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KULLANICI VE OGE TEMELLI YONTEMLERIN BIRLIKTE
KULLANILDIGI iSBIRLIKCi FILTRELEME TEKNIGI
GELISTIiRILMESI

Yusuf Ozdemir

OZET

Bu ¢alismada 6neri sistemlerinde isbirlikgi filtreleme tekniklerinden “kullanici
temelli isbirlik¢i filtreleme” ve “dge temelli isbirlik¢i filtreleme” birlikte kullanilip,
bunlara ek olarak kullanici 6zelliklerinden de faydalanan daha 6nce galisilmamus hibrit
bir 6neri sistemi modellenip uygulama haline getirilmistir. Ayriyeten 6nerilen ¢6zim
oOneri sistemlerindeki soguk baslangi¢ problemine yonelik kullanilabilir. Yeni bir Gye
geldiginde geg¢misi olmadigi i¢in bu kisiye ne dnerecegini sistem tam olarak bilemez.

Bu probleme soguk baslangi¢ problemi denir.

Oneri sistemlerinde eldeki verilere bakilip benzerlik kurularak tavsiyeler
olusturulur. Klasik Oneri sistemlerinde Oncelikle pearson korelasyonu ile kullanici
kullanic1 benzerligi veya 6ge 6ge benzerligi hesaplanir. Calisilan modelde pearson ile
kullanicilarin 6gelere verdikleri oylar lizerinde benzerlik katsayilar: ¢ikarildi. Tahmin
mekanizmalartyla birlikte yaygin olarak  kullanimi  bilinen smiflandirma
algoritmalarindan K ortalama kiimeleme algoritmasinin yani sira bu alanda 6nerilen
yonteme benzer kullanimi olmayan karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi (ACO),
genetik algoritma ve yapay ar1 kolonisi algoritmasi gibi farkli algoritmalar arastirilmis
ve ACO’ya dayali kiimeleme yapilmistir. Bu kiimelerdeki kullanicilarin birbirine
benzedigini kabul edilip bunlar iizerinden tahminler yapilmaktadir. Onerilen modelde
film 6nerisinde bulunmak icin temel olarak 3 farkli tiirde tahmin yapilmaktadir. Bunlar
klasik tahmin hesab1 (Pearson, Oklid vb.), kullanic1 &zelliklerini isin i¢ine sokarak
yapilan tahmin (yas, cinsiyet vb.) ve kiimeleme algoritmalar1 ile tahmin (karinca

kolonisi algoritmasi, K ortalama kiimeleme vb.).



Cikan bu sonuglarin tiimii i¢in dogruluk hesaplamasi yapilarak modelin
islevselligi test edilmistir. Sonuglar Onerilen yeni hibrit sistemin klasik yontemden

daha iyi sonuglar verdigini gostermistir.

Anahtar kelimeler; “Oneri sistemleri”, “isbirlik¢i filtreleme”, “kullanici temelli
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isbirlikgi filtreleme”, “6ge temelli isbirlikgi filtreleme”, “soguk baslangig”.
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HYBRID SYSTEM WITH COMBINING USER - BASED AND
ITEM BASED COLLABORATIVE FILTERING

Yusuf Ozdemir

ABSTRACT

In this study, by using collaborative filtering techniques "user-based
collaborative filtering™ and "item-based collaborative filtering” in recommendation
systems, a hybrid recommendation system that has not been studied before has been
modeled and made into an application, which also benefits from user features. Also,
the proposed solution can be used to solve cold start problem. When a new member
arrives, the system does not know exactly what to recommend to this person, as he has

no history. This problem is called the cold start problem.

Recommendations are created by looking at the available data and establishing
a similarity in the recommendation systems. In classical recommendation systems,
pearson correlation and user-user similarity or item-item similarity are calculated first.
In the model studied, similarity coefficients on the rates given by the users to the items
with pearson were calculated. In addition to the K average clustering algorithm, which
is one of the widely used classification algorithms with prediction mechanisms,
different algorithms such as the ant colony optimization algorithm, genetic algorithm
and artificial bee colony algorithm, which there is no similar usage with recommended
system in this field, were researched and ACO was preferred to cluster data. It is
accepted that the users in these clusters are alike and estimates are made on them.
Basically, 3 different types of predictions are made to recommend a movie in the
proposed model. These are classical prediction calculations (Pearson, Euclid etc.),
prediction made by involving user characteristics (age, gender, etc.), and prediction

with clustering algorithms (ant colony algorithm, K mean clustering, etc.).

vii



The functionality of the model was tested by calculating the accuracy for all of
these results. The results showed that the proposed new hybrid system gives better

results than the conventional method.

Keywords; "Recommendation systems", "collaborative filtering", "user-based
collaborative filtering", "item based collaborative filtering", "cold start".
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ONSOZ

Bir yoOnlendirme sistemi tarafindan saglanan oneriler, kullanicilar1 hangi
Ogelerin satin alinacagi, hangi haberlerin okunacagi veya hangi miizigin dinlenecegi
gibi ¢esitli karar verme siireclerinde desteklemeyi amaglamaktadir. Oneri olusturma
icin cesitli teknikler gelistirildi ve bunlarin cogu ticari ortamlarda da basariyla
calistirildi. Bu tekniklerin basinda kullanici temelli isbirlikgci filtreleme ve 6ge temelli
isbirlikei filtreleme gelir. Bu iki teknik, diger teknikler gibi ayr1 ayr1 uygulanmaktadir.

