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OZET

KULLANICI / URUN CIFTLERI iCIN EN iYi
ONERIi ALGORITMALARININ TESPIiT EDILMESI

ismail TERZI
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ocak, 2017

Danisman: Yrd. Dog. Dr. Alper BILGE

internetin yayginlasmasi ve iletisim teknolojilerinin gelismesiyle birlikte
internet {izerinden sunulan hizmetler artmistir. Bu artisin sonucunda kullanicilar
incelenmesi ve takip edilmesi gereken ¢ok miktarda bilgi ve binlerce triin/hizmetle
karsi1 karsiya kalmaktadirlar. Bu durum “asir bilgi yiikii” olarak tanimlanmaktadir.
Bu alanda kullanicilara, lrtin ve hizmet se¢cimi konusunda yardimci olacak 6neri
sistemleri gelistirilmistir. Cevrimici servislerde kullanicilarin  gecmisteki
tercihlerine ve benzer kullanicilarin tercihlerine bakilarak kisisellestirilmis 6neri
sunmak icin kullanilan en popiiler 6neri sistemi Ortak Filtreleme tabanli 6neri
sistemleridir. Yiiksek dogruluk Ortak Filtreleme tabanli 6neri sistemleri tarafindan
saglanmasi1 gereken en 6nemli 6zelliklerden biridir. Bu tez kapsaminda yapilan
calismalarda hedeflenen, Ortak Filtreleme tabanli Oneri sistemleri tarafindan
tretilen oOnerilerin dogrulugunu iyilestirmektir. Giinimiizde kullanilan o6neri
sistemleri genellikle tek bir 6neri algoritmasi kullanmakta ve her kullanici i¢in ayni
algoritmay1 kullanarak o6neriler tiretmektedirler. Bu calismada Ortak Filtreleme
islemleri icin bir tane algoritma kullanmak yerine, alaninda en iyi algoritmalar
arasinda gosterilen alti tane algoritma kullanilmistir. Deneysel calismalarda
kullanic1 veya kullanici/iirtin ¢ifti icin her algoritmanin farkli dogrulukta 6neriler
urettigi gorilmiistiir. Alt1 algoritmanin kullanic1 veya kullanici/iirin ciftine tirettigi
tahmin degerlerinden en iyisi secildiginde sistem dogrulugunun yiiksek anlamhlik
seviyelerinde iyilesebilecegi gosterilmistir.
Anahtar Sézciikler: Oneri Sistemleri, Ortak Filtreleme, Dogruluk, Dogruluk

lyilestirme, Ortak Filtreleme Algoritmalari
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ABSTRACT

DETERMINING THE BEST RECOMMENDATION ALGORITHMS
FOR USER/ITEM PAIRS

ismail TERZI

Department of Computer Engineering
Anadolu University, Graduate School of Science, January, 2017

Supervisor: Asst. Prof. Alper BILGE

With the development and the spread of the Internet and communication
technologies, the services offered via the Internet has increased. As a result of this
increase, users are faced with thousands of products and information to be
examined and followed. This situation is defined as "Information Overload".
Recommenders systems have been developed to assist in the selection of products
and services to the user. The most popular recommendation system used to provide
personalized recommendations based on users' preferences for the past and similar
users in online services is the Collaborative Filtering based recommendation
systems. Accuracy is one of the most important features that must be satisfied by
the Collaborative Filtering based recommendation systems. The aim of this thesis is
to improve the accuracy of the recommendation produced by the Collaborative
Filtering based recommendation systems. Today Collaborative Filtering
Recommender systems typically utilizes only one recommendation algorithm and
provide prdictions for all users by using the same algorithm. The hypothesis is that,
there is one best algorithm for each user or user/item pairs, instead of hiring the
same recommendation algorithms for all users or user/item pairs, hiring the best
recommendation algorithms for different users or user/item pairs can increase
accuracy of recommendation system. As a result of experimental study it is proved
that, there is one best algorithm for each user or user/item pairs, hiring the best

algorithm can increase accuracy of Collaborative Filtering recommendation system.

Keywords: Recommender Systems, Collaborative Filtering, Accuracy, Accuracy

Improvement, Collaborative Filtering Algorithms
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1. GIRIS

lletisim  teknolojilerinin gelismesi bircok alanda giinliik hayati
kolaylastirmaktadir. Bilgisayar, akilli telefon, tablet vb. elektronik ve Internet agina
bagh cihazlar sayesinde bilgiye ulagsmak ve iletisim kurmak tarihte hi¢ olmadigi
kadar kolaydir. Her yastan kisiler bu iletisim araglarindan birine kolaylikla sahip
olabilmektedir. Iletisim teknolojilerinin erisilebilirliginin artmasiyla Internet
ortaminda sunulan hizmetlerde de artis goriilmektedir. Ozellikle son on yilda e-
ticaret yapan isletmelerin sayisi hizla artmis ve insanlarin dikkati bu yone
cevrilmistir [1]. Magazalardan veya marketlerden satin alinabilecek hemen her iiriin

Internet lizerinden satin alinabilir durumdadir.

Gunimizde hizmetlerini ¢evrimici olarak sunan birgok e-ticaret platformu
bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 Booking.com, Amazon.com, Netflix.com, Last.fm,
Hepsiburada.com, alibaba.com, nll.com gibi popiler e-ticaret platformlaridir.
Cevrimici hizmetler sunan servisleri kullanmak kullanicilara her anlamda
kolayliklar saglamaktadir. Kullanicilar daha kisa siirelerde daha ¢ok triinti inceleme
ve iriinleri birbirleriyle karsilastirma imkanimi bulabilmektedirler. Uriinler
hakkinda diger kullanici yorumlarina bakarak bilmedikleri tiriin hakkinda fikir

edinebilmek, ¢cevrimici servislerin sundugu kolayliklar arasinda sayilabilir.

Binlerce iirtini etkin bicimde kullanicilarina sunabilmek ¢evrimici hizmet
sunan platformlar i¢in avantajdir, ancak artan Uriin ve veri miktar1 karsisinda,
kullanicilarin ¢ok fazla veriyi incelemek zorunda kalmasi, istedigi bilgiye hizli
ulasmasini engelleyici bir faktor olarak degerlendirilmektedir. Bu problem “Asiri
Bilgi Yiikii” olarak tanimlanir. internet iizerinden sunulan servislerdeki asir bilgi
yogunlugunda kullanicilara ilgi duyabilecekleri iriinlere ulasmalarina yardimci

olacak olacak oneri sistemleri gelistirilmistir.

Kullanicilar Internet iizerinden sunulan servislerde aradiklar iiriiniin ne
oldugunu bildiklerinde ilgili lirline arama motorlar sayesinde ulasabilirler. Ayrica
servislerin sunuldugu ortamlardaki arama 6zellikleri sayesinde de aranilan tirtinler
kolaylikla bulunabilir. Oneri sistemleri, onlarca iiriin arasindan ilk defa karsilastig

ve hangi liriinii sececegine karar veremedigi durumlarda kullanicilara tirtin secme



asamasinda yardimci olmak icin gelistirilmis sistemlerdir [2]. Yapilan aramalarda
kullaniciya arama ile ilgili her {iriniin gosterilmesi yerine kullanicinin
begenebilecegi Uriinleri goéstermekle arama performanst ve sistemin
kullanilabilirligi iyilesmis olur. Bu sayede sistemdeki kullanim kolaylig1 ve kullanici

memnuniyeti artabilir [3].

Oneri sistemleri hizmetlerin ¢evrimici sunulabildigi film satilan veya
kiralanabilen, miizik dinlenebilen, video izlenebilen, kitap satin alinabilen, haber
takip edilebilen, tatil paketi satin alinabilen platformlarda yaygin olarak
kullanilmakta ve kullanimi glinden giine artmaktadir [4]. Popiler ¢evrimigi film
izleme platformu olan Netflix tizerinde izlenen filmlerin %70’e yakini sunulan
Oneriler sonucu tercih edilmistir [5]. Google News Oneri sistemi sayesinde
ziyaretgilerinin tiklama oranlarin1 %38 artirmistir [5]. Amazon.com kullandig1 6neri
sistemi sayesinde satiglarin1 %35 artirmustir [5]. Oneri sistemleri kullanicilarina
kisisellestirilmis ve otomatize edilmis Oneriler sunarlar. Televizyon ve radyo
reklamlar1 da oneri sistemi olarak diisiiniilebilir ancak Kkisisellestirilmis o6neri
sistemi olarak kabul edilemezler. Televizyonda veya radyoda yayinlanan reklamlar

ilgili olan ya da olmayan kisiler tarafindan izlenir.

Oneri sistemleri Igerik Tabanh Filtreleme, Ortak Filtreleme ve Karma

Sistemler olmak tlizere li¢ ana grupta toplanabilir.



2. TEZIN AMACI

Ortak Filtreleme algoritmalarinin deneysel calismalarinda en c¢ok dikkat
edilen performans gostergesi dogruluk parametresidir. Sistem dogrulugunun
Olcilmesi asamasinda Ortalama Mutlak Hata (OMH) en sik karsilasilan dogruluk
Olcutudir. Bu 6lglte gore, algoritmanin Urettigi tahmin degerleriyle gercek degerler
arasindaki farklar hesaplanir. Bu farklarin mutlak degerlerinin ortalamasi alinarak
dogruluk hesaplanir. Hesaplanan deger algoritmanin ortalama mutlak hatasidir.
Uretilen bazi tahmin degerleri gercek degerlerden uzak olsa da diger tahmin
degerleri gercek degerlere yakin olabileceginden, gercek degerlerden uzak olan
tahminler goriinmez olur. Benzer bir senaryo Tablo 2.1'de bir kullanici i¢in ti¢ farkli

algoritma tarafindan iiretilen tahmin degerleri verilerek agiklanmistir.

Tablo 2.1. Ortalama Mutlak Hata Hesab1

uriing uriinz uriinz uriing uiriins

Gercek Deger 4 5 1 2 3 OMH
Algoritma-1 3,67 3,89 2,50 2,45 2,87 0,70
Algoritma-2 4,25 4,89 3,25 3,57 2,98 0,84
Algoritma-3 4,12 4,75 1,8 3,57 3,65 0,68

Algoritma-1 tarafindan iiretilen tahmin degerlerine bakildiginda iirtin, tirtins,
uirtins igin gercege gorece daha yakin sonuglarin elde edildigi gorilmektedir. Ancak
lirtinz ve lrtnz igin Uretilen tahmin degerlerinin gercek degerlerden uzak oldugu
soylenebilir.  Kullanilan  algoritmalarin  birbirinden  farkli  yontemler
uygulamasindan dolay1 elde ettikleri hata degerleri de farklilik gostermektedir. Her
algoritmanin Urettigi sonuclarin ortalama mutlak hatasi digerlerinden farkh
olacagindan, bu sonuglardan birinin digerlerinden daha iyi oldugu sonucuna
varilabilir. Dolayisiyla her kullanici i¢in en iyi sonucu verecek bir algoritmanin var
oldugu ve bir kullanicinin tercihlerine en yiiksek dogrulukta tahmin tiretebilecek

algoritma tespit edilebilirse, sistem dogrulugunun da iyilesecegi sonucuna varilr.

Bu tezde amaclanan Ortak Filtreleme Oneri sistemleri tarafindan iiretilen

tahminlerin dogrulugunu artirmaktir. Dogruluk biitiin Oneri sistemlerinde en



onemli performans gostergesi olarak sayilabilir. Dolayisiyla bu alanda yapilacak
iyilestirmeler OF oneri sistemlerine 6nemli bir katki yapabilir. Bu tezde, kullanici
veya kullanici/iirtin ¢iftleri icin en iyi sonu¢ veren bir algoritmanin bulundugu ve
Ortak Filtreleme Oneri sisteminde sabit bir algoritma kullanmak yerine, kullanici
veya kullanici/turiin ciftleri i¢in en uygun algoritmanin kullanilmasi durumunda
sistem dogrulugunun artacagl one siirilmektedir. Deneysel c¢alismalar sonunda
kullanici veya kullanici/iirtin ciftleri i¢in en iyi performans gosteren bir
algoritmanin bulundugu ve Ortak Filtreleme 6neri sisteminde sabit bir algoritma
kullanmak yerine kullanici veya kullanici/iirtin ciftleri i¢cin en iyi sonug¢ veren
algoritmanin kullanilmas1 durumunda sistem dogrulugunun iyilesebileceginin

gosterilmesi amag¢lanmigtir.



3. ICERIK TABANLI FILTRELEME ONERI SISTEMLERI

Icerik Tabanl Filtreleme (ITF) 6neri sistemlerinde kullanic1 ve iiriin profili
olusturulur ve kullanicinin hangi trtinleri veya hangi tiirden tirtinleri sevebilecegi
tespit edilir. Sonra urtinler analiz edilerek her tirtin hakkinda ayrintili bilgi ¢ikarilir.
icerik tabanli sistemlerinin basarisi, kullanicilarin ve iiriinlerin 6zelliklerinin iyi bir
sekilde ortaya ¢ikarilmasiyla miimkiin olur [6]. Kullaniciy1 tanimlayabilmek icin
kullanic1 profili demografik veriler kullanilarak ayrintili bigimde tanimlanmalidir.
Kullanicinin yas, cinsiyeti, aylik gelir durumu, yasadig1 bolge, medeni hali, kisinin
karakteristik ozellikleri, nelerden hoslandig1 gibi bilgiler kullaniciy1 tanimak i¢in
kullanic1 profilinde mutlaka yer almalidir. Kullanicinin profili kullanicinin ilgili
oldugu tirtinleri temsil eder [7]. Uriinlerin de aym sekilde analiz edilmesi gereklidir,
iriin eger yenilebilir bir irinse tadi, kokusu, rengi, sekli, agirhig1 vb. fiziksel
ozellikleri tam olarak tiriin profilinde belirtilmelidir. Uriin giyilecek bir iriin ise
rengi, bedeni, modeli, agirligi, irtinin kumas cinsi vb. bilgiler iirtin profilinde
ayrintili olarak yer almalidir. Uriin eger bir kitap ise yazari, dili, baski kalitesi, sayfa
sayis, kitabin tiirii gibi bilgiler kitabin profilinin olusturulmasi icin gereklidir. Uriin
eger bir film ise konusu, yonetmeni, oyunculari, filmin c¢ekildigi mekan bilgileri,
filmin dilj, film baska dillere ¢evrildiyse seslendirmeleri yapan sanatgilarin bilgileri
ayrintili olarak profilinde tanimlanmalidir. Biitiin bu tanimlamalar yapildiktan
sonra artik dneri sisteminden oneri isteyen kullanicilara kendi profilleriyle ortiisen

trtinler 6nerilebilir [8].

