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OZET
NAIVE BAYES SINIFLANDIRICI TABANLI IKiLI-VERI COKLU-OLCUTLU ONERI
SISTEMLERI

Emre YALCIN
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dali
Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Temmuz, 2016

Danigsman: Yard. Dog. Dr. Alper BILGE

Oneri sistemleri, kullanicilarin herhangi bir c¢abasina ihtiyac duymadan
onlarin kisisel ozelliklerine ve gecmisteki tercihlerine uygun o6geler tavsiye
edebilme yetenegine sahiplerdir. Bazi tiriin ve hizmet alimi1 durumlarinda, ilgili tirtin
ya da hizmet aliminin igerdigi 6l¢iitler bazinda ayr1 ayr1 begeni degerleri toplamak
daha verimli olabilmektedir. Bu dogrultuda arastirmacilar, kullanicilarin begeni
derecelerini daha ayrintili ve etkili ifade edebilecekleri ¢coklu-6l¢iitlii degerlendirme
sistemlerini gelistirmislerdir. Bu tiir sistemlerde, alt-6lciit sayisinin ¢ok olmasi
nedeniyle niimerik veriler kullanmak yerine ikili-veri kullanmak tercih edilebilir.
ikili-veri kullanan tek 6lgiitlii éneri sistemlerinde basit Bayes smiflandirici
algoritmasi ortak filtreleme amaciyla kullanilmaktadir. Literatiirde, ¢oklu-olcuitli
sistemler icin benzer bir calisma mevcut degildir. Bu tezde, ikili veriye dayal coklu-
olciitlii éneri sistemlerinin uygulanabilirligi arastirilmaktadir. Ilk olarak, genel
begeni Olciti i¢in kullanicilara basit Bayes siniflandirici kullanilarak oneriler
tiretilmistir. Uretilen o6nerilerin  dogrulugunu arttrmak amaciyla basarih
komsuluklarin belirlenmesini saglayan kullanici ve tirtin tabanli benzerlik modelleri
onerilmistir. Ardindan, bu modeller uyumluluk teknigi kullanilarak gelistirilmistir.
Uyumluluk teknigi, benzerlik hesabinin daha yiiksek kisisellestirilme ile yapilmasini
saglamistir. Son olarak, karma bir model onerilmistir. Karma model, kullanici-
tabanl ve triin-tabanl benzerlik modellerinin birlikte kullanilmasini saglamistir.
Bu modeller kullanilarak daha yiiksek basarima sahip Onerilerin {retilmesi
saglanmistir.

Anahtar Sozciikler: Oneri Sistemleri, Basit Bayes Siniflandirici, Coklu-Olgiitlii Oneri

Sistemleri, Ortak Filtreleme, ikili-Veri
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ABSTRACT
BINARY-DATA MULTI-CRITERIA RECOMMENDER SYSTEMS BASED ON NAIVE
BAYES CLASSIFIER

Emre YALCIN
Department of Computer Engineering
Anadolu University, Graduate School of Sciences, July, 2016
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Alper BILGE

Recommender systems are specialized in suggesting appropriate items to
users with respect to their personal characteristics and past preferences without
requiring any effort of users. It might be more efficient to collect preferences of users
based on multiple sub-criteria of corresponding product or service. For this
purpose, researchers have proposed multi-criteria recommender systems that are
convenient for more accurate and effective evaluation of items. In such systems, it
might be preferable to collect binary ratings instead of numerical ones due to large
number of sub-criteria. Naive Bayes classifier is used for collaborative filtering
purposes in single-criterion based recommender systems utilizing binary data.
However, there is a gap in the literature in terms of a similar multi-criteria system.
In this thesis, applicability of multi-criteria recommender systems based on binary
data is investigated. Firstly, recommendations for users on overall preference
criterion are produced employing naive Bayes classifier. In order to improve quality
of recommendations, user and item based similarity models are proposed enabling
formation of more successful neighborhoods. Such models are further improved by
integrating concordance measure between overall preference and sub-criteria
ratings. Concordance measure provides the opportunity to calculate more
personalized similarities among users. Finally, a hybrid model is proposed
facilitating employing user and item based models together and statistically
significantly improving quality of estimated binary referrals.

Keywords: Recommender Systems, Naive Bayes Classifier, Multi-Criteria

Recommender Systems, Collaborative Filtering, Binary Data
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1. GIRIS

Son yillarda, Internet kullaniminin hizla artmasi ile birlikte bir¢ok cevrimici
sistem, Internet kullanicilarinin hizmetine sunulmakta ve bu sistemler yogun bir
bicimde kullanilmaktadir. Internet teknolojisindeki gelisimle paralel olarak siirekli
gelistirilen ve cesitlendirilen bu sistemler, kullanicilara/tiketicilere cesitli
avantajlar saglarken baz1 dezavantajlar1 da beraberinde getirmektedir. Bu
dezavantajlardan birisi, Internet kullaniminin hizla artmasi neticesinde olusan ve
zaman icerisinde siirekli artan veri yogunlugudur. Internet kullanicilari, bu
kapsamda biiytik bir veri kimesi igerisinde, ihtiyacina uygun olan
tiriinleri/hizmetleri secmekte zorlanabilmektedirler. Ornegin bir e-ticaret
sisteminde, misteriler icin binlerce Uuriin se¢enegi mevcuttur. Bu durum,
misterilerin aradig1 ve ihtiya¢ duydugu triinleri dogru ve kolay bir sekilde tespit

edebilmesi noktasinda ciddi olumsuzluk teskil etmektedir.

Bir tiliketicinin segecegi Uriiniin, o tliketicinin ihtiyag¢larini ve beklentilerini
karsilamas1 gerekmektedir. Uriin cesitliliginin fazla olmasi, tiiketicilerin dogru
tercihler yapmasini zorlastirabilmektedir. Ayrica, tiiketicilerin tercihine sunulan
trtnlerin/hizmetlerin miktarinin ¢ok fazla olmasi, tiiketicilerin ihtiyaglari olan veya
ilgilendikleri trtinleri bulabilmek i¢in harcadiklar1 zamanin ve ¢abanin artmasina
neden olmaktadir. Bu gibi problemlerin {istesinden gelebilmek ve
kullanicilara/tiiketicilere, tiriinler/hizmetler hakkinda begenip begenmeyecekleri
konusunda bir 6n fikir verebilmek amaciyla oOneri sistemleri yaygin bigimde
kullanilmaktadir [1, 2]. Oneri sistemleri, kullanicilara/tiiketicilere, karar verme
asamasinda yardima olarak, onlarin herhangi bir ¢abasi olmadan, kisisel tercih ve
ozelliklerine uygun irunlerin/hizmetlerin tavsiye edildigi sistemler olarak

tanimlanabilir [3].

i1k olarak, 1990’l1 yillarin ortalarinda arastirmacilarin bagimsiz bir alan olarak
ele aldig1 ve lizerinde ¢alismalar yaptig1 Oneri sistemleri [4], giinimiizde bir¢ok
popiiler cevrimici Internet sistemi ile birlikte cesitli amaclarla etkin bir bicimde
kullanilmaktadir. Film, miizik, video, kitap, haber, arastirma makalesi, sosyal etiket,
restoran, tatil, finansal servis vb. alanlar, 6neri sistemlerinin yaygin bicimde

kullanildig1 alanlara 6rnek olarak verilebilir. IMDb (film), YouTube (video),



Amazon.com (kitap ve bir¢ok iiriin), eBay (e-Ticaret), Google News (haber),
Booking.com (konaklama), Tripadvisor (tatil), Moviefinder.com (film), Last.fm
(miizik) ve Ness (restoran) oneri sistemlerinin etkin bir bicimde kullanildigi
popller sistemlerden bazilaridir [5]. Genel olarak, Oneri sistemlerinin baslica

kullanim amaglari su sekilde siralanabilir:

» Sistemi kullanan kullanici/tiiketici sayisini arttirmak ve daha fazla ticari
kazang elde etmek [6].

» Kullanicilarin/miisterilerin yaptig1 aramalarin kalitesini arttirmak [7].

» Miisterilere/kullanicilara, tirtinler/hizmetler hakkinda 6n fikirler vererek
karar verme siirecinde onlara yardimci olmak [8].

» Kullanim ihtiyacina gore, biiyiik miktardaki verileri daha az miktarda veriye
indirgeyerek sistemin kullanilabilirligini ve performansini arttirmak [6].

» Sistemi kullanan kullanicilarin/tiiketicilerin memnuniyetini arttirarak,
sisteme sadik kalmalarini saglamak [6].

» Sistemin popilaritesini arttirmak [6].

Belirtilen amaglar géz oniinde bulunduruldugunda, 6neri sistemlerinin, hem
sistem sahiplerine hem de kullanicilara/tiiketicilere cesitli avantajlar sagladigi
soylenebilir. Sistem sahipleri agisindan en 6nemli avantajlarindan birisi ticari
kazang elde etmelerini saglamak iken, sistemi kullanan kullanicilar/tiiketiciler i¢in
karar verme asamasinda destek almak, gereginden fazla bilgi ile bas etmek yerine
ihtiyaclar1 dogrultusunda daha az bilgi ile ilgilenmek ve memnuniyet 6rnek olarak

verilebilir.

Giris kisminin sonraki bélimleri su sekilde organize edilmistir: Oneri
sistemlerinde kullanilan yaklasimlar ayrintili olarak Bolim 1.1'de anlatilmistir.
Coklu-olgiitlii éneri sistemleri (COOS) ile ilgili temel bilgiler Bélim 1.2’de
sunulmugtur. Oneri sistemlerinde ikili-verinin kullanimi Béliim 1.3’te agiklanmustir.
Basit Bayes siniflandirici (BBS) algoritmasinin ortak filtreleme (OF) amaciyla
kullanimi B6liim 1.4’te anlatilmistir. Son olarak, tez kapsaminda arastirilan problem
ve ¢6ziim dogrultusunda Onerilen metotlar hakkinda genel bilgiler Boliim 1.5'de

sunulmustur.



1.1. Oneri Sistemlerinde Kullanilan Yaklasimlar

Tipik bir 6neri sistemi, kullanicilara/tiiketicilere oneriler tiretirken bazi temel
yaklasimlar kullanmaktadir. Bu yaklasimlardan en ¢ok kullanilanlar1 asagida

sunulmaktadir.

1.1.1. Ortak filtreleme

OF, dneri/tavsiye liretmek icin kullanilan en yaygin ve en bilinen teknik olarak
kabul edilmektedir. Bu teknigin temel mantigi, kullanicilarin davranislarini,
aktivitelerini veya tercihlerini iceren biiyiik miktardaki veri kiimesini bir araya
getirip analiz ederek, kullanicilarin, tiriinlerin veya belirli gruplarin birbirlerine olan
benzerliklerini belirlemektir. Belirlenen benzerlikler, dneriler tliretirken etkin bir
bicimde kullanilmaktadir. Kullanicilarin/gruplarin, gegmiste yaptiklar: tercihlerin
birbirine benzer olmasi, gelecekte yapacaklar tercihlerin de birbirine benzer
olacagi varsayimini ortaya atmaktadir [9]. Yani bir triin/hizmet hakkinda Ayse ile
Ali ayni fikirde ise, bagka bir iirtin/hizmet hakkinda Ayse’nin fikrinin Ali'nin o
konudaki fikriyle benzer olma ihtimalinin, diger kullanicilarin o iiriin/hizmet
hakkindaki fikri ile benzer olma ihtimalinden daha fazla oldugu diistiniilebilir.

Klasik bir OF senaryosunda, belirli sayida kullanici ve iirtin bulunur.
Kullanicilar, daha once tercih ettikleri iriinler hakkindaki diistincelerini ve
degerlendirmelerini, belirli bir degerlendirme yelpazesine gore yaparlar. Yapilan bu
degerlendirmeler, bir kullanici-tiriin matrisi yardimi ile saklanir. OF nin kullanildig:
oneri sistemlerinde genellikle ¢ok fazla sayida kullanici ve {irtin bulundugu igin, bu
matris ¢ok biiylik ve bosluklu yapida olur. Cesitli teknikler kullanilarak bu veriler
islenir ve kullanicilar/iirtinler arasindaki iliskiler yardimi ile bir oneri sistemi
olusturulur. Son olarak sistem, bu benzerliklerden faydalanarak kullanicilara, ilgili
trlinler i¢in 6neriler lretir.

Daha teknik olarak ifade edilecek olursa, tipik bir OF senaryosunda, n adet
kullaniciy1 iceren kullanic listesi {ki, kz, ... ,kn} ve m adet lrtint igeren iirtn listesi

{li1, Uz, ..., Uim} bulunur. Bu iki liste kullanilarak bir kullanici-tiriin matrisi [n x m]



olusturulur. Bu matriste kullanicilarin, daha 6nce tercih ettikleri tirtinler hakkinda
yapmis olduklar1 degerlendirmeler saklamir. Oneri sisteminin kullanildig
sistemlerin ¢ok sayida kullaniciya ve iiriine sahip olmasi, kullanici-iirtin matrisinin
devasa biytkliikte olmasina neden olmaktadir. Kullanicilarin ¢ok az sayida tirtinii
degerlendirmis olmasi, kullanici-iiriin matrisinin bosluklu yapida olmasina neden
olabilmektedir. Oneri sistemi tarafindan oneri tiretilecek kullaniciya, aktif kullanici,
lirtine ise hedef tiriin denmektedir. Cesitli benzerlik hesaplama algoritmalari ile aktif
kullaniciya en benzer kullanicilar tespit edilerek komsuluklarin olusturulmasi
saglanir. Daha sonra, aktif kullaniciya benzer komsularin, hedef {iriin i¢in yapmis
olduklar1 degerlendirmeler OF yaklasimlar1 yardimiyla kullanilarak, aktif
kullaniciya hedef tiriin i¢in bir 6neri tiretilir.

OF yaklasiminin daha iyi anlasilabilmesi i¢in 6rnek bir film 6neri sistemi Tablo
1.1'de sunulmaktadir. Bu sistemde, bes adet kullanici, bes adet film i¢cin [1-5] sayisal
degerlendirme yelpazesinde, cesitli degerlendirmeler yapmistir. Ayse, “Baslangi¢”
filmi icin 6neri sisteminden bir 6neri beklemektedir. Dolayisiyla, Ayse aktif kullanici,
“Baslangi¢c” filmi ise hedef Uuriin olarak tanimlanabilir. OF yaklasiminda, aktif
kullaniciya hedef triin i¢in 6neri tiretilirken, aktif kullaniciya en benzer kullanicilar
dogru bir sekilde tespit edebilmek c¢ok 6nemlidir. Kullanicilarin diger filmlere
yaptiklar1  degerlendirmeler = go6zlemlendiginde, Ayse ile en benzer
degerlendirmeleri yapan iki kullanicinin Ali ve Mehmet oldugu goriilebilmektedir.
OF yaklasimlarinin dayandig1 hipotez, Ayse'nin diger filmler icin yaptigl
degerlendirmelerle Ali'nin ve Mehmet'in yaptiklarinin benzer olmasi nedeniyle,
“Baslangi¢” filmi i¢in yapacaklar1t degerlendirmelerin de benzer olacagi
ongorusudiir. Dolayisiyla, Ali ve Mehmet'in “Baslangi¢” filmi igin yaptiklar
degerlendirmeler, Ayse’ye yapilacak oneri i¢in anlamhidir ve oneri {iretme

asamasinda kullanilabilir.

Tablo 1.1. Ornek Film Oneri Sistemi

Sihirbaz Adalet Kac¢is Diizenbaz Baslangic

Ali 5 1 1 2 5
Veli 2 - 3 - 5
Mehmet 4 2 - 1 5
Hasan 2 - 5 - 1
Ayse 5 1 1 2 ?




OF kullanan sistemlerin, kullanic1 tercihlerini toplarken kullandig:
degerlendirme yelpazeleri farkhilik gosterebilir. Ornegin kimi sistemlerde,
kullanicilarin, sunulan iriinler/hizmetler hakkindaki diisiinceleri gorsel bir
degerlendirme yelpazesi (kotiiden iyiye dogru uzanan yuvarlak objeler, anket vb.)
ile toplanabilir. Baz1 isletmeler, misterilerin {riinler/hizmetler hakkindaki
degerlendirmelerini kendilerinin belirledikleri sayisal bir degerlendirme
yelpazesinde toplayabilmektedir. Sistem, kullanicilarin trtnleri sadece begenip
begenmemesi ile ilgilenebilir. Bu amagla, miisterilerin degerlendirmeleri ikili-
sistemde olabilmektedir. Bu sistemlerde, bir (1) lrlniin begenildigini, sifir (0)
trtintin begenilmedigini temsil etmektedir. Ek olarak, bazi isletmeler ise miisteri
begenilerini harf sembolleri (A+, A, B- vb.) ile toplamay: tercih etmektedir.
Sistemler, tercih edilen veri toplama yontemleri ile kullanic1 degerlendirmelerini
topladiktan sonra, kullanicilar arasindaki benzerlikleri tespit eder. Kullanicilar
arasinda tespit edilen benzerlikler kullanilarak sistem tarafindan kullanicilara
Oneriler uretilir. OF yaklasimlarinda oneri tretilme amaciyla genellikle kullanilan

teknikler asagida aciklandig gibi ti¢ farkli kategori altinda toplanmaktadir [10];

1.1.1.1. Hafiza-tabanli ortak filtreleme

Bu kategoride, kullanicilar veya iirlinler arasindaki benzerlikleri hesaplamak
ve Oneriler ilretmek amaciyla, kullanicilarin, irinler igin yaptiklar
degerlendirmeler kullanilmaktadir. Uygulanmasi kolay ve verimli bir tekniktir.
Ancak, bu teknikte bir model olusturulmadigindan ve sisteme yeni dahil olan bir
kullanicinin herhangi bir iiriin i¢in gecmiste yaptigi bir degerlendirmesi
bulunmadigindan, bu kullanicilar i¢in 6neri mekanizmasi ¢alismayabilir. Kullanici-
lirtin matrisinin bosluklu yapida olmasi, hafiza-tabanl OF yaklasimlarinin istenilen
performansta ¢alisamamasina neden olabilmektedir.

Hafiza-tabanli OF, kullanicilar/lrlnler arasindaki benzerlikler {izerinde
calistig1 icin komsuluk-tabanli OF olarak da tanimlanmaktadir. Kullanicilar/iirtinler
arasindaki benzerlikler Pearson ilgilesim katsayisi, kosinilis benzerligi, uzaklik-
tabanli benzerlik gibi ¢esitli benzerlik metrikleri kullanilarak hesaplanabilmektedir

[11, 12]. Hafiza-tabanli OF yaklasimlarinda, kullanicilar arasindaki benzerlikler



belirlendikten sonra, aktif kullaniciya en benzer kullanicilar, aktif kullanicinin
komsular1 olarak secilmektedir. Daha sonra aktif kullaniciya, hedef {iriin i¢in, bu
komsularin yaptigi degerlendirmeler kullanilarak (agirliklandirilarak) oneri
uretilmesi saglanir [13]. Komsuluk secimi islemi, hedef iiriin ile diger uriinler
arasindaki benzerliklere gore de yapilabilmektedir. Ek olarak, kullanic1 ve triin-
tabanli benzerlik yontemlerinin beraber kullanildig1 karma teknikler de mevcuttur.
Ayrica eniyi-N seklinde tanimlanan ve aktif kullanicinin en ¢ok ilgisini ¢cekecek N
tane iiriiniin tavsiye edilmesini saglayan teknikler bulunmaktadir. Eniyi-N yaklasimi

hem kullanic1 hem de triin-tabanli olabilmektedir [14].