Tezin amac1 farkli teknikleri bir arada kullanmak ve yeni yontemler gelistirmektir.

Hali hazirda 6neri sistemlerindeki soguk baslangi¢ probleminin yani sira yeni
denenen yontemlerde zorluklari beraberinde getirmistir. Yeni fikirler ile istenen

sonuglar arasindaki makas bazen ¢ok yipratici olabilmektedir.

Bu c¢alismada kullanici ve oge bilgileri kullanilarak Pearson uzakligi
hesaplanmugtir. Uzaklik degerleri ile K ortalama ve ACO ydntemlerinin birlikte
kullanildig1 yeni bir hibrit 6neri sistemi Onerilmistir. Sistem test sonuglart 6nerilen

sistemin dogrulugu arttirdigin1 gostermektedir.

Bu tezin yazim agamasinda bir¢ok problemle karsilagilmistir. Her gerektiginde
katki saglayan ve hafta sonlarmi da feda eden danisman hocam Dr. Ogretim Uyesi Ali
Nizam Bey’e; bu calismam esnasinda bir baba olarak yapmam gereken gorevlerimi de
tistlenerek her tiirlii destegi veren ¢ok kiymetli esim Esma Ozdemir’e tesekkiirii bir

borg bilirim.
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GIRIS

Oneri Sistemleri (OS), belirli bir kullanicinin ilgisini en ¢ok ¢ekebilecek dgeler
i¢in dneriler saglayan yazilim araclar1 ve tekniklerdir[1]. Oneri sistemi, 6gelere iliskin
tavsiyelerde bulunmak icin 6geler ve / veya yardimci bilgiler lizerindeki ge¢mis
kullanict derecelendirmelerini kullanan belirli bir akilli sistem tiiridiir. Cok ¢esitli
cevrimigi aligveris, e-ticaret hizmetleri ve sosyal ag uygulamalarinda kritik bir rol
oynar. Oneri sistemleri internet ile paralel olarak gelismistir. Internetin gelismesiyle
birlikte, ¢evrimigi olarak mevcut bilgiler katlanarak artti. Bu asir1 bilgi yiiklemesi,
gereksiz bilgileri kaldirabilecek ve minimum zamanda bir kullaniciya en degerli
bilgileri saglayabilecek bir sistem gerektiriyordu. Isbirlik¢i Filtreleme (iF), bu tiir
bilgileri saglamak i¢in en dogru ve yaygin olarak benimsenen yaklasimlardan biridir.
IF uygulama alanlar1 e-ticaret ve e-6grenmeden sosyal aglara ve web aramaya kadar
degisen genis bir yelpazededir. Isbirlik¢i filtrelemeyle ilgili genis alani, teknikleri ve
zorluklar1 nedeniyle, temel ilkesini, calismasini ve biitiiniiyle uygulamasin1 anlamak

i¢in biitilin bilgilerin tek bir yerde toplanmasini gerektirir[2].

Isbirlik¢i filtreleme icin motivasyon, insanlarin genellikle kendilerine benzer
zevklere sahip birinden en iyi 6nerileri aldiklar1 fikrinden gelir. Isbirlikgi filtreleme,
benzer ilgi alanlarina sahip kisileri eslestirme ve bu temelde tavsiyelerde bulunma
tekniklerini kapsar. Isbirlikci filtreleme, tavsiye eden sistemler igin kullanilan en
popiiler yaklasimlardir, ancak derecelendirme kaydmin bulunmadigr tam soguk
baslatma sorunundan ve yalnizca az sayida derecelendirme kaydinin bulundugu eksik

soguk baslatma sorunundan mustariptir.

Stirti zekasi, kendi kendine organize olabilen etkilesimli ajanlarin veya
stiriilerin popiilasyonunu modelleyen bir aragtirma dalidir. Bir karinca kolonisi, bir kus
stirisii veya bir bagisiklik sistemi, bir siirii sisteminin tipik bir 6rnegidir. Arilarin
kovanlarmin etrafinda toplanmasi, siirli zekasinin bir baska Ornegidir. Yapay Arn

Kolonisi (ABC) Algoritmasi, bal aris1 siiriisiiniin akilli davranisina dayali bir

1



optimizasyon algoritmasidir. Kombinasyonel ve sayisal optimizasyon problemlerini

¢Ozmek i¢in ¢esitli modern sezgisel algoritmalar gelistirilmistir.

Bu makale farkli boliimlere ayrilmistir. Temel olarak 5 béliimden olusmaktadir.
Bunlar: giris; Oneri sistemleri (literatiir arastirmasi); tavsiye sistemleri yontemleri
(kullanict temelli tavsiye sistemleri, 6ge temelli tavsiye sistemleri, soguk baslangi¢
problemi); ¢alismanin uygulama modeli ve ¢dziim nerileri (model ¢alismast); sonug

bolumudiir.