Cevrimici hizmet sunan servislerde miisteri ve irilin sayis1 milyonlarca
oldugu diisiiniildiiglinde, iirtinlerin ve kullanicinin profillerinin ortaya ¢ikarilmasi
kolay degildir. Kullanici ve irin profili olusturma isi gercek kisiler tarafindan
yapilacaksa ilgili kisilerin bu alanda uzman olmas1 gerekir. Ayrica kisilerin
degerlendirmeleri ¢cogu zaman kendi Kkisisel goruslerini yansitacagindan objektif
degerlendirmeden uzak olabilir. Kullanic1 ve triin profilleri bilgisayar tarafindan
olusturulacaksa renk, koku ve hissetmeye dayali bazi tirtinlerde profil olusturulmasi
kolay olmayacaktir [7]. Bu sebeplerden dolay:1 ITF sistemlerinin iiriin ve kullanici

sayisinin ¢ok fazla oldugu sistemlerde kullanilmasi zordur.



4. ORTAK FILTRELEME ONERI SISTEMLERI

Gunlik hayatta insanlar verdikleri kararlarda ¢ogu zaman baskalarinin
onerilerini de dikkate alirlar. Ozellikle kendilerine yakin olarak gérdiikleri kisilerin
fikirlerini daha ¢ok onemserler ve verdikleri kararlarda kendilerine yakin olan
insanlarin gorislerinden etkilenirler. Ortak Filtreleme (OF) sistemlerinin temelinde
kabul edilen fikir sudur: Eger iki kisi gecmiste benzer davranislar gostermisse,
ornegin gecmiste alisveris yaparken, miizik dinlerken veya film izlerken ayni tiirden
urinleri tercih etmislerse, gelecekte de aymi tercihlerde bulunabilirler [9]. OF
algoritmalari, bilmedigi bir triin hakkinda oneri isteyen bir kullaniciya, ilgili
kullanicinin ge¢misteki tercihlerini ve kullaniciya benzeyen diger kullanicilarin
tercihlerini birlikte degerlendirerek oneriler tiretir [10]. Kullanicilara daha énce
hakkinda fikir sahibi olmadig1 veya oylamadig: tirtinler i¢in 6neri tretilir. OF 6neri
sisteminden herhangi bir liriin i¢in 6neri isteyen kullanici daha énce ilgili iirtine oy

vermisse, o uiriin i¢in 6neri lretilemez [11].

OF alaninda yapilan ¢alismalar ilk olarak 1992 yilinda baslamis ve ‘Ortak
Filtreleme’ terimi Xerox Palo Alto arastirma merkezinde otomatik e-posta filtreleme
sistemi olan Tapestry tasarimcilarn tarafindan ortaya atiumistir [12]. OF
sistemlerinde ITF sistemlerindeki gibi kullanic1 ve iiriin profilleri olusturulmaz,
bunun yerine kullanicilarin tercihlerinin tutuldugu kullanici-tiriin matrisleri
kullanilir. Bu matris m adet kullanicidan {ks, kz, ks,... km} ve n tane tiriinden {iis, iiz,
li3,... lUin} olusan [mxn] kullanici-lirtin matrisidir. Bu matristeki hiicre degerleri,
kullanicilarin triinler hakkindaki begeni seviyelerini gosterir. Kullanicilar 6neri
sistemindeki herhangi bir Uriinii dogrudan oylayabilirler ya da kullanicilarin
sistemdeki davranislar1 degerlendirilerek tirtin hakkindaki diisiinceleri asagidaki
yontemlerden biriyle tespit edilebilir [13]:

» Kullanicinin tiriini satin alip almama durumu,
» Kullanicinin iiriin sayfasinda geg¢irdigi stire,

» Kullanicinin tiriin hakkindaki yorumu.

Kullanici-iirtin  matrisindeki bos olan alanlar kullanicinin ilgili {riin

hakkinda goriisiiniin olmadig1 veya goriis belirtmek istemedigi anlamina gelir.



OF sistemleri ITF sistemlerinde bahsedilen problemlerden daha az etkilenir
[3]. ITF sistemlerinin basarimi iyi olusturulmus kullanici ve iiriin profillerine
baghdir. OF éneri sistemlerinde ITF éneri sistemlerindeki gibi kullanic1 veya tiriin
profilleri olusturulmaz; bunun yerine Tablo 4.1'deki gibi kullanicilarin tercihlerinin

tutuldugu bir kullanici-tirtin matrisi yeterlidir.

Tablo 4.1. 5-Yildizli Oy Degerlikli Kullanici-Urtin Matrisi

i1 iz i3 g us
k1 4 1 2 2
ka 3 4 5 1
ks 3 5
k4 1 2 3 5

Tablo 4.2. Ikili Oy Degerlikli Kullanici-Uriin Matrisi

U1 1) i3 Us us
k1 1 0 0 0
ka 0 1 0
ks 0 1 1
ks 0 0 0 1

Kullanicilarin verdikleri oy degerleri tirtinleri begeni derecelerini gosterir, 5-
yildizli oylama sistemini kullanan bir sistemde bir tirtine 5-y1ldiz veren bir kullanici
uriinii ¢cok begenmis, 1-yildiz veren kullanici ise uriini begenmemis demektir.
Uriine verilen yi1ldiz miktar arttikca iiriiniin begenilme derecesi artmis olur. ikili
oylama sistemini kullanan bir 6neri sisteminde, bir kullanici tiriine oy degeri olarak
1 vermisse begenmis, 0 vermisse begenmemis demektir. Ikili oylama sisteminde 0
ve 1’den baska oy yoktur. Kullanici-iirtin matrisindeki bos alanlar, kullanicilarin
ilgili tirtin hakkinda fikir beyan etmedigini gosterir. OF 6neri sistemlerinde Tablo 4.1
ve Tablo 4.2’deki gibi kullanicilarin irtnler hakkindaki degerlendirmelerinin
tutuldugu kullanici-iirlin matrisi olusturmak yeterlidir. OF o6neri sistemlerinin
calisma yontemi kullanicilar arasindaki benzerlik esasina dayandigindan,
kullanicilar arasindaki benzerlikler ne kadar yiliksek dogrulukla hesaplanirsa
uretilen tahminlerin dogrulugu da o oranda iyilesebilir. Kullanici-lirtin matrisinin

doluluk orani kullanicilar arasindaki benzerliklerin hesaplanmasini etkiler.
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Kullanici-tirtin matrisinin doluluk orani ytiksek ise kullanicilar arasindaki benzerlik
degeri daha dogru bicimde hesaplanabilir. Kullanicilar arasinda iyi hesaplanmis
benzerlik orani, lretilen tahmin degerlerinin dogruluklarimi artirabilir. OF igin

olusturulmus kullanici-iirtin matrisleri genellikle ¢cok bosluklu yapidadir [14].

OF oneri sistemlerinde kullanicilar ge¢miste benzer sekilde davranmislarsa,
ayni Urunleri begenmis veya begenmemislerse benzer kullanici olarak kabul edilir.
iki kullanic1 arasinda birbirine yakin sekilde degerlendirilen iiriin sayisi ne kadar
coksa kullanici benzerligi o kadar yiiksektir. Tablo 4.3’ te verilen basit bir kullanici-
iriin matrisinde birbirine ¢ok benzeyen A ve B kullanicillarinin s, Uz, s, s, ls
triinleri hakkindaki degerlendirmeleri verilmistir. Kullanicilar ayni iirtinlere yakin

oylar verdiklerinden birbirlerine benzedikleri kabul edilir.

Tablo 4.3. Basit Bir Kullanici-Uriin Matrisi

ti1 li2 U3 lia lis
A 4 5 2 3 5
B 5 4 2 3 ?

Tablo 4.3’ te gosterildigi gibi B kullanicisinin iisirtiniine verecegi oyu tahmin
etmek icin A kullanicisi ile olan benzerligine bakilir. A kullanicisi ile B kullanicisinin
(ti1,liz, U3, li4) Urinlerine verdikleri oy degerleri ¢cok benzerdir. A kullanicisi is
uruniine 5 verdiginden dolay1 B kullanicisinin is tirtiniine verecegi oyun 5’e yakin
olmasi beklenir. Baska bir deyisle A kullanicisi @5 lrliniini begenmistir ve B
kullanicisi da iis Uriintinii begenebilir. Tablo 4.3’te cok benzer iki kullanici verilmis
ve tahmin ftretme islemi iki kullanici arasinda gosterilmistir, gercek veri
kiimelerinde kullanici ve irin sayilart ¢ok daha fazladir. Bu durumda veri
kiimesindeki oy degerleri kullanilarak kullanicilar arasindaki benzerlik degerleri
hesaplanir ya da veri kiimesindeki kullanic1 oy degerleri kullanilarak bir model
olusturulur. Hesaplanan benzerlik degerleriyle ya da olusturulan modele gore

tahmin degeri hesaplanir.

OF oneri sistemleri kullanicilara o6neri tretirken bu alanda Onerilmis

algoritmalar kullanilir. Bu alanda 1992 yilindan bu giine kadar 6nerilmis bir¢cok



algoritma vardir. OF oneri algoritmalar: (i) hafiza tabanl algoritmalar, (if) model

tabanli algoritmalar ve (iii) karma algoritmalar olarak ii¢ sinifa ayrilir [15].

4.1. Hafiza Tabanl Algoritmalar

Hafiza tabanl algoritmalar oneri {lretme asamasinda Kkullanici-tiriin
matrisindeki biitiin kullanici oylarini kullanirlar. Oneri tahminleme islemi ¢evrimigi
yapilir. Ancak bu algoritmalar veri kiimesinin tamami tizerinde ¢alistigindan hafiza
bagimlhidirlar. Hafiza tabanli algoritmalarin tirettigi tahmin degerlerinin dogrulugu
model tabanli algritmalara gore nispeten daha yiiksektir [7]. Herhangi bir kullanici,
hafiza tabanli bir algoritma kullanarak dneriler iireten sistemden bir {iriin i¢in 6neri
istediginde, diger lirlinlere verdigi oylar1 bir vektor olarak ele alinir. Kullanicinin bu
vektord, kullanici-tirtin matrisindeki diger tiim kullanicilarin vektorleriyle benzerlik
hesaplama islemine tabi tutularak benzer ya da komsu kullanicilar belirlenir. Komsu
kullanicilarin ilgili triin i¢in tercihleri Uretilecek oneriyi belirler. Genel olarak aktif
kullanic1 ile diger kullanicilar arasindaki benzerlik degerleri hesaplanir. Yakin
kullanicilarin hedef triine verdikleri oylar, aktif kullanici ile olan benzerlikleriyle
agirliklandirilarak tahminleme yapilir. Bu sekilde, aktif kullanicinin diger
kullanicilarla olan benzerlik degerliklerini hesaplayarak oneri lireten sistemlere,
komsuluk tabanli 6neri sistemleri de denir. Hafiza tabanl algoritmalar, kullanicilar
arasindaki benzerlik esasina gore calisiyorsa kullanici-tabanly, triinler arasindaki
benzerlik esasina gore calisiyorsa lrtin-tabanl algoritmalar olarak tanimlanir [10,

16, 17].

Kullanicilar arasindaki benzerlikleri hesaplamak i¢in kullanilan yontemler
genellikle Denklem 4.1.de verilen Pearson korelasyon katsayis1 [10] gibi veri
noktalar1 arasindaki ikili iliskiyi veya Denklem 4.2.de verilen vektor benzerlik
Olcuti gibi veri noktalar arasindaki geometrik acinin biiytikliigiinii esas alir [18].
Pearson korelasyon katsayisi kullanicilar arasindaki benzerligi hesaplama o6l¢iitii
olarak kullanildiginda, kullanicilar arasindaki benzerlik degerleri [-1,+1] araliinda
reel bir say1 olur, ‘+1’ kullanicilarin tamamen benzestigini, ‘-1’ ise kullanicilarin
tamamen zit karakteristige sahip kisiler oldugunu gosterir. Benzerlik degerinin ‘0’
olmasi kullanicilar arasinda herhangi bir baglanti olmadigin1 gosterir. Vektor
benzerlik olgiiti kullanildiginda, kullanicilar arasindaki benzerlik degeri yine
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[-1,+1] arasinda reel degerlerden olusur. Vektor benzerlik 6l¢iiti, kullanicilan
vektor olarak kabul eder. Vektorler arasindaki acinin kosiniis degeri hesaplanir. iki
vektor arasindaki ag¢inin kosiniisii ‘1’ olursa, bu vektérler aynm1 yone bakiyor
demektir. Kullanicilarin vektor oldugu diistintildiigiinde, kullanicilarin da “ayni yéne
bakan” ya da “benzer sekilde kararlar veren kullanicilar” olduklar1 kabul edilir.
Vektoér benzerlik degeri ‘-1’ olursa, bu vektoérler tamamen birbirinin tersi
yontndedir. Aym ¢ikarimla, kullanicilar arasindaki vektor benzerlik degeri ‘-1’
oldugunda, bu kullanicilarin verdikleri kararlarda birbirlerinin tersi yoniinde

hareket edecekleri diisiintilebilir.

ZﬁEU(Rii,a - Ea)(Rii,b - Eb)

benz(a,b) = — — an
Yict(Ria — Ra)? Liev(Rup — Rp)
benz(a,b) = Y.; Rai Ry
! \/ZﬁEU RZ: \/Zkeg R} (4.2)

Denklem 4.1. ve Denklem 4.2.‘de a ve b kullanicilari; i, a ve b kullanicilari
tarafindan oylanan iiriinii; U, a ve b kullanicisi tarafindan oy verilmis iiriin kiimesini;
Ria ve Rip, a ve b kullanicilarinin sirasiyla ii tiriiniine verdigi oy degerini; R, ve R},

a ve b kullanicilarinin verdikleri oylarin ortalamalarini gosterir.

Kullaniciya 6neri tretmek icin Denklem 4.3 kullanilir. Aktif kullanicinin
sistemdeki diger kullanicilarla olan benzerlikleri hesaplandiktan sonra her
kullanicinin benzerlikleri, hedef iirtine verdikleri oyla ¢arpilarak agirliklandirilmis

tahmin degeri hesaplanir ve aktif kullaniciya sunulur.