1.1.1.2. Model-tabanl ortak filtreleme

Bu kategoride, egitilmis veri kiimesinden faydalanarak kendini gelistirecek bir
model olusturulup kullanicilara oneriler iretilir. Bu modelin olusturulmasi
baslangicta zor ve karmasik bir silirectir. Buna ek olarak, performans agisindan da
cesitli sorunlarla karsilasilmasi muhtemeldir. Oneri iiretilirken, veri kiimesinin
biittinii kullanilmaz. Bu yiizden, tretilen onerilerin dogrulugu hafiza-tabanh
sistemlerdeki kadar yiiksek olmayabilir. Ancak, model-tabanl sistemler, hafiza-
tabanl sistemlerde karsilasilan bazi zorluklarin (bosluklu-yapi, 6lgeklenebilirlik
vb.) listesinden gelebilmektedir. Bu teknikte kullanilan modeller, veri isleme ve
makine O6grenimi algoritmalar1 yardimiyla olusturulur (regresyon-tabanli OF

algoritmasi, basit Bayes OF algoritmasi, kiimeleme OF algoritmalari vb.) [15].

1.1.1.3. Karma teknikler

Karma teknikler, model ve hafiza-tabanh tekniklerin sagladig1 avantajlari
beraber kullanabilmek i¢in gelistirilmis tekniklerdir. Bu teknikler, OF de karsilasilan
bosluklu-yap;, bilgi kaybi gibi problemlerin iistesinden gelinmesini saglamaktadir.
Ancak bu yaklasimlar, uygulanmasi maliyetli ve karmasiklig1 arttiran tekniklerdir

[16].



OFnin uygulanmasinda karsilasilan bazi problemler vardir. Ticari amacla
kullanilan bir¢ok o6neri sistemi, c¢ok biiyiik boyutlarda iriin kiimeleri iizerinde
calismaktadir. Dolayisiyla, OF amaciyla kullanilan kullanici-iiriin matrisi son derece
biiylik ve bosluklu yapidadir. Kullanici-iirtin matrisinin bosluklu yapida olmasi OF
icin Oneri liretme agisindan ciddi bir problemdir. Bu problem genellikle yeni bir
irtin sisteme eklendiginde ya da yeni bir kullanici sisteme dahil oldugunda ortaya
cikmaktadir. Sisteme eklenen kullanici/iirtin hakkinda yeterli bilgi olmadigi i¢in bu
kullaniciya/iirtine benzer kullanicilar/turiinler belirlemek zordur. Bu duruma soguk
baslangi¢ problemi denir. iki tiirlii soguk baslangi¢ problemi vardir. Bunlar yeni
kullanic1 ve yeni Uriin soguk baslangi¢c problemleridir [17, 18]. Bosluklu-yap1
probleminin listesinden gelebilmek icin tekil deger ayrisimi (TDA), gizli anlamsal
indeksleme (GAI), temel bilesenler analizi (TBA) gibi boyut indirgeme teknikleri
tabanli OF yaklasimlari sunulmustur [9, 19, 20].

Sistemdeki kullanici veya iriin sayisinin ¢ok fazla artmasi da OF amaciyla
yapilan hesaplamalari zorlastirabilir. Bu durum 6l¢eklenebilirlik problemi olarak
adlandirilabilir. Bu problemi asabilmek i¢cin TDA benzeri boyut indirgeme teknikleri
kullanilmaktadir [21].

Bir Oneri sisteminde, birbirinin aynisi ya da birbirine ¢ok benzeyen, benzer
ozelliklere sahip iiriinler farkli isimler altinda bulunabilmektedir. Uriinlerin isimleri
birbirinden farkli oldugu i¢in, 6neri sistemi bu trtinleri farkl tirtinlermis gibi kabul
eder. Dolayisiyla kullanicilara bu benzer iiriinler tekrar tekrar onerilebilmektedir.
Ayn1 Urinin defalarca kendisine onerilmesi, kullanicilar agisindan ciddi bir
olumsuzluktur. Bu problemin tistesinden gelebilmek i¢in birbirine ¢ok benzeyen
veya birbirinin aynisi olan firiinleri tespit edebilen algoritmalar (GAL TDA vb.)
kullanilmaktadir [22].

Oneri sisteminde bulunan baz kullanicilarin yaptiklan tercihler, kimi zaman
tutarli olmayabilir. Bu OF i¢in ciddi bir problemdir. Bu tip kullanicilar sistemin
istikrarini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu tipte kullanicilar, kendilerine benzer
kullanicilar icin olumsuz bir 6rnek teskil eder. Bu problemin iistesinden gelebilmek
icin icerik-tabanli ve OF ile lretilen Onerilerin, her bir kullanic i¢in ayr1 ayri
agirliklandirilarak beraber kullanimina olanak saglayan karma teknikler

kullanilabilmektedir [23].



Oneri sisteminin verimliligini olumsuz etkilemek isteyen Kkotii niyetli
kullanicilar olabilmektedir. Bu kullanicilar, kotii niyetli olarak, sistemdeki tirtinleri
olmast gerekenin tersi sekilde degerlendirebilir. Dogru olmayan bu
degerlendirmeler sistemi olumsuz olarak etkilemektedir. Bu durum, diger
kullanicilar lizerinde yanlis bir etki olusmasina ve sistemin manipiile olmasina
neden olmaktadir. Bu sekilde sistemin ¢alisma prensibinden faydalanarak cikar elde
etme girisimleri, genellikle ticari amacgh sistemlerde goriulmektedir. Bazi urtinler
kotii niyetli olarak 6n plana ¢ikartilabilmektedir. Bu durum, dogru 6neriler tiretme
noktasinda ciddi bir problem olusturmaktadir. Bu saldirilarin tespit edilmesi ve
oneri sistemini bu saldirilardan koruyabilmek i¢in alternatif karma OF sistemleri ve
model-tabanli OF sistemler gelistirilmistir [24, 25].

OF de olusturulan veri kiimesi, kullanicilarin/tiiketicilerin karakteristik
ozellikleri ve tiiketim aliskanliklari ile ilgili genis yelpazede kisisel bilgi icermektedir
[26]. Bu kisisel bilgiler mahremiyet kapsaminda degerlendirildiginde, bu bilgilerin,
koti niyetli kisiler tarafindan kullanilma ihtimali ortaya ¢ikmaktadir. Koétii niyetli
kisiler tarafindan, bu bilgiler dogrultusunda arzu edilmeyen pazarlama stratejileri,
santaj veya fiyat ayrimciligl gibi istenmeyen durumlarin olusma ihtimali s6z
konusudur. OF sistemlerinin mahremiyet probleminin tlistesinden gelebilmesi ve
giivenilir olmas1 kullanicilar agisindan hayati éneme sahiptir. Oneri sisteminin
verimli bir sekilde calismasina engel olmayarak ve kullanicilarin mahremiyet
konusundaki endiselerini giderebilmek icin rasgele karistirma teknigi benzeri

teknikler kullanilmaktadir [27, 28].

1.1.2. icerik-tabanl filtreleme

Oneri sistemi tasarlanirken kullanilan bir diger yaklasim, igerik-tabanh
filtrelemedir. Bu yaklasimda, kullanicinin sadece kendi ge¢misi ve tercihleri
referans alinarak yeni oneriler tretilmektedir. Daha genis kapsamda, kullanicilarin
baslangicta olusturdugu profiller ve zaman igerisinde yaptig1 tercihler
dogrultusunda olusan dinamik profiller kullanilmaktadir. Kullanicinin profili
incelenerek, gecmiste tercih ettigi ve begendigi iiriinler tespit edilir. Bu tUrtnlere

benzer tUriinler sistem tarafindan ortaya ¢ikarilarak, kullanicinin bu trtinleri de



begenecegi ongoriisii ile oOneriler sunulmaktadir. Igerik-tabanh filtrelemenin
koklerinin bilgi erisimi ve bilgi filtreleme oldugu kabul edilmektedir [17, 29]. Sekil
1.1'de icerik-tabanh filtreleme yaklasiminin calisma mekanizmasi sunulmustur.

Icerik-tabanl filtrelemenin ¢alisma mekanizmasinin basamaklari su sekildedir:

1. Oneri liretme amaciyla, triinlerin niteliklerinin tespit edilmesi.
2. Oneri bekleyen aktif kullanicinin gecmisteki tercihleri dogrultusunda
trtinlerin niteliklerinin karsilastirilmasi.

3. Aktif kullanicinin ilgisini ¢ekecegi diistiniilen triinlerin 6nerilmesi.

iinler Uriin Kullanici Oneriler
Nitelikleri » Profili e Uretme

Tanimi ile Filtreleme

Sekil 1.1. Icerik-Tabanl Filtreleme Mekanizmasi

Icerik-tabanl filtreleme yaklasiminda oneri iiretebilmek amaciyla kullanilan
karmasik hesaplamalar gerc¢eklestirilmez. Ayrica bu sistemler, benzer kullanicilarin
tespit edilmesi noktasinda, olusabilecek yanlis sonuglardan etkilenmez. Ancak,
kullanicilara stirekli benzer friinlerin Onerilmesi, kullanicilar agisindan bir
olumsuzluk teskil etmektedir. OF de oldugu gibi sisteme sonradan dahil olan yeni
kullanicilarin yeterli seviyede iiriin degerlendirmemis olmasi ve kullanic1 gegmisi
hakkinda sistemin yeterli bilgiye sahip olmamasi, 6neri liretme asamasinda sorun

teskil etmektedir [17, 18].

1.1.3. Karma yaklasimlar

Oneri sistemleri simflandirmalar1 ve uygulamalar1 genellikle OF ve icerik-
tabanh filtreleme yontemleri kullanilarak uygulanmaktadir. Bu iki sistemin de
kendilerine gore olumlu ve olumsuz yonleri bulunmaktadir. Daha performansl ve
verimli sistemler olusturabilmek i¢in bu iki yaklasimin etkilesimi ve iyi yonleri

birlestirilerek karma yaklasimlar olusturulmustur [30]. Karma yaklasimlar, OF ve



icerik-tabanli filtrelemeyi birlikte kullanarak, her ikisinin olumlu yanlarinin farkh
algoritmalar yardimiyla birlestirilmesi ile elde edilmektedir. Netflix karma
yaklasimin kullanildig1 popiiler 6neri sistemlerinden biridir [17]. Netflix OF
kullanarak kullanicilarin yaptiklar1 tercihlere ve begenilere gore benzer
kullanicilarin tercihleri dogrultusunda oneriler sunar. Buna ek olarak, icerik-tabanh
filtreleme yardimiyla, kullanicilarin begendigi filmlere benzer filmler kendilerine

tavsiye edilir.

1.1.4. Demografik filtreleme

Demografik filtreleme, OFye benzer sekilde, benzer egilimleri olan
kullanicilar1 arastirmaktadir. OF kullanicilarin 6zellikleri yerine gec¢misteki
davraniglari arasindaki benzerligi degerlendirirken, demografik filtreleme kullanan
sistemler kullanicilarin kisisel 6zellikleri, cinsiyetleri, yaslari, egitimleri, meslekleri
ve yasadiklar1 sehirler gibi sabit olan demografik bilgileri degerlendirir [3].
Demografik filtrelemede, kullanicilarin sistemle olan etkilesimleri, inceledikleri
trtinler, gezindikleri Web siteleri gibi dinamik verileri de degerlendirebilir [5]. Bu
teknikte, kullanicilar, demografik o6zelliklerine gore siniflandirilmaktadir. Bu
siniflandirmalara gore heniiz deneyimlemedikleri veya kullanmadiklar1 triinler

sistem tarafindan kullanicilara tavsiye edilir.

Demografik filtreleme karmagsik bilgilere ihtiya¢ duymamaktadir.
Siniflandirma yapildiktan sonra kullanicilara oneriler tiretmek kolaydir. Ancak bu
siniflandirma ¢ok genel oldugundan, yapilan Onerilerin basarimi dusiiktr.
Siniflandirma asamasinda kullanilan temel girdi verisi, kullanicilardan dogrudan
alindig icin eksik veya hatali olma ihtimali mevcuttur. Ayrica kullanici ihtiyaglarinin
zamanla degisme ihtimali yliksek oldugu i¢in giincelligini yitirebilmektedir. Kisilerin
demografik bilgilerini toplarken yasanan zorluklar, kisilerin bilgilerinin sabit kalip,
zevk ve tercihlerinin zaman icerisinde degismesi gibi etkenlerden dolay1 demografik

filtreleme tabanl 6neri sistemlerine olan ilgi son yillarda azalmistir [31].
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1.2. Coklu-Olgiitlii Oneri Sistemleri

Tipik bir tek-6l¢iit tabanl 6neri sisteminde, kullanicilarin tirtinler /hizmetler
hakkindaki begenileri toplanarak kullanici-iirtin matrisi olusturulur ve o6neri
liretme asamasinda bu matris kullanilir. Kullanicillarin bir triin hakkindaki
degerlendirmesi, o iirtin hakkindaki genel goristini ifade etmektedir. Fakat bazi
urunlerde/hizmetlerde, tek bir genel begeni yerine, bu tirtinlerin/hizmetlerin daha
onceden sistem sahipleri tarafindan belirlenen c¢esitli alt-Olglitlerle birlikte
degerlendirilmesi hem sistem acisindan hem de kullanicilar agisindan daha faydali
olabilmektedir. Ornegin bir kullanicinin, bir filmi degerlendirirken, film hakkindaki
diisiincesini tek bir genel begeni degeri ile belirtmek yerine, degerlendirecegi filmi,
gorsel efektleri, oyunculuk performansi, yonetmeni vb. alt-dlciitlerle birlikte
degerlendirebilmesi kullanicinin film hakkindaki duygu, diistince ve hissiyatin1 daha
farkl agilardan, daha dogru toplayabilme olanag1 tanimaktadir. Bir baska 6rnek
vermek gerekirse, bir otel 6neri sisteminde, miisterilerin otel hakkindaki goriislerini
tek bir genel begeni olciitii ile degerlendirmesi yerine, otelin temizligi, konumu,
fiyati, yemek hizmetleri vb. alt-Olglitlerle birlikte degerlendirmesi tercih
edilebilmektedir. Kullanicilarin degerlendirmelerini tek bir genel begeni yerine, bu
sekilde alt-Olciitlerle beraber yapabilmesi, kullanicilarin begeni derecelerini daha
dogru ve tutarh ifade edebilmelerini saglamaktadir. Bu dogrultuda Coklu-élciitlii

oneri sistemleri (COO0S) yaygin bir bicimde kullanilmaya baglanmigtir.

C00S’de kullanicilarin iiriinler hakkindaki hisleri ve degerlendirmeleri, daha
kisisellestirilmis ve dogru olarak toplanabilmektedir. Kullanicilarin {riinler
hakkindaki degerlendirmelerini, genel begenilerine ek olarak farkl odlciitler i¢in de
yapabilmesi, sistem tarafindan iretilen 6nerilerin basarimini arttirabilmektedir.
Kullanicilarin trinler hakkindaki degerlendirmelerini farkli acilardan elde
edebilmek, oneri sistemi i¢cin en 6nemli noktalardan birisi olan kullanici profili
olusturma ve benzer kullanicilarin tespiti asamasinda yararl olabilmektedir. Tek-
olciit tabanli  sistemlere kiyasla, €OOS daha basarih Kkisisellestirme
saglayabilmektedir. Alt-6lciitlerin degerlendirmesi ile elde edilen veriler,
kullanicilar arasindaki benzerliklerin daha dogru belirlenmesini

saglayabilmektedir.
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Tek-olciit tabanli sistemlere kiyasla daha verimli olabilecegi diisiiniilen
COO0Smin giiniimiizdeki kullanim1 her gecen giin artarak devam etmektedir. Yahoo!
Movies (YM) platformu c¢ok-6l¢iit kullanan popiiler film 6neri sistemlerinden bir
tanesidir. Bu platformda kullanicilarin trinler hakkindaki degerlendirmelerini,
genel bir degerlendirmeye ek olarak dort farkli acidan (gorsellik, oyunculuk,
yonetmen ve senaryo) ve [A+, A, A-, B+, .., F] degerlendirme yelpazesinde
yapabilmektedirler. CO0S’ne bir diger 6rnek ise popiiler bir otel rezervasyon sistemi
olan Hotel Reservation Service (HRS)'dir. Bu sistemde kullanicilar oteller
hakkindaki degerlendirmelerini, [1-10] degerlendirme yelpazesinde bir diizineden
fazla alt-olciit i¢in (fiyat/performans orani, otel atmosferi/ortami, personelin
yaklasimi, hizmet kapasitesi, kahvalt1 servisi, restoran servisi, oda biiytikligi, oda
donanimi, uyku konforu vb.) yapabilmektedirler. Ek olarak, [1-3] degerlendirme

yelpazesinde genel begenilerini ifade eden genel begeni 6l¢litii de bulunmaktadir.

Tek-o6lciit tabanli OF sistemlerinde kullanilan veri kiimeleri, kullanici ve iiriin
bilgilerinin saklandig1 iki boyutlu bir matristir. Bu matris, kullanici x {irtin
formatindadir. Coklu-o6l¢iitlii OF sistemlerinde kullanilan veri kiimesi ti¢ boyutlu bir
matris olup kullanici x iirtin x él¢iit formatindadir. Kullanicilarin, tirtinler i¢in genel
begenilerine ek olarak c adet alt-6lciit icin degerlendirme yaptig1 bir sistemde, bir
kullanic1 bir iiriin hakkinda toplamda c+1 degerlendirme yapmis olur. Sistemde
degerlendirilmesi istenen alt-Olgiitler sistem sahipleri tarafindan belirlendigi icin,
kullanicilarin tirtinler hakkindaki farkh diisiinceleri kismen kisitlanmis olmaktadir.
Yani, bir kullanici bir irtini sistemde olmayan bir alt-6lciit icin degerlendirmek
istiyor olabilir. Sistemde bulunan genel begeni olciitii bu eksikligi gidermek icin
faydahdir. Genel begeni oOlgutli, bir kullanicinin bir triin hakkindaki genel

degerlendirmesini temsil etmektedir.

CO0S’nin daha iyi anlasilabilmesi icin érnek bir ¢oklu-dlciitlii film oneri
sistemine ait veri kiimesi 6rnegi Tablo 1.2’de sunulmustur. Tablo 1.1’de bulunan
tek-olcuit tabanli geleneksel OF sistemindeki veri kimesine benzer bir veri
kiimesidir. Ancak bu sistemde kullanicilar, filmleri dért alt-6l¢iit ve genel bir begeni
Olcuti ile degerlendirmektedir. Yahoo! Movies film oneri sisteminin kullandigi
Olglitlere benzer sekilde gorsellik, oyunculuk, yonetmen ve senaryo alt dl¢iitleri ve

film hakkinda genel bir degerlendirme o6lgiitii kullanilmaktadir. Bu sistemde,
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kullanicilar her bir filme, bes 6l¢it icin [1-5] degerlendirme yelpazesinde, toplam
bes degerlendirme yapmislardir. Ayse, sistemden “Baslangi¢” filmi i¢in bir dneri
beklemektedir. C00S’de, kullanicilara iiretilen éneriler, genel begeni 6lciitiine gére
tahmin edilmektedir. Geleneksel tek-6l¢iit tabanli OF yaklasimi distntldigiinde,
Ayse'ye benzer komsularin basariyla tespit edilmesi gerekmektedir. Yapilan
degerlendirmeler incelendiginde, sadece genel begeni oOlciitiine gore Ayse’ye en
benzer iki kullanicinin Mehmet ve Hasan oldugu soylenebilir. Clinkii Mehmet'in ve
Hasan’in diger dort film icin yaptiklar1 degerlendirmeler Ayse’nin yaptigi
degerlendirmeler ile birebir aynidir. Ancak kullanicilarin alt-6lgtitlere yaptiklari
degerlendirmeler dikkate alinarak incelendiginde, Ayse’'nin, Mehmet ve Hasan ile
benzer degerlendirmeler yapmadiklar1 gorilmektedir. Ayse’nin  yaptigl
degerlendirmelerin alt-dlciitlerle beraber incelenmesi, Ayse’ye en benzer iki
kullanicinin Ali ve Veli oldugunun tespit edilmesini saglamaktadir. Dolayisiyla 6neri
sistemi, Ayse’'ye “Baslangi¢” filmi i¢cin yapacagi dneride Ali ve Veli'yi komsu olarak
belirleyip, bu kisilerin “Baslangi¢” filmi icin yaptig1 degerlendirmelerden

faydalanacaktir.