Birinci boliim giris boliimiidiir. Giris bdliimiinde calisilan konu olan 6neri
sisteminin kisaca tanitimi yapildiktan sonra isbirlikei filtreleme, kullanict kullanici
isbirlikei filtreleme, 6ge oge isbirlikei filtreleme, soguk baslangi¢ problemi, iizerinde
calisilacak problem, bu problemin ¢6ziimii i¢in tiretilen model, tezin ana basliklar1 ve

icerigi hakkinda bilgi verilmektedir.

Ikinci boliimde genel olarak literatiir calismasi yapilmistir. Calismanin en {ist
baslig1 Oneri sistemlerinden, dneri sistemlerinin islevinden, veri bilgi kaynaklarindan,
bu 6nerilerde bulunabilmek i¢in gelistirilen tekniklerden, iizerinde calisilan isbirlik¢i
filtrelemeden ve cesitlerinden, bu alanda kullanilan algoritmalardan, Oneri
sistemlerinin  sonuglarinin  degerlendirilmesinin nasil yapildigindan, piyasada
kullanilan 6neri sistemleri uygulamalarindan, 6neri sistemleri ve insan bilgisayar
etkilesiminden ve karsilasilan zorluklardan bahsedilmektedir. Bu bolim isbirlik¢i
filtreleme gibi Oneri sistemi olusturmak i¢in gliniimiizde en popiiler olarak kullanilan
teknikleri sunar; igerik tabanli, baglama duyarli yontemler, kullanici temelli tavsiye
sistemleri, 6ge temelli tavsiye sistemleri. Ayrica bir literatiir ¢alismasi olarak yeni
bilginin edinilmesine rehberlik etmek icin aktif 6grenme ilkelerinin kullanilmasi;
onerilerdeki yenilik ve ¢esitlilik; bir tavsiye sistemini kotii niyetli kullanicilarin
saldirilaria kars1 korumak i¢in uygun teknikler ve daha giivenilir oneriler olusturmak
icin birden ¢ok tiirde kullanici geri bildirimi ve tercihlerini bir araya getiren Oneri

sistemlerini de anlatiyoruz.

Ucgiincii  béliim, uygulamamizda kullanilan teknikleri, yontemleri ve
yaklagimlar1 anlatmaktadir. Bu boliim ayrica OS tasarimim etkileyebilecek hususlar

da dikkate alir. Gelistirilen sistemlerin kullanic1 deneyleri ile degerlendirilmesinde



klasik pearson yaklagimini, K ortalama kiime algoritmasi, K en yakin komsuluk
algoritmasi, genetik algoritma, ar1 algoritmasi, karinca koloni algoritmasi ve soguk

baslangi¢ problemini, zorluklar1 ve dnlemlerini anlatir.

Dordiincti boliim (model calismasi), tavsiyelerin nasil sunuldugu, gézden
gecirildigi, agiklandig1 ve gorsellestirildigi ile ilgili bir dizi konuyu ele alan belgeleri
icerir. Bunlar arasinda, bu boélim kullanicinin bir tavsiye sistemi tarafindan
desteklenen karar verme siirecine odaklanmaktadir. Buna ek olarak tavsiye eden
sistemlerin dogrulugunun 6l¢ciim metrikleri de anlatilmistir. Bu teknikler miizik, kitap,
mobil bilgisayar, sosyal aglar, egitim ve filmler gibi birbirinden ¢ok farkli alan ve genis

bir yelpazede kullanilabilir.

Soguk baslatma Onerisi, yeni kullanicilar veya dgeler i¢in seyrek kullanici-6ge
etkilesimleri nedeniyle zorlu bir sorun olmustur. Mevcut ¢abalar, ¢ogu soruna veri
diizeyinde yaklasan soguk baslangi¢ sorununu bir dereceye kadar hafifletmistir. Daha
onceki yontemler genellikle yardimci verileri kullanict veya 6ge Ozellikleri olarak
icerirken, daha yeni yontemler, daha yliksek dereceli grafik yapilar1 araciligiyla daha
zengin anlambilim yakalamak i¢in heterojen bilgi aglarindan yararlanmaktadir. Biz
burada pearson ile benzerlik teknikleri ve tahmin mekanizmalariyla birlikte yaygin
olarak bilinen siniflandirma algoritmalarimin yani siwra Karinca Optimizasyon
Algoritmas1 (ACO) gibi farkli yaklasimlar1 ekleyerek bir model oneriyoruz. Yeni
kullanicilar olmas1 durumunda, tavsiyelerde bulunmak i¢in sistem tercihleri hakkinda
bilgiye sahip degildir. Onerilen yaklasim, siniflandirma yontemlerini saf bir IF
sisteminde birlestirirken, demografik verilerin kullanimi1 benzer davranisa sahip diger
kullanicilarin tanimlanmasia yardimer olur. Karinca algoritmasi ile kiimeleme
calismasi yapryoruz. Bu kiimelerdeki kullanicilarin birbirine benzedigini kabul edip
bunlar tizerinden tahminler yapiyoruz. Burada 3 farkl tiirde tahmin yapiyoruz. Bunlar
klasik pearson hesabi ile tahmin, kullanici 6zelliklerini kullanarak yapilan tahmin ve

kiimeleme algoritmalari ile gruplayarak yapilan tahminler.