O = Ypen benz(a, b)(Rp)
@i Yven |benz(a, b)| (4.3)

Denklem 4.3’te a aktif kullaniciyi; @ aktif kullanicinin hakkinda 6neri istedigi

hedef trini; N aktif kullanicinin hakkinda oneri istedigi i triiniine oy vermis
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kullanic1 kiimesini; benz(a,b) Denklem 4.1 veya Denklem 4.2 yardimi ile hesaplanan

kullanic1 benzerligini; R ; @i tiriiniine oy veren b kullanicisinin oy degerini gosterir.

Ornek: Tablo 4.4’teki kullanici-iiriin matrisine gore kq kullanicisinin iis iiriinii i¢in

begeni degerini hesaplayalim.

Tablo 4.4. Ornek Kullanici-Uriin Matrisi

i1 iz i3 17 s
k1 4 1 1 2 2
k2 4 3 1 - -
ks 3 2 - 5 5
k4 4 2 1 5
Ka 4 1 1 3 ?

ko kullanicis1 ile diger kullanicilar arasindaki benzerlik degerleri Pearsons

korelasyon katsayisi ile hesaplandiginda asagidaki benzerlik degerleri bulunur.
benz(kq,k1)=0,94 benz (kq,k2)=0,76 benz (kqk3)=0,50 benz (kaq,k4)=0,50

Benzerlik degerleri hesaplandiktan sonra, kullanicilar arasindan s Urtinini
oylayan kullanicilarin verdikleri oylar benzerlik degerlikleriyle carpilarak
agirliklandirilmis tahmin degeri hesaplanir. Burada k2 kullanicisi s triiniine oy
vermediginden hesaba katilmaz. Denklem 4.3 kullanilarak aktif kullanic icin iis

triini hakkindaki 6neri degeri asagidaki sekilde hesaplanir.

5 - Ypenbenz(a,b)(Ry3) 094%2+050%5+0,50%5 435
@iy en |benz(a,b)| 0,94 + 0,50 + 0,50 -

Oneri sistemi k. kullanicisina iis tiriinii hakkinda 4,35 degerini tiretmistir. Bu islem
sonunda turetilen 4,35 degeri kq kullanicisinin @5 Griintinii begenebilecegini gosterir.
Burada gosterilen dort kullanicidan olusan bir OF 6neri sistemidir, gercekte dneri

sistemleri binlerce kullanici ve iirtinden olusan kullanici-lirtin matrisi kullanirlar.

4.2. Model Tabanh Algoritmalar

Hafiza tabanl algoritmalarin tahmin tiretme isleminde kullanicilar arasinda
komsuluk hesaplanmalidir. Kullanicilarin ortak oyladiklar triin yoksa komsuluk

hesaplanamaz ve tahmin tretilemez. Hafiza tabanh algoritmalarin bu eksikligini
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giderebilmek icin model tabanli algoritmalar gelistirilmistir. Model tabanh
algoritmalar, veri setinin tamamini kullanarak bir model olusturur ve tahminler bu
model kullanilarak tretilir. Hafiza tabanl algoritmalar ¢evrimici ¢alistiklarindan
oneri iretme siireleri daha uzundur. Hafiza tabanlh algoritmalar daha kolay bir
sekilde kurulabilir ve dogruluklar1 genelde daha yiiksektir. Ancak bosluklu veri
kiimelerinde model tabanli algoritmalar daha iyi sonuglar verir. Hafiza tabanh
algoritmalarda, aktif kullaniciya 6neri tiretirken tiim veri kiimesi kullanildigindan
ve biitiin siiregler aym1 anda gergeklestirildiginden c¢evrimi¢i performanslari
distiktiir. Model tabanl algoritmalarin model lretme islemi ¢evrimdisi, tahmin
lretme siireci ¢evrimici yapilir. Bu durumda model tabanl algoritmalar ¢ok daha
hizli ¢alisirlar [18]. Model tabanli algoritmalarda model gilincellemesi siirekli
yapilmadigindan sisteme yeni katilan kullanicilarin oy degerleri 6neri sistemine
hemen eklenmez ve tahmin liretme islemine hemen dahil olmaz. Literatiirde model
tabanli bir¢ok algoritma o6nerilmistir. Tekil deger ayrisimi1 (TDA), gizli anlamsal
indeksleme (GAI), temel bilesenler analizi (TBA) gibi boyut indirgeme teknikleri
tabanli OF yaklasimlari, matris ¢arpim tabanli, siniflandirma tabanli, faktor analiz

tabanl algoritmalar gelistirilmistir [19, 20, 21, 22, 23, 24].

4.3. Ortak Filtreleme Oneri Sistemlerinin Problemleri

Dogruluk, bir 6neri sisteminin gercek degerlere ne kadar yakin tahminler
Urettigini gosterir [25]. Cevrimici hizmet sunan herhangi bir platformda kullanicinin
begenebilecegi irtinler 6nerilmelidir. Kullaniciya 6nerilen triin kullanici tarafindan
begenilmedigi zaman kullanicinin platforma olan giiveni azalabilir. Bu nedenle

dogrulugun oneri sistemleri i¢in 6nemi ytliksektir.

Kullanici-iiriin matrisinin bosluklu yapisi, OF 6neri sistemleri i¢cin 6nemli bir
problemdir. OF oOneri sistemleri, kullanicilarin 6nceden sistemde tutulan
tercihlerinin bulundugu kullanici-iiriin matrisini kullanarak oneri tretir. OF 6neri
sistemlerinin kullanicilara oneri sunabilmesi i¢in kullanicilar arasinda benzerlik
hesaplanmas1 veya kullanici-iirtin matrisi kullanilarak model olusturulmasi
gereklidir. OF oneri sisteminin 6neri isteyen kullaniciya dogrulugu yiiksek éneriler
tretebilmesi icin, kullanicilar arasindaki komsuluklarin iyi hesaplanabilmesi
gerekir. Ayni sekilde olusturulan modellerin de 6neri tretilebilecek sekilde olmasi
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icin kullanici-tiriin matrisinin doluluk oraninin ytuksek olmasi gerekir. Kullanicilar
genelde binlerce iirin arasindan ¢ok az sayida uriine oy verirler. Bu durum da

olusan veri kiimelerinin bosluklu yapida olmasina neden olur [17].

Soguk-Baslangi¢ problemi [26] doluluk orani disiik olan bosluklu yapidaki
kullanici-iiriin matrisleriyle olusturulmus OF oOneri sistemlerinin problemidir.
Bosluklu yapidaki veri kiimelerinde, kullanicilar arasinda komsuluk olusturmak
bazen miimkiin olamamaktadir. OF 6neri sisteminden oneri isteyen kullaniciya
oneri Uretilebilmesi i¢in kullanicinin sistem tarafindan taninmasi gerekir.
Kullanicinin 6nceden sistemde hi¢ oyu yoksa bu kullanici OF o6neri sistemi
tarafindan taninmaz ve kullaniciya higbir iiriin icin 6neri iiretilemez. Sisteme yeni
eklenen triinleri hi¢bir kullanici degerlendirmemisse, bu tiriinler de kimseye
onerilemez. Kullaniciya oneri iiretilememe durumuna kullanici soguk baslangi¢
problemi, triini hi¢bir kullaniciya 6nerememe durumuna da tiriin soguk baslangi¢
problemi denir [27, 28]. Kullanici soguk baslangi¢ problemi, sisteme yeni kullanici
eklendiginde; tiriin soguk baslangi¢c problemi de sisteme yeni triin eklendiginde

olusur.

Kizistirma ataklar [29, 30] OF oneri sistemlerinin baska bir problemidir.
Oneri sistemindeki bazi iiriinler hakkinda gercek dis1 degerlendirmeler yapan kotii
niyetli kullanicilar, 6neri sonuclarin1 degistirmeyi amaclarlar. Bu durumda ya
onerilmesi gereken triinler kullanicilara onerilemez, ya da 6nerilmemesi gereken

trtinler kullanicilara énerilir. Sonucg olarak OF oneri sistemi giivenilirligini yitirir.

Gizlilik OF oneri sisteminin 6nemli problemlerinden biridir. Kullanicilarin
aldiklar1 triinler, okuduklar1 kitaplar, izledigi filmler gibi oneri sistemlerine
sunduklar1 begeni ge¢misleri, kullanicilar icin mahrem ve baska kisiler tarafindan
bilinmesi istenmeyen bilgiler olarak degerlendirilir. Bu bilgilerin veriyi toplayan
Oneri sistemi tarafindan istismar edilmesi ya da kotii niyetli kisilerin eline gegmesi
durumunda sakincali sonuclar dogabilir. Kullanicilar da bilgilerinin gilivende
olmadigi, baska Kkisilerin eline gececegi endisesi tasirsa ilgili platformu
kullanmaktan cekinebilirler. Bu tiir g¢ekinceleri ortadan kaldirmak ve kullanici
bilgilerinin gizliligini ihlal etmeyecek sekilde kayit altinda tutmak icin bazi

yontemler onerilmistir [31, 32].
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5. KARMA TAVSIYE SiSTEMLERI

Karma (Hibrit) 6neri sistemleri ITF 6neri sistemleriyle OF 6neri sistemlerinin
avantajli olan yénleri kullanilarak gelistirilmis 6neri sistemleridir. ITF ve OF
sistemlerinin hem avantaji hem de dezavantajli yonleri vardir. OF oOneri
sistemlerinde kullaniciya 6neri sunabilmek i¢in veri kiimesinde benzer kullanicilar
bulmak gerekir. Bazen benzer kullanic1 bulunamadigi durumlarda oneri tiretilemez.
Boyle durumda ITF tabanl 6neri sistemi kullanilabilir, kullanicinin ITF profiline
gore Uruinler onerilebilir. Ayn sekilde kullanici veya tiriin profili olusturulmasi zor
olan durumlarda kullanic1 veya triinler icin komsuluk hesaplanarak, OF oneri
sistemlerinin avantajlar1 kullanilarak oneri iiretilebilir. Bu alanda 6nerilen bazi
yaklasimlar vardir. Pennock ve ark. [33] kisisel tanilama olarak bilinen hafiza ve
model tabanli OF 6neri sistemini birlestiren bir yaklasim 6nermislerdir. Chee ve ark
[34] RecTree olarak bilinen hibrit bir algoritma énermislerdir. Onerilen algoritma
agac yapisinda bir siniflandirma olusturur. Tahmin degerleri agirliklandirilmis
ortalama hesabina gore tiretilir. Rashid ve ark. [35] siniflandirma ve en yakin K tane
komsu tabanli hibrit bir yaklasim onermislerdir. Acilar ve Arslan [36] yapay
bagisiklik ag1 tabanli (aiNet) OF algoritmasi 6nermislerdir. Bu algoritma aiNet
modelini kullanarak veri miktarini azaltir. Kullanicilar1 siniflandirdiktan sonra
hafiza tabanli OF yaklasimiyla oneriler tretir. Ju ve Xu [37] yapay ar1 kolonisi
algoritmasini kullanan OF tabanli en iyi N tane lrtin 6neren hibrit bir algoritma
onermistir. Cheng ve ark. [38] kullanicinin dinamik bilgilerini kullanan hibrit bir

algoritma 6nermislerdir.
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6. VERIi KUMELERI

OF oneri sistemlerinde kullanicilarin tercihlerinin tutuldugu veri kiimeleri
kullanilir, bu veri kiimelerinde kullanicilarin tirtinler hakkindaki degerlendirmeleri
tutulur. Veri kiimeleri genel orak [kullanici sayisixiiriin sayisi] biciminde matris
seklindedir. OF oOneri sistemleri i¢in olusturulmus bir¢cok veri kiimesi bu alanda
arastirma yapan arastirmacilar tarafindan kullanilmaktadir [39]. Tablo 6.1’ de OF
oneri sistemlerinde arastirmacilar tarafindan en ¢ok kullanilan gercek veri

kiimelerinden bazilar1 gosterilmistir.

Tablo 6.1. Veri kiimeleri

Veri Kiimesi Kullanicl Uriin OV savis] Doluluk

Sayis1 Sayisi ysay Orani
Netflix 480.189 17.770 95.947.878 %1,1248
MovieLens 6.040 3.952 1.000.000 %4,1893
EachMovie 72.916 1.682 2.811.983 %2,2928
BookCrossing 278.858 271.379 1.149.780 %0,0015

Tablo 6.1'de veri kiimelerinin doluluk oranlarinin ¢ok diisiik oldugu
gorilmektedir, bu da veri kiimelerinin ¢ok bosluklu bir yapida oldugu anlamina
gelir. Veri kiimelerinin doluluk oranlar arttikca OF sistemlerinin trettikleri
tahminlerin dogrulugunun artmasi beklenir. Veri kiimesinin bosluklu yapida olmasi
dogrulugu distrebilecegi gibi baz1 kullanicilara da OF sistemi kullanarak tahmin
tretilemez [17]. Bu sorunlarin tistesinden gelebilmek icin farkl kuruluslar kendi
olusturacaklar veri kiimelerini bir araya getirerek daha dolu veri kiimesi elde
edebilir ve elde ettikleri ortak veri kiimesi lizerinden kullanicilarina daha dogru

tahminler sunabilirler [40].
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7. DEGERLENDIRME OLCUTLERI

OF oneri sistemleri dogruluk ve c¢evrimi¢i performans gibi yonlerden
degerlendirilebilir [27, 60]. Oneri sistemlerinin dogrulugunu élgmekten kastedilen,
algoritmalarin tahmin ettikleri degerlerin gercek degerlere ne kadar yakin oldugunu
Olcmektir. Ortaya c¢ikan hata degeri uretilen tahminlerin gercek degerlerle
arasindaki farklarin mutlak degerinin ortalamasidir. OF Oneri sisteminin Urettigi
onerilerin dogrulugunu 6l¢gmek i¢in kullanilan bazi él¢iitler; Ortalama Mutlak Hata
(OMH), Ortalama Kare Hata (OKH), Ortalama Kare Karekok Hata (HKOK),
Normallestirilmis Ortalama Mutlak Hata (NOMH) gibi degerlendirme 6lgiitleridir. Bu

tez kapsaminda kullanilan degerlendirme 6lciitleri asagida agiklanmistir.

Ortalama Mutlak Hata (OMH): En ¢ok kullanilan degerlendirme olgutidiir.
Hesaplanan tahmin degerleriyle gercek degerlerler arasindaki farkin mutlak

degeridir. OMH Denklem 7.1’de gosterilen formiille hesaplanir.

i1=N
1
OMH = = Ip; = (7.1)
i=1

Ortalama Karekok Kare Hata (HKOK): Gercek degerler ile hesaplanan tahmin
degerleri arasindaki farkin karelerinin toplaminin ortalamasinin karekokiidiir.

Denklem 7.2.'de gosterilen sekilde hesaplanir.