Tablo 1.2. Ornek Coklu-Olgiitlii Oneri Sistemi Matrisi

Sihirbaz Adalet Kacis Diizenbaz  Baslangi¢

Ali 41155 21,155 21,155 11,155 5
Veli 422,44 22244 22244 12244 5
Mehmet 54422 14422 14422 24422 1
Hasan 555,11 15511 15511 25511 1
Ayse 51155 11,155 11,155 21,155 ?

Tablo 1.2’de goriilen 6rnekten de anlasilacagl lizere, Oneri sistemlerinin
trtinler i¢in kullanicilardan tek bir 6l¢iit yerine, birden fazla 6l¢iit ve farkli agilardan
degerlendirmelerini istemeleri, sistemin daha kisisellestirilmis hale gelmesini ve
kullanicilarin irtinler hakkindaki diistincelerinin daha dogru yansitilmasini
saglamaktadir. Dolayisiyla ¢oklu-6lciit kullanilan sistemlerde kullanicilar arasindaki
benzerlikler daha dogru tespit edilebilmektedir.

C00S’de kullanicilar iiriinleri tercih ederken, sistem tarafindan kendilerine
uretilen ve genel begeni 6lciitii icin yapilan 6nerileri dikkate almaktadir. Tek-6l¢tit

tabanli sistemlere kiyasla daha basarili komsuluklar belirlenmesini saglayabilen
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C0O0S’nde OF algoritmalar1 daha bagarili sekilde calisabilmekte ve dogrulugu daha

yiiksek Oneriler tiretebilmektedir.

1.3. Oneri Sistemlerinde ikili-Veri Kullanim

Giniimizde kullanilan 6neri sistemlerinde, kullanicilarin tirtinler hakkindaki
diistinceleri farkli degerlendirme yelpazelerinde olabilmektedir. Sistemlerin
belirledigi bu degerlendirme yelpazeleri genellikle sayisal bir deger araliginda
olmaktadir. Ornegin, bir film oOneri sistemi olan Netflix, kullanicilardan, filmler
hakkindaki diistincelerini [1, 5] degerlendirme yelpazesinde, bir fikra 6neri sistemi
olan Jester, kullanicilardan fikralar hakkindaki diisiincelerini [-10, +10]
degerlendirme yelpazesinde yapmalarini istemektedirler. Bazi sistemlerde ise
kullanicilarin degerlendirmeleri farkli anlamlar ifade eden harfler yardimiyla
toplanabilmektedir. Coklu-olgitlii oneri sistemlerinden olan Yahoo! Movies,
kullanicilarin trtinler hakkindaki diistincelerini 13 farkli harf yardimi ile
toplamaktadir. Bu sistemde, A+ en yiiksek degerlendirmeyi ifade ederken, F en kot

degerlendirmeyi ifade etmektedir.

Oneri sistemlerinde, kullanicilar, iiriinler hakkinda degerlendirme yaparken
cok fazla vakit harcamama egilimindedirler. Genis degerlendirme yelpazelerinin
kullanilmasi, kullanicilarin {iriinler hakkindaki distincelerinin beklenilen
dogrulukta  toplanamamasina sebep  olabilmektedir.  Ozellikle  COOS
diigtiniildiigiinde, bu olumsuzluk daha da 6n plana cikabilmektedir. Ornegin
CO0S’den olan otel rezervasyon oneri sistemi HRS’de, kullanicilar, otellerin 10’dan
fazla farkh olgitd icin [1, 10] degerlendirme yelpazesinde degerlendirme
yapmaktadir. Bu durum, kullanicilarin degerlendirme asamasinda sikilmasina,
dolayisiyla degerlendirmeyi bir an once bitirebilmek icin dogru olmayan
degerlendirmeler yapmasina neden olabilir. Kullanicilarin, trtnler hakkindaki
degerlendirmelerini sayisal bir deger olarak degil, ikili-veri formatinda (1-
begendim, 0-begenmedim) degerlendirebilmesi bazi1 avantajlar saglayabilmektedir.
Boyle bir degerlendirme yelpazesi, kullanicilarin iirtinler hakkindaki diisiincelerini

daha net ve dogru olarak ifade edebilmelerini saglayabilmektedir. Ayn1 zamanda
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sistemin performansi acisindan da daha olumlu olabilmektedir. Ikili-veri
degerlendirme yelpazesinin kullanimindaki bir diger amag ise kullanicinin bir 6l¢tt
icin o Uriinl begenip begenmemesi, sayisal olarak bir degerlendirme yapmasindan
daha anlaml olabilecek olmasidir. Ornegin bir kullanicin, bir otelin erisilebilirligini
degerlendirirken sayisal bir degerlendirme yapmasi yerine ikili-veri seklinde bir
degerlendirme yapmas1 daha tercih edilebilir bir durumdur. Bu dogrultuda,
sistemin kullanicilara turiinler i¢in sayisal olarak bir 6neri liretmesi yerine, begenip

begenmeyecegi yoniinde bir 6neri tiretmesi gerekmektedir.

1.4. Basit Bayes Siniflandirici1 Tabanh Ortak Filtreleme

Uriin degerlendirme yelpazesinin sayisal olarak yapildigi sistemlerde,
kullanicilara oneriler tiretmek amaciyla bircok OF algoritmas1 basariyla
kullanilmaktadir [14, 16, 29, 30, 32]. Benzer sekilde, kullanicilarin tirtinleri begenip-
begenmemesi ile ilgilenen, degerlendirme yelpazesinin ikili veriye dayandigi
sistemler uzerinde de OF amaciyla bazi algoritmalar kullanilmaktadir. BBS OF
amaciyla etkin bir sekilde kullanilan siniflandirma algoritmalarindan biridir [33].

BBS olasilik ilkelerine gore tanimlanmis bir dizi hesaplama teknigi kullanarak,
veri kiimesinde bulunan verilerin sinifini/kategorisini belirlemeyi amaclayan bir
algoritmadir. 1kili verilerin kullanildigi bir oneri sistemi diisiiniildiigiinde,
kullanicilarin  Uriinler igin yaptiklar1 degerlendirmeler iki farkli sekilde
olabilmektedir. Dolayisiyla iriinler hakkinda yapilan degerlendirmeler iki
sinif/kategori olarak degerlendirilebilir. Oneri sisteminin sahip oldugu ikili
verilerden olusan kullanici-tiriin matrisi ve BBS algoritmasi kullanilarak kullanicilar
siniflandirilip, bu kullanicilara iirtinler hakkinda siniflandirmalar yapilarak, begenip
begenmeyecegi yoniinde tavsiyelerde bulunulur. BBS ile ilgili ayrintil bilgi Bélim
3.3’de sunulmaktadir.

Bu kapsamda, tek-dlciit tabanli 6neri sistemlerinde BBS algoritmasinin OF
amaciyla kullanildig1 calismalar mevcuttur [19, 33]. Coklu-6l¢iitli sistemlerin, tek-
Olcutli sistemlere kiyasla daha kisisellestirilmis oneriler sundugu ve kullanicilar

arasindaki benzerliklerin daha basarili sekilde belirlenebilecegi g6z Oniinde
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bulunduruldugunda, tek-ol¢iit tabanh sistemlerde oldugu gibi, BBS algoritmasi,
coklu-olciitli tabanlh oneri sistemlerinde de etkin bir bicimde uygulanabilecektir. Bu
tez kapsaminda, COOS’nin sagladig1 avantajlar dogrultusunda BBS algoritmasinin,
bu tip sistemlerde uygulanabilirligi lizerine gercek veri setleri kullanilarak cesitli

yaklasimlarda bulunulmustur.

1.5. Onerilen Yaklasimlar

OF yaklasimlarinda, benzer kullanicilarin ve iriinlerin basarili bir sekilde
tespit edilebilmesi, kullanicilara dogru oneriler tretebilmek icin 6nemli bir
asamadir. Sayisal degerlendirme yelpazesi kullanilan Oneri sistemlerinde,
kullanicilar ve iirinler arasindaki benzerlikleri hesaplayabilmek icin cesitli
benzerlik metrikleri etkin ve basarili bir bicimde kullanilabilmektedir. ikili-verilerin
kullanildig1 sistemlerde, kullanicilar ve triinler arasindaki benzerlikler, ikili-
verilerden olusan vektorler arasindaki benzerliklerin tespit edilmesini saglayan
ikili-veri benzerlik metrikleri ile hesaplanabilir. Oneri sistemlerinde kullanicilarin
trinler icin yaptifi  degerlendirmeleri iceren kullanici-liriin  matrisi
diistintldigiinde, bir kullanicinin sistemdeki tirtinlere yaptig1 degerlendirmeler ikili
verilerden olusan yatay bir vektor olarak diisiiniilebilir. Benzer sekilde bir triin i¢in,
kullanicilarin yaptiklar1 degerlendirmeler ikili-verilerden olusan dikey bir vektor
olarak diistintlebilir. Bu vektorler arasindaki benzerlikler, ayn1 zamanda

kullanicilar ve tirtinler arasindaki benzerlikleri temsil eder.

Sayisal degerlendirme yelpazelerinin kullanildig1 C00S’de,
kullanicilar/iirtinler arasindaki benzerlikler, alt-6lgttlerle yapilan
degerlendirmeler yardimi ve farkl benzerlik hesaplama teknikleri ile daha basarili
sekilde hesaplanabilmektedir. Benzerlik hesaplamalarinin daha dogru
yapilabilmesi, birbirine benzer kullanicilarin/iiriinlerin daha basarili tespit
edilmesini saglayabilmektedir. Komsuluklarin daha dogru tespit edilmesi, sistem
tarafindan, genel begeni olciitii icin kullanicilara yapilan 6nerilerin daha dogru

olmasini saglayabilmektedir.
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Bu tez kapsaminda, ikili-verinin kullanmildigi €OOS igin cesitli komsuluk
belirleme modelleri Onerilmistir. Bu modellerde, sayisal degerlendirme
yelpazesinin kullanildigi €00S’deki hafiza-tabanli OF yaklasimlar, ikili-veri
kullanimina goére uyarlanmistir. Bu yaklasimlar kullanilarak, kullanicilara, genel
begeni Olciitli icin BBS algoritmasi ile yapilan onerilerin dogrulugunun arttigj,
gercek veri setleri kullanilarak gerceklestirilen deneyler yardimiyla

gozlemlenmistir.

Tezin sonraki bolimleri su sekilde organize edilmistir: Tez kapsaminda
yapilan calismalarla ilgili olan ve daha o6nce yapilmis c¢alismalar Bolim 2’de
sunulmustur. Gelistirilen modeller temelinde, 6ncesinde bilinmesi gereken bilgiler
Bolim 3’te sunulmaktadir. Yapilan ¢alismalarin dayandig1 problem ve o6nerilen
modeller Bolim 4’te sunulmaktadir. Gelistirilen modellerin iiretilen 6nerilerin
dogrulugu tizerindeki etkisini gozlemlemek i¢in yapilan deneysel ¢alismalar Boliim
5’te sunulmustur. Son olarak, Bolim 6’da deney sonuglar1 degerlendirilerek

yorumlanmistir.
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2. ILGILI CALISMALAR

OF alaninda yapilan ilk ¢calismalar Goldberg ve ark. [4] tarafindan gelistirilen
“Tapestry” algoritmas1 ile baglamistir. Bu sistem, kullanicilara bilgi sistemi
icerisinde bulunan degisik tirtinler icin yapilan sorgular dogrultusunda oneriler
sunmaktadir. Tapestry otomatik olmayan bir sistem olarak tasarlanmistir. Yapilan
bu calismanin ardindan, otomatik OF sistemleri yayginlasmaya baslamistir. Resnick
ve ark. [3] tarafindan onerilen sistemde, yapilan yorumlarin birbirleriyle iliskilerini
otomatik olarak belirleyip, bu iligkiler kullanilarak oneriler tiretilmesi saglanmistir.
Bu sistem kullanicilarin ilgilerini ¢ekebilecek Usenet makalelerinin belirlenmesi
amaciyla kullanilmistir. OF sistemleri 1990l yillarin ortalarindan itibaren degisik
alanlarda kullanilmaya baslanmistir. Shardanand ve Maes [34] kullanicilara
ilgilerini cekebilecek miizik CD’leri 6nerilmesi amaciyla Ringo muzik oneri sistemini
gelistirmistir. Hill ve ark. [35] tarafindan ise kullanicilara film videolar1 6nerebilmek
amaciyla bir OF algoritmasi gelistirilmistir. 2001 yilinda ise Goldberg ve ark. [9]
tarafindan gelistirilen Jester OF sisteminde, kullanicilara ilgilerini cekebilecek
fikralarin 6nerilmesi amaglanmaistir.

COOS yaklasimu ilk olarak, Plantie ve ark. [36] tarafindan gelistirilen, bir film
oneri sisteminin bilgi ve degerlendirme otomasyonunun uygulamasi ¢alismasi ile
baslamistir. Naak ve ark. [37] gelistirdigi arastirma makalesi yonetim sisteminde
benzer sekilde ¢oklu-dl¢iitli 6neri yaklasimini kullanmistir. Bu sistemde kullanilan
coklu-o6l¢iit yaklasimi sayesinde, arastirmacilar belirli 6l¢iitlerde ilgilerini ¢ekecek
makalelere erisebilmektedirler. Film ve arastirma makaleleri ilizerine yapilan
calismalara ek olarak, turizm alaninda da bazi ¢alismalar yapilmistir. Di Bitonto ve
ark. [38] coklu-o6lciitlii bir mobil kilttirel miras 6neri sistemi gelistirmistir. Ayrica,
Fuchs ve Zanker [39] popiiler turizm platformlarindan olan TripAdvisor’a yaptiklari
coklu-olg¢iit tabanh ¢alisma ile katkida bulunmustur.

Yuksek basarimli bir restoran oneri sisteminin uygulanabilmesi i¢in Sanches
Vilas ve ark. [40] ¢oklu-o6lciit tabanl bir algoritma sunmuslardir. Yapilan bir diger
calismada, sistemde bulunan taksonomileri ve kategorileri kullanilarak €O0Snin
analizi ve siniflandirilmasi yapilmistir [41]. Adomavicius ve Kwon [42] yaptiklari
calismada, hafiza-tabanli OF algoritmalarinin, ¢oklu-6l¢iitli  sistemlere

uygulanabilirligini derin bir sekilde analiz etmislerdir. = Kullanicilarin detayh

18



verileri kullanilarak, benzerlik hesaplamalarn ile ilgili c¢esitli yOontemler
onermislerdir. Kullanicilarin degerlendirmeleri k-boyutlu vektorler olarak
diistiniilebildigi icin Manhattan, Oklid ve Chebyshev gibi uzaklik metriklerinin
kullanilabilecegini ileri siirmiislerdir. Her 6lciit icin bagimsiz olarak kullanicilar
arasindaki Pearson iliski katsay1 degerlerini hesaplandiktan sonra bunlarin en
kiiciigii veya ortalamasi alinarak genel begeni Olciitii icin benzerlik metrikleri
tretmislerdir. Li ve ark. [43] tarafindan gelistirilen yeni bir yaklasim ile OF
algoritmalarinin basarimi, kullanicilarin ¢oklu-6lgtitlii  baglamsal bilgilerini
kullanarak arttirilmistir.

Oneri sistemlerinde tiretilen 6nerilerin dogrulugu kullanicilar acisindan biiyiik
bir 6neme sahiptir. Bu dogrultuda, iiretilen Onerilerin dogrulugunu arttirma
amaciyla, Lakiotaki ve ark. [44] ¢oklu-6l¢iitlii bir oneri sistemi gelistirmistir.
Geleneksel tek-olgiitlii OF yaklasimlarina kiyasla dogrulugu yiliksek onerilerin
tretilmesini saglamislardir. Zhang ve ark. [45] yaptiklar1 ¢alismada, iki adet ¢oklu-
Olcutlii olasilikh gizli anlamsal analiz algoritmasi Onermislerdir. Tek-o6l¢iitli
yaklasimlar ¢oklu-6l¢ttli sistemlere gore uyarlanarak dogrulugu ytliksek oneriler
uretilmesi saglanmistir. Coklu-6lciitlii sistemlerde, her olciitiin kullanicilar
tizerindeki etkisinin ayni olmayacagi hipotezine dayanan ¢alismada, Liu ve ark. [46]
her kullanici i¢in degerlendirme asamasinda, baskin olan 6lgiitleri dogru bir sekilde
belirleyebilme dogrultusunda ¢alisma yapmistir. Lakiotaki ve ark. [47] onerdikleri
oneri sistemi yaklasimi, kullanici profillerini gruplandirip, OF algoritmalarinin
uygulanmasindan 6nce ¢oklu-6l¢iitlii karar analiz yontemlerini kullanmak tizerine
olmustur. Tek-ol¢iit tabanli karma OF yaklasimlari, ¢oklu-6lgiitlii sistemlere
dogrudan uyarlanamamaktadir. Bu amagla, Shambour ve Lu [48] oOnerilerin
dogrulugunu arttiran ¢oklu-6l¢iitlii karma OF yaklasimi 6nermistir. Jannach ve ark.
[49] tarafindan yapilan c¢alismada, ¢oklu-6l¢iitlii degerlendirmeler ve vektor
regresyon teknikleri kullanilarak, her bir o6lciitiin kullanicilar tizerindeki etkisi
calisilarak daha dogru oneriler iiretilmesi saglanmistir. Hafiza-tabanlh calismalara
ek olarak CO0S icin model-tabanli yaklasimlar iizerine de bazi calismalar yapilmistir
[50, 51].

ikili-verilerin kullanildig1 éneri sistemlerinde, OF amaciyla BBS algoritmasi

kullanilabilmektedir. Miyahara ve Pazzani [33] tek-0l¢iitlii 6neri sistemlerinde BBS-
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tabanli bir OF yaklasimi 6nermislerdir. Bu calismada, yapilan degerlendirmelerin
pozitif ve negatif siniflarinin birbirinden bagimsiz olarak kabul edilip ele alindigi
dontstirilmiis veri modeli ve yalnizca yapilan pozitif veya negatif
degerlendirmelerin siniflandirma icin kullanilabilecegi bosluklu yapidaki veri
modeli olmak tizere iki adet model gelistirmislerdir. Gelistirilen modellerle tretilen
onerilerin dogrulugu, geleneksel iliski-tabanli OF algoritmasiyla kiyaslanarak
gelistirilen bosluklu yapidaki veri modelinin, dontstirilmis veri modeli ve iliski-
tabanli yaklasimindan daha bagsarili 6neriler trettigi gozlemlenmistir.