Son bdliimde calismanin sonuglarindan bahsedilmistir. Sonuglar, Onerilen
sistemin dogrulugu arttirma konusunda ise yaradigi gostermektedir. GroupLens

arastirma grubu tarafindan saglanan yaygin olarak bilinen veri kiimesi kullanilmistur.



Farkli deneysel senaryolarda tatmin edici sayisal sonuglar saglayarak onerilen

¢Oziimiin avantajlar1 ortaya koyuyoruz.



1. LITERATUR ARASTIRMASI

1.1. ONERI SISTEMLERI

Oneri Sistemleri (OS), belirli bir kullanicinin ilgisini en ¢ok ¢ekebilecek dgeler
icin Oneriler saglayan yazilim araclar1 ve tekniklerdir[1]. Oneriler, hangi triinlerin
satin alinacagi, hangi miizigin dinlenmesi gerektigi veya hangi ¢evrimigi haberlerin
okunacagi gibi cesitli karar verme sirecleriyle ilgilidir. Tavsiye sistemlerinin
gelistirilmesi, veri madenciligi, istatistik, karar destek sistemleri, yapay zeka, insan
bilgisayar etkilesimi, pazarlama ve tiiketici davranisi gibi ¢esitli alanlardan uzmanlari
iceren cok disiplinli bir calismadir. Oneri sistemleri, cevrimici kullanicilarin asir1 bilgi
yiiklemesiyle basa ¢gikmalarina ve daha iyi se¢cimler yapmalarina yardimci olan degerli
araglardir. Artik netteki en giiclii ve popiiler bilgi kesif araglarindan biridir. Oneri
olusturma i¢in ¢esitli teknikler gelistirildi ve son 20 yil i¢inde bunlarin ¢ogu ticari

ortamlarda da basariyla uygulandi.

"Oge", sistemin kullanicilara ne 6nerdigini belirtmek igin kullanilan genel
terimdir. Bir OS normalde belirli bir 6ge tiiriine odaklanir ve buna gore tasarimi, grafik
kullanict arabirimi ve nerileri olusturmak icin kullanilan temel 6neri tekniginin tiimii,

o belirli 6ge i¢in yararh ve etkili 6neriler saglamak tizere 6zellestirilir[1].

Oneri sistemleri 6ncelikle, drnegin bir web sitesinin sunabilecegi potansiyel
olarak ¢ok fazla sayida alternatif 6geyi degerlendirmek icin yeterli kisisel deneyim
veya yeterlilige sahip olmayan kisilere yoneliktir. En iyi 6rnek, kullanicilara okumak
icin bir kitap segmede yardimci olan bir kitap tavsiye sistemidir. Popiiler web sitesi
Amazon.com'da site, her miisteri icin ¢cevrimi¢i magazayi kisisellestirmek icin bir OS
kullanir. Oneriler genellikle kisisellestirildiginden, farkli kullanicilar veya kullanic
gruplart gesitli, 6zel Onerilerden yararlanir[3]. Bunun yaninda kisisellestirilmemis
Oneriler de vardir. Bunlar ¢ok daha basit iiretilir ve normalde dergi veya gazetelerde

yer alir. Tipik Ornekler arasinda ilk on kitap se¢imi, CD'ler vb yer alir. Belirli



durumlarda yararl ve etkili olsalar da, bu tiir kisisellestirilmemis Oneriler tipik olarak

OS arastirmasinda ele alinmaz.

En basit haliyle, kisisellestirilmis Oneriler, dgelerin sirali listeleri olarak
sunulur. Bu siralamay1 gergeklestirirken, OS kullanicinin  tercihlerine ve
kisitlamalarina gore en uygun iriin veya hizmetlerin ne oldugunu tahmin etmeye
calisir. Bdyle bir hesaplama gorevini tamamlamak i¢in, OS kullanicilardan bilgi toplar.
Bunlar triinler icin derecelendirme olarak acikca ifade edilen veya kullanicinin
eylemlerinin yorumlanmasiyla elde edilen tercihleridir. Ornegin, OS belirli bir iiriin
sayfasina gitmeyi o sayfada gosterilen dgeler icin Ortiik bir tercih isareti olarak kabul

edebilir[3].

OS gelisimi oldukga basit bir gézlemden baslamustir: bireyler genellikle rutin,
giinliik kararlar alirken baskalar1 tarafindan saglanan tavsiyelere giivenirler. Ornegin,
okumak i¢in bir kitap secerken akranlarinin ne tavsiye ettigine giivenmek yaygindir;
igverenler ise alma kararlarinda tavsiye mektuplarina giivenirler ve izlemek i¢in bir
film segerken, bireyler bir film elestirmeninin yazdigi, okuduklar1 gazetede yer alan

film elestirilerini okuma ve bunlara giivenme egilimindedir[3].