HKOK = —Z(pi Y (7.2)

Normallestirilmis Ortalama Mutlak Hata (NOMH): OMH dogruluk 6l¢iitliiniin
normallestirilmis halidir. OF oneri sistemlerinde kullanilan veri kiimesinde
kullanicilardan toplanan oy degerleri 5 yildizly, ikili veya daha farkl araliklarda
olabilir. Farkl degerlikteki oylardan olusturulmus veri kiimeleri kullanilarak
yapilan deney sonuclarin1 karsilastirabilmek icin NOMH kullanilir. Denklem
7.3.deki gibi OMH’nin 6neri sisteminde kullanilan veri kiimesindeki en biiyiik oy ile

en kiiciik oy arasindaki farka béliinmesiyle hesaplanir.
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OMH
NOMH= ———— (7.3)

Tmax — Tmin

Denklem 7.1 ve Denklem 7.2'de; p; tiretilen tahmin degerini, ; k kullanicisinin i
uruntine verdigi gercek oy degerini, N, k kullanicis1 i¢in tlretilen toplam tahmin
sayisini gosterir. Denklem 7.3’te rmax veri kiimesindeki en biiytik oy degerini rmin veri
kiimesindeki en kiiciik oy degerini gosterir. OMH ve HKOK degerleri ne kadar
kiigiikse algoritmanin trettigi tahmin degerleri gercek degerlere o kadar yakin

oldugu anlamina gelir.
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8. ILGILI CALISMALAR

Tapestry, Goldberg ve ark. [12] tarafindan 1992 yilinda OF alaninda 6nerilmis ilk
otomatik olmayan Oneri sistemidir. Bu sistemde sirket calisanlar1 sirkete gelen
biitiin e-postalar1 okumak yerine yaptiklar1 sorgulamalar neticesinde kendilerine
donen e-postalar1 okuyarak asir1 bilgi yikinden kurtulmuslardir. Bu sistemin
sagladig1 kolayliklar fark edilince otomatik ortak filtreleme sistemleri
gelistirilmistir. Resnick ve ark. [41] Usenet makalelerindeki birbiri ile ilgili
yorumlar1 otomatik olarak tespit edip bir araya getirerek oneriler sunabilen OF
Oneri sistemi 6nermistir. Usenet makalelerinin okunma siireleri ile bu makalelere
verilen oy degerleri arasinda bir iliski oldugunu gosteren Konstan ve ark. [42] bu
iliskiyi kullanarak oneriler onerilebilecegini gostermislerdir. Bu ¢alismalardan
sonra OF oneri sistemlerinin degisik bir¢ok alanda kullanilabilecegi ve kullanicilara
Oneri Uiretme konusunda fayda saglayabilecegi diisiiniilmiistiir. Kullanicilara miizik
CD’lerinin 6nerilmesi amaciyla Ringo miizik 6neri sistemi Shardanand ve Maes [43]
tarafindan kullanima sunulmustur. Miizik CD 6neri sistemine benzer sekilde Hill ve
ark. [44] BellCore Video Oneri sistemi adiyla kullanicilara film énermek icin bir
Oneri sistemi gelistirmislerdir. Film ve miizik oneri sisteminden baska “Jester”
olarak bilinen 2001 yilinda Goldberg ve ark. [20] tarafindan gelistirilmis,
kullanicilara yiiz tane fikra arasindan ilgilerini ¢ekebilecek fikralarin onerilmesi
maksadiyla tasarlamis fikra oneri sistemi gelistirilmistir. Herlocker ve ark. [45]
yaptiklari ¢alismada algoritmik bir cerceve sunmuslar ve bu cercevede, benzerlik,
onem ve varyans agirliklandirarak, komsuluk se¢imi ve oy normalizasyon
teknikleriyle dogruluk ve performans iyilesmesi saglamislardir. Liu ve ark. [46]
tarafindan onerilen yaklasimda kullanicilar arasinda benzerlik hesabi yapilirken
Pearson ve kosiniis benzerliginde baska bir yontemle kullaniciya sistemde ¢ok az
oyu bile olsa yiiksek dogruluk ve performansta 6neriler tiretilebilmektedir. Chen ve
He [47] soguk baslangi¢c problem lizerinde c¢alismis ve kullanici benzerliklerini
kullanicilarin demografik 6zelliklerini kullanarak hesaplamis ve bu sayede iiretilen
Onerilerin kalitesini artirmistir. Wang ve ark. [48] benzerlik fiizyonu (similarity
fusion SF) isimli, hem kullanici tabanl hem de iiriin tabanl OF 6neri sistemlerine
uygun bir algoritma Onermislerdir. Bu algoritma bosluklu yapidaki veri

kiimelerinde de yiiksek dogrulukta oneriler iiretebilmektedir. Bell ve Koren [49] en
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yakin k tane komsu algoritmasini enterpolasyon agirliklandirma ile
birlestirmislerdir. Bu yontem enterpolasyon tabanli OF olarak adlandirilir. Bu
yontemle algoritmanin ¢alisma zamaninda kotilesme olmadan dogruluk
iyilesmektedir. Ma ve ark. [50] Pearsons korelasyon katsayisina bir parametre
ekleyerek kullanmiglar ve etkin bir tahminleme algoritmasi 6nermislerdir. Luo ve
ark. [51] yerel ve global kullanic1 benzerlik yontemini birlestirerek hafiza tabanh
OF de iyilesme saglamislardir. Bu yontem, LU&GU oOneri metodu olarak bilinir.
Polatidis ve Georgiadis [52] OF onerilerinin kalitesini artiran dinamik, ¢cok diizeyli
bir ortak filtreleme yontemi 6nermislerdir. Hamidreza ve Kourosh [53] kullanic
tabanli OF i¢in bulanik C ortalamalar yaklasimi 6nermislerdir. Onerilen yéntemle OF
Ooneri sisteminin dogrulugunu iyilestirmislerdir. Kaleli [54] entropi tabanh
komsuluk se¢gme yontemi 6nermis ve bu yontemle OF onerilerin dogrulugunu
artirmistir. Breese ve ark. [19] farkli bircok OF algoritmalarinin dogruluk
degerlerini karsilastirmistir. Vozalis ve Margaritis [55] kullanici ve tirtin tabanl OF
algoritmalarint  karsilastirmistir.  Candillier [8] farklhi OF algoritmalarini
karsilastirarak en iyi kullanici tabanly, iirtin tabanli ve model tabanli bir algoritma
ortaya cikarmak icin calismistir. Huang ve ark. [56] alt1 tane OF algoritmasini e-
ticaret ortamlari i¢in karsilagtirmistir. Algoritmalarin gii¢lii ve zayif yonlerini ortaya
koymus ve farkli veri kiimelerinde nasil ¢alistiklarini analiz etmistir. Lee ve ark. [39]
hem klasik hem de alaninda iyi sayilan OF algoritmalarini iiriin sayisi, kullanici
sayisi, veri kiimesi doluluk orani ve performans gibi parametreler yoniinden
karsilastirmiglardir. Hangi algoritmanin hangi durumda daha iyi ¢alistigini tespit
etmeye calismislardir. Cacheda ve ark. [7] farkli OF algoritmalarinin 6zelliklerini
incelemis algoritmalari birbirleriyle karsilastirip her birinin gii¢lii ve zayif yonlerini

ortaya ¢cikarmiglardir.

Literatiiri taradigimizda, bulabildigimiz OF tabanli oneri sistemleri
genellikle tek bir algoritma ilizerine kurulmakta ve oneri iiretme islemi biitiin
kullanicilar icin ayni algoritma tarafindan yapilmaktadir. OF 6neri sistemlerinde
dogruluk iyilestirmede kullanilan yaklasimlar genellikle var olan bir algoritmanin
iyilestirmesi seklinde, yeni bir algoritma 6nermek suretiyle ya da algoritmalarin
kullandiklar1 yontemleri iyilestirerek dogruluk iyilestirme seklinde karsimiza

cikmaktadir.

19



Bu tezde literatiirde daha 6nce kullanilmayan bir yontem arastirilmistir. OF
oneri sisteminde kullanici veya kullanici/iiriin ¢ifti icin tek bir algoritma kullanmak
yerine alt1 farkli algoritma arasindan en iyi sonu¢ veren algoritmanin var olup
olmadigl, eger varsa en iyi sonuc veren algoritmanin se¢ilmesi durumunda tretilen

onerilerin dogrulugunun hangi oranda iyilesebilecegi arastirilmistir.
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9. ALGORITMIK VE DENEYSEL CERCEVE
9.1. Kullanilan Veri Kiimeleri

Deneylerde iyi bilinen iki farkl ger¢ek veri kiimesi kullanilmistir. Bunlardan
biri GroupLens (http://movielens.umn.edu/) tarafindan olusturulmus MovieLens
Million (MLM) veri kiimesidir. Bu veri kiimesinde 5 yildizli oy degerlerinden olusan,
3.952 iiriin i¢in 6.040 kullanicinin oyu vardir. Kullanilan ikinci veri kiimesi Netflix
(http://www.netflixprize.com/) veri kiimesidir. Netflix veri kiimesinde de 5 yildizh
oy degerlerinden olusan, 17.770 triin i¢in 480.189 kullanicinin oyu vardir. Netflix
veri kiimesi OF algoritmalarinin isleyemeyecegi kadar biyiik bir veri kiimesidir [7].
Deneylerde katmanli 6rneklem (stratified sampling) yontemiyle Netflix veri
kiimesinin 0Ozelliklerini tasiyan 10.000 kullanic1i ve 4.000 triinden olusan bir
altkiime secilmistir. Secilen bu alt kiime Netflix veri kiimesiyle yaklasik olarak ayni
ozellikleri tasir. Netflix veri kiimesinin doluluk orani, oylarin orani ile segilen alt
kiimenin doluluk orani ve altkiimedeki oylarin orani Tablo 9.1’de gosterilmistir. Her
iki veri kiimesinde de yapilan deneyler ayni sonucu vermis ve ortaya konan

yaklasimin veri kiimesinden bagimsiz oldugu goésterilmistir.

Tablo 9.1. Netflix Veri Kiimesinininden Segilen Altkiime

Neflix se;"(i:.ﬁ::lt
g;’;‘:lll“k %1,18 %1,17
1 orani % 4,59 % 4,51
2 orani % 10,08 % 10,09
3 orani 9% 28,67 % 29,08
4 orani % 33,58 % 33,64
5 orani % 23,05 % 22,66

9.2. Kullanic1 Oylarinin z-Puan1 Normalizasyonu

MovieLens ve Netflix veri kiimelerindeki kullanicilarin oylar1 [1,5] arasinda
ayrik degerlerden olusmaktadir. Bu kisimda anlatilan deneysel calismalarda
kullanilan test ve egitim kiimelerindeki biitiin kullanici oylar1 z-puanina gevrilerek

normalize edilmistir. z-puani normalizasyonu yapilan oy degerleri ilizerinden
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yapilan hesaplamalarda dogruluk iyilesmektedir [45]. Herhangi bir k kullanicisinin
herhangi bir j tirtinti hakkindaki oyu vk;, kullanicinin tiim oylarinin ortalamasi vy, ve
kullanicinin oylarinin standart sapmasi ok olursa z-puani (zk;) Denklem 9.1’deki gibi

hesaplanir.

Zyj=—— (9.1)

Deneysel ¢alismalarin tamaminda test ve egitim kiimelerindeki kullanici oylar:
Denklem 9.1. deki gibi z-puani degerlerine donitstiiriilmis ve benzerlik hesabinda
ve tahmin liretme siirecinde z-puani kullanilmistir. Kullanicilar arasindaki benzerlik
hesab1 kullanicilarin z-puan1 degerleri carpilarak hesaplanir. Denklem 4.1'de
Pearson korelasyon formiiliine bakildiginda kullanicilar arasindaki benzerlik

hesabinin, kullanicilarin z-puani degerlerinin ¢arpimi seklinde oldugu gortilebilir.

9.3. Kullanilan Degerlendirme Olgiitleri

Deneylerde hem kullandigimiz algoritmalarin dogrulugunu hem de ortaya
konulan yaklasimin gecerliligini gostermek icin OMH ve HKOK kullanildi. Kullanilan
veri kiimelerindeki oy degerleri ayn1 degerlerden olustugu i¢cin normallestirilmis

degerlendirme olgiiti kullanmaya gerek goriilmedi.

9.4. Kullanilan Algoritmalar

Deneylerde alti farkli OF 6neri algoritmasi kullanildi. Kullanilan algoritmalar OF
oneri sistemlerinde en c¢ok kullanilan, dogruluklar1 iyi olarak kabul edilen
algoritmalardir. OF Oneri sistemlerinde kullanilan algoritmalar, hafiza tabanli,
model tabanli ve hibrit algoritmalar olmak {izere {li¢ grupta incelenir. Secilen alt1
algoritma her gruptan iki tane olacak sekilde secilmistir. Se¢ilen algoritmalar Tablo

9.2'de verilmistir.
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Tablo 9.2. Deneylerde Kullanilan Algoritmalar

Algoritma Sinifi  Algoritma Adi

Kullanici Tabanli K En Yakin Komsu (KTKEYK)
Hafiza Tabanh

Kullanic1 Tabanl Esik Deger (KTED)

Uriin Tabanh K Yakin Komsu (UTKEYK)
Model Tabanli
Agirliklandirilmis Bir Egimli Tahmin Edici (ABETE)

Bulanik C-Ortalamalar (BCO)
Hibrit
K-Ortalamalar (KO)

9.4.1. Hafiza tabanl algoritmalar
9.4.1.1. Kullanici tabanli K en yakin komsu

KTKEYK algoritmas1 OF oneri sistemlerinde kullanilan popiiler hafiza tabanh
algoritmadir. Algoritma komsuluk hesabi tUzerine calisir. Bu kissmda OF o6neri
sisteminden Oneri almak icin gelen kullanici aktif kullanici, aktif kullanicinin,
hakkinda oneri istedigi Uriin hedef iriin olarak isimlendirilecektir. OF oneri
sisteminden hedef Uriin i¢in 6neri isteyen aktif kullanicinin 6ncelikle sistemdeki
diger kullanicilarla olan benzerlikleri hesaplanir. Pearson Korelasyon katsayisi
popiiler benzerlik hesaplama yontemidir. Denklem 4.1’ deki formiille aktif kullanici
ile sistemde var olan diger bitin kullanicilar arasindaki benzerlik degerleri
hesaplanir. Benzerlik degerleri hesaplandiktan sonra aktif kullaniciya en ¢ok
benzeyen K tane kullanici belirlenir. Aktif kullaniciya en ¢ok benzeyen K tane
kullanicinin hedef triine verdikleri oy degerleri aktif kullaniciyla olan benzerlik
degerleriyle agirliklandirilarak toplanir ve aktif kullaniciyla olan benzerlik
degerlerinin mutlak degerlerinin toplamina bélintr. Ortaya ¢ikan bu sonug aktif

kullaniciya hedef tirtin hakkindaki 6neri degeri olarak sunulur [45].

