72,9 | 92,2 | 73,5

4.Veri Kiimesi 87,3 | 71,7 [ 91,1 | 73,6 | 96,3 | 78,5

5.Veri Kiimesi 86,3 | 68,6 | 92,6 | 752 | 96,2 | 79,9

Normal Kullanici
Tweetleri

Terim Sayis1 Esik Degeri

CDNB | DVM >2 >3 >4

F-0l¢iim

1.Veri Kiimesi 78,0 | 64,9 | 81,0 | 674 | 85,5 | 74,7

2.Veri Kiimesi 79,0 | 644 | 74,1 | 604 | 89,1 | 81,4

3.Veri Kiimesi 82,5 693 | 78,0 | 64,8 | 87,8 | 78,9

4.Veri Kiimesi 76,5 | 61,9 | 81,9 | 69,7 | 853 | 74,0

5.Veri Kiimesi 73,7 | 63,8 | 79,5 | 68,6 | 86,3 | 66,8

Tablo 1’de yer alan sonuglara bakildiginda “Terim Sayis1
Esik Degeri” arttik¢a verilerin daha iyi sekilde smiflandirildigt
goziikmektedir. Esik degeri artistyla seyrek ozellik uzaymin
yarattig1 siniflandirma problemi azaltilmistir. Ayn1 veri setleri
iizerinde CDNB smiflandiricisiyla olusturulan model ve
modelden elden edilen test Olgiim sonuglarinin DVM
smiflandiricisindan alinan test 6l¢iim sonuglarindan daha iyi
sonug verdigi gorillmiistiir.

Tablo 1°den elde edilen sonuglara gore haber igerigi giren
kullanicilar ~ normal  kullanicilara  oranla  daha  iyi
smiflandirilabilmektedir. Bu da haber igerigi yaymlayan
kullanicilarin girdikleri igerigin sinifa ait 6zellikleri daha iyi
yansittigini gosterir. Wefollow.com’dan kategori bilgisi alinan
haber igerigi yayinlayan kullanicilar normal kullanicilardan
daha fazla kategorik icerik girmektedir. F-6l¢iim sonuglarina
degerlendirildiginde en yiiksek F-0l¢iim degerlerinin hem
normal kullanicilar hem de haber igerigi yaymlayan
kullanicilarda terim esik sayisimin 5 ve S’ten biiylik
belirlendigi degerlerde alindiginda gozlemlenmistir. En
yiiksek F-0l¢iim degerleri CDNB siniflandiricis1 kullanarak
her haber icin terim esik sayisi 5 ve 5’ten biiyiik olan verilerin
haber igerigi yaymlayan kullanicilardan secilmesiyle elde
edilmistir.

Cesitli esik degerleri kullanilarak normal kullanicilar igin
elde edilen F degerlerinde en yiiksek basart orani spor
kategorisine ait kullanicilarin igeriklerinden elde edilmis.
Normal kullanicilar igerisinde ekonomi ve teknoloji
kategorilerinde igerik giren kullanicilarin bagar1 oranlar1 daha
diisiiktiir. Haber icerigi giren kullanicilarin smiflandirma
basarilar1 incelendiginde ise farkli esik degerlerinden en iyi
basar1 oranlar1 ekonomi kategorisinde yazan kullanicilarin
iceriklerinden elde edilmistir. Haber igerigi giren kullanicilar
arasinda en diisiik basar1 oranlar ise teknoloji kategorisinde
yazan kullanici igeriklerinden elde edilmistir.

5. SONUC

Bu makalede Twitter kullanicilarinin igerikleri metin
madenciligi teknikleriyle kategorize edilmistir. Bu islemi
yaparken RSS haber beslemelerinden ilgili 4 alana ait haberler
alinarak egitim modeli olusturulmugtur. Test verileri olarak
kullanict igerikleri alinarak egitim modeline verilmigtir ve
kullanicilar yayinladiklari igerige gore siniflandirmustir.

Sonug olarak haber igerigi giren kullanicilar daha degerli
kategorik igerikler girmekte ve siniflandiricilar tarafindan daha
iyi siniflandirilmaktadir. 30 farkli veri setinden elde edilen F-
Olglim degerleri arasinda en yiiksek elde edilen F-Olgiim
degeri, haber icerigi giren kullanicilar tarafindan girilen ve her
igerikte RSS haber beslemelerinden elde edilen en az 5 6zellik
bulunduran igeriklerin olusturdugu veri setleridir. Bu veri
setlerinde CDNB siiflandiricis1 kullanarak elde edilen F-
Olgiim degeri %96,3 gibi yiiksek bir deger almustir.
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