Bu davranisi taklit etmeye calisirken, ilk OS bir kullanici toplulugu tarafindan
uretilen Onerilerden yararlanmak ve bu onerileri "aktif" bir kullaniciya veya oneri
arayan bir kullaniciya sunmak icin algoritmalar uyguladi. Oneriler benzer
kullanicilarin veya benzer zevklere sahip kisilerin hosuna giden dgeler icindi. Bu
yaklasim, is birlik¢i filtreleme olarak adlandirilir ve mantigi, eger aktif kullanici
gecmiste belirli kullanicilarla mutabik kalmissa, bu benzer kullanicilardan gelen diger

tavsiyelerin, aktif kullanicinin ilgisini ¢ekmesinin yani sira alakali olmas1 gerektigi

seklindedir[4].

E-ticaret web siteleri gelismeye basladikca, mevcut tiim alternatifleri
filtrelemekten tiiretilen Oneriler saglamak i¢in acil bir ihtiyag ortaya ¢ikti. Kullanicilar,
bu web sitelerinin sundugu c¢ok g¢esitli 6gelerden en uygun segimlere ulasmakta

zorlandilar.

Internette mevcut olan hizli biiyiime ve bilgi ¢esitliligi ve iiriin satis1, iiriin

karsilastirmasi, miizayedeler gibi yeni e-ticaret hizmetlerinin hizli tanitimi,



kullanicilart sik sik bunaltmis ve kotii kararlar almalarina yol agmistir. Bir fayda
tiretmek yerine seceneklerin mevcudiyeti, kullanicilarin refahin1 azaltmaya bagladi.
Secim 1yi olsa da daha fazla segenegin her zaman daha iyi olmadig1 anlasildi. Aslinda,
ozgiirliik, 6zerklik ve kendi kaderini tayin etme imalariyla birlikte secim asir1 hale
gelebilir ve nihayetinde Ozgiirliiglin bir tiir sefalet uyandiran tiranlik olarak

goriilebilecegi hissini olusturabilir[4].

Son yillarda, OS asir1 bilgi yiiklemesi sorunuyla basa ¢ikmanin degerli bir yolu
oldugu kanitlanmigtir. Nihayetinde bir OS, kullanicty1 yeni, heniiz deneyimlenmemis,
kullanicinin mevcut goreviyle ilgili olabilecek 6gelere yonlendirerek bu fenomeni ele
alir. Bir kullanicinin talebi iizerine OS, kullanici baglamina ve ihtiyacina gére dneri
yaklagimina bagli olarak ifade edilebilen kullanicilar, mevcut 6geler ve 6zellestirilmis
veri tabanlarinda depolanan Onceki islemler hakkinda cesitli bilgi ve verileri

kullanarak oneriler tiretir[3].

Kullanici daha sonra Onerilere goz atabilir. Bunlari kabul edebilir veya
etmeyebilir ve hemen veya daha sonraki bir asamada ortiik veya acik geri bildirim
saglayabilir. Bu kullanic1 eylemi ve geri bildirim, 6neri veri tabaninda saklanabilir ve

gelecek kullanici-sistem etkilesimlerinde yeni oneriler olusturmak i¢in kullanilabilir.

Daha once belirtildigi gibi, tavsiye sistemleri calismasi, diger klasik bilgi
sistemi araglar1 ve tekniklerindeki arastirmaya kiyasla nispeten yenidir. Oneri
sistemleri, 1990'larin ortalarinda bagimsiz bir arastirma alani olarak ortaya ¢ikti[3].
Son yillarda, asagidaki gerceklerin gosterdigi gibi, tavsiye sistemlerine olan ilgi

carpici bigimde artmustir.

Oneri sistemleri, Amazon.com, YouTube, Netflix, Spotify, LinkedIn,
Facebook, Tripadvisor, Last.fm ve IMDB gibi yiiksek puan alan web sitelerinde
onemli bir rol oynar. Dahasi, bircok medya sirketi su anda abonelerine sagladiklar
hizmetlerin bir parcasi olarak isletim sistemi gelistiriyor ve dagitiyor. Ornegin, istege
bagli akis medyasmin c¢evrimic¢i saglayicisi olan Netflix, Oneri sisteminin
performansini 6nemli 6l¢iide artirmay1 ilk basaran takima bir milyon dolarlik 6diil

verdi[5].



Bu alana 6zel olarak ayrilmis konferanslar ve atdlyeler yapilmaktadir. Ornegin
2007'de kurulan Computing Machinery's (ACM) Oneri Sistemleri Uzerine Konferans
Serisi bunlardan bir tanesidir. Bu konferans, Oneri teknolojisi arastirma ve
uygulamalarinda en 6nemli yillik etkinliktir. Ek olarak, oneri sistemlerine ayrilan
oturumlar siklikla veri tabanlari, bilgi sistemleri ve uyarlanabilir sistemler alanindaki
daha geleneksel konferanslara dahil edilir. Bu kapsamdaki diger kayda deger
saymamiz gereken konferanslar: ACM’nin Bilgi Edinme Ozel ilgi Grubu (SIGIR);
Kullanic1 Modelleme, Uyarlama ve Kisisellestirme (UMAP); Akilli Kullanic1 Ara
yiizleri (IUI); Diinya Capinda Ag (WWW); ve ACM’nin Veri Yonetimi Ozel Ilgi
Grubu|[6].