Yapilan deneylerde KTKEYK algoritmasinda K degeri 50 olarak belirlenmistir.
Benzerlik hesabinda ve tahmin hesabinda z-puani kullanildigindan ortaya ¢ikan
tahmin degerinin denormalize edilerek sunulmasi gerekmektedir. Denormalize

isleminde ortaya ¢ikan tahmin degeri kullanicinin standart sapmasi ile ¢arpilip
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ortalamasi ile toplanir. Denormalize islemi Denklem 9.2°de gosterildigi sekilde

yapilmistir.
0’04 =74 + 04 X044 (9.2)

v, aktif kullanicinin oylarinin ortalamasini, o, aktif kullanicinin standart sapmasini,
O.,i aktif kullaniciya Denklem 4.3’te gosterilen sekilde normalize edilmemis oneri

degerini, 0’  aktif kullanici igin tiretilen normalize edilmis 6neri degerini gosterir.

9.4.1.2. Kullanici tabanl esik deger

KTKEYK algoritmasinda Aktif Kullaniciya en ¢ok benzeyen K tane kullanici
secilmis ve secilen K tane kullanicinin hedef iiriine verdikleri oylar tahmin tiretme
hesabinda kullanilmisti. K degeri 50 oldugu durumda sadece 50 tane kullanici aktif
kullanici ile tahmin hesabina dahil olur. KTKEYK algoritmasinda aktif kullanicinin
komsulugunda olan kullanicilarla olan benzerlik degerinin ne olduguna bakilmaz,
benzerlik degeri ne olursa olsun K tane kullanici hesaba dahil edilir. Bazi
durumlarda aktif kullanici ile egitim kiimesindeki kullanicilar arasindaki benzerlik
degeri yliksek olan kullanici sayisi K dan fazla olur. K degeri 50 oldugunda, Pearson
korelasyon katsayisina gore hesaplanan benzerlik degeri ‘+1’ olan 100 tane kullanici
olsa, 100 kullanicinin tamami tahmin hesaplama islemine katilmaz sadece 50
kullanic1 hesaba katilir. Diger taraftan aktif kullaniciyla olan benzerlik katsayisi
disiik de olsa 50 kullanici 6neri hesaplama islemine dahil edileceginden bazi

kullanicilar icin hesaplanacak oneriler istenmeyen sekilde olabilir.

KTED algoritmasinda KTKEYK algoritmasindan farkh olarak tahmin iiretme
hesabinda en yakin K tane komsu yerine aktif kullanici ile benzerlik degeri belirli bir
esik degerin Uzerindeki biitiin kullanicilar katilir. KTKEYK algoritmasinda aktif
kullanicinin diger kullanicilarla olan benzerlik degerlerinin 6nemi yoktur, K degeri
50 oldugu durumda kullanicilar arasindaki benzerlik degeri ne olursa olsun 50
kullanic1 tahmin hesabina katilir [45]. KTED algoritmasiyla ilgili literatiirde z-puani
tabanli herhangi bir calisma bulunamamistir. Bu tezin kapsami en uygun K degerini
tespit etmek olmadigindan kullanici komguluklarinin olusabilecegi en uygun K

degeri sezgisel olarak 0.5 sec¢ilmistir. Yapilan deneylerde K degerinin 0.5
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secilmesinin uygun oldugu turetilen oOnerilerin dogrulugunun 5 yildizli oylama

sistemini kullanan KTED algoritmasindan nispeten daha iyi oldugu gézlemlenmistir.

9.4.2. Model tabanl algoritmalar
9.4.2.1. Uriin tabanh K yakin komsu

UTKEYK algoritmasi model tabanl bir algoritmadir. Veri kiimesindeki
urunler arasindaki benzerlik degerleri hesaplanarak model olusturulur, tahminler
olusturulan bu modele gore hesaplanir. Tablo 9.3’de gosterildigi gibi urtinler
arasindaki benzerlik degeri ilgili tUriinleri ortak oylayan kullanicilarin verisi

lizerinden yapilir.
Tablo 9.3. Uriinler Arasinda Benzerlik Hesabi

u1 uz us us  Us Us

k1 R |R Uriinler arasindaki benzerlikler

ks R kullanici-tiriin matrisindeki ortak

. = = oylanmis Uriinler tizerinden
yapilir. iiz ve lis arasindaki

ks benzerlik hesabina k1,k3 ve ks

ks R IR kullanicilarinin verdikleri oylar

ke R |- katilir.

k7 R

Deneysel ¢alismalarda iirtinler arasindaki benzerlik degeri Denklem 4.1.’deki
gibi Pearson korelasyon hesabina gore yapilmistir. Veri kiimesindeki biittin tirtinler
arasinda benzerlik hesab1 yapilarak model olusturulmustur. Aktif kullanicinin hedef
lriintine tahmin iliretme asamasinda hedef iiriine en benzeyen K tane friin

secilmistir. Deneysel ¢alismalarda K sayis1 50 olarak belirlenmistir [17].

9.4.2.2. Agirhiklandirilmis Bir Egimli Tahmin Edici

ABETE yiiksek dogrulukta tahminler liretebilen model tabanl bir OF oneri
algoritmasidir [57]. Algoritma ilk olarak gercek oy degerleriyle tahminler tiretmek

icin Onerilmistir. ABETE algoritmasinin z-puan degerlerini kullanan formu da OF
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oneri sistemlerinde kullanilmaktadir [58]. ABETE algoritmasinda oncelikle uirtinler

arasindaki sapmalar Denklem 9.3’teki gibi hesaplanarak model olusturulur.

_ Zki — Zkj
SIS0 T
i

kESij (93)
Denklem 9.3'de sapij i ve j uirtinleri arasindaki sapma degeridir. zki ve zkj
herhangi bir k kullanicisinin i ve j Uriintine verdigi oy degerlerinin z-puanini; Cjji ve

j urtnlerinin her ikisini de oylayan kullanici sayisini1 géstermektedir.

Herhangi bir k kullanicisinin herhangi bir i iiriiniine iiretilen O 6éneri degeri

Denklem 9.4’teki gibi hesaplanir.

Yies(sapij + zxj) X Cj
Yjes Cij

v aktif kullanicinin oylarinin ortalamasini, g, aktif kullanicinin standart

O = 7% + 0y X (9.4)

sapmasini gosterir.

9.4.3. Hibrit algoritmalar
9.4.3.1. K-Ortalamalar

KO algoritmasi OF oneri sistemlerinde kullanilan hibrit bir algoritmadir. KO
algoritmas1 kullanildiginda egitim kiimesindeki kullanicilar 6énceden belirlenen
sayida sinifa ayrilir, bu siire¢ algoritmanin model tabanl tarafini olusturur. Aktif
kullaniciya tahmin iiretme siirecinde dnce aktif kullanicinin 6nceden olusturulmus
siniflardan hangisine ait oldugu tespit edilir. Aktif kullanicinin ait oldugu sinif tespit
edildikten sonra o siniftaki kullanicilardan en benzer K tane komsu secilerek tahmin
tretme islemi yapilir, bu ikinci asama KO algoritmasinin hafiza tabanl tarafini
olusturur. Bu sebeple KO algoritmasi hibrit bir algoritmadir. KO algoritmasinda
kullanicilar arasindaki benzerlik hesabinda bir¢cok ydntem kullanilabilir. Bu
calismada kullanicilar arasindaki benzerlik hesabinda kullanicilarin z-puan
degerleri carpilarak hesaplanan benzerlik degeri kullanilmistir. Kullanicilarin
siniflandirilmasi isleminde egitim kiimesindeki kullanicilar ii¢ sinifa ayrilmistir.

[59].
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9.4.3.2. Bulanik C- ortalamalar

BCO algoritmasi OF oneri sistemlerinde kullanilan hibrit bir algoritmadir. K-
Ortalamalar algoritmasinda siif sayisi U¢ olarak secildigi durumda herhangi bir
kullanici mutlaka {i¢ siniftan birine ait olur. BCO algoritmasinda sinif sayisi ¢
oldugunda bir kullanici sadece bir sinifin iiyesi olmaz, li¢ sinifa da farkli degerlerle
tiye olur. Kullanicilar siniflara dahil edilirken, siniflara olan uzaklik degerleri ile
orantili olarak siniflara dahil edilirler. Kullanic1 en yakin oldugu sinifa en yiiksek

degerle liye olurken en uzak oldugu sinifa en dusiik tiyelik degeriyle tiye olur [59].

9.4. Kullanilan Metodoloji

MovieLens veri kiimesindeki 6.040 kullanicidan 1.000 kullanici, Netflix veri
kiimesindeki 10.000 kullanicidan 1.000 kullanici rastgele secilerek test kiimeleri
olusturulmustur. Secilen test kiimesi i¢in kullanici sayisy, iirtin sayis1 ve oy sayisi
bilgileri Tablo 9.4’de verilmistir. Netflix veri kiimesinin doluluk orani MovieLens
veri kiimesinden diisiik oldugu ve Netflix test kiimesindeki oy sayisinin MovieLens

test kiimesindeki oy sayisindan az oldugu goriilmektedir.

Tablo 9.4. Kullanilan TEST Kiimesindeki Kullanici, Uriin ve Oy Sayilari

Veri Kullamer Uriin Sayis1 Oy sayisi
kiimesi Sayisi y ysay
MovieLens 1.000 3.952 167.123
Neflix 1.000 4.000 51.234

MovieLens veri kiimesindeki 6.040 kullanicidan 1.000 kullanic test kiimesi
olarak ayrildiktan sonra geri kalan 5.040 kullanic1 arasindan rastgele secilen 500,
1.000, 2.000 ve 4.000 kullanicidan olusan egitim kiimeleri olusturuldu. Egitim
kiimelerindeki hig¢bir kullanici test kiimesinde olmayacak sekilde secildi. Ayni
yontemle Netflix veri kiimesindeki 10.000 kullanicidan 1.000 kullanici test kiimesi,
olarak ayrildiktan sonra geri kalan 9.000 kullanici arasindan rastgele secilen 500,
1.000, 2.000 ve 4.000 kullanicidan olusan egitim kiimeleri olusturuldu. MovieLens
veri kiimesinde oldugu gibi egitim kiimelerindeki hi¢bir kullanici test kiimesinde

olmayacak sekilde secildi. Her iki veri kiimesinde olusturulan 500, 1.000, 2.000 ve
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4.000 kullanicidan olusan egitim kiimelerinin her birinden 10’ar tane olusturuldu.
Deneyler her gruptan 10’ar tane olusturulmus egitim kiimesi kullanilarak 10’ar defa

yapildi.

Her iki veri kiimesi kullanilarak yapilan deneylerde test kiimesi olarak
ayrilan kiimede bulunan 1.000 kullanicinin tiim oylar1 tahmin edilecek sekilde
tasarlandi. Her kullanicinin verdigi gercek oylar sirayla birer birer saklandi ve
saklanan oy tahmin edildi, bir énceki tahmin islemine saklanan oy dahil edilerek bir
sonraki oy kapatildi. Bu yontemle kullanicilarin sistemde var olan oylar1 6 tane
algoritma kullanilarak ayr1 ayr1 tahmin edildi. Bu sekilde MovieLens test
kiimesindeki 167.123 ve Netflix test kiimesindeki 51.234 gercek oyun tamami
tahmin edildi.

Kullanic1 sayisi 500 olan egitim kiimeleri, egitim500_1, egitim500_2,
egitim500_3, ..., egitim500_10 seklinde kaydedildi. Kullanic1 sayis1 1.000, 2.000 ve
4.000 olan diger egitim kiimelerinin her birinden olusturulan 10’ar tane kiime de
ayni sekilde olusturularak kaydedildi. Kullanic1 sayis1t 500 olan egitim kiimeleri
kullanildig1 durumda OMH ve HKOK hesaplamasi isleminde; her iki veri kiimesinde
test kiimesi olarak ayrilan kiimedeki kullanic1 oylar1 énce deneylerde kullanilan 6
algoritmadan birinci algoritma tarafindan egitim500_1 egitim kiimesi kullanilarak
tahmin edildi. Ortaya ¢ikan tahmin kiimesi Tablo 9.5°te gosterildigi gibi birinci
tahmin kimesi olarak kaydedildi. Ayn algoritma kullanilarak test kiimesindeki
kullanic1 oylar1 egitim500_2 egitim kiimesi kullanilarak tahmin edildi. Olusturulan
tahmin kiimesi ikinci tahmin kiimesi olarak kaydedildi. Bu islem kullanici sayis1 500
olan 10 tane egitim kiimesi kullanilarak yapildi. Ortaya birinci algoritma tarafindan

tahmin edilen 10 tane tahmin kiimesi ¢ikmistir.

Tablo 9.5. Ornek Tahmin Kiimeleri KS=500

.. . 1’inci tahmin n’inci tahmin 10’uncu tahmin
Test Kiimesi .. . .. . .. .
Kiimesi Kiimesi Kiimesi
Ui | U2 | U3 u1 Uz us ur | U2 us U1 Uz us
ki| 3| 4 ki | 2,71 3,6 ki 1,829 ki | 22149
ko 511 k> 2,218 k> 4,1 | 2,3 k2 49 | 1,4
ks | 5 5 ks | 4,7 4,1 ks | 4,2 4,8 ks | 4,6 4,3
ks 515 ks 4,7 | 4,6 ks 1,9 | 2,8 ks 48 | 2,8
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ki kullanicisina @iz Uriint icin Uretilen tahmindeki hata degeri hesaplanirken;
ki kullanicisinin iz urunine verdigi gercek oy degerinden, 10 tane tahmin
kiimesindeki k: kullanicisinin @iz trini igin tretilen tahmin degerleri ¢ikarildi.
Ortaya ¢ikan farklarinin mutlak degerlerinin ortalamasi hesaplandi. Elde edilen
deger ki1 kullanicisina 1 tirtint i¢in Uretilen 6neri degerindeki hata degeridir. Test
kiimesindeki kullanicilarin tiim oylari i¢in bu hesaplamalar yapildiginda Tablo 9.4
elde edilir. Tablo 9.6, birinci algoritmanin egitim kiimesi kullanici sayis1 500 oldugu
durumda test kiimesindeki kullanicilar i¢in Urettigi onerilerin hata degerlerini
gosteren sonu¢ kiimesidir. Tablo 9.5'te verilen tablodaki ki, ks ks ve ks
kullanicilarinin  gercek oylarn icin TUretilen tahminlerdeki hata degerinin

ortalamalari Tablo 9.6’da verilmistir.