Miyahara ve Pazzani [33], sayisal yelpazede olan verileri ikili formata
dontstiirerek, ikili-veri formatinda siniflandirma yapmislardir. Ancak, Su ve
Khoshgoftaar [52], sayisal degerlendirme yelpazesinde bulunan her bir degeri ayr1
bir sinif olarak degerlendirip, BBS algoritmasi ile her bir sinif igin istatistiksel

siniflandirma yaparak oneriler iiretmislerdir.
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3. KURAMSAL BILGILER

3.1. Coklu-Olgiitlii Ortak Filtreleme Yaklagimlari

Guniumiizde kullanilan ¢ogu oneri sistemi, kullanicilarin triinler hakkindaki
diistincelerini sayisal bir yelpazede tek bir degerlendirme 6lciitii ile toplamaktadir.
Tek-o6l¢ttli sistemlerin kullandig1 veri setleri, kullanicilarin ve tirtinlerin bulundugu
iki boyutlu bir matristir. Kullanicilarin yaptiklar1 degerlendirmelerin fonksiyonu

Denklem 3.1’de sunulmaktadir:
R : Kullanicilar x Uriinler — R, (3.1)

Bu fonksiyondaki R, degeri, kullanicilarin iriinler hakkindaki fikir ve
degerlendirmelerini temsil etmektedir Bu deger genellikle sayisal bir yelpazede
negatif olmayan bir deger seklindedir. Bu fonksiyon, kullanicilarin iriinler i¢in
yapmis olduklar1 degerlendirmeler kullanilarak belirlenir. Ornegin Tablo 1.1'de
sunulan ornekte, Ali'nin “Baslangi¢” filmi icin yapmis oldugu degerlendirme,
R(Ali, Baslangic¢) = 5, seklinde ifade edilir. Oneri sistemi, belli bir kullanicinin belli
bir lriinli ne derecede begenecegi konusunda 6neri liretmek iizerine kurulmustur.
Yani X kullanicisina Y iriini i¢cin bir oneri tretir. Fonksiyonel olarak bu R(X,Y)

seklinde ifade edilebilir.

Oneri sistemleri kapsaminda, gelecekte yogun bir sekilde kullanilma
potansiyeline sahip olan C00S de ise, genellikle kullanicilarin iiriinler icin yapmis
olduklar1 degerlendirmeler, Ry’a ek olarak birbirinden bagimsiz farkli m adet alt
Olciit (c = 1, 2, ..., m) igin toplanabilmektedir. Ayrica bazi ¢oklu-0lgiitlii sistemler
kullanicilarin iriinler hakkindaki genel begenisini ifade eden R, olciitiini
kullanmayabilir. Daha teknik olarak ¢oklu-o6l¢ttli sistemlerde kullanicilarin tirtinler

icin yapmis olduklar1 degerlendirmelerin fonksiyonu iki sekilde olabilir:
R : Kullanicilar x Uriinler - Ry X Ry X Ry, X .. XR,, (3.2)
veya R, Ol¢iitli kullanilmadiginda:

R : Kullanicilar x Uriinler > R; X R, X .. XR,, (3.3)
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Coklu-olciit tabanh sistemlerde genel begeni 6l¢iitii ya da her bir alt-6l¢iit i¢in
Oneri iretilmesi amaciyla hem hafiza hem de model-tabanli OF yaklasimlar ile

cesitli teknikler gelistirilmistir.

3.1.1. Hafiza-tabanlh yaklasimlar

Geleneksel OFnin hafiza-tabanli yaklasimlar1 incelendiginde, oneri
tiretebilmek icin, kullanicilar/lriinler arasindaki benzerlikleri dogru bir sekilde
hesaplayarak komsuluklarin belirlenmesinin 6nemli bir asama oldugu séylenebilir.
Tek-6l¢lt kullanan ve sayisal bir degerlendirme yelpazesine sahip sistemlerde
cesitli benzerlik hesaplama teknikleri gelistirilmistir. Bunlardan en popiiler olanlari
Pearson ilgilesim katsayisi ve kosintis benzerligidir. R(%, ii), k kullanicisinin, i Girtinii
icin yapmis oldugu degerlendirmeyi ve I(k, k"), k ve k’ kullanicilarinin ortak olarak
degerlendirdigi lrtnler kiimesi olarak ifade edilirse, Pearson ilgilesim katsayisi
benzerlik olciitliniin ve kosiniis benzerlik olciitiinlin matematiksel formiilleri

sirasiyla Denklem 3.4 ve Denklem 3.5’de sunulmaktadir:

e Pearson ilgilesim katsayis1 benzerlik 6lciitii:

Yierrny (R, @) — R(k)) (R(K', 1) — R(K"))

pearson(k, k') =

— — 34
St RO, 8~ RID? [T RO 1) — RGY D
e Kosiniis-tabanl benzerlik 6l¢iitii:
C ’ Zﬂsl(k,kl) R(k' ll) R(kll u)
kosinis(k, k') = (3.5)

JZﬁsl(k,kl) R(k,1)? \/Zﬁs](k,kl) R(K', )2

Coklu-olciitlii  sistemlerde bu matematiksel hesaplamalar dogrudan
uygulanamaz. Bunun sebebi R(%, i) fonksiyonunun, genel begeniyi ifade eden R,’a
ek olarak m adet alt-6l¢iit icin yapilmis olan R;, Rz, ..., Rm degerlendirmelerini
icermesidir. Dolayisiyla, R(u, i) = (Ry, R, R,, ..., R, ) seklinde olur. Toplamda m+1

olciit oldugu kabul edilirse, her (% &) icin m+1 adet degerlendirme bulunur.
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Kullanicilar arasindaki nihai benzerlik degerlerini hesaplama asamasinda, yapilan

m+1 degerlendirmeyi beraber kullanabilen iki farkli yaklasim vardir.

i1k yaklasimda, iki kullanici arasinda, her bir 6l¢iit icin ayr1 ayr1 Pearson iligki
katsayis1 veya kosiniis-tabanli benzerlik 6lgttleri kullanarak m+1 adet benzerlik
degeri hesaplanir. Daha sonra, hesaplanan m+1 adet benzerlik degeri bir araya
getirilerek, iki kullanici arasindaki nihai benzerlik degeri hesaplanmis olur.
Hesaplanan m+1 adet benzerlik degerini bir araya getirebilmek i¢cin Denklem 3.6 ve

Denklem 3.7’de formiilleri sunulan iki farkl teknik kullanilabilmektedir [42];

e Ortalama benzerlik:

m
1
benzor(k, k') = —— z benz,(k, k') (3.6)
c=0

e En kii¢iik benzerlik:
benz,, (k, k') = min._q1,_m benz.(k, k") (3.7)

ikinci yaklagim ise, kullanicilar arasindaki benzerlikleri, cok-boyutlu uzaklik
metrikleri kullanarak hesaplamaktir. Bu yaklasimda, Manhattan, Chebyshev ve
Oklid gibi uzaklik metrikleri kullanilir [42]. Bir {iriin (ii) i¢in, iki kullanicinin (k ve
k") yaptigi, her bir c¢ olgltii i¢in toplamda m adet degerlendirmesi, R(k, i) =
(Ro, R, Ry, ..., Ry) ve R(k', i) = (Ry, Ry, R, ..., Ry,) seklinde ifade edilirse, bu iki
kullanici arasindaki uzaklik d(R(k,1),R(k’,i), Denklem 3.8, Denklem 3.9 ve

Denklem 3.10’da formiilleri sunulan uzaklik metrikleri yardimiyla hesaplanabilir:

e Manhattan uzaklhgi:

Z | R.(k, @) — R(K', ) | (3.8)
c=0

23



e Oklid uzaklig::

m
> | Relle i) = Rk, ) |2 (3.9)
c=0
e Chebyshev uzaklig::
Maxe=o, m | Re(lk, @) — R.(K', )| (3.10)

Iki kullanicr arasindaki nihai uzaklik ise, iki kullanicinin ortak olarak

degerlendirdigi biitiin tirtinler kullanilarak asagidaki gibi hesaplanir:
1
uzaklik(k, ') = T——— > d(RU @R, D) (3.11)
| 1(k, k") | Lierciern

Kullanicilar arasindaki uzaklik degerleri ne kadar yiiksek olursa, birbirlerine
olan benzerlikleri o kadar diisiik olur. Yani kullanicilarin birbirlerine olan benzerligi
ile uzakliklar: ters orantilidir. OF teknikleri kullanicilar arasindaki uzaklik metrigini
degil benzerlik metrigini kullandigi icin, hesaplanan uzaklik degerlerinin, benzerlik
degerlerine donustiiriilmesi gerekmektedir. Bu doniisiim Denklem 3.12’de sunulan
sekilde saglanir:

1
1+ uzaklik(k, k)

benz(k, k") = (3.12)

3.1.2. Model-tabanl yaklagimlar

Geleneksel OFnin model-tabanli yaklasimlar1 incelendiginde, oneri
tretebilmek amaciyla sistemde bulunan verilerden bir model olusturulmasi
gerektigi soylenebilir. Coklu-6l¢iitlii sistemler icin oOnerilen ¢ogu yaklasim bu
kategoride yer almaktadir. Toplama fonksiyonu tabanli yaklasim, olasilikh
modelleme yaklasim ve ¢oklu-dogrusal TDA popiiler olanlarindandir.

Coklu-olciitlii OF teknikleri incelendiginde, genel begenilerin icerisinde sakl
olan ve kullanicilarin karakteristik 6zelliklerinin belirlenmesini saglayabilen gizli

oriintiiler bulunmaktadir. Bu ériintiileri belirlemek amaciyla, kullanicilarin tirtinler
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hakkindaki genel begenisini ifade eden genel degerlendirmeleri ile her bir alt-6l¢tit
icin yapmis olduklar1 degerlendirmeler arasinda iliski bulundugu varsayilarak, bir
iliski fonksiyonu tamimlanabilmektedir. Ornegin bir film tavsiye sistemi
diistiniildiigiinde, bazi kullanicilarin genel begenisi ile senaryo alt-6l¢iitii icin yapmis
oldugu degerlendirme, diger alt-olgiitlere kiyasla daha fazla benzerlik
gosterebilmektedir. Dolayisiyla bu kullanicilara senaryo alt-6l¢iitii i¢in yapilan 6neri
ile genel begeni icin yapilan 6neri benzerlik gostermelidir. Daha teknik bir ifadeyle

bu iliski fonksiyonu Denklem 3.13’de tanimlanmistir [42]:
RO = f(Rll RZ)'-iRm ) (3-13)

Bu fonksiyonda, R, kullanicinin bir liriiniin genel begeni ol¢iitl icin yapmis
oldugu degerlendirmeyi, R; (i = 1,2, ...,m) ise kullanicinin sirasiyla m adet alt-
Olctit icin yapmis oldugu degerlendirmeyi ifade etmektedir. Bu fonksiyon, alan
uzmanindan yardim alinarak belirlenebilir. Bu en ilkel yontemdir. Ek olarak,
Olciitlerin ortalamasi1 alinarak belirlenebilir. Son yillarda bu konuda yapilan
calismalarla, istatistiksel yontemler ve makine 6grenmesi gibi veri madenciligi
teknikleriyle bu fonksiyon daha dogru bir sekilde belirlenebilmektedir. Dogrusal
regresyon yontemi ile olcgiitlerin agirliklar tespit edilerek ve bu agirliklardan

faydalanarak genel begeni degerini asagidaki gibi hesaplayabilmek miimkiindiir:
Rry = wiRy + WyR, + -+ wpyRy, + 5 (3.14)

Denklem 3.14’de sunulan formiilde, w; (i = 1, 2, ..., m), bir alt-6l¢iitiin, genel
begeni Olgutu tizerindeki agirlhiging, s degeri ise veri kiimesinden elde edilen sabit bir
degeri ifade etmektedir. Dolayisiyla, her bir alt-6l¢iitiin genel begeni o6lgiitii
tizerindeki etkisi belirlenip matematiksel olarak bir iliski fonksiyonu ile ifade edilir.
Daha sonra tek-6l¢iit tabanli sistemlerde kullanilan herhangi bir 6neri iiretme
teknigi ile her bir alt-6lciit icin éneriler tiretilir. Uretilen bu éneriler iliski fonksiyonu

ile agirliklandirilip, genel begeni 6l¢iitii i¢in bir 6neri liretilmesi saglanir.

3.2. Ikili-Veri i¢cin Kullanilan Benzerlik Metrikleri

Bazi oOneri sistemlerinde, kullanicilarin, iriinler igin yapmis olduklar:

degerlendirmeler ikili-veri formatinda olabilmektedir. Bu sekilde bir degerlendirme
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yelpazesine sahip olan sistemin kullanici-liriin matrisi diisiiniildiigiinde, bir
kullanicinin iriinler i¢in yapmis oldugu degerlendirmeler, ikili-verilerden olusan
yatay bir vektor olarak diisiiniilebilir. Benzer sekilde bir iiriin igin, bitlin
kullanicilarin yapmis oldugu degerlendirmeler, ikili verilerden olusan dikey bir
vektor olarak diisiiniilebilir. Kullanicilar ve triinler arasindaki benzerlikler bu
vektorler ve bazi benzerlik metrikleri ile hesaplanabilir. Tablo 3.1’de ikili verilerden

olusan 6rnek kullanici-tirtin matrisi sunulmaktadir.

Tablo 3.1. [kili Verilerden Olusan Ornek Kullanici-Uriin Matrisi

Sihirbaz Adalet Kacis Diizenbaz Baslangic

Ali 1 0 0 0 1
Veli 0 - 0 - 1
Mehmet 1 0 - 0 1
Hasan 0 - 1 - 0
Ayse 1 0 0 0

Tablo 3.1’de sunulan 6rnek kullanici-liriin matrisinde, bes kullanicinin, bes
film icin yapmis oldugu ikili verilerden olusan degerlendirmeler sunulmustur.
Ali'nin, bes film icin yapmis oldugu degerlendirmeler Denklem 3.15’de gosterildigi
gibi yatay bir vektor olarak, Sihirbaz filmi i¢in bes kullanicinin yapmis oldugu
degerlendirmeler ise Denklem 3.16’da gosterildigi gibi dikey bir vektor olarak ifade
edilebilir.

Rui=[1 1 — 0 — 0] (3.15)

Rginirbaz = (3.16)

T 1
| ©O R | © K

ikili verilerden olusan vektorler arasindaki benzerligin belirlenmesini
saglayan metrikler, siniflandirma, kiimeleme gibi bir¢cok oOrlintii analizi
problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilabilmektedir. Biyoloji, etnoloji, taksonomi,
jeoloji, kimya ve son yillarda parmak izi, el yazisindan karakter tanima gibi bircok

alanda kullanilan ¢ok sayida benzerlik veya uzaklik metrigi bulunmaktadir [53].
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Tablo 3.2'de iki Oriintii veya nesne olan ve ikili verilerden olusan i ve j
vektorleri icin, operasyonel taksonomi biriminin (OTB) tanmimladig1 benzerlik ve
uzaklik degerleri sunulmustur [54]. Bu tabloda, a degeri, i ve j vektorlerindeki pozitif
eslesmelerin, yani ikisinin de degerinin 1 oldugu eslesmelerin sayisini (1, 1), b
degeri, i vektoriinde 1, j vektoriinde 0 olan eslesmelerin sayisini (1, 0), ¢ degeri, i
vektoriinde 0, j vektoriinde 1 olan eslesmelerin sayisini (1, 0) ifade etmektedir. Son
olarak, d degeri, i ve j vektorlerindeki negatif eslesmeleri, yani ikisinin de degerinin
0 oldugu eslesmelerin sayisini (0, 0) temsil etmektedir. Capraz toplam olan a + d, i
ve j vektorlerindeki uyumlu eslesmelerin sayisini, b + ¢ ise i ve j vektorlerindeki

uyumsuz eslesmelerin sayisini temsil etmektedir.

Tablo 3.2. Ikili-Veriden Olusan i ve j Ornekleri Icin OTB Degerleri

j ———— i 1(varlk) 0 (Yokluk) Toplam
1 (Varlik) a =1iej b = 1¢j a+b
0 (Yokluk) c =1l d=1e c+d
Toplam atc b+d n=a+b+c+d

Bu tez kapsaminda onerilen modellerde, kullanici ve iiriin vektorleri
arasindaki benzerlikleri tespit etme asamasinda kullanilan ikili-veri benzerlik
Olcttlerinin OTB tarafindan tanimlanan degerlere gore formiilleri Tablo 3.3'de

sunulmaktadir [53].

Tablo 3.3. Kullanilan Benzerlik Metrikleri ve Formiilleri

Metrik Formiil
a
d -
Jaccar a+b+c
2 X
Czekanowski _cxa
2Xa+b+c
a
Simpson

min(a + b,a + ¢)
a

b+c
a a

at+b a+c

Kulczynski

Johnson
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3.3. Basit Bayes Siniflandirici

Ismini Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’ten alan BBS, oriintii tanima
problemine kisitlayici goriilen bir o6nerme ile kullanilabilen olasilik¢1 bir
yaklasimdir. Oriintii tanimada kullanilacak biitiin nitelik ya da parametrelerin
istatistiksel acidan birbirinden bagimsiz olma gerekliligi vardir. Veri madenciligi,
orinti tanima ve makine 6grenmesi gibi disiplinler icinde yer alan basarili bir
siniflandirma algoritmasidir. Mevcut siniflandirilmis durumdaki 6rnek veriler
kullanilarak sisteme sonradan dahil olan yeni bir verinin mevcut siniflardan
herhangi birine ait olma olasiligini hesaplar. BBS, Bayes teoreminin bagimsizlik
onermesi ile basitlestirilmis seklidir. Bayes teoreminin denklemi, Denklem 3.17’de
sunulmustur:

P (B|A)P(4)

B (3.17)

P(A|B) =

P(A | B); B olayinin gerceklestigi durumda A olayinin meydana gelme olasiligidir.

P(B | A); A olayinin gerceklestigi durumda B olayinin meydana gelme olasihigidir.
P(A), P(B); Sirasiyla A ve B olaylarinin 6nsel olasiliklaridir.

Her iirtinlin/6rnegin n adet 6znitelige sahip oldugu bir veri kiimesi lizerinde
calisildig1 diistiniildiigiinde ve hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen yeni bir
irtin/o6rnek simiflandirilmak istendiginde, Bayes denklemi kullanilarak,
ornegin/iiriiniin verilen m sinifina ait olma olasiligi Denklem 3.18 yardimiyla

hesaplanabilir.

p(sinif;) 1_[ p(filstnif;) (3.18)

p(sinif;) ve p(filstnifj), veri kiimesi kullanilarak hesaplanabilir. Bir

ornegin/irinin hangi sinifa ait oldugunu tespit edebilmek icin sistemde tanimh
olan her bir sinif icin bu deger hesaplanir. Daha sonra, en ytliksek olasiliga sahip olan

sinif, o liriiniin/6rnegin ait oldugu siniftir ¢ikariminda bulunulur.
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Miyahara ve Pazzani [33] yaptiklar1 calismada, OF yaklasimi amaci ile
bosluklu-yapi veri modeli seklinde adlandirdiklar: bir BBS modeli gelistirmislerdir.
Bu modelde aktif kullanici disinda kalan kullanicilar 6zniteliklerle, bu kullanicilarin
urinlere yaptiklarn degerlendirmeler 6znitelik verileriyle iliskilendirilerek, aktif
kullaniciya hedef iiriin icin BBS algoritmasi ile 6neri liretilmesi saglanmistir. Sayisal
bir deger formatinda bir Oneri lretmek yerine, kullanici-liriin matrisindeki
degerlendirmeleri ikili-veri formatinda kullanarak bu iki smif icin olasilik
degerlerini hesaplayip aktif kullanicinin o6neri bekledigi hedef iiriin icin
siniflandirma yapmislardir. Bunu yaparken kullandiklar1 degerlendirmeler, aktif
kullanici ve diger kullanicilarin ortak olarak degerlendirdikleri tiriinler olmustur. En
yuksek olasiliga sahip sinifin hesaplanmasi islemi Denklem 3.19’da sunulmustur:
Smnif = argmaXsnf; e (1,03 p(sinif; |K1 =1,K;=0,..,K,=1)

= argmaXsmpf, e (1,03 p(Ky =1,K;=1,..,K,

=1 |sm1fj) p(stnf;)
= argmaXsms; e (1,03 p(stnf;) [I; p(K; = sinify, | sinif;) (3.19)

Ornek olarak, ikili-verilerden olusan bir kullanici-iiriin matrisi Tablo 3.4’de

sunulmustur. Bu matris gézlemlendiginde, p(Kullanicy; =1 | 1) =1/3, kosullu
olasiligi 0.33 olarak hesaplanmaktadir. Bosluklu yapida olabilen kullanici-tiriin
matrislerinde, ortak degerlendirilen triin sayisi ¢ok az miktarda olabilir veya hi¢
olmayabilir. Bu durum, kosullu olasilik degerlerinin “0” degerini almasina yol
acabilir. Bu tip olumsuzluklarin tistesinden gelebilmek icin Laplace degerlendiricisi
kullanilmaktadur. ikili-veriye dayanan sistemlerde, iki adet birbirinden farkl sinif

bulundugu icin paya 1, paydaya 2 eklenerek bu olumsuzluk giderilmis olur. Bu

ornekte p(Kullanicy; = 1 | 1)=(1+1)/(3+2) = 0.4 olarak hesaplanir.