Diinyanin dort bir yanindaki yiiksekogretim kurumlarinda, lisans ve lisansiistii
kurslar1 ciddi miktardaki kaynaklari oneri sistemlerine ayirmustir, Oneri sistemleri
hakkindaki egitimler bilgisayar bilimi konferanslarinda cok popiilerdir ve OS
tekniklerini tanitan kitaplarda yaymlanmistir. Springer, kendi serisinde Oneri
sistemlerindeki belirli konularda birkac¢ kitap yayimnlamaktadir: Springer Briefs in
Electrical and Computer Engineering. Yazilim miihendisligine yonelik sistem
uygulamalarin1 tavsiye etmeye adanmis biiyiik, yeni bir makale koleksiyonu da

yayinlanmistir[6].

Akademik dergilerde Oneri sistemleri alanindaki aragtirma ve geligsmeleri
kapsayan birkag 6zel konu vardir. OS igin belirli konular1 olan dergilerden bazilari
sunlardir: Yapay Zeka Iletisimi (AI Communications IEEE Akilli Sistemler (IEEE
Intelligent Systems); Uluslararas1 Elektronik Ticaret Dergisi (International Journal of
Electronic Commerce); Uluslararas1 Bilgisayar Bilimi ve Uygulamalar1 Dergisi
(International Journal of Computer Science and Applications ); Bilgisayar Insan
Etkilesiminde ACM Islemleri (ACM Transactions on Computer Human Interaction);
Bilgi Sistemlerinde ACM Islemleri (ACM Transactions on Information Systems);
Kullanic1 Modelleme ve Kullaniciya Uyarlanmig Etkilesim (User Modeling and User-
Adapted Interaction); Etkilesimli Akilli Sistemlerde ACM islemleri (ACM
Transactions on Interactive Intelligent Systems); ve Akill1 Sistemler ve Teknolojiyle

Ilgili ACM Islemleri (ACM Transactions on Intelligent Systems and Technology) [6].



Bu béliimde, OS fikirlerini ve kavramlarim kisaca tartisacagiz. Bu béliimiin
sonunda, OS’nin gelecegi icin 6zellikle Snemli olduguna inandigimiz bazi arastirma

zorluklarini belirledik.

1.2. ONERI SISTEMLERININ ISLEVI

Oneri sistemleri, kullanicilara bir kullanicinin kullanmak isteyebilecegi dgeler
icin Oneriler saglayan yazilim araglart ve teknikleri olarak tanimlamistik. Simdi, bir
Oneri sisteminin oynayabilecegi bir dizi olasi rolii gostermek i¢in bu tanimi
iyilestirmek istiyoruz. Ilk olarak, éneri sisteminin hizmet saglayict adina oynadigi rol

ile Oneri sistemleri kullanicisinin roliinii ayirmaliy1z.

Omegin, bir seyahat tavsiye sistemi tipik olarak ETS Tur gibi bir seyahat
aracisi veya tripadvisor.com gibi bir varig yeri yonetimi kurulusu tarafindan cirosunu
artirmak veya ETS Tur durumunda daha fazla otel odasi satmak i¢in uygulamaya
konulur ve destinasyon yonetimi organizasyonu olmasi durumunda destinasyona gelen

turist sayisini artirmak ister.

Kullanicinin bu iki sisteme erisimdeki birincil motivasyonu, bir varis noktasini
ziyaret ederken uygun bir otel ve ilging etkinlikler veya ilgi ¢ekici yerler bulmak
olacaktir.  Aslinda, hizmet saglayicilarin  bu teknolojiden  yararlanmak
isteyebilmelerinin gesitli nedenleri vardir. OS'nin yardimei olacag: alanlarmn bazilari
sunlardir: satilan ogelerin sayisini artirma, daha gesitli Uriinler satabilme, kullanici
memnuniyetini artirma, kullanicit sadakatini artirma, yardimci olunabilecek yeni
gorevler tanimlama, bazi iyi 6geleri bulma, tiim iyi 6geleri bulma, baglam i¢inde
yorum yapma, bir sira dnerme, bir paket dnerme, sadece goz atanlar icin ¢alisma
yapma, giivenilir bir oneri bulma, profili iyilestirme, kullanicin kendisini ifade
etmesini saglama, bagkalarma yardim etmeye tesvik etme, kullanicilarin baskalarin

etkilemesine ortam hazirlama[7]. Bunlar1 biraz 6rnekler ile agiklayalim.

Satilan égelerin sayisimi artirin: Bu, muhtemelen ticari bir OS i¢in en dnemli
islevdir, yani, genellikle herhangi bir 6neri olmadan satilanlara kiyasla ek bir {iriin seti
satabilmek. Bu hedefe ulasilir ¢linkii 6nerilen 6geler muhtemelen kullanicinin ihtiyag
ve isteklerine uygun olur. Muhtemelen kullanici, birka¢ 6neriyi denedikten sonra bunu
anlayacaktir. Ticari olmayan uygulamalarin, kullanict i¢in bir 6genin segilmesiyle
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iliskilendirilmis bir maliyeti olmasa bile benzer hedefleri vardir. Ornegin, bir igerik
ag1, sitesinde okunan haberlerin sayisini artirmayr amaglamaktadir. Genel olarak,
servis saglayicinin bakis agisindan, OS tanitmanin birincil amacinin doniisiim oranini
artirmak oldugunu sdyleyebiliriz, yani, sadece bilgilere gbz atan basit ziyaretcilerin
sayisina kiyasla, tavsiyeyi kabul eden ve bir 0geyi tiikketen kullanicilarin sayisini

arttirin[7].