Tablo 9.6. Sonu¢ Kiimesi Ornegi KS=500

i1 173 s
ki 076 0,80
ka 1,27 0,80
ks 0,50 0,60
ks 1,20 1,60

Tablo 9.4’da 4 kullanic1 ve 3 iriln i¢in gosterilen kiimedeki degerlerin,
ortalamasi bu oOneri isleminde kullanilan algoritmanin irettigi 6nerilerin OMH

degerini, karelerinin ortalamas1 HKOK degerini verir.

Deneyler, bu boélimde anlatilan hesaplama yontemiyle her iki veri
kiimesinde de ayr1 ayr1 6 algoritma kullanilarak yapilmistir. Kullanilan 6 algoritma
tarafindan egitim kiimesi kullanici sayis1 500, 1.000, 2.000 ve 4.000 oldugu durumda
tiretilen tahminlerle gercek degerler arasindaki farklarin ortalamalari hesaplanarak

Tablo 9.6'da gosterildigi gibi kaydedilmistir.
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10. DENEYSEL CALISMALAR

10.1.Kullanilan Algoritmalarin OMH ve HKOK Degerleri

MovieLens veri kiimesi kullanilarak yapilan deneylerde 6 tane algoritmanin
sonuglar1 Tablo 10.1° de gosterilmistir. Kullanic1 sayis1 500, 1.000, 2.000, 4.000
olarak degisen egitim kiumeleri kullanilarak yapilan deneylerde kullanilan

algoritmalarin OMH ve HKOK dogruluk olcutlerine gore hata degerlerinin

ortalamalari verilmistir.

Tablo 10.1. MovieLens Veri Kiimesi 6 Algoritmanin Deney Sonuclari

Dogruluk

Kullanici Sayisi

Algoritma Olgiitii 500 1.000 2.000 4.000
OMH 0,7199 0,7070 0,6985 0,6923
KTKEYK
HKOK 08764 08492 08327 0,8207
OMH 0,7148 0,7031 0,6973 0,6942
KTED
HKOK 0,8517 0,8226 0,8067 0,7987
} OMH 0,7361 0,7232 0,7151 0,7107
UTKEYK
HKOK 09043 08729 08529 0,8412
OMH 0,7138 0,7044 0,7000 0,6976
ABETE
HKOK 0,8317 10,8085 0,7969 0,7906
OMH 0,7288 0,7091 0,6987 0,6923
BCO
HKOK 09048 08540 08306 0,8191
OMH 0,7319 0,7169 0,7051 0,6972
KO
HKOK 09064 08719 0,8458 0,8285

Her bir egitim kiimesinden 10 farkh egitim kiimesi oldugundan her algoritma
icin 10 farkli deney yapilmis ve bu 10 farkli sonucun ortalamasi kullanilan
metodoloji boliimiinde anlatildig1 gibi hesaplanarak Tablo 10.1" de gosterilmistir.
Sonuglara bakildiginda egitim setindeki kullanici sayisi arttiginda dogrulugun arttigi

gozlemlenmektedir. Sekil 10.1 ve Sekil 10.2’de OMH ve HKOK degerleri grafikte

sunulmustur.
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Netflix veri kiimesinde yapilan deney sonuclar1 MovieLens veri kiimesindeki
deney sonuglariyla paralellik gostermektedir. Tablo 10.12’de Netflix veri kiimesi

kullanilarak yapilan deneylerde MovieLens veri kiimesinde oldugu gibi 6 tane
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algoritmanin sonuglar1 gosterilmistir. Kullanic1 sayis1 500, 1.000, 2.000 ve 4.000
olarak degisen egitim kiimeleri kullanilarak tretilen tahminlerin OMH ve HKOK
dogruluk oOlctitlerine gore hata degerlerinin ortalamalar1 verilmistir. Sonuglara
bakildiginda egitim setindeki kullanici sayisi arttiginda dogrulugun arttig
gozlemlenmektedir. Netflix veri kiimesindeki deney sonuglarina bakildiginda
dogruluk degerleri MovieLens deney setindeki dogruluk degerlerinden kiigtiktiir.
Boliim 4.3’te OF oneri sistemlerinin problemlerinde anlatildig: gibi veri kiimelerinin

doluluk oraninin dogruluk tizerindeki etkisi Tablo 10.2’de goriilmektedir.

Tablo 10.2. Netflix Veri Kiimesi 6 Algoritmanin Deney Sonuglari

Kullanic1 Sayisi

Algoritma Dogruluk o0 1000 2.000 4.000

Olciitii

OMH
CTKEYK 0,7494 0,7363 0,7257 0,7156
HKOK 09748 09411 09181 10,8950

OMH
KTED 0,7428 0,7295 0,7189  0,7120
HKOK 09510 09139 08851 10,8657

OMH
) 7597 0,7439 0,729 7192
UTKEYK 0,75 0,7439 0,7295 0,719
HKOK 10056 09617 09283 0,9050

OMH
ABETE 0,7708 0,7525 0,7346  0,7212
HKOK 10306 10,9802 09370 10,9036
OMH 0,7563 0,7457 0,7348 0,7276

BCO

HKOK 09806 09564 09307 0,9129
Ko OMH (7504 00,7384 0,7310 0,7253

HKOK 09576 09222 08990 0,8824

Tablo 10.2’de Netflix veri kiimesinde yapilan deneylerde kullanilan 6 farkh
algoritmanin trettigi degerlerin OMH ve HKOK degerleri verilmistir. Sekil 10.3 ve
Sekil 10.4’de OMH ve HKOK degerlerinin grafikleri gosterilmistir.
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10.2. Kullanici i¢in En lyi Algoritmanin Tespit Edilmesi
10.2.1. MovieLens veri kiimesi deney sonuclari

MovieLens veri kiimesinde yapilan deneylerde test kiimesindeki 5 farkh
kullaniciya ait Onerilerin OMH degerleri asagidaki tablolarda sunulmustur.
(k1,kz,k3 ka,ks) kullanicilarinin sistemdeki gercek oylar1 6 farkli algoritma
kullanilarak tahmin edilmistir. Her bir algoritmanin, farkli sayida kullanici bulunan
egitim kiimeleri kullanarak tirettigi tahmin degerlerinin OMH’s1 hesaplanarak Tablo
10.3, Tablo 10.4, Tablo 10.5 ve Tablo 10.6’da sunulmustur. Bu kisimda sunulan
tablolarda OMH dogruluk degerleri verilmistirr HKOK dogruluk degerleri de

hesaplanmis ve sonuglar OMH ile benzer oldugu gozlemlenmistir.

Tablo 10.3. MovieLens, Kullanici Icin En lyi Algoritma KS=500

Kullanic Hafiza Tabanh Model Tabanh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK ABETE BCO KO
k1 0,5928 0,5569 0,6688 0,5464 0,5856 0,5908
ka 0,6928 0,6915 0,7243 0,6622 0,7032 0,7012
ks 0,4608 0,4665 0,5268 0,5278 0,4578 0,4723
Kka 0,9067 0,9009 0,9502 0,9377 0,9559 1,0092
ks 0,5766 0,5675 0,6495 0,5680 0,5773 0,5804

Tablo 10.3’'te 5 farkli kullaniciya ait 6 farkli algoritma tarafindan tiretilmis
tahminlerin OMH degerleri goriilmektedir. Egitim kiimesinde kullanici sayis1 500
oldugunda ki kullanicis1 i¢in ABETE algoritmasinin irettigi tahminlerin OMH’s1
0,5464 ile en iyi degerdedir. Diger bir yorumla k: kullanicisi i¢in egitim setindeki
kullanici sayis1 500 oldugunda en iyi sonug veren algoritma ABETE algoritmasidir.
Aym sekilde k3 kullanicisina bakacak olursak en iyi OMH degeri 0,4578 olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. ks kullanicisi igin en iyi sonucu BCO algoritmasi vermistir.
Bu sekilde biitiin kullanicilar i¢in en iyi sonu¢ veren algoritmalar secildiginde
dogruluk degerleri ortalama olarak 0,7242 iken 0,6996 olmustur. Bu sonuclar Sekil
10.5'te gosterilmistir. Tablo 10.4, Tablo 10.5, Tablo 10.6’da egitim kiimesindeki

kullanic1 sayisi1 degistikge 5 farkli kullanici i¢in en iyi sonucu veren algoritmalarin
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nasil degistigi gosterilmistir. Bu tablolardaki sonuclara bakildiginda OF Oneri
sistemlerinde tek bir algoritmanin biitiin kullanicilar i¢in en iyi sonu¢ vermedigi
gorulmektedir. En iyi sonucu veren algoritma, hem kullaniciya hem de egitim
setindeki kullanic1 sayisina gore degismektedir. Tablo 10.4’te egitim kiimesindeki
kullanic1 sayis1 1.000 dir, kz kullanicisi i¢in en iyi sonug¢ veren algoritma ABETE
olmustur. Egitim kiimesindeki kullanic1i sayis1 ayni olmasina ragmen farkl
kullanicilar geldik¢e her kullanici i¢in en iyi sonucu farkh farkli algoritmalarin
verdigi gorilmektedir. Bazi durumlarda ayni algoritmanin birden fazla kullanici i¢in
en iyi oldugu gorilmektedir. ks ve ks kullanicilan icin KTED algoritmasi en iyi

dogrulukta oneriler tiretmektedir.

Tablo 10.4. MovieLens, Kullanici Icin En lyi Algoritma KS=1.000

Kullanici Hafiza Tabanh Model Tabanlh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK ABETE BCO KO
k1 0,5865 0,5519 0,6628 0,5400 0,5867 0,5992
ka 0,6686 0,6767 0,7312 0,6488 0,6645 0,6846
ks 0,4536 0,4565 0,5008 0,5163 0,4467 0,4525
Kka 0,8868 0,8855 0,9288 0,9380 0,9152 0,9773
ks 0,5780 0,5608 0,6505 0,5647 0,5731 0,5832

Tablo 10.5. MovieLens, Kullanici Icin En lyi Algoritma KS=2.000

Kullanici Hafiza Tabanh Model Tabanh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK ABETE BCO KO
k1 0,6042 0,5485 0,6664 0,5420 0,5906 0,6063
ka 0,6431 0,6640 0,7060 0,6369 0,6467 0,6431
ks 0,4506 0,4536 0,4842 0,5157 0,4525 0,4575
Kka 0,8803 0,8838 0,9274 0,9315 0,9083 0,9253
ks 0,5856 0,5578 0,6401 0,5614 0,5856 0,5860
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Tablo 10.6. MovieLens, Kullanici I¢in En lyi Algoritma KS=4.000

Kullanic Hafiza Tabanh Model Tabanlh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK ABETE BCO KO
k1 0,5805 0,5446 0,6492 0,5399 0,5860 0,5895
ka 0,6177 0,6618 0,6934 0,6386 0,6211 0,6175
ks 0,4491 0,4549 0,4678 0,5184 0,4523 0,4593
ka4 0,8880 0,8829 0,9127 0,9330 0,9149 0,8899
ks 0,5915 0,5564 0,6519 0,5611 0,5883 0,5928

Tablo 10.3, Tablo 10.4, Tablo 10.5 ve Tablo 10.6’da gosterilen kullanicilar
(k1,k2, k3 ks,ks) her tabloda aymi kullanicilardir. Kullanicilarin farkli olduklari
durumlar da incelenmistir. Test kiimesinden 5 farkl kullanici (kz,kz2 k3 k4,ks) alinmis
ve bu kullanicilara ait 6 algoritma tarafindan tiretilen tahminlere bakilmistir. Egitim
kiimesi kullanici sayis1 500, 1.000, 2.000, 4.000 oldugu her durumda en iyi sonucu

veren algoritmanin farkl bir algoritma oldugu gérilmistiir.

Egitim kiimesi kullanic1 sayis1 500 oldugu durumda ks kullanicisina en iyi
dogrulukta Oneri lreten algoritma BCO algoritmasidir. Ayni ks kullanicisina egitim
kiimesi kullanici sayis1 4.000 oldugu durumda en iyi sonucu veren algoritma KTEYK
oldugu gorulmektedir. Egitim kiimesi kullanici sayis1 degistikce bazi kullanicilar icin
en iyi sonucu veren algoritma ayni kalmaktadir. kz kullanicisina en iyi sonucu veren

algoritma her zaman ABETE algoritmasi olmustur.

Tablo 10.7°de kullanic icin en iyi algoritma secildiginde dogruluk degerleri
verilmistir. Egitim kiimesi kullanici sayis1i 2.000 oldugu durumda yapilan
deneylerde 6 algoritmanin ortalama dogrulugu 0,7025 iken kullanici i¢in en iyi

sonug veren algoritma secildiginde dogrulugun 0,6787 oldugu goriilmektedir.

Tablo 10.7. Kullanici I¢in En lyi Algoritma Secildiginde OMH

Kullanic Sayisi

500 1.000 2.000 4.000
6 Algoritmanin Ortalama Dogrulugu 0,7242 0,7106 0,7025 0,6974
Kullanici I¢in En lyi Algoritma 0,6996 0,6865 0,6787 0,6717

Secildiginde Dogruluk
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Sekil 10.5’te Tablo 10.7’de verilen sayisal degerlerin grafigi verilmistir.
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Sekil 10.5. MovieLens, Kullanict igin En iyi Algoritma

Sekil 10.5’te MovieLens veri kiimesinde yapilan deneylerde kullanici i¢gin en iyi
algoritma secildiginde dogrulugun nasil degistigi gosterilmistir. Siitun grafigindeki
algoritmalarin ortalama dogruluklar: her bir gruptaki 6 tane algoritma kullanilarak
yapilan deneylerde ortaya ¢ikan sonuglarin ortalama degerleridir. En iyi sonug
veren algoritma secildiginde ortaya ¢cikan dogruluk degeri ise kullanicinin istedigi
tlim oOnerileri liretmek icin 6 algoritma arasindan en iyi sonug veren secildiginde
ortaya ¢ikan sonuctur. Sekil 10.5’te de goruldiigu gibi kullaniciya gore en iyi sonucu

veren algoritma segilirse dogruluk ¢ok daha iyilesecektir.