Tablo 3.4. Ikili-Verilerden Olusan Ornek Kullanici-Uriin Matrisi

Ui Uz U3 Us Us
K1 1 0 0 1
Kz 0 1 0
Ks 1 0 1
Sinif Etiketi 1 1 1 0 ?

Tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda, basarili bir siniflandirma algoritmasi

olan BBS, OF yaklasimi amaciyla ¢oklu-6lgiitlii sistemlerde uygulanmistir. Sayisal
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degerlendirme yelpazesine sahip ¢oklu-6l¢iitlii sistemlerin sagladigi bazi avantajlar,
ikili-veriye gore uyarlanip, daha basarili komsular secilmesini saglayan yeni
modeller 6nerilerek, genel begeni 6l¢titii icin BBS algoritmasi ile Uretilen 6nerilerin

dogrulugu arttirilmistir.

3.4. Uyumluluk Teknigi

Coklu-0lciit tabanli sistemlerde, her bir alt-6l¢iit, kullanicilarin iriinler
hakkindaki genel begenisi lizerinde farkli bir etkiye sahiptir. Ornegin, bir film éneri
sistemi disiintliirse, bir kullanici i¢in bir film hakkindaki genel begenisi iizerinde
en ¢ok etkisi olan alt-6l¢iit senaryo olurken, bir baska kullanic1 i¢in gorsel efekt
olabilmektedir. Alt-6l¢ttlerin, her bir kullanicinin genel begenisi tizerindeki etkisini
belirlemek gerekir. Daha acik bir ifadeyle, bir kullanicinin her bir alt-6l¢iit icin
yapmis oldugu degerlendirmeler ile genel olciit icin yapmis oldugu
degerlendirmeler arasindaki uyumlulugun tespit edilmesi gerekmektedir. Bu tespit,
kullanicilar agisindan daha Kkisisellestirilmis bir sistem tasarlanmasini saglayarak
OF yaklasiminda ¢ok 6nemli bir asama olan kullanicilar arasindaki benzerliklerin

belirlenmesi noktasinda sisteme olumlu katki yapacaktir.

Her bir kullanic i¢in, alt-6lcuitlerin genel dlciit tizerindeki etkisi, her bir alt-
Olclit ile genel olciit icin yapmis oldugu uyumlu degerlendirme ciftleri
gozlemlenerek belirlenebilir [55]. Daha teknik ifade edilecek olursa sayisal bir
degerlendirme yelpazesinde, (a) kullanicisinin bir iriin (i) i¢in yapmis oldugu
degerlendirme (R,;) ile bu kullanicinin yapmis oldugu degerlendirmelerin
ortalamasinin farki f, ; = Ry — R, seklinde ifade edilebilir. Ayni iiriin (i) i¢in iki
farkl kullanicinin (a ve b) yapmig oldugu degerlendirmeler (R, ; ve R, ;) seklinde

ifade edilirse, yapilan bu degerlendirmeler;
Eger f,u > 0ve f, s > 0veya f, 3 < 0ve fp; < 0saglanirsa uyumluy,
Eger f,u > O ve fp 4 < O0veya f, 4 < 0ve fp; > 0saglanirsa uyumsuz,

Eger f,u = 0 ve f, s = 0 veya R, ; degeri bos (liriin degerlendirilmemis) veya R, ;

degeri bos ise bu degerlendirmeler bagli olarak tanimlanabilir.
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iki kullanici arasindaki benzerlik, uyumluluk tekniklerini kullanan Somers’
benzerlik metrigi ile hesaplanabilmektedir [56]. iki kullanicinin (a, b)
degerlendirdigi toplam iiriin ¢ifti sayis1 (L), uyumlu ciftlerin sayis1 (C), uyumsuz
ciftlerin sayis1 (D) ve bagh ciftlerinin sayis1 (T) olarak tanimlandiginda, Somers’

metriginin (d) formiilii Denklem 3.20’de sunulmaktadir:

dop = i%? (3.20)

Uyumluluk teknigi, ikili verilerden olusan coklu-6lciitlii tabanh sistemlerde,
kullanicilarin tiriinler hakkindaki genel begenisi tizerinde hangi alt-6l¢titiin ne kadar
oneme sahip oldugunu belirlemek amaciyla kullanilabilir. Bu yaklasim daha
kisisellestirilmis bir sistem olusturulmasini saglar. Bir kullanicinin, bir tirtintin farkl
iki olciitll icin (61, 62) yapmis oldugu degerlendirmeler, Ry; ve Rj, ile temsil
edildiginde; Eger, R;; = 1 ve Rs; = 1veya Ry; = 0 ve Rs, = 0 sart1 saglanir ise, bu
degerlendirmeler uyumludur denilebilir. Kullanicinin biitiin triinler icin yapmis
oldugu degerlendirmeler gozlemlenerek, her bir alt 6lciit ile genel begeni o6lciitii
arasindaki uyumlu degerlendirme ciftlerinin sayilar1 belirlenir. Ornek ikili-
verilerden olusan ¢oklu-6lgiitli film o6neri sistemi Tablo 3.4’de sunulmustur. Bu

tabloda, bir kullanicinin bes adet filmin dort alt-6l¢itu icin ve filmin geneli icin

yapmis oldugu begeni degerlendirmeleri bulunmaktadir.

Tablo 3.5. Bir Kullanicinin Bes Film icin Begeni Degerleri

Senaryo Oyunculuk Yodnetmen Gorsellik Genel

Film 1 1 0 0 0 1
Film 2 1 0 0 0 1
Film 3 0 1 1 1 0
Film 4 0 1 1 1 0
Film 5 1 1 1 0 1

Bu ornekteki kullanicinin, her bir alt-6l¢liit ve genel Olciit icin yaptig
degerlendirmelerin uyumlulugu gozlemlendiginde, her bir filmin “senaryo” alt-
Olciitii icin yapmis oldugu degerlendirme ile genel degerlendirmenin uyumlu oldugu
ve bu degerlendirme cifti sayisinin toplamda bes oldugu goriilmektedir. Benzer
sekilde, “oyunculuk” ve “y6netmen” alt-6lciitleri i¢in birer uyumlu cift vardir ve
“gorsellik” alt-6l¢iitii icin hic uyumlu ¢ift bulunmamaktadir. Dolayisiyla, bu kullanici

icin filmleri degerlendirirken, o lirtin hakkindaki genel diistincesi ilizerinde en ¢ok
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etkisi olan alt-6l¢iitiin “senaryo” oldugu, en az etkisi olan alt-6l¢iitiin ise “gorsellik”
oldugu sonucu cikarilabilir. Bu dagilim her kullanici i¢in farklilik gésterebilir. Daha
basarili Kkisisellestirilmis sistemler olusturabilmek icin kullanicilar arasindaki
benzerlikler belirlenirken, her kullanici icin bu analizin yapilmasi ve kullanicilarin

egilimlerinin dikkate alinmasi gerekir.

Aktif kullanicinin, her bir 6lciitiin genel 6lciitle uyumlu degerlendirme ciftleri
belirlendikten sonra normallestirilmesi gerekmektedir. Genel 6lciite ek olarak ¢
adet alt-6lciitiin bulundugu bir sistem diistiniildiigiinde, birinci alt-6l¢iit ile genel
Olglit arasindaki uyumlu ciftlerin sayisinin n,, ikinci alt-6l¢it ile genel 6lgit
arasindaki uyumlu ciftlerin sayis1 n, ile temsil edildiginde, t’inci Olgilit igin
normallestirilmis uyumluluk degeri (N;) Denklem 3.21’de sunulan formil ile

hesaplanabilir.

n
N,==—1—t=1,2,..,c (3.21)

C )
i=1 T

Bu tez kapsaminda gelistirilen benzerlik hesaplama modellerinde, ¢oklu-6l¢iit
tabanl sistemlerdeki geleneksel benzerlik hesaplama yontemleri olan ortalama ve
en kiiciik benzerlik tekniklerinde, aktif kullanici ile diger kullanicilarin benzerlikleri,
aktif kullanicinin 6lciitler arasindaki uyumlulugu ile agirhiklandirilarak daha etkili

ve basarili komsuluklarin secilmesi saglanmistir.
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4, BASIT BAYES SINIFLANDIRICI TABANLI iKiLi-VERI COKLU-OLCUTLU
ONERI SISTEMLERI

OF yaklasimlarinda, kullanicilara iriinler hakkinda o6neriler iiretme
asamasinda benzer kullanicilarin/iirtinlerin dogru olarak belirlenmesi kritik bir
oneme sahiptir. Kullanicilarin iriinler hakkindaki degerlendirmelerini, genel bir
begeniye ek olarak birden fazla oélgiit icin yapabilmesini saglayan C0OO0S'de,
kullanicilarin ~ diisiinceleri daha Kkisisellestirilmis bir sekilde toplanarak,
kullanicilar/iriinler arasindaki benzerliklerin daha etkili bigimde belirlenmesi
saglanabilmektedir. Bu durum, OF algoritmalarinin bu sistemler lizerinde daha

etkin bir bicimde uygulanabilmesini saglayabilmektedir.

OF algoritmalar gozlemlendiginde, bir aktif kullanici i¢in hedef triine 6neri
iretme asamasinda, bu algoritmalar: biitiin veri seti lizerinde uygulamak yerine,
belirli tekniklerle egitilmis olan aktif kullaniciya en benzer kullanicilarin yapmis
olduklar1 degerlendirmeleri iceren egitilmis bir veri setini kullanmak basarimi
yuksek oneriler uretilmesini saglamaktadir. Benzer sekilde, egitilmis veri seti,

urunler arasindaki benzerlikler dogrultusunda da olusturulabilir.

Bu calismada, ikili verilerden olusan ¢oklu-dlciitlii bir OF sisteminde, genel
begeni olciiti icin BBS algoritmasi ile oOneri lretme asamasinda kullanicilar
arasindaki benzerliklerin daha etkili hesaplanabilmesini saglayan cesitli modeller
gelistirilmistir. Bu benzerlik modelleri ile kullanicilara genel begeni 6lgtitii icin BBS
ile bir 6neri tretilirken, biitiin veri setini kullanmak yerine, her bir kullanici/{riin

icin farkl ve egitilmis bir veri setinin kullanilmasi saglanmistir.

ilk olarak, sayisal bir degerlendirme yelpazesine sahip ¢oklu-6lgiit tabanh
sistemlerdeki kullanicilar/urinler arasindaki benzerliklerin daha dogru
belirlenmesini saglayan geleneksel metotlar, ikili-veri kullanimina gore
uyarlanmistir. Egitilmis veri setinin, kullanici-tabanli benzerlik (KB) olarak
adlandirilan kullanicilar arasindaki benzerliklere gore ve turln-tabanli benzerlik
(UB) olarak adlandirilan iiriinler arasindaki benzerliklere gére secilmesini saglayan

iki model gelistirilmistir.
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Ayrica, daha basarili kisisellestirme saglamak amaciyla, her bir kullanici i¢in
hangi alt-Olciitiin kisilerin triinlerin genel begenisi lizerinde ne kadar etkili ve
onemli oldugu uyumluluk teknigi ile belirlenmistir. Bu uyumluluk teknigi, 6nerilen
KB ve UB modelleriyle beraber kullanilarak, daha basarili komsuluklarin secilmesini
hedefleyen “Uyumluluk Teknigi ile Kullanici-Tabanli Benzerlik (U-KB)” ve
“Uyumluluk Teknigi ile Uriin-Tabanh Benzerlik (U-UB)” adiyla iki model daha

sunulmustur.

Son olarak, kullanicilara hedef iiriinler icin BBS ile 6neri liretme asamasinda
kullanici-tabanli benzerlik yaklasimlari ile tiriin-tabanli benzerlik yaklasimlarinin
beraber kullanildig1 karma yaklasimlar sunulmustur. Bu yaklasimda, komsuluk
secme asamasinda hem kullanici hem de iiriin-tabanli benzerlik modelleri beraber

kullanilarak tiretilen 6nerilerin dogrulugunun iyilestirilmesi amac¢lanmistir.

4.1. Kullanici-Tabanli Benzerlik

ikili verilerden olusan ve genel begeni élgiitiine ek olarak ¢ adet alt-6lgiitiin
bulundugu c¢oklu-6l¢iit tabanli bir OF sisteminde, bir kullanicinin (k), bir o6lgiit
bazinda, sistemde bulunan biitiin urtnler (@i, iz .., Un) igcin yapmis oldugu
degerlendirmeler (ds, dz, ..., dn) ile temsil edildigi diistintildiigiinde, bir kullanicinin
biitiin driinlerin tek bir 6l¢iitii icin yapmis oldugu degerlendirmeleri iceren vektor

Denklem 4.1'de sunulmustur.
R(k) = [dy,dy, ..., dy] (4.1)

Sistemde genel begeni degerlendirme oOlcilitiine ek olarak ¢ adet alt-dlciit
bulundugu icin, kullanici-lirin matrisinde, her bir kullanicinin bitiin urinler i¢in
toplamda c+1 o0lglit bazinda yapmis oldugu degerlendirme bulunmaktadir.

Dolayisiyla her bir kullanici toplamda c+1 degerlendirme vektdriine sahiptir

(R(k)Or R(k)ll R(k)Zr R R(k)c)

Kullanici-iiriin matrisinde bulunan biitiin degerlendirmeler ikili formatta (1-
0) oldugundan dolayi, bu vektorler ikili verilerden olusan yatay bir vektor olarak

diisiintilebilir. Bu vektorler arasindaki benzerlik ayni zamanda kullanicilar
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arasindaki benzerlikleri de ifade etmektedir. Dolayisiyla, bir kullanici ile diger
kullanic1 arasindaki benzerlik bu vektérler arasinda ikili benzerlik olciitleri

kullanilarak belirlenebilir.

Genel begeni degerlendirme 6lgiitline ek olarak c adet alt-6l¢iit bulundugu igin
toplamda c+1 adet benzerlik degeri hesaplanabilir. Genel begeni degerlendirme
Olcutii icin aktif kullanici ile diger kullanici arasindaki benzerlik degeri
benzerlik,(k, k"), birinci alt-6lgiit icin olan benzerlik degeri benzerlik,(k, k'),
benzer sekilde c’inci alt-6l¢lt icin olan benzerlik degeri benzerlik.(k, k') ile ifade
edilirse toplamda c+1 adet benzerlik degeri elde edilmis olur. iki kullanici arasindaki
nihai benzerlik ise, her bir 6l¢tit icin ayr1 ayr1 hesaplanmis olan benzerlik degerlerini
bir araya getirerek belirlenebilir. Bu islem ¢oklu-olciitlii OF sistemlerinde kullanilan
iki farkli teknik ile belirlenebilir. Bunlardan ilki, her bir 6l¢iit icin ayr1 ayri
hesaplanan benzerlik degerlerinin ortalamasinin alinmasidir. Bu yaklasim Denklem
4.2’de sunulan formiil yardimiyla gergeklestirilebilir.

¢ obenzerlik;(k, k")

c+1 (4.2)

benz,,.(k, k") =

Diger bir teknik ise, her bir alt-6lciit i¢cin hesaplanan benzerlik degerlerinden
en kuiciugind, kullanicilar arasindaki nihai benzerlik degeri olarak kabul etmektir.

Bu yaklasim Denklem 4.3’de sunulan formiil yardimiyla gerceklestirilebilir.

benz,,(k,k") = min benzerlik;(k, k") (4.3)
=0,1,4,..,C

i=0,1,2
4.2. Uriin-Tabanl Benzerlik

OF yaklasimlarindaki komsuluk secimi, kullanicilar arasindaki benzerliklere
gore oldugu gibi, hedef iiriin ile diger Uriinler arasindaki benzerliklere gore de
belirlenebilir. Ikili-verilerden olusan ve genel begeni élgiitiine ek olarak c adet alt-
Olctitiin bulundugu ¢oklu-odlciit tabanli bir OF sisteminde, bir triiniin (@), bir 6l¢tit
icin, sistemi kullanan biitiin kullanicillar (ki, k2, ..., kn) tarafindan yapilmis olan
degerlendirmeler (dj, dz, ..., dn) ile temsil edildigi diisiintildiiglinde, bir kullanicinin
biitlin Uriinlerin tek bir 6l¢iiti icin yapmis oldugu degerlendirmeleri iceren vektor

Denklem 4.4’de sunulmaktadir.
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d;
R(i) = H (44)
d

Sistemde, genel begeni degerlendirme olciitiine ek olarak toplamda c+1 6lgiit
bulundugu i¢in, her bir iirilin i¢in biitiin kullanicilar c+1 6l¢iit i¢cin degerlendirme

yaparlar. Dolayisiyla her bir tiriin toplamda c+1 degerlendirme vektoriine sahiptir

(R(l.l)o, R(u)ll R(u)Z' R R(U)C)

Kullanicilarin triinler i¢in yapmis olduklar1 degerlendirmeler ikili-formatta
oldugu ic¢in, kullanicilarin hedef iiriin igin yapmis olduklar1 degerlendirmeleri ifade
eden bu vektorler dikey formatta ikili-verilerden olusan bir vektor olarak
diistintlebilir. Bu vektorler arasindaki benzerlikler ikili benzerlik olgttleri
yardimiyla hesaplanabilir. Hesaplanan bu benzerlik ayni zamanda iki iiriiniin
birbirlerine olan benzerligini ifade etmektedir. Genel begeniye ek olarak toplamda
c+1 adet 6l¢iit bulundugu i¢in her bir 6lciit icin bu vektorler arasindaki benzerlikler
hesaplanarak toplamda c+1 adet benzerlik degeri hesaplanabilir. Genel begeni
degerlendirme oOlciitii icin hedef trin ile diger Uriin arasindaki benzerlik degeri
benzerliky(ii,i"), birinci alt-6l¢iit icin olan benzerlik degeri benzerlik, (i, i),
benzer sekilde c’inci alt-6l¢iit icin olan benzerlik degeri benzerlik (i, i) ile ifade

edilirse toplamda c+1 adet benzerlik degeri elde edilmis olur.

Hedef tiriin ile diger Uriin arasindaki nihai benzerlik degeri ise, her bir alt-6l¢iit
icin ayr1 ayr1 hesaplanan bu benzerlik degerlerinin bir araya getirilmesi ile
hesaplanir. Bu birlestirme iki sekilde olabilir. ilki, ayr1 ayr1 hesaplanan benzerlik
degerinin ortalamasi hesaplanarak yapilir. Bu yaklasim Denklem 4.5’de sunulan
formil yardimiyla gerceklestirilebilir.

¢ obenzerlik; (i, 1)

c+1 (4.5)

benz,,.(i,u") =

Diger bir teknik ise, her bir alt-6l¢iit i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan benzerlik
degerlerinden en kiiciik olan benzerligi, tirtinler arasindaki nihai benzerlik degeri
olarak belirlemektir. Bu yaklasim Denklem 4.6’da sunulan formiil yardimiyla

gerceklestirilebilir.
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benz,;,(4,0") = r
=

11£16 benzerlik;(i,u") (4.6)

Daha anlasilir olmasi agisindan, ikili veriye dayanan c¢oklu-6lc¢iit tabanhi OF

sistemleri icin gelistirilen bu komsuluk modellerinin adimlar1 ayrintili bir sekilde

Tablo 4.1'de sunulmustur.