Daha cesitli iiriinler satin: Bir OS nin diger bir ana islevi, kullanicinin kesin
bir 6neri olmadan bulunmasi zor olabilecek dgeleri segmesini saglamaktir. Ornegin,
bir turist OS'de hizmet saglayic1, sadece en popiiler olanlar1 degil, bir turistik bolgedeki
tiim ilgi ¢ekici yerleri tanitmakla ilgilenir. Bu, OS olmadan zor olabilir ¢iinkii hizmet
saglayict, belirli bir kullanicinin zevkine uymayan yerlerin reklamini yapma riskini
karsilayamaz. Bu nedenle, OS popiiler olmayan yerleri dogru kullanicilara dnerir veya

reklamini yapar[3].

Kullanict memnuniyetini artirin: Iyi tasarlanmis bir OS, kullanicinin site veya
uygulama ile olan deneyimini de gelistirebilir. Kullanici, onerileri ilging ve ilgili
bulacak ve uygun sekilde tasarlanmig bir insan bilgisayar etkilesimi ile sistemi
kullanmaktan da keyif alacaktir. Etkili, dogru 6neriler ve kullanilabilir bir ara yiiziin
kombinasyonu, kullanicinin sisteme iliskin 6znel degerlendirmesini artiracaktir. Bu da

sistem kullanimini ve Onerilerin kabul edilme olasiligini artiracaktir[4].

Kullanict sadakatini arfirin: Bir kullanici, ziyaret edildiginde eski miisteriyi
tantyan ve ona degerli bir ziyaretci olarak davranan bir web sitesine sadik olmalidir.
Bu, OS'nin standart bir 6zelligidir, ciinkii bircok OS tavsiyeleri hesaplar ve bdylece
kullanicinin 6ge derecelendirmeleri gibi onceki etkilesimler sirasinda kullanicidan
elde edilen bilgilerden yararlanir. Sonug olarak, kullanict siteyle ne kadar uzun siire
etkilesimde bulunursa, kullanicinin modeli o kadar rafine hale gelir: sistemin
kullanicinin tercihlerinin temsili gelisir ve Oneri ¢iktisinin kullanicinin tercihlerini

Ozellestirip eslestirme etkinligi artar[8].

E-hizmet saglayicilarinin neden OS'leri tanitigma dair baz1  onemli
motivasyonlardan yukarida bahsetmistik. Ancak kullanicilar, gorevlerini veya

hedeflerini etkili bir sekilde destekleyecekse bir OS isteyebilir. Sonug olarak, bir OS
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sunmalidir.

OS'nin uygulanmasinda yardimci olabilecegi gérevler tanmimlayin: Bazilari,
bir kullanic1 igin yararh olabilecek dgeler igin 6neriler sunmak gibi normalde bir OS
ile iliskilendirilen ana veya temel gorevler olarak kabul edilebilen gorevler tanimlayin.
Digerleri, bir OS'yi tiiketmenin daha firsatc1 yollar1 olarak diisiiniilebilir. Nitekim bu
gorev farklilagsmasi bir arama motorunda olana ¢ok benzer. Birincil islevi, kullanicinin
bilgi ihtiyaciyla ilgili belgeleri bulmaktir, ancak bir web sayfasinin 6nemini kontrol
etmek i¢in bir sorgunun sonug listesindeki sayfanin konumuna bakarak veya cesitli
bilgileri kesfetmek icin de kullanilabilir. Bir belge koleksiyonundaki bir kelimenin tiim

kullanimlarina bakarak yapar bunu[9].

Bazi Iyi Ogeleri Bulun: Bir kullanictya bazi dgeleri siral liste olarak 6nerin
ve kullanicinin onlardan ne kadar hoslanacagina dair tahminler yapin. Bu, bir¢ok ticari
sistemin ele aldig1 ana Oneri gorevidir. Bazi sistemler tahmin edilen derecelendirmeyi

gostermez.

Tiim iyi 6geleri bulun: Bazi kullanici ihtiyaglarini karsilayabilecek tiim dgeleri
onerin. Bu gibi durumlarda sadece bazi iy1 6geler bulmak yetersizdir. Bu, ozellikle
dgelerin sayis1 nispeten az oldugunda veya OS tibbi veya finansal uygulamalar gibi
gorev acisindan kritik oldugunda gecerlidir. Bu durumlarda, tiim olasiliklarin
dikkatlice incelenmesinden elde edilen faydaya ek olarak kullanici, bu dgelerin OS

siralamasindan veya OS'nin olusturdugu ek aciklamalardan da yararlanabilir[9].

Baglam i¢inde yorum yapin: Mevcut bir baglam verildiginde, 6rnegin bir 6ge
listesi verildiginde, kullanicinin uzun vadeli tercihlerine bagli olarak bazilarini
vurgulaym. Ornegin, bir TV tavsiye sistemi, elektronik program rehberinde

goriintiilenen hangi TV sovlarinin izlemeye deger olduguna agiklama ekleyebilir.