10.2.2. Netflix Deney Sonuclari

Netflix veri kiimesinde yapilan deneylerde test kiimesindeki 5 farkli
kullaniciya ait 6nerilerin OMH degerleri Tablo 10.8, Tablo 10.9, Tablo 10.10 ve Tablo
10.11’de sunulmustur. Bu kisimda sunulan tablolardaki hesaplamalar boliim 9.5’te
anlatildig1 gibi yapilmistir. Kullanicilarin sistemdeki oylar1 6 farkli algoritma
kullanilarak tahmin edilmis ve her algoritmanin iirettigi tahmin degerlerinin OMH’s1
hesaplanarak Tablo 10.8, Tablo 10.9, Tablo 10.10 ve Tablo 10.11’da gosterilmistir.

MovieLens veri kiimesinde de her kullanicl i¢in en iyi sonug¢ veren tek bir
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algoritmanin olmadigr gorilmektedir. Kullaniciya gore en iyi sonucu veren
algoritma, egitim setindeki kullanici sayisina ve kullaniciya gore degismektedir. Her
kullanic1 i¢in en iyi sonucu veren algoritma sec¢ilmesi durumunda dogruluk
iyilesmektedir. Bununla ilgili sonuglar Sekil 10.7°de gosterilmistir. Bu kisimda
sunulan tablolarda OMH dogruluk degerleri verilmistir. HKOK dogruluk degerleri

hesaplanmis ve sonuglarin OMH ile ayni dogrultuda oldugu gézlemlenmistir.

Tablo 10.8. Netflix, Kullanici I¢in En lyi Algoritma KS=500

Kullanict Hafiza Tabanh Model Tabanlh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK ABETE BCO KO
k1 0,5744 0,6069 0,6716 0,5808 0,5775 0,6189
k2 0,8440 0,8742 0,9462 0,9804 0,8123 0,9120
ks 0,5914 0,5793 0,6238 0,5898 0,6029 0,6173
ka4 1,1123 1,1244 1,1042 1,1145 1,1319 1,1324
ks 0,9061 0,8736 0,9059 0,8767 0,8988 0,9195

Tablo 10.8, Tablo 10.9, Tablo 10.10 ve Tablo 10.11’de gosterilen kullanicilar
(k1,kz, k3 ke,ks) her tabloda aymi kullanicilardir. Kullanicilarin farkli olduklari
durumlar da incelenmistir. Egitim kiimesi kullanici sayis1 500, 1.000, 2.000, 4.000
oldugu her durumda en iyi sonu¢ veren algoritma farkli bir algoritma oldugu

goriilmektedir.

Tablo 10.9. Netflix, Kullanici Icin En lyi Algoritma KS=1.000

Kullanici Hafiza Tabanh Model Tabanh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK ABETE BCO KO
k1 0,5287 0,5075 0,6164 0,4673 0,5060 0,5088
ka 0,8552 0,8681 0,9885 0,9540 0,8044 0,8868
ks 0,5733 0,5587 0,5963 0,5713 0,5831 0,5907
Kka 1,1016 1,0969 1,0837 1,0977 1,1269 1,1094
ks 0,8814 0,8534 0,8906 0,8576 0,8516 0,8879
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Tablo 10.10. Netflix, Kullanici Igin En lyi Algoritma KS=2.000

Kullanic Hafiza Tabanh Model Tabanlh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK ABETE BCO KO
ki 0,5363 0,5034 0,5994 0,4827 0,5252 0,5545
k2 0,8347 0,8552 0,8583 0,9009 0,8211 0,8065
ks 0,5665 0,5553 0,5843 0,5735 0,5804 0,5682
ka 1,0883 1,0951 1,0891 1,0916 1,0845 1,0731
ks 0,9120 0,8608 0,9025 0,8564 0,8854 0,8732
Tablo 10.11. Netflix, Kullanici Igin En lyi Algoritma KS=4.000
Kullanict Hafiza Tabanh Model Tabanlh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK ABETE BCO KO
k1 0,5234 0,4873 0,5947 0,4755 0,5322 0,5095
ka 0,7480 0,8374 0,9973 0,9188 0,7554 0,7605
ks 0,5835 0,5513 0,5891 0,5689 0,5817 0,5596
ka 1,0684 1,0854 1,0789 1,0915 1,0630 1,0563
ks 0,8829 0,8451 0,8594 0,8412 0,8704 0,8433

Egitim kiimesi kullanici sayisi sayis1 500 oldugu durumda k; kullanicisina en
iyi dogrulukta oneri tireten algoritma KTEYK algoritmasidir. Ayn1 k: kullanicisina
egitim kiimesi kullanici sayis1 2.000 oldugu durumda en iyi sonucu veren
algoritmanin ABETE oldugu goriilmektedir. Egitim kiimesi kullanic1 sayisi1 4.000

oldugunda da ki kullanicisina en iyi dogrulukta oneri treten algoritma ABETE

olmustur.

Tablo 10.12’de kullanic1 i¢in en iyi sonug¢ veren algoritma segildiginde
dogrulugun nasil iyilestigi gosterilmistir. Egitim kiimesi kullanic1 sayis1 4.000
oldugu durumda yapilan deneylerde 6 algoritmanin ortalama dogrulugu 0,7202

iken kullanici/triin ¢ifti icin en iyi sonug veren algoritma secildiginde dogrulugun

0,6837 oldugu goriilmektedir.

39



Tablo 10.12. Kullanic Igin En lyi Algoritma Secildiginde OMH

Kullanic1 Sayisi

500 1000 2000 4000
6 Algoritmanin Ortalama 07549 07411  0,7291 0,7202
Dogrulugu
Kullanici I¢in En lIyi Algoritma 0,7195 0,7070 0,6946 0,6837

Secildiginde Dogruluk

Sekil 10.6’da Tablo 10.12’de verilen sayisal degerlerin grafigi verilmistir.
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Sekil 10.6. Netflix, Kullanici igcin En iyi Algoritma

Sekil 10.6’da Netflix veri kiimesinde yapilan deneylerde kullanic i¢cin en iyi
algoritma secildiginde dogrulugun nasil degistigi gosterilmistir. MovieLens veri
kiimesindeki deneylerde de oldugu gibi kullaniciya gore en iyi sonucu veren
algoritma segcilirse dogruluk cok daha iyilesecektir. Bu sekilden ¢ikarilabilecek diger
bir sonug ise MovieLens deneylerinde de oldugu gibi egitim setindeki kullanici sayisi
arttikca dogruluk iyilesmektedir.

Kullanici i¢in en iyi sonug veren algoritma se¢ilmesi durumundaki dogrulugun
iyilesmesinin rastlantisal bir durum olmadigini goéstermek igin iyilesmenin

istatistiksel agidan anlamli oldugunu gostermek gerekir. Bu anlamliligi ortaya
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koymak i¢in bagimh 6rneklem t-testi uygulanmistir. Bagimli 6rneklem ¢t-testinde
onerilen yontem uygulanmadan 6nceki 6nerilerin dogrulugu ile 6nerilen yontemle
elde edilen onerilerin dogrulugu karsilastirllmistir. Egitim kiimesi kullanici sayisi
500, 1.000, 2.000 ve 4.000 oldugu durumlar ayr1 ayr1 incelenmis ve sonuglar Tablo

10.13’te sunulmustur.

Tablo 10.13. Kullanici i¢in En iyi Sonug¢ Veren Algoritma Secildiginde Dogruluk /
Kullanilan 6 farkli Algoritmanin Ortalama Dogrulugu i¢in t-test Sonuglari

Egitim Kiimesi Kullanici1 Sayisi
500 1.000 2.000 4.000
t p t p t p t p
degeri  degeri  degeri degeri degeri  degeri degeri degeri

Veri
Kiimesi

MovieLens 40,384 0,000 42,921 0,000 37,554 0,000 40,235 0,000

Netflix 36,721 0,000 67,482 0,000 48,084 0,000 38,367 0,000

MovieLens veri kiimesi i¢in iiretilen 167.123 6neri ve Netflix veri kiimesi i¢in
tretilen 51.234 oneri 10 farkli 6rnekleme boéliinerek t-testi uygulanmistir. Bu
durumda serbestlik derecesi dokuzdur. Sonuc¢ olarak t-testinde her iki veri
kiimesinde, egitim kiimesi kullanici sayis1 500, 1.000, 2.000 ve 4.000 oldugu
durumlarda p<0,001 oldugu goriilmektedir. Bu sonug¢ %99,9 giivenle, kullanici i¢in
en iyi sonu¢ veren algoritma secildigi durumdaki dogruluk ile kullanilan 6 farkh
algoritmanin ortalama dogrulugu arasinda ¢ok ytiksek diizeyde istatistiksel olarak

anlaml bir farklilik vardir seklinde yorumlanabilir.

10.3.Kullanici/Uriin Cifti Icin En lyi Algoritmanin Tespit Edilmesi
10.3.1. MovieLens deney sonuc¢lari

Kullanici i¢in en iyi algoritmanin tespit edilmesi isleminde, bir kullanicinin
biitiin gercek oylarini tahmin eden en iyi algoritma tespit edilmistir. Diger bir
ifadeyle oOneri sistemindeki bir kullanicinin biitiin oylarini tek basina en iyi
dogrulukta tahmin eden bir tane algoritma secgilerek dogruluk degeri
hesaplanmigtir. Kullanic1/Uriin ¢ifti icin en iyi algoritmanin tespit edilmesi
isleminde ise bir kullanici i¢in sadece bir algoritma kullanmak yerine kullanicinin

sistemdeki her bir oyunu en iyi dogrulukta tahmin eden algoritma sec¢ilmistir.
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Tablo 10.14’te test kiimesinden rastgele secilen bir k kullanicisina ait rastgele
secilen 5 tane Uriini (s, iz, Us, U4 Us) icin 6 farkh algoritma tarafindan iiretilen
tahmin degerleri ile k kullanicisinin iirtinlere verdigi gercek oy degerleri arasindaki
farklar gosterilmistir. Sonuglara bakildiginda k kullanicisinin @iz {irtinii icin gercek
oy degerine en yakin tahmini ireten algoritma KTEYK olmustur, @iz irini
hakkindaki gercek oy degerini 0,2028 yaklasik deger ile ABETE algoritmasi tahmin
etmistir. Bazi lirtinler i¢in ayni algoritma en iyi sonucu veren algoritma olmustur, iz
ve Us urunleri i¢in ABETE algoritmasinin en iyi sonucu verdigi gorilmektedir.
Kullanici i¢gin en iyi algoritmanin tespit edilmesi boliimiinde de anlatildig1 gibi
Kullanici/irtn ¢ifti icin de en iyi algoritma egitim kiimesindeki kullanici sayisi
degistiginde degismektedir. Tablo 10.15, Tablo 10.16 ve Tablo 10.17’ de egitim
kiimesindeki kullanici sayisinin degismesiyle farkli kullanicilara tretilen

tahminlerin nasil degistigi gosterilmistir.

Tablo 10.14. MovieLens, Kullanici/Uriin Cifti Icin En lyi Algoritma KS=500

Kullaniaa  Uriin Hafiza Tabanh Model Tabanh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK  ABETE BCO KO
i1 0,3146 0,3183 1,9762 0,5938 11,3220 0,4913
iz 0,2546 0,2651 0,5779 0,6576  0,6258 0,4419
‘ i3 0,4410 0,3682 0,9198 0,2028  0,7862 1,1608
Ua 0,8904 0,8592 0,7658 1,1929  0,7821 0,5960
s 0,4730 0,3624 1,1233 0,2610 1,1079 0,7480

Tablo 10.15. MovieLens, Kullanici/Uriin Cifti Icin En lyi Algoritma KS=1.000

Kullanmia  Uriin Hafiza Tabanh Model Tabanh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK  ABETE BCO KO
i1 0,4116 0,3905 1,6671 0,6090 0,5842 0,5667
iz 0,1657 0,2134 0,2803 0,6730  0,3640 0,4681
‘ i3 0,3758 0,3924 1,0946 0,1540 0,6043 0,5792
Ua 0,5815 0,6882 0,3686 1,1383  0,9281 0,4389
s 0,6007 0,3491 0,4667 0,3468  0,6854 0,7776
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Tablo 10.14, Tablo 10.15, Tablo 10.16 ve Tablo 10.17' de gosterilen k
kullanicis1 her tabloda ayni kullanici, Urtinler(iis,tiz iis tis lis) her tabloda aym k
kullanicisina ait trtinlerdir. Aymi k kullanicisinin farklh triinleri de incelenmistir.
Aym k kullanicisina ait farkh triinler igcin de 6 algoritma tarafindan tretilen
tahminlere bakilmistir. Egitim kiimesi kullanici sayis1 500, 1.000, 2.000, 4.000
oldugu her durumda en iyi sonu¢ veren algoritma her defasinda farkl bir algoritma

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Tablo 10.16. MovieLens, Kullanici/Uriin Cifti Icin En lyi Algoritma KS=2.000

Kullaniaa  Uriin Hafiza Tabanh Model Tabanlh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK  ABETE BCO KO
i1 0,3516 0,3733 2,8557 0,5967  0,7041 0,6712
Uiz 0,1500 0,1914 0,4101 0,6642  0,3504 0,4349
‘ s 0,6459 0,3644 1,0832 0,1598 0,6142 0,6941

s 0,6009 0,8220 0,2087 1,1322  1,4839 0,8633

s 0,2168 0,1740 0,7088 0,2961  0,6151 0,6906

Tablo 10.17°da egitim kiimesindeki kullanici sayisi 4.000 dir. Bu tabloda da
goruldugi gibi, k kullanicisinin her bir {riini i¢in en iyi sonu¢ veren algoritma
degismektedir. Kullanici/lriin ¢ifti i¢in en iyi sonug veren algoritma her iiriin i¢in
degismektedir ve eger her iliriinde en iyi sonucu veren algoritma tespit edilirse

dogruluk ¢ok daha iyilesecektir.

Tablo 10.17. MovieLens, Kullanici/Uriin Cifti Icin En lyi Algoritma KS=4.000

Kullanmia  Uriin Hafiza Tabanh Model Tabanlh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK ABETE BCO KO
1 0,6360 0,4021 2,5923 0,6228  0,5948 0,4613
Uiz 0,2300 0,2069 0,1912 0,6756  0,2432 0,2601
‘ U3 0,5798 0,3519 1,0894 0,1696  0,7291 0,7723
Ui 0,2215 0,8379 0,2267 1,1190 1,0736 0,7072
s 0,3234 0,0966 0,7576 0,3123  0,5246 0,5896
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Egitim kiimesi kullanici sayis1i 500 oldugu durumda k kullanicisinin 4
uruninu ele aldigimizda, en yakin dogrulukta KO tahmin etmistir. Ayn1 k
kullanicisinin ayni triinini egitim kiimesi kullanici sayisi 1.000 oldugu durumda
UTKEYK algoritmasi tahmin etmigtir. Egitim kiimesi kullanici sayis1 4.000 oldugu
durumda k kullanicisinin i+ triiniine baktigimizda en iyi dogrulukta oneri iireten
algoritmanin KTKEYK oldugu goriilmektedir. Bazi tirtinleri egitim kiimesi kullanici
sayis1 degismesine ragmen ayni algoritma tahmin etmistir. iz lirtiniine bakildiginda

her zaman ABETE algoritmasinin en iyi tahmin ettigi gorulebilir.