Tablo 4.1. KB ve UB Modelleri icin Islem Adimlari

Adim
No

KB

UB

Aktif kullanic1 ile diger kullanicilar
arasindaki her bir 6l¢iit icin benzerlik
degerleri ikili benzerlik metrikleri yardimi
ile hesaplanir.

Her bir olgiit icin ayr1 ayr1 hesaplanan
benzerlik degerleri bir araya getirilerek
kullanicilarin, aktif kullanici ile olan nihai
benzerlik degerleri hesaplanir (benz,,;
veya benz,,;,).

Biitiin kullanicilar, aktif kullaniciyla olan
nihai  benzerlik  degerlerine  gore
agirliklandirilir.

Aktif kullaniciya en benzer belirli sayidaki
kullanic1 egitilmis veri seti (belirleyici)

Hedef {iriin ile diger iiriinler arasindaki her
bir olciit icin benzerlik degerleri ikili
benzerlik metrikleri yardimi ile hesaplanir.

Her bir 6l¢iit icin ayr1 ayr1 hesaplanan
benzerlik degerleri bir araya getirilerek
uriinlerin, aktif tirtin ile olan nihai benzerlik
degerleri  hesaplanir (benz,.; veya
benz,iy)-

Biitin turinler, hedef trunle olan nihai
benzerlik degerlerine gore agirliklandirilir.

Hedef iiriine en benzer belirli sayidaki {iriin
egitilmis veri seti (belirleyici) olarak segilir.

olarak segilir.

Onerilen bu modeller, ¢oklu-6lgiitlii sistemlerin daha basarili kisisellestirme
yetenekleri sayesinde, kullanicilar arasindaki benzerliklerin daha dogru olarak
hesaplanip, daha etkili komsuluklar secilebilmesine olanak tanimaktadir. BBS
algoritmasi1 ile kullanicilara genel begeni olgutlii icin Oneri uretilirken aktif
kullanici/hedef  irin  disinda  kalan  biitin  kullanicilarin/irtinlerin
degerlendirmelerinin kullanilmas: yerine, KB veya UB ile belirli sayida benzer
kullanicilari komsu olarak bu

belirlenip kullanicilarin/irtinlerin

degerlendirmelerini kullanmak iiretilen onerilerin dogrulugunu arttirabilecektir.

4.3. Benzerlik Tabanli Modellerin Uyumluluk Teknigi ile Kullanilmasi

Coklu-olciit tabanli sistemlerde kullanicilarin triinleri farkli agilardan
degerlendirebilmeleri, onlar hakkinda daha kisisellestirilmis bilgilerin elde

edilmesini saglamaktadir. Kullanicilarin alt-6lgtitler ile genel begeni 6lgiitli icin
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yapmis olduklar1 degerlendirmeler arasindaki iligkiler uyumluluk teknigi ile analiz
edilerek belirlenebilir. Bu iliski, kullanicilarin tirtinleri degerlendirirken hangi alt-
Olcttiin onlar acisindan ne kadar 6nemli oldugunun belirlenmesini saglayarak daha
kisisellestirilmis bir sistem olusturulmasini saglar. Her bir kullanicinin alt-6l¢iitler

icin olan farkl egilimleri, komsuluk belirlenmesi asamasinda kullanilabilir.

ik olarak, aktif kullanici icin hangi alt-6l¢iitiin o kullanicinin {iriinler
hakkindaki genel begenisi lizerinde ne kadar etkili ve 6nemli oldugu uyumluluk
teknigi ile her bir alt-6l¢liit ve genel begeni Olciitii arasindaki uyumlu ciftler
belirlenerek normallestirilir. Normallestirilmis bu uyumluluk degerleri hem KB
yaklassminda hem de UB yaklasiminda kullanicilar/iiriinler arasindaki
benzerliklerin agirliklandirilmasinda kullanilarak daha kisisellestirilmis benzerlik

degerleri hesaplanabilmesini saglar.

4.3.1. Uyumluluk teknigi ile kullanici-tabanh benzerlik

Aktif kullanicinin her bir alt-6l¢iit i¢cin normallestirilmis uyumluluk degerleri
hesaplandiktan sonra, aktif kullanici ile diger kullanicilarin ilgili alt-6l¢iit icin olan
benzerlik degeri, aktif kullanicinin ilgili alt-6l¢lit i¢cin olan normallestirilmis
uyumluluk degeri ile agirhiklandirilarak yeni bir benzerlik degeri hesaplanir. Bu
islem biitlin alt-6lciitler icin yapilir. Daha acik bir ifadeyle, aktif kullanic ile diger
kullanicilar arasindaki her bir alt-6l¢iit icin olan benzerlik degerleri, aktif
kullanicinin ilgili alt-6l¢it i¢in olan normallestirilmis uyumluluk degeri ile
agirhiklandinlir. Bu durum, aktif kullanicinin alt-dlciitlere verdigi 6nemin,
kullanicilar arasindaki benzerliklerin belirlenmesinde kullanilmasini saglayarak

daha kisisellestirilmis bir sistem olusturulmasini saglar.

Daha teknik ifade edilecek olursa, aktif kullanicinin belirli bir t'inci alt-6l¢titi
icin normalize edilmis uyumluluk degeri N; olarak, aktif kullanic1 (k) ile diger
kullanici (k’) arasindaki bu alt-6l¢iit icin olan benzerlik degeri benz,(k, k') ile ifade
edilirse, kullanicilar arasindaki bu alt-6lg¢iit icin olan agirliklandirilmis benzerlik

degeri Denklem 3.17’de sunulan formiil ile hesaplanabilir.
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benz (k,k') = benz,(k,k") X N, (4.7)

Aktif kullanic ile diger kullanicilar arasindaki her bir alt-6l¢tit icin hesaplanan
benzerlik degerleri, aktif kullanicinin normalize edilmis uyumluluk degerleri ile
agirliklandirildaktan sonra bu benzerlik degerlerini bir araya getirerek kullanicilar
arasindaki agirliklandirilmis nihai benzerlik degerlerini belirlemek gerekir. Aktif
kullanica1 ile diger kullanicinin genel begeni Ol¢ilitiine gore hesaplanan benzerlik
degeri benz,(k, k') ile ifade edilirse, kullanicilar arasindaki agirliklandirilmis nihai
benzerlik degeri iki sekilde hesaplanabilir. Bunlardan ilki, her bir alt-6l¢iit icin ayr1
ayr1 hesaplanan agirliklandirilmis benzerlik degerlerinin ortalamasi alinarak
yapilabilir;

[>i—o(benz;(k,k")] + benzy(k, k")
c+1

benz,..(k, k") = (4.8)

Kullanicilar arasindaki agirliklandirilmis nihai benzerlik degeri, her bir alt-
Olciit icin ayr1 ayr1 hesaplanan agirliklandirilmis benzerlik degerlerinden en kii¢iik

olani secilerek de belirlenebilir:

benz,,(k, k") = =5nli£1"6benzi(k, k") (4.9)

i

Kullanici-tabanh benzerlik yaklasimlarinda (KB veya U-KB), aktif kullanici ile
diger kullanicilar arasindaki benzerlikler, onerilen KB veya U-KB modelleri ile
belirlendikten sonra belirli sayida komsuluklar secilerek kullanici-liriin
matrisinin (m x n) boyutu indirgenir. Daha sonra, aktif kullaniciya en benzer
kullanicilarin genel begeni 6l¢iti icin yapmis oldugu degerlendirmeler iizerinde
BBS algoritmasi uygulanir. Kullanici-tabanl benzerlik yaklagimlarinin (KB veya U-

KB) ¢alisma mekanizmasi Sekil 4.1’de sunulmaktadir.
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Kullanici

1

2 1

3 KB [ U-KB
: k1
Aktif L .

Kullanici

k=Komsu Sayis1

m-2

m-1

Sekil 4.1. Kullanici-Tabanl Benzerlik Yaklasimlarinin Calisma Mekanizmasi

4.3.2. Uyumluluk teknigi ile iiriin-tabanl benzerlik

Aktif kullanici icin bir hedef iirtine 6neri iiretme asamasinda, aktif kullanicinin
alt-lgiitler icin olan normallestirilmis uyumluluk degerleri, UB yaklasiminda da
kullanilabilir. Aktif kullanicinin her bir alt-6l¢iit icin olan normallestirilmis
uyumluluk degerleri hesaplandiktan sonra, dneri tlretilecek hedef iiriinle diger
urunler arasindaki benzerlikler agirliklandirilir. Bu islem bitiin alt-6lcitler icin
yapilir. Hedef iiriin icin yapilacak 6neride, tirtinler arasindaki benzerliklerinin aktif
kullanicinin normallestirilmis uyumluluk degerleri ile agirliklandirmak, hedef

iriine benzer iirtinlerin daha dogru olarak belirlenmesini saglayacaktir.

Daha teknik ifade edilecek olursa, aktif kullanicinin belirli bir t'inci alt-6l¢titi
icin normalize edilmis uyumluluk degeri N, olarak, hedef tuirtin (i) ile diger triin
arasindaki bu alt-6lgiit icin olan benzerlik degeri benz. (i, ") ile ifade edilirse,
urunler arasindaki bu alt-6l¢iit icin olan agirliklandirilmis benzerlik degeri Denklem

4.10’da sunuldugu gibi hesaplanabilir:
benz (i,1") = benz.(4,1d") X N; (4.10)

Hedef iiriin ile diger irtlnler arasindaki her bir alt-6l¢iit icin hesaplanan
benzerlik degerleri, aktif kullanicinin normalize edilmis uyumluluk degeri ile
agirliklandirilir. Daha sonra, agirliklandirilan bu benzerlik degerleri bir araya
getirilerek, iirtinler arasindaki nihai benzerlik degeri belirlenir. Hedef tiriin ile diger

tiriin arasindaki genel begeni 6lciitiine gore olan benzerlik degeri benz,(ii, i) ile
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ifade edilirse, tirtinler arasindaki nihai benzerlik degeri iki sekilde hesaplanabilir.

ilk olarak, her bir alt-6lgiit icin hesaplanan iiriinler arasindaki agirhklandirilmis

benzerlik degerlerinin ortalamasi alinir;

[Di—o(benz;(1,0")] + benzy (i, 0")
c+1

Bir diger yontem ise, lirtinler arasindaki nihai benzerlik degerini, her bir alt-

(4.11)

benz,,.(i,u") =

Olctt icin ayr1 ayr1 hesaplanan agirliklandirilmis benzerlik degerlerinden en kiiciik

olani olarak belirlemektir.

benzyn (U, i) = _min _benz;(ii, i) (4.12)

Uriin tabanli benzerlik yaklasimlarinda (UB veya U-UB), hedef iiriin ile diger
tiriinler arasindaki benzerlikler, 6nerilen UB veya U-UB modelleri ile belirlendikten
sonra belirli sayida komsuluklar secilerek kullanici-liriin matrisinin (m x n) boyutu
indirgenir. Daha sonra, hedef iirline en benzer iiriinlerin genel begeni o6lgiitii icin
yapilmis olan degerlendirmeler iizerinde BBS algoritmasi uygulanir. Uriin-tabanh
benzerlik yaklasimlarinin (UB veya U-UB) calisma mekanizmasi Sekil 4.2'de

sunulmaktadir.

]-{ecief e o n3 n2 n-1 n F{eajef
Uriin Urtin

U8 / U-UB

m-1 m-1

k=Komgu sayis1

Sekil 4.2. Uriin-Tabanl Benzerlik Yaklasimlarinin Calisma Mekanizmasi

4.4. Karma Model

BBS algoritmasi ile OF yaklasiminda, biitiin veri kiimesini kullanmak yerine,
onerilen kullanici/iirin = tabanli  benzerlik modelleri yardimiyla, aktif

kullaniciya/hedef tiriine en benzer kullanicilarin/iirtinlerin olusturdugu daha kiigtik

41



veri kiimesi kullanmak basarimi yiiksek oOneriler iiretilmesini saglayabilir. Bu
asamaya kadar onerilen modeller yardimiyla ve secilecek komsuluk degerlerine
gore, veri kiimesi ya kullanicilar arasindaki benzerliklere gore ya da trtinler
arasindaki benzerliklere gore veri kiimesinin daha disiik boyutlara indirgenmesi
saglanabilir. Kullanici-uiriin matrisi dustintldiigiinde, bu indirgeme islemi, kullanici-
tabanl benzerlik yaklasiminda (KB veya U-KB) sadece kullanicilar arasinda olur
iken tiriin-tabanh benzerlik yaklasiminda (UB veya U-UB) sadece iiriinler arasinda
olur.

BBS algoritmasinin bagsarimini arttirmak amaciyla, veri kiimesi hem
kullanicilar hem de iiriinler arasindaki benzerlikler dogrultusunda, benzer
kullanicilarin ve iriinlerin beraber secilmesi ile iki boyutta bir indirgenme
yapilabilir. Hem kullanici hem de irtlin-tabanli benzerlik modellerinin beraber
kullanilmasi ile iki boyutta indirgeme islemi yapilabilir. Karma model yaklasiminin
calisma mekanizmasi Sekil 4.3’de sunulmaktadir.

1 2 3 . . n3 n2 nl n Hedef Uriin

1 1] A o B
z 1] |

2
Karma Model |
m-3 l

m-2

ki1
ke

m-1

Hedef Urtin

Sekil 4.3. Karma Model Yaklasiminin Calisma Mekanizmasi

Tez kapsaminda yapilan ve Boliim 5’de sunulan deneysel ¢alismalar kisminda,
Onerilen riin-tabanli ve kullanici-tabanli benzerlik modelleri, basarimi
dogrultusunda beraber kullanilmistir. Karma model (KM) olarak adlandirilan ve
secilen komsuluk degerlerine gore tek boyutta degil iki boyutta da veri kiimesinin
boyutunun indirgenmesini saglayan deneylerin sonuglar1 ayrintih bir sekilde
sunulmustur.

Tez kapsaminda 6nerilen modellerin daha iyi anlasilabilmesi i¢cin bu modellere

genel bir bakis Sekil 4.4’de sunulmustur.
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a Benzerlik Hesaplama

Sekil 4.4. Onerilen Modellere Genel Bakis
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5. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boélimde, onerilen modellerin basariminin analizi i¢in yapilan deneysel
calismalar ile ilgili ayrintili bilgiler sunulmaktadir. Yapilan deneysel ¢alismalarda
kullanilan veri kiimesi ile ilgili ayrintili bilgi Boliim 5.1 ve iiretilen o6nerilerin
dogrulugunun analizi i¢in kullanilan degerlendirme olgttleri ise Bolim 5.2'de
sunulmustur. Deneysel ¢alismalarda benimsenen metodoloji Bélim 5.3’ ve deney

sonuglari ve analizi Boliim 5.4’de sunulmustur.

5.1. Veri Kiimesi

Onerilen modellerin komsuluk sec¢imi iizerindeki etkinliginin ve basarimimnin
analizi icin yapilan deneysel ¢alismalarda, Yahoo! sirketinin sahip oldugu ¢oklu-
olciitlit bir film Oneri sistemi olan YM veri kiimesi kullanilmistir. Bu oneri
sisteminde, genel begeni degerlendirme olciitiine ek olarak kullanicilar filmleri doért
farkli alt-dlciit icin degerlendirebilmektedir. Bu alt-Olgtitler gorsellik, senaryo,
yonetmen ve oyunculuk olciitleridir. Kullanicilar bu sistemde, sistem tarafindan
belirlenen harfler yardimiyla muhtemel 13 adet degerlendirme yapabilmektedir
(A+, A, A-, B+, B, B-, C+, C, C-, D+, D, D-, F). Bu harflerden A+ en yiiksek
degerlendirmeyi, F ise en diisiik degerlendirmeyi temsil etmektedir. Orijinal YM veri
kiimesi, toplamda 127.729 kullanicinin, 8.272 film i¢in yapmis oldugu 257.317
degerlendirmeyi icermektedir [57].

ikili-veriye dayanan ¢oklu-élgiitlii bir veri kiimesi bulunmadig1 i¢in, énerilen
modellerin analizini yapmak amaciyla, 13 farkli harften olusan bir degerlendirme
yelpazesine sahip olan YM veri kiimesi iizerinde 6énisleme yapilmistir. Oncelikle,
harfler araciligi ile yapilmis olan degerlendirmeler, sayisal verilere
dontustirilmistir. En yiiksek begeni derecesini ifade eden A+, 13 olarak, en diistik
begeni derecesini ifade eden F ise 1 olarak doniistiirme islemine tabi tutulmustur.
Benzer sekilde sistemdeki biitiin degerlendirmelerin déniisiimi [1, 13] sayisal
degerlendirme yelpazesinde olacak sekilde yapilmistir. Bu tez kapsaminda yapilan
calismada, BBS algoritmasi ile kullanicilara uriinleri begenip begenmeyecegi

yoniinde bir oOneri Tlretilecegi icin, sayisal degerlere doniistirilmiis olan
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degerlendirmeler, ikili verilere dontstiiriilmistiir. Bir kullanicinin yapmis oldugu
degerlendirme, kendisinin daha 06nce yapmis oldugu degerlendirmelerin
ortalamasindan biiyiik ise 1 (Begendim), kiiciik ise 0 (Begenmedim) seklinde bir

donlisim yapimistir.

Cok bosluklu yapida olan YM veri kiimesinden, YM10 ve YM20 adinda iki farkl
test kiimesi ¢ikarimi yapilarak deneysel calismalarda bu veri kiimeleri
kullanilmistir. YM10 en az 10 degerlendirme yapan kullanicilar ve en az 10 kez
degerlendirilmis trtlnlerin olusturdugu veri kiimesidir. YM20 ise en az 20
degerlendirme yapan kullanicillar ve en az 20 kez degerlendirilmis trtnlerin
olusturdugu veri kiimesidir. Bu veri kiimelerinin icerdigi kullanici sayilari, turiin
sayilar1 ve genel begeni degerlendirme o6l¢iiti icin yapilmis olan degerlendirme

sayilari1 Tablo 5.1'de sunulmaktadir.

Tablo 5.1. YM10 ve YM20 Veri Kiimeleri ile Ilgili Ayrintil Bilgi

Veri-Kiimesi  Kullanici Sayis1 ~ Uriin Sayis1  Genel Degerlendirme Sayisi
YM10 1.827 1.471 48.026
YM20 429 491 18.504

5.2. Degerlendirme Olgiitleri

Makine 68renimi ve 6zellikle istatistiksel siniflandirma alanlarinda kullanilan
algoritmalarin performansin1  degerlendirmek amaciyla karisikhik matrisi
kullanilmaktadir. Bu matriste, her bir siitun, onerilen sinifi temsil eder. Her bir satir
ise, smiflandirilan {riintin, orijinal sinifin1 temsil etmektedir. ikili verilerin
siniflandirildigr bir sistem diisiiniildiigiinde iki ayr1 sinif icin (1-pozitif, 0-negatif)

karisiklik matrisi Tablo 5.2’de sunulmaktadir.

Tablo 5.2. Ikili-Veri icin Karisiklik Matrisi

ONERILEN DURUM
Pozitif Durum Negatif Durum
GERCEK  Pozitif Durum Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN)
DURUM Negatif Durum Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Tez kapsaminda yapilan deneylerde, iiretilen o6nerilerin basarimini

degerlendirmek amaciyla siniflandirma dogrulugu metrigi (SD) ve F1 metrigi (F1)
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kullanilmistir. SD ikili-veri i¢in yapilan siniflandirmanin ne kadar dogru oldugunu
O0lgmek icin kullanilan bir metriktir. SD yapilan dogru siiflandirmalarin sayisinin,
yapilan siniflandirma sayisina oranidir. SD Denklem 5.1 ile hesaplanabilir:

_ Dogru suuflandirma sayist DP + DN
" Biitiin siniflandirma sayist  DP + YN + YP + DN

SD (5.1)

ikili verilerin siniflandirmasinin istatistiksel analizinde siklikla kullanilan bir
diger metrik ise F1'dir. F1 test veri setinden hesaplanabilen duyarlik (D) ve ¢agrisim
(€) degerlerinin harmonik ortalamasidir. D yapilan dogru pozitif siniflandirma
sayisinin, yapilan biitiin pozitif siniflandirma sayisina oranidir. ¢ ise yapilan dogru
pozitif smiflandirma sayisinin, gergcek durumdaki pozitif siniflandirma sayisina
oranidir. Bu metriklerin formiilleri sirasiyla Denklem 5.2, Denklem 5.3 ve Denklem

5.4’de sunulmustur.