Bir sira énerin: Tek bir onerinin olusturulmasina odaklanmak yerine, fikir bir
biitiin olarak hosa giden bir dizi 6ge onermektir. Tipik 6rnekler arasinda bir TV dizisi
onermek, veri madenciligi iizerine bir kitap tavsiye ettikten sonra OS iizerine bir kitap

veya miizik parcalariin bir derlemesi yer alabilir.
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Bir paket énerin: Birbirine iyi uyan bir grup 6ge dnerin. Ornegin, bir seyahat
plani, smirlandirilmig bir alanda bulunan ¢esitli turistik yerler, destinasyonlar ve
konaklama hizmetlerinden olusabilir. Kullanici agisindan bu ¢esitli alternatifler tek bir

seyahat destinasyonu olarak diisiiniilebilir ve secilebilir[9].

Sadece goz atanlar igin ¢calisma yapin: Bu gorevde, kullanici herhangi bir {iriin
satin alma niyetinde olmadan kataloga goz atar. Onericinin gorevi, kullanicinin sz
konusu tarama oturumu i¢in kullanicinin ilgi alanlarinin kapsamina girme olasiligi
daha yiiksek olan dgelere géz atmasina yardimci olmaktir. Bu, uyarlanabilir biiyiik

ortam teknikleriyle de desteklenen bir gorevdir.

Giivenilir bir éneri bulun: Bazi kullanicilar 6neri sistemlerine glivenmez, bu
nedenle tavsiyelerde ne kadar iyi olduklarini gérmek i¢in onlarla oynarlar. Bu nedenle,
belirli bir sistem, sadece tavsiye almak icin gerekli olanlara ek olarak, kullanicilarin

davranigini test etmesine izin veren belirli islevler de sunabilir.

Profili iyilestirin: Bu, kullanicinin neyi sevip neyi sevmedigi hakkinda tavsiye
sistemine bilgi saglama yetenegi ile ilgilidir. Bu, kisisellestirilmis oneriler saglamak
icin kesinlikle gerekli olan temel bir gorevdir. Sistemin aktif kullanic1 hakkinda belirli
bir bilgisi yoksa o zaman sadece "ortalama" bir kullaniciya verilecek tavsiyelerin

aynisini saglayabilir.

Kendini ifade et: Bazi kullanicilar 6nerilerle hig ilgilenmeyebilir. Aksine, onlar
icin 6nemli olan, derecelendirmeleriyle katkida bulunmalarina ve fikir ve inanglarinm
ifade etmelerine izin verilmesidir. Bu etkinlik i¢in kullanict memnuniyeti, yine de bir
kaldira¢ gorevi gorebilir ve bu da kullanicinin uygulamaya olan bagliliginin devam

etmesiyle sonuglanir[9].

Bagskalarina yardim edin: Bazi kullanicilar bilgi ile katkida bulunmaktan
mutlu olurlar, mesela 6gelerin degerlendirilmesinde. Ciinkii toplulugun katkilarindan
yararlandigina inanirlar. Bu, rutin olarak kullanilmayan bir tavsiye sistemine bilgi
girmek i¢in énemli bir motivasyon olabilir. Ornegin, bir otomobil OS'nde, halihazirda
yeni bir araba satin almis olan bir kullanici, bir dahaki sefere baska biri yeni bir araba
satin alacagindan sisteme girecegi derecelendirmenin kendisi yerine diger kullanicilar

icin yararli olabileceginin farkindadir.
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Baskalarint etkileyin: Web tabanli OS'lerde, asil amaci diger kullanicilar:
belirli iirlinleri satin almalar1 igin agikga etkilemek olan kullanicilar vardir. Nitekim
sistemi yalnizca belirli 6geleri tesvik etmek veya cezalandirmak i¢in kullanabilen koti

niyetli kullanicilar da vardir.

Bu ¢esitli noktalarin gosterdigi gibi, OS'nin bir bilgi sistemindeki rolii oldukga
cesitli olabilir. Bu cesitlilik, bir dizi farkli bilgi kaynagi ve teknigin kullanilmasini

gerektirir.

1.3. VERI VE BILGI KAYNAKLARI

OS'ler, tavsiyelerini olusturmak igin cesitli tiirde verileri aktif olarak toplayan
bilgi isleme sistemleridir. Veriler, 6ncelikle 6nerilecek dgeler ve bu oOnerileri alacak
kullanicilar hakkindadir. Ancak, tavsiye eden sistemler i¢in mevcut olan veri ve bilgi
kaynaklar1 c¢ok cesitli olabileceginden, nihayetinde kullanilip kullanilamayacagi

tavsiye teknigine baglidir[10].

Genel olarak, bilgi eksikligi olan, yani ¢ok basit ve temel verileri kullanan,
ornegin kullanici derecelendirmeleri veya maddeler i¢in degerlendirmeler gibi tavsiye
teknikleri vardir. Diger teknikler, kullanicilarin ontolojik tanimlarin1 veya ogelerin
kisitlamalar1 veya kullanicilarin sosyal iliskilerini ve etkinliklerini kullandiklar