Tablo 10.18’de Kullanici/Uriin cifti icin en iyi sonu¢ veren algoritma
secildiginde dogrulugun nasil iyilestigi gosterilmistir. Egitim kiimesi kullanici sayisi
2.000 oldugu durumda yapilan deneylerde 6 algoritmanin ortalama dogrulugu
0,7025 iken kullanici/iirtiin cifti icin en iyi sonug¢ veren algoritma secildiginde

dogrulugun 0,5133 oldugu goriilmektedir.

Tablo 10.18. Kullanici/Urtin Cifti Icin En lyi Algoritma Secildiginde OMH

Kullanici Sayisi
500 1000 2000 4000

6 Algoritmanin Ortalama Dogrulugu 0,7242 0,7106 0,7025 0,6974

Kullanici/Uriin Cifti I¢in En Iyi Sonug

Veren Algoritma Secildiginde 0,5596 0,5352 0,5133 0,4875

Sekil 10.7’te Tablo 10.18’de verilen sayisal degerlerin grafigi verilmistir.
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Sekil 10.7’de MovieLens veri kiimesi i¢in 6 algoritmanin ortalama dogrulugu
ve kullanici/lriin cifti icin en iyi sonug veren algoritma secildiginde ortaya ¢ikan
dogruluk grafigi gosterilmistir. Bu grafikten, OF 6neri sisteminde kullanici/iiriin ¢ifti
icin en iyi sonug veren algoritmanin kullanilmasi durumunda dogrulugun iyilesecegi

cikarilabilir.

10.3.2. Netflix Deney Sonuglari

MovieLens veri kimesinden yapilan deneylerde izlenen yontem gibi
Kullanic1/Uriin ¢ifti icin en iyi algoritmanin tespit edilmesi isleminde bir kullanici
icin sadece bir algoritma kullanmak yerine kullanicinin sistemdeki her bir oyunu en

yakin degerde tahmin eden en iyi algoritma arastirilmistir.

Tablo 10.19’da bir kkullanicisina ait rastgele secilen 5 tane Urinu (s, iz, i3, U4,
lis) icin 6 farkl algoritma tarafindan liretilen tahmin degerleri ile k kullanicisinin
trlinlere verdigi gercek oy degerleri arasindaki farklar gosterilmistir. Sonuglara
bakildiginda k kullanicisinin @iz triini i¢in gercek oy degerine en yakin tahmini
iireten algoritma BCO olmustur, iz trini hakkindaki gercek oy degerini 0,9584
yaklasik deger ile KTED algoritmasi tahmin etmistir. Kullanici/trin cifti icin en iyi
sonu¢ veren algoritmanin sec¢ilmesi durumunda sonuglar Sekil 10.8'de
gosterilmistir. Tablo 10.19, Tablo 10.20, Tablo 10.21 ve Tablo 10.22’de egitim
kiimesindeki kullanici sayisinin degismesiyle kullanici/irtn cifti icin en iyi sonug

veren algoritmalarin nasil degistigi gorilmektedir.

Tablo 10.19. Netflix, Kullanici/Uriin Cifti Icin En lyi Algoritma KS=500

Kullaniaa  Uriin Hafiza Tabanh Model Tabanh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK ABETE BCO KO
li1 0,3815 0,4298 0,4992 0,5668 0,3038 0,4235
Uiz 1,0732 0,9584 1,0068 1,0727 1,0268  1,0827
‘ Usz 0,9438 0,9906 0,6700 1,0165 0,8693  0,9322
U4 0,2171 0,2882 0,2337 0,3257 10,2201 0,2631

s 0,7544 0,7544 0,6778 0,5045 10,7544  0,3809
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Tablo 10.20. Netflix, Kullanici/Uriin Cifti Icin En lyi Algoritma KS=1.000

Kullaniaa  Uriin Hafiza Tabanh Model Tabanlh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK ABETE BCO KO
ii1 0,2945 0,3791 0,4914 0,5124 0,3130 0,3677
liz 0,9364 0,8945 1,0534 1,0163 09255 0,9377
‘ iis 0,7341 0,9146 0,5733 09748 10,7318 0,8914
Ui4 0,2141 0,3462 0,2492 0,4381 0,2195 0,3253
iis 0,6675 1,0362 0,7690 0,7337 0,6675 0,6169

Tablo 10.21. Netflix, Kullanici/Uriin Cifti Icin En lyi Algoritma KS=2.000

Kullanict  Uriin Hafiza Tabanh Model Tabanlh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK ABETE BCO KO

ii1 0,2995 0,3876 0,4181 0,5272 0,2695  0,2508

iiz 1,0067 0,8716 0,9330 1,0395 1,0165 0,9299

‘ iis 0,6877 0,9045 0,5807 09716 0,7066 0,7316
li4 0,1008 0,2869 0,3756 0,4001 0,1092 0,1667

lis 0,9793 0,8818 0,9065 0,7442 0,8654  0,9346

Tablo 10.22. Netflix, Kullanici/Uriin Cifti Icin En lyi Algoritma KS=4.000

Kullanict  Uriin Hafiza Tabanh Model Tabanlh Hibrit
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
KTKEYK KTED UTKEYK ABETE BCO KO
li1 0,1762 0,3740 0,4576 0,5254 0,1679  0,1236
liz 0,5850 0,7609 1,0021 09771 10,6701  0,8837
‘ ii3 0,6986 0,8999 0,5586 09717 10,6686 0,6921
li4 0,0962 0,2933 0,3939 0,4103 0,0909 0,1407
iis 1,0057 0,7834 0,8188 0,7262 0,9446  0,7206
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Tablo 10.23" de kullanici/liriin ¢ifti icin en iyi sonug¢ veren algoritma
secildiginde dogrulugun nasil iyilestigi gosterilmistir. Egitim kiimesi kullanici sayisi
4.000 oldugu durumda yapilan deneylerde 6 algoritmanin ortalama dogrulugu
0,7202 iken kullanici/iirtin ¢ifti icin en iyi sonu¢ veren algoritma secildiginde

dogrulugun 0,5263 oldugu goriilmektedir.

Tablo 10.23. Kullanici/Urtin Cifti Icin En Iyi Algoritma Secildiginde OMH

Kullanic1 Sayisi
500 1000 2000 4000

0,7549 0,7411 0,7291 0,7202

6 Algoritmanin Ortalama
Dogrulugu

Kullanici/Uriin Cifti icin En Iyi

Algoritma Secildiginde Dogruluk 0,5835 0,5696 0,5494 0,5263

Sekil 10.8’de Tablo 10.23’de verilen sayisal degerlerin grafigi verilmistir.

0,80
0,75
0,70
0,65
0,60
0,55
0,50
0,45
0,40

Ortalama Mtlak Hata (OMH)

500 1000 2000 4000

Kullanici Sayisi

6 Algoritmanin Ortalama Dogrulugu

Kullanici/Uriin i¢in En lyi Algortitma Secildiginde Dogruluk

Sekil 10.8. Netflix, Kullanici/Uriin Cifti Icin En iyi Algoritma

Sekil 10.8’de Netflix veri kiimesi i¢in 6 algoritmanin ortalama dogrulugu ve
kullanici/iiriin cifti icin en iyi sonug¢ veren algoritma secildiginde ortaya ¢ikan

dogruluk grafigi gosterilmistir.

Kullanici/iirtn ¢ifti icin en iyi sonug veren algoritma secilmesi durumundaki
dogrulugun rastlantisal bir durum olmadigini géstermek icin bagimh 6rneklem t¢-

testi uygulanmistir. Bagimli 6rneklem t-testinde Onerilen yontem uygulanmadan
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onceki onerilerin dogrulugu ile o6nerilen yontemle elde edilen 6nerilerin dogrulugu
karsilastirilmistir. Egitim kiimesi kullanici sayisi 500, 1.000, 2.000 ve 4.000 oldugu

durumlar ayr1 ayr1 incelenmis ve sonuglar. Tablo 10.24’te sunulmustur.

Tablo 10.24. Kullanici/Urlin cifti icin En iyi Sonug Veren Algoritma Secildiginde
Dogruluk / Kullanilan 6 farkli Algoritmanin Ortalama Dogrulugu igin t-test
Sonuglari

Egitim Kiimesi Kullanici Sayisi
. 500 1.000 2.000 4.000
Veri

Kiimesi t p t p £ p t P
degeri  degeri  degeri  degeri degeri  degeri degeri degeri

MovieLens 93,146 0,000 149,717 0,000 155,006 0,000 135,069 0,000

Netflix 71,013 0,000 78,727 0,000 73,734 0,000 68,796 0,000

MovieLens ve Netflix kiimesi icin tretilen O6neriler 10 farkli 6rnekleme
boliinerek t-testi uygulanmistir. Sonug¢ olarak t-testinde her iki veri kiimesinde,
egitim kimesi kullanic1 sayis1 500, 1.000, 2.000 ve 4.000 oldugu durumlarda
p<0,001 oldugu goriilmektedir. Bu sonu¢ %99,9 glivenle, kullanici/iirin ¢ifti icin en
iyi sonug¢ veren algoritma secildigi durumdaki dogruluk ile kullanilan 6 farkh
algoritmanin ortalama dogrulugu arasinda ¢ok yiiksek dilizeyde istatistiksel olarak

anlaml bir farklilik vardir seklinde yorumlanabilir.

Kullanici/iirin c¢ifti i¢i en iyi sonug veren algoritmanin secilmesi durumunda
onerilerin dogrulugundaki iyilesme, kullanici i¢in en iyi sonucu veren algoritmanin
sec¢ilmesi durumundaki iyilesmeden daha fazla olmaktadir. Bu durumun rastlantisal
olmadigr bagimli o6rneklem t-testiyle gosterilmis ve sonu¢ Tablo 10.25’de

sunulmustur.
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Tablo 10.25. Kullanici/iiriin Cifti I¢in En iyi Sonug Veren Algoritma Secildiginde
Dogruluk / Kullanici Igin En iyi Sonug Veren Algoritma Secildiginde Dogruluk igin t-
test Sonuglari

Egitim Kiimesi Kullanici Sayisi
. 500 1.000 2.000 4.000
Veri

Kiimesi t p t p t p t p
degeri  degeri  degeri  degeri degeri  degeri degeri degeri

MovieLens 100,120 0,000 157,936 0,000 137,469 0,000 114,917 0,000

Netflix 63,566 0,000 69,465 0,000 71,041 0,000 65,546 0,000

Her iki veri kiimesinde tliretilen 6neriler 10 farkl 6rnekleme boéliinerek t-testi
uygulanmistir. Sonug olarak t-testinde egitim kiimesi kullanic1 sayis1 500, 1.000,
2.000 ve 4.000 oldugu durumda, p<0,001 olarak bulunmustur. Bu sonu¢ %99,9
glivenle, her iki veri kiimesinde kullanici/triin ¢ifti icin en iyi sonug veren algoritma
secildigi durumdaki dogruluk ile kullanici i¢in en iyi sonu¢ veren algoritma secildigi
durumdaki dogruluk arasinda ¢ok yiiksek diizeyde istatistiksel olarak anlaml bir

farklilik vardir, seklinde yorumlanabilir.
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11. SONUCLAR VE DEGERLENDiRME

Giiniimiizde Internet ve iletisim teknolojilerinin gelismesi sonucunda
internet iizerinden cevrimici sunulan hizmetler popiiler hale gelmistir ve giinden
gline daha da 6nem kazanmaktadir. Bu ortamlarda sunulan iirtiin ve hizmetlerin
artmasi yuksek dogrulukta calisan oneri sistemlerine olan ihtiyaci ka¢inilmaz hale

getirmistir.

Bu tez kapsaminda yapilan calismada Ortak Filtreleme oOneri siteminin
dogrulugunu artirmak amac¢lanmistir. Ortaya atilan hipotez deneysel ¢alismalarla
test edilmis ve kullanic1 veya kullanici/iiriin ciftleri i¢in en iyi sonucu veren bir
algoritmanin oldugu gésterilmistir. Oneri iiretme asamasinda kullanici veya
kullanici/iiriin ciftleri i¢in en iyi sonucu veren algoritma tespit edilebilirse tlretilen
tahmin degerlerinin dogrulugu ile biitiin Oneri sisteminde bir tane algoritma
kullanilmasi durumunda elde edilen dogruluk arasinda istatistiksel olarak anlamh
bir farklilik vardir. Kullanici/Uriin ciftleri icin en iyi sonug veren algoritmanin tespit
edilmesi durumunda dogruluk, kullanici i¢in en iyi sonug veren algoritmanin tespit
edilmesine gore istatistiksel olarak daha anlaml sekilde iyilesmektedir. Bu durum

deneylerle ispatlanmis ve sayisal degerler ilgili tablolarda gosterilmistir.

Deneysel calismalarda alaninda en iyiler arasinda gosterilen 6 farkh
algoritma kullanilmistir. Algoritmalar segilirken hafiza, model ve hibrit olmak tizere
her smiftan ikiser tane secilmistir. Daha fazla algoritma secilmesi durumunda
dogruluktaki iyilesmenin daha ytliksek degerlerde olup olmayacagini tespit etmek
icin kullanilan algoritmalarin sayis1 artirilmali daha fazla algoritmanin trettigi

sonuglara bakilarak dogruluk degerleri hesaplanmalidir.

Gelecekte yapilabilecek calisma “Kullanic1” ve “Kullanici/iirin ciftleri” igin en
iyi sonucu veren algoritmanin tespit edilmesi icin bir model veya siniflandirici
gelistirmektir. Bu ¢alismada deney sonuglarinda gosterilen degerler, gelistirilecek
model veya smiflandiricinin %100 dogrulukta ve performansta c¢alismasi
durumunda elde edilecek sonuclardir. Gelistirilecek siniflandirici istenen
performansta ve dogrulukta c¢alismazsa burada sunulan sonuglar

yakalanamayabilir.
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