_ Dogru pozitif sayist _ Dbp 52
~ Onerilen pozitif durum sayist ~ DP+YP (5.2)
_ Dogru pozitif sayist _ Dbp 5 3
(= Gergek pozitif durum sayist  DP + YN (5:3)
F1=2 Dx& 5.4
=2X—" .
D+C (5-4)

Bu iki metrik ne kadar yiiksek ise, yapilan onerilerin dogrulugu o kadar
yliksektir. Bu degerlendirme olgiitleri kullanilarak, onerilen modellerin, BBS
algoritmas1 ile iiretilen Onerilerin dogrulugunu ne kadar degistirdigi

gozlemlenmistir.

5.3. Metodoloji

Tez kapsaminda yapilan deneylerde, ilk olarak, iiriinlerin genel degerlendirme
Olctitii icin, bir aktif kullanic1 ve hedef iirlin segilerek, yapilan degerlendirme degeri
bos kabul edilmistir. Geriye kalan biitiin veriler, egitilmis veri kiimesi olarak kabul

edilip, bu veri kiimesi lizerinde BBS algoritmasi ile aktif kullanicinin hedef triini
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icin bir 6neri tretilmistir. Bu islem veri kiimesindeki biitiin degerlendirmeler icin
yapilmistir. Herhangi bir komsuluk secilmeden ve alt-6lciitlere yapilan
degerlendirmeler kullanilmadan, sadece genel begeni olciitii icin yapilmis olan
degerlendirmeler iizerinde BBS algoritmasinin uygulanmasi islemi salt-Bayes
olarak adlandirilirsa, YM10 ve YM20 veri kiimeleri i¢in salt-Bayes isleminin SD ve
F1 degeri Tablo 5.3’de sunulmaktadir. Ayrica, salt-Bayes islemi ile YM10 veri
kiimesinde toplamda 48.026 genel begeni icin oOneri uretilirken, YM20 veri

kiimesinde 18.504 6neri tiretilmistir

Tablo 5.3. Salt-Bayes icin SD ve F1 Degerleri

Veri Kiimesi SD F1
YM10 70,5814 0,7790
YM20 71,7685 0,7822

Salt-Bayes islemi tek bir ol¢iit tizerinde gergeklestirilmistir. Tez kapsaminda
onerilen c¢oklu-6l¢iitli modellerin basarimi, salt-Bayes islemi baz alinarak
degerlendirilmistir. Onerilen modellerin basariminin analizi amaciyla, o6neri
tretilecek aktif kullanicinin hedef tirtinii icin 6nerilen komsuluk belirleme modelleri
ile benzer kullanicilar/iirtinler belirlenerek belirli sayida komsuluklar se¢ilmistir.
Bu komsuluklar, veri kiimesinin daha kii¢iik bir boyuta indirgenmesini saglamistir.
Bu sekilde egitilmis/indirgenmis veri kiimesinin genel begeni 6l¢titii tizerinde BBS
algoritmasi uygulanarak oneriler tretilmistir. Bu islem veri kiimesindeki biitiin
genel begeni degerlendirmeleri icin yapilip, SD ve F1 degerlendirme olciitleri ile

tiretilen onerilerin basarimi analiz edilmistir.

5.4. Deney Sonugclari ve Analizi

Onerilen modellerin, komsuluk secimi lizerindeki etkisi ve genel begeni 6lciitii
icin yapilan onerilerin dogruluguna etkisini géozlemlemek amaciyla ¢esitli deneyler
yapilmistir. Bu deneylerde, énerilen KB, UB, U-KB, U-UB ve KM modelleri
kullanilmistir. Bu modeller kullanilarak, en benzer kullanicilarin/trtnlerin
olusturdugu bir alt-veri kiimesi secilerek genel begeni olciitii icin yapilmis
degerlendirmeler icin BBS ile oneriler uretilmistir. SD ve F1 metrikleri yardimiyla

uretilen onerilerin basarimi analiz edilerek, herhangi bir komsuluk sec¢ilmeden
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biitiin genel begeniler lzerinden Oneri lireten salt-Bayes isleminin basariminin

arttirilmasi hedeflenmistir.

5.4.1. Kullanici-tabanli benzerlik modeli

i1k olarak, KB modelinin iki farkli teknigi olan benz,,; ve benz,,;, ve bes farkl
ikili-veri benzerlik metrikleri (Jaccard, Czekanowski, Simpson, Kulczynski, Johnson)
kullanilarak, aktif kullanici i¢in 5 ile 300 arasinda degisen komsu kullanicilar (k)
secilerek, bu komsularin genel begeni Ol¢iiti icin yapmis olduklari
degerlendirmelerin olusturdugu veri kimesi TUlzerinde BBS algoritmasi
uygulanmistir. YM20 veri kiimesi tizerinde yapilan bu deneyler sonucunda genel
begeni Olciitl icin Uretilen onerilerin, degiskenlik gosteren SD ve FI1 degerleri

sirasiyla Sekil 5.1 ve Sekil 5.2’de sunulmustur.
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Sekil 5.1. KB Modeli benz,,,, icin SD ve F1 Degerleri - YM20
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Sekil 5.2. KB Modeli benz,,;,, icin SD ve F1 Degerleri - YM20

YM20 veri kiimesinde genel begeni odlciitii i¢in yapilan deneylerin sonuglar
gozlemlendiginde, KB modeli icin benz,,; teknigi, butin benzerlik 6lgutleri i¢in
benz,,;, tekniginden daha basarili sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Segilen
ikili benzerlik metrigi ve secilen komsuluk degerlerine gore elde edilen dogruluk
degerleri degiskenlik gostermistir. Genel olarak, benz,,;, teknigiyle yapilan
Onerilerin dogrulugu, salt-Bayes ile yapilan onerilerin dogrulugundan daha diisiik
olsa da, baz1 komsuluk degerleri ve benzerlik metrikleri ile basarimi daha ytiksek
oneriler tretilmesi saglanmistir. Ornegin Jaccard metrigi ve k=60 icin, benz,,;,
teknigiyle, SD=72,4 ve F1=0,78 degerleri elde edilmistir.

Sekil 5.1 incelendiginde, benz,,. i¢in, en basarili benzerlik metriginin Jaccard
oldugu ve en yliksek dogruluk degerinin k=60 ile saglandig1 goriilmektedir. Jaccard
metrigi ve k=60 secildiginde, SD degeri 79,0, F1 degeri ise 0,83 olmaktadir.

Sekil 5.2 incelendiginde, benz,,;, icin en basarili benzerlik metriginin Jaccard
ve Czekanowski oldugu ve en yiiksek dogruluk degerinin k=60 ile saglandigi
gorilmektedir. Jaccard metrigi ve k=30 secildiginde, SD degeri 72,9, F1 degeri ise
0,75 olmaktadir.

YM10 veri kiimesi KB modeli i¢in yapilan deneylerin SD ve FI degerleri
sirasiyla Sekil 5.3 ve Sekil 5.4’de sunulmustur.
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Sekil 5.4. KB Modeli benz,,;, icin SD ve F1 Degerleri - YM10

YM10 veri kiimesinde genel begeni odlciitii i¢cin yapilan deneylerin sonuglar
gozlemlendiginde, KB modeli icin benz,,; teknigi, biitiin benzerlik ol¢iitleri icin
benz,,;, tekniginden daha basarili sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Secilen
ikili benzerlik metrigi ve secilen komsuluk degerlerine gore elde edilen dogruluk
degerleri degiskenlik gostermistir. Genel olarak benz,,;, teknigiyle yapilan
Onerilerin dogrulugu, salt-Bayes ile yapilan onerilerin dogrulugundan daha distik
olsa da, bazi komsuluk degerleri ve benzerlik metrikleri ile basarimi1 daha ytiksek
oneriler tiretilmesi saglanmistir. Ornegin Jaccard metrigi ve k=100 icin, benz,,;,
teknigiyle, SD=71,7 degeri elde edilmistir.

Sekil 5.3 incelendiginde, benz,,, icin en basarili benzerlik metriginin Jaccard
oldugu ve en yliksek dogruluk degerinin k=200 ile saglandig1 gorulmektedir. Jaccard
metrigi ve k=200 secildiginde, SD degeri 79,8 iken F1 degeri ise 0,83 olarak elde

edilmektedir.
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Sekil 5.4 incelendiginde, benz,,;, icin, en basarili benzerlik metriklerinin
Jaccard, Czekanowski ve Johnson oldugu ve en yiiksek dogruluk degerinin k=100 ile
bu benzerlik metrikleri ile saglandig1 goriilmektedir. U¢ benzerlik metriginden birisi
ve k=100 secildiginde, SD degeri 71,7, F1 degeri ise 0,72 olmaktadir.

KB modeli kullanilarak iiretilen onerilerin dogrulugunun, salt-Bayes ile
uretilen  Onerilerin  dogrulugundan genellikle daha yiiksek oldugu
gozlemlenmektedir. Bu durum her iki veri kiimesi icin de gecgerlidir. benz,,, teknigi
ve Jaccard metrigi her iki veri kiimesi i¢cin de basarimi en yiiksek sonuglarin elde
edilmesini saglamistir. YM20 veri kiimesi i¢in k=60 olarak secildiginde salt-Bayes ile
tretilen oOnerilerin dogrulugunun %10 iyilestigi gézlemlenmektedir. YM10 veri
kiimesi icin ise k=200 olarak secildiginde, bu iyilesmenin %13 oldugu
gozlemlenmektedir. Uretilen énerilerin dogrulugundaki bu farklarin istatistiksel
acidan anlaml olmasi gerekmektedir. Bu anlamlilik bagimli 6rneklem t¢-testi ile
belirlenebilir. Bagimli 6rneklem t-testi, bir degiskenin iki farkli durumda
gozlemlenen degerlerinin ortalamalarini karsilastirir. Bu iki durum genellikle
uygulanacak yontemin Oncesi ve sonrasi seklinde olur. Dolayisiyla, her iki veri
kiimesi i¢cin de KB modeli ve salt-Bayes arasinda bagimli o6rneklem t-testi

uygulanmistir. t-testinin sonuglari Tablo 5.4’de sunulmaktadir.

Tablo 5.4. KB Modeli/Salt-Bayes igin t-test Sonuglari

Veri Kiimesi tdegeri p degeri
YM10 16,07 0,000
YM20 7,761 0,000

YMZ20 veri kiimesi i¢in iiretilen 18.504 6neri ve YM10 veri kiimesi i¢in tiretilen
48.026 oneri, 10 farkli ornekleme boliinerek, bu orneklemler lizerinden t-testi
uygulanmistir. Bu nedenle serbestlik derecesi dokuz olmustur. Diger modellerin
sonuglarinin analizi i¢in yapilan t-testlerde de bu yontem kullanilmistir. Yapilan ¢-
testin sonucuna gore, p<0,001 oldugu i¢in “%99,9 giivenle, KB modeli ile liretilen
onerilerin ve salt-Bayes modeli ile liretilen dnerilerin dogruluklarinin arasinda ¢ok

yuksek diizeyde istatistiksel olarak anlaml bir farklilik vardir.” ¢ikarimi yapilabilir.
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5.4.2. Uriin-tabanli benzerlik modeli

UB modelinin iki farkh teknigi olan benz,,; ve benz,,;, ve bes farkl ikili veri
benzerlik metrikleri kullanilarak, 6neri tiretilecek hedef {iriin i¢in 5 ile 300 arasinda
degisen komsu iriinler (k) secilerek, bu komsularin genel begeni 6dlciitii icin
yapilmis olan degerlendirmelerin olusturdugu veri kiimesi iizerinde BBS
algoritmas1 uygulanmistir. YM20 veri kimesi Uzerinde yapilan bu deneyler
sonucunda genel begeni 0Ol¢iiti icin uretilen onerilerin, degiskenlik gosteren SD ve

F1 degerleri sirasiyla Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da sunulmaktadir.
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YM20 veri kiimesinde genel begeni 0Ol¢litii icin yapilan deneylerin sonuglari
gozlemlendiginde, UB modeli icin benz,,, teknigi, biitiin benzerlik dlgiitleri i¢in

benz,,;, tekniginden daha basarili sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Secilen
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ikili benzerlik metrigi ve secilen komsuluk degerlerine gore elde edilen dogruluk
degerleri degiskenlik gostermistir.

Sekil 5.5 incelendiginde benz,,; icin, en basarili benzerlik metriginin Jaccard
oldugu ve en yliksek dogruluk degerinin k=60 ile saglandig1 goriilmektedir. Jaccard
metrigi ve k=60 secildiginde, SD degeri 80,9, F1 degeri ise 0,85 olarak elde
edilmektedir.

Sekil 5.6 incelendiginde benz,,;, icin, en basarili benzerlik metriginin Jaccard
ve Czekanowski oldugu ve en yiliksek dogruluk degerinin k=30 ile saglandigi
gorilmektedir. Jaccard metrigi ve k=30 secildiginde, SD degeri 78,7, F1 degeri ise
0,83 olmaktadir. Hem benz,,;, hem de benz,,; icin yapilan deneylerin sonuglari
gozlemlendiginde, Simpson metriginin diger metriklerden farkl bir egilime sahip
oldugu soylenebilir. Diisiik komsuluk sayilarinda Simpson metrigi kullanildiginda
dogruluk degerlerinin diger metriklere oranla daha diisiik oldugu goériilmektedir.
Komsuluk sayisinin arttirilmasi, Simpson metriginin basariminin artmasini
saglamaktadir.

YM10 veri kiimesi UB modeli icin yapilan deneylerin SD ve F1 degerleri
sirasiyla Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’de sunulmaktadir.
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Sekil 5.8. UB Modeli benz,y,;,, icin SD ve F1 Degerleri - YM10

YM10 veri kiimesinde genel begeni 6lciitii i¢in yapilan deneylerin sonuglari
gozlemlendiginde, UB modeli icin benz,,, teknigi, biitiin benzerlik dl¢iitleri icin
benz,,;, tekniginden daha basarili sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Secilen
ikili benzerlik metrigi ve secilen komsuluk degerlerine gore elde edilen dogruluk
degerleri degiskenlik gostermistir.

Sekil 5.7 incelendiginde, benz,,; icin en basarili benzerlik metriginin Jaccard
oldugu ve en ytliksek dogruluk degerinin k=200 ile saglandig1 goriilmektedir. Jaccard
ve k=200 secildiginde, SD degeri 79,8, F1 degeri ise 0,84 olarak elde edilmektedir.

Sekil 5.8 incelendiginde, benz,,, icin en basarili benzerlik metriklerinin
Jaccard ve Czekanowski ve en yiiksek dogruluk degerinin k=100 ile bu benzerlik
metrikleri ile saglandig1 goriilmektedir. iki benzerlik metriginden birisi ve k=100
secildiginde, SD degeri 76,5, F1 degeri 0,82 olarak elde edilmektedir.

UB modeli kullanilarak iiretilen 6nerilerin dogrulugunun, salt-Bayes ile
uretilen  Onerilerin  dogrulugundan genellikle daha yiiksek oldugu
gozlemlenmektedir. Bu durum her iki veri kiimesi icin de gecerlidir. KB modeline
benzer sekilde UB modelinde de, benz,,,; teknigi ve Jaccard metrigi her iki veri
kiimesi icin de en basarili sonuglarin elde edilmesini saglamistir. YM20 veri kiimesi
icin k=60 olarak secildiginde salt-Bayes ile liretilen 6nerilerin dogrulugunun %12
arttig1 gozlemlenmektedir. YM10 veri kiimesi i¢in ise k=200 olarak secildiginde, bu
artisin %13 oldugu gozlemlenmektedir. Uretilen 6nerilerin dogrulugundaki bu

farklarin istatistiksel agidan anlaml oldugunu gozlemlemek i¢in her iki veri kiimesi
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icin uygulanan UB modeli ve salt-Bayes arasindaki bagimli érneklem t-testi

sonuclari Tablo 5.5’de sunulmaktadir.

Tablo 5.5. UB Modeli/Salt-Bayes icin t-test Sonuglart

Veri Kiimesi t degeri p degeri
YM10 23,389 0,000
YM20 16,745 0,000

Bu sonuglara gore p<0,001 oldugu i¢in, “%99,9 giivenle, salt-Bayes ile tiretilen

onerilerin ve UB modeli ile iiretilen énerilerin dogruluklarinin arasinda ¢ok yiiksek

diizeyde istatistiksel olarak anlamli bir farklilik vardir.” ¢ikarimi yapilabilir.

5.4.3. Uyumluluk teknigi ile kullanici-tabanl benzerlik modeli

Uyumluluk teknigi ile kullanici-tabanl benzerlik modelinde sunulan iki farkl

teknik (benz,,; ve benz,,;,) i¢in 5 ile 300 arasinda degisen komsuluklar segilerek ve

bes farkli benzerlik olgiitii kullanilarak oneriler tretilmistir. YM20 veri kiimesi

lizerinde yapilan bu deneyler sonucunda genel begeni 6l¢iitii icin iiretilen 6nerilerin,

degiskenlik gosteren SD ve F1 degerleri sirasiyla Sekil 5.9 ve Sekil 5.10’da

sunulmaktadir.
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YM20 veri kimesi icin yapilan deneylerin sonuclari gozlemlendiginde,
uyumluluk tekniginin kullanici-tabanli komsuluk modeline olumlu katki yaptig
uretilen oOnerilerin dogrulugu incelenerek soylenebilir. U-KB modelinde, genel
olarak, benz,,; teknigi, benz,,;, tekniginden basarimi daha yiliksek Oneriler
tretilmesini saglamistir. Uyumluluk tekniginin benz,,;, teknigi i¢in iretilen
onerilerde olumlu bir katkis1i olmamistir. Her iki teknikte de en basarili benzerlik
metrigi Jaccard olmustur.

Sekil 5.9 incelendiginde, benz,, i¢cin en basarili benzerlik metriginin Jaccard,
ikinci en iyi metrigin ise Johnson oldugu ve en yiiksek dogruluk degerinin k=60 ile
saglandig goriilmektedir. Jaccard ve k=60 secildiginde, SD degeri 83,9, F1 degeri ise
0,86 olmaktadir.

Sekil 5.10 incelendiginde, benz,,;, icin en basarili benzerlik metriginin Jaccard
ve en yliksek dogruluk degerinin k=60 ile saglandig1 gortilmektedir. Jaccard ve k=60
secildiginde, SD degeri 70,3, F1 degeri ise 0,76 olmaktadir.

YM10 veri kiimesi U-KB modeli i¢in yapilan deneylerin SD ve FI degerleri
sirasiyla Sekil 5.11 ve Sekil 5.12’de sunulmaktadir.
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Sekil 5.12. U-KB Modeli benz,,;, icin SD ve F1 Degerleri - YM10

YM10 veri kiimesi icin yapilan deneyler incelendiginde uyumluluk tekniginin
bu veri kiimesi iizerinde de kullanici-tabanli yaklasim i¢in olumlu katki sagladig:
soylenebilir. Bu veri kiimesinde de benz,,, teknigi benz,,, tekniginden daha
basarili sonuglar elde edilmesini saglamistir.

Sekil 5.11 incelendiginde, benz,, i¢cin en basarili benzerlik metriginin Jaccard,
ikinci en iyi metrigin ise Czekanowski oldugu ve en yiiksek dogruluk degerinin
k=200 ile saglandig1 gorilmektedir. Jaccard metrigi ve k=200 secildiginde, SD degeri
84,7, F1 degeri ise 0,86 olmaktadir.

Sekil 5.12 incelendiginde ise, benz,,;, icin en basarili benzerlik metriklerinin
Johnson ve Czekanowski ve en yiliksek dogruluk degerinin k=100 ile saglandigi
gorilmektedir. Johnson metrigi ve k=100 secildiginde, SD degeri 69,2 olmaktadir.
YM10 veri kiimesi icin benz,,;, teknigi ile iiretilen onerilerin dogruluk degeri, salt-

Bayes ile tiretilen onerilerin dogruluk degerinden daha diisiik olmustur. Benzer
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sekilde uyumlulugun, KB modeli ve benz,,;,, teknigi ile iiretilen 6nerilerin dogrulugu
lizerinde olumlu katkis1 olmamuistir.

Deney sonuclar1 gozlemlendiginde, U-KB modeli ile iiretilen onerilerin
dogrulugu, KB modeli ile tlretilen onerilerin dogrulugundan genel olarak daha
yuksektir ¢ikarimi yapilabilir. Bu durum her iki veri kiimesi i¢in de gecerlidir. KB
modeline benzer sekilde U-KB modelinde de benz,,; ve Jaccard metrigi en basarili
sonuglarin elde edilmesini saglamislardir. Her iki veri kiimesi icin de U-KB modeli
ile elde edilen en yiiksek dogruluk degeri, KB modeli ile elde edilen en yiiksek
dogruluk degerinden %6 daha yiiksektir. Uyumluluk tekniginin, KB modeli
tizerindeki olumlu katkisinin istatistiksel agidan anlaml oldugunu goézlemlemek
gerekmektedir. Bu amagla U-KB ile KB modeli arasinda bagimli érneklem t-testi

yapilmistir. Yapilan ¢-testinin sonuclar: Tablo 5.6’da sunulmaktadir.

Tablo 5.6. U-KB Modeli/KB Modeli igin t-test Sonuclari

Veri Kiimesi tdegeri p degeri
YM10 24,438 0,000
YM20 10,311 0,000

Bu sonuglara gore p<0,001 oldugu icin, “%99,9 giivenle, U-KB modeli ile
tiretilen onerilerin ve KB modeli ile liretilen 6nerilerin dogruluklarinin arasinda ¢ok

yuksek diizeyde istatistiksel olarak anlaml bir farklilik vardir.” ¢ikarimi yapilabilir.

5.4.4. Uyumluluk teknigi ile iiriin-tabanl benzerlik modeli

Uyumluluk teknigi ile triin-tabanli benzerlik modelinde sunulan iki farkl
teknik (benz,, ve benz,,;,) icin 5 ile 300 arasinda degisen komsuluklar secilerek ve
bes farkli benzerlik 6l¢iitii kullanilarak oneriler tiretilmistir. YM20 veri kiimesi i¢in
yapilan deneyler neticesinde elde edilen dogruluk degerleri sirasiyla Sekil 5.13 ve

Sekil 5.14’de sunulmaktadir.
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Sekil 5.14. U-UB Modeli benz,,;,, icin SD ve F1 Degerleri — YM20

YM20 veri kiimesi icin yapilan deneylerin sonuglar1 gozlemlendiginde,
uyumluluk tekniginin tirtin-tabanl komsuluk se¢me modeline olumlu katki yaptigi
gozlemlenebilir. U-UB modelinde, genel olarak, benz,,,, teknigi, benz,,;, tekniginden
basarimi daha yiiksek oneriler tretilmesini saglamistir. Uyumluluk tekniginin
benz,,;, teknigi ile tiretilen 6nerilerde olumlu katkis1 olmamistir. Her iki teknikte de
en basarili benzerlik metrigi Jaccard olmustur. Basari sirasindaki ikinci metrik ise
Czekanowski olmustur.

Sekil 5.13 incelendiginde, benz,,; icin, en basarili benzerlik metrigin Jaccard
oldugu ve en yliksek dogruluk degerinin k=30 ile saglandig1 goriilmektedir. Jaccard
ve k=30 secildiginde, SD degeri 84,9 ve F1 degeri 0,87 olarak elde edilmektedir.

Sekil 5.14 incelendiginde, benz,,;, icin, en basarili benzerlik metriginin yine

Jaccard ve en yliksek dogruluk degerinin k=30 ve k=60 ile saglandig: goriilmektedir.
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En yiliksek SD degeri, Jaccard metrigi ve k=30 secildiginde 75,3 olmaktadir. En

yuksek F1 degeri ise Jaccard metrigi ve k=60 secildiginde 0,80 olarak elde edilmistir.
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YM10 veri kiimesi U-UB modeli i¢in yapilan deneylerin SD ve F1 degerleri Sekil
5.15 ve Sekil 5.16’da sunulmaktadir.
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Sekil 5.16. U-UB Modeli benz,y,;,, icin SD ve F1 Degerleri — YM10

YM10 veri kiimesi icin yapilan deneylerin sonuglar1 goézlemlendiginde,
uyumluluk tekniginin bu veri setinde de iiriin-tabanli model neticesinde iiretilen
onerilerin dogrulugunu arttirdig1 gézlemlenebilir. Su ana kadar verilen biitiin deney
sonuglarina paralel sekilde bu deneyde de benz,,; teknigini benz,,;, tekniginden

daha basarili sonuglar elde edilmesini saglamistur.

Sekil 5.15 incelendiginde, benz,,; i¢in, en basarili benzerlik metrigin Jaccard,

en basarili ikinci metrigin ise Czekanowski oldugu gorilmektedir. En yiiksek
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dogruluk degerinin k=200 ile saglandig1 goriilmektedir. Jaccard metrigi ve k=200
secildiginde, SD degeri 83,5 ve F1 degeri 0,87 olmaktadir.

Sekil 5.16 incelendiginde ise, benz,,;, icin, en basarili benzerlik metrigininin
Czekanowski, en basarili ikinci metrigin ise Jaccard oldugu goriilmektedir. En
yuksek dogruluk degerinin k=100 ile saglandig1 gorulmektedir. Czekanowski
metrigi ve k=100 secildiginde, SD degeri 73,3 ve F1 degeri 0,79 olarak elde
edilmektedir.

Deney sonuglar1 gozlemlendiginde, U-UB modeli ile iiretilen onerilerin
dogrulugu, UB modeli ile iiretilen onerilerin dogrulugundan genel olarak daha
yiiksektir ¢ikarimi yapilabilir. Bu durum her iki veri kiimesi icin de gecerlidir. UB
modeline benzer sekilde U-UB modelinde de benz,,, ve Jaccard metrigi en basarili
sonuglarin elde edilmesini saglamiglardir. Her iki veri kiimesi icin de U-UB modeli
ile elde edilen ek yiiksek dogruluk degeri, UB modeli ile elde edilen en yiiksek
dogruluk degerinden %4 daha yiiksektir. Uyumluluk tekniginin, UB modeli
tizerindeki olumlu katkisinin istatistiksel acidan anlamli oldugunu gézlemlemek
gerekmektedir. Bu amacla U-UB ile UB modeli arasinda bagimli érneklem t-testi

yapilmistir. Yapilan ¢-testinin sonuclar: Tablo 5.7°de sunulmaktadir.

Tablo 5.7. U-UB Modeli/UB Modeli icin t-test Sonuclart

Veri Kiimesi tdegeri p degeri
YM10 23,133 0,000
YM20 14,226 0,000

Yapilan t-test sonuglarina gore, p<0,001 oldugu icin, “%99,9 giivenle, U-UB
modeli ile iiretilen 6nerilerin ve UB modeli ile iiretilen énerilerin dogruluklarinin
arasinda ¢ok yiiksek diizeyde istatistiksel olarak anlamli bir farklihk vardir.”

¢ikarimi yapilabilir.

5.4.5. Karma model

Bu bolimde, oOnerilen karma model tekniginin, iretilen Onerilerin
dogrulugunu nasil etkiledigini géozlemlemek amaciyla, hem kullanicilar arasindaki

hem de triinler arasindaki benzerlikleri kullanarak yapilan deneylerin sonuglari
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sunulmustur. Bu noktaya kadar onerilen modeller icin yapilan deneyler
gozlemlendiginde, kullanicilar arasindaki benzerligi en iyi belirleyen modelin U-KB,
tiriinler arasindaki benzerligi en iyi belirleyen modelin ise U-UB oldugu tespit
edilmistir. Bu modellerin benz,,; teknigi yapilan biitiin deneylerde benz,,;,
tekniginden daha basarili oldugu belirlenmistir. Bu nedenle, karma model icin
yapillan deneylerde U-KB ve U-UB modellerinin benz,,, teknikleri beraber
kullanilarak, oneri tretilecek aktif kullanicinin hedef {iriinii i¢in, ayn1 anda hem
komsu kullanicilar hem de komsu iirtinler secilerek, secilen bu veri kiimesi izerinde

BBS algoritmasi ile oneriler tiretilmistir.

Sekil 5.9’da sunulan ve YM20 veri kiimesi ve U-KB i¢in yapilan deneylerin
sonuglar1 gozlemlendiginde, basarimi en yiiksek oneriler, k=60 ve Jaccard metrigi
kullanilarak elde edilmistir. Bu ylizden, karma model i¢in yapilan ilk deneyde,
kullanicilar icin secilen komsuluk degerini k_kullanici=60 olarak sabitleyip, U-UB
modeli kullanilarak 5 ile 300 arasinda degisen degerlerde hedef iirline benzer
trlinler belirlenerek, iki boyutta da daraltilmis veri kiimesi lizerinde oneriler
tiretilmistir. Benzer sekilde Sekil 5.13’de sunulan ve YM20 veri kiimesi icin U-UB
icin yapilan deneylerin sonuglari gozlemlendiginde, basarimi en yiiksek oneriler,
k=30 ve Jaccard metrigi kullanilarak elde edilmistir. Bu ytizden, karma model i¢in
yapilan ikinci deneyde, hedef iirtinle benzer triinler icin secilen komsuluk degerini
k_iirtin=30 olarak sabitleyip, U-KB modeli kullanilarak aktif kullanic1 i¢in 5 ile 300
arasinda degisen degerlerde komsular belirlenerek, iki boyutta daraltilmis veri
kiimesi kullanilarak oOneriler iretilmistir. YM20 veri kiimesi icin yapilan bu

deneylerin sonuclari Sekil 5.17’de sunulmaktadir.
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Sekil 5.17. Karma Modeli icin SD ve F1 Degerleri - YM20

Sekil 5.17 incelendiginde, YM20 veri kiimesi icin yapilan deneylerde en ytiksek
SD degeri 86,1 ve en yliksek FI degeri 0,88 olarak elde edilmistir. Bu degerler
k_kullanic1=60 ve k_iirtin=200 olarak secildiginde elde edilmistir.

Sekil 5.11’ de sunulan ve YM10 veri kiimesi ve U-KB i¢in yapilan deneylerin
sonuglar1 gozlemlendiginde, basarimi en yiiksek oneriler, k=200 ve Jaccard metrigi
kullanilarak elde edilmistir. Bu ylizden, karma model i¢in yapilan ilk deneyde,
kullanicilar i¢in secilen komsuluk degerini k_kullanici=200 olarak sabitleyip, U-UB
modeli kullanilarak 5 ile 300 arasinda degisen degerlerde hedef iiriine benzer
trlnler belirlenerek, iki boyutta da daraltilmis veri kiimesi iizerinde Oneriler
tiretilmistir. Benzer sekilde Sekil 5.15’ de sunulan ve YM10 veri kiimesi i¢in U-UB
icin yapilan deneylerin sonuglari gozlemlendiginde, basarimi en yiiksek oneriler,
k=200 ve Jaccard metrigi kullanilarak elde edilmistir. Bu yiizden, karma model i¢in
yapilan ikinci deneyde, hedef iirtinle benzer triinler i¢in sec¢ilen komsuluk degerini
k_tiriin=200 olarak sabitleyip, U-KB modeli kullanilarak aktif kullanici i¢in 5 ile 300
arasinda degisen degerlerde komsular belirlenerek, iki boyutta daraltilmis veri

kiimesi kullanilarak oneriler tretilmistir.

YM10 veri kiimesi icin yapilan bu deneylerin sonuglar1 Sekil 5.18" de

sunulmaktadir.
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Sekil 5.18 incelendiginde, YM10 veri kiimesi icin yapilan deneylerde en ytiksek
SD degeri 86,6 ve en ylksek FI degeri 0,88 olarak elde edilmistir. Bu degerler
k_kullanic1=200 ve k_tirtiin=200 olarak secildiginde elde edilmistir.

Dogrulugu en ytiksek onerilerin liretilmesini saglayan komsuluk degerlerinin
her iki veri kiimesi icin de farklilik gosterdigi gozlemlenmektedir. Bunun sebebi
YM10 veri kiimesinin daha bosluklu yapida olmasidir. Bu nedenle YM10 veri
kiimesinde YM20 veri kiimesine kiyasla daha yiiksek komsuluk degerleri

secildiginde daha basarili sonuglar elde edilmesi saglanmistir.

Her iki veri kiimesi i¢in de, karma modelin, U-KB ve U-UB modelleri ile iiretilen
onerilere kiyasla dogrulugu daha ytiksek onerilerin tiretilmesini sagladigr deney
sonuglari ile gozlemlenmistir. YM20 veri kiimesi i¢in, karma modelde k_kullanici=60
ve k_tirtin=100 olarak secildiginde elde edilen dogruluk degeri, U-KB ile elde edilen
en yiiksek dogruluk degerinden %2, U-UB ile elde edilen en yiiksek dogruluk
degerinden ise %1 daha ytliksek olmustur. YM10 veri kiimesinde ise, k_kullanici=200
ve k_iirtin=200 olarak secildiginde elde edilen dogruluk degeri, U-KB ile elde edilen
en yiiksek dogruluk degerinden %2, U-UB ile elde edilen en yiiksek dogruluk
degerinden ise %3 daha yiiksek olmustur. Karma modelin U-KB ve U-UB modellerine
kiyasla dogrulugu daha yiliksek oOneriler lrettiginin istatistiksel acidan anlamli
oldugunu gézlemlemek gerekmektedir. Bu amacla, karma model ile U-KB ve U-UB
modelleri arasinda bagiml 6érneklem t-testi yapilmistir. Yapilan ¢-testinin sonuclari

Tablo 5.8’de sunulmaktadir.
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Tablo 5.8. Karma Model/U-KB ve U-UB icin t-test Sonuclari

Karma Model/U-KB  Giiven Karma Model/U-UB Giiven
Araligi Araligi
Veri Kiimesi  tdegeri  p degeri tdegeri p degeri
YM10 3,138 0,012 %95 7,556 0,000 %99,9
YM20 2,109 0,064 %90 2,983 0,015 %95

Yapilan t-testlerde elde edilen p degerine gore giiven araliklar1 hesaplanarak

Tablo 5.8'de sunulmustur. Karma model ile iiretilen onerilerin ve U-KB/U-UB

modelleri ile iiretilen Onerilerin dogruluk degerleri arasinda bu giiven aralik

degerleri dogrultusunda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik vardir ¢ikarimi

yapilabilir.
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6. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu tez kapsaminda yapilan calismalarda, ikili veriye dayanan ¢oklu-o6lgttli
ortak filtreleme sistemlerinde basit Bayes siniflandirici algoritmasinin
uygulanabilirligi ele alinmistir. Tek-6lciit tabanh sistemlerde ortak filtreleme
amaciyla kullanilabilen basit Bayes siniflandirici algoritmasi, ¢oklu-6lgiitli
sistemlerin kullanicilara ve sistem sahiplerine sagladigi avantajlarla beraber
kullanarak, genel begeni 6lcuti icin kullanicilara tiretilen 6nerilerin dogrulugunu
iyilestirmeyi amaglayan cesitli modeller gelistirilmistir. Coklu-olgttli sistemler,
kullanicilarin  iriinler/hizmetler hakkindaki diistincelerini farkli ac¢ilardan
degerlendirebildikleri sistemlerdir. Bu yetenek, kullanici veya iiriin profillerinin
daha Kkisisellestirilmis olarak olusturulmasini saglamaktadir. Bu yetenek
dogrultusunda gelistirilen modeller, kullanicilar/lriinler arasindaki benzerlik
degerlerinin daha dogru olarak hesaplanmasini saglamaktadir. Kullanicilar/tiriinler
arasindaki benzerliklerin daha dogru belirlenmesi, daha etkili komsuluklarin
secilmesini saglamistir. Tez kapsaminda gelistirilen modeller, ikili veriye dayanan
coklu-dlciitlii sistemlerde uygulanmustir. ikili-verilerden olusan sistemlerde,
kullanici ve irin degerlendirmeleri ikili-verilerden olusan vektorler gibi
diisiintiilerek, kullanicilar/iriinler arasindaki benzerlikler, cesitli ikili benzerlik

metrikleri yardimiyla belirlenmistir.

ik olarak, daha etkili komsuluklarin belirlenmesi saglanarak basit Bayes
siniflandiric1 algoritmasinin genel begeni Ol¢iitii lizerindeki basarimini arttiran,
kullanici ve driin-tabanli benzerlik modelleri gelistirilmistir. Bu modeller
yardimiyla, basit Bayes siniflandirici algoritmasini biitiin kullanicilarin/irtinlerin
genel begeni Olciitii icin yapilan degerlendirmeler tizerinde uygulamak yerine,
belirli komsuluklar secilerek, secilen komsularin genel begeni 6l¢iitii icin yapmis
olduklar: degerlendirmeler lizerinde uygulanmistir. Ardindan, kullanicilarin her bir
Olciit icin olan hassasiyetlerinin, komsuluk belirlenmesinde kullanilabilmesini
saglayabilen uyumluluk teknigi, bu modellerle beraber kullanilmistir. Yapilan
deneylerin sonuglar1 gézlemlendiginde, gelistirilen iki yeni model (Uyumluluk
teknigi ile kullanici-tabanlh ve triin-tabanh benzerlik) ile genel begeni olgtiti i¢in
tiretilen Onerilerin basariminin daha da arttirildig1 gézlemlenmistir. Veri kiimesinin

sadece tek bir boyutta degil, gelistirilen modeller yardimiyla iki boyutta da

66



indirgenmesini saglayan karma model ile kullanici ve iriin-tabanli komsulari
beraber ve aynmi anda secgerek {retilen Onerilerin basariminin arttirilmasi

saglanmistur.

Gelistirilen modellerin basariminin analizinde gergek veri setleri kullanilarak
deneyler yapilmistir. Ortak filtreleme yaklasimlarinda poptiler olarak kullanilan iki
farkli degerlendirme olciitii (siniflandirma dogrulugu ve F1 metrigi) ile tlretilen
onerilerin dogruluklar1 gozlemlenmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda, kullanilan
benzerlik metrikleri arasinda Jaccard metriginin kullanicilar/triinler arasindaki
benzerlikleri en etkili belirleyen metrik oldugu gézlemlenmistir. ikili-veriye
dayanan coklu-ol¢iit tabanli sistemlerde ortak filtreleme amaciyla bir calisma
yapilmamasi, bu tez kapsaminda yapilan calismalar ve onerilen yaklasimlarin

ozgunligiini saglamaktadir.

Tez kapsaminda yapilan ¢alismalar ve onerilen yaklasimlar, bu alanda
yapilacak sonraki calismalara 1sik tutacagina inanilmaktadir. Tek olciitlii ortak
filtreleme yaklasimlarinda karsilasilan problemlerin iistesinden gelmek icin
onerilen yaklasimlar ikili-veriye dayanan coklu-olciitlii ortak filtreleme sistemleri
icin uyarlanabilir. Ayrica, onerilen modeller gelistirilerek ortak filtreleme
yaklasimlarinda ana hedeflerden birisi olan iiretilen Onerilerin dogrulugunun

iyilestirilmesi saglanabilir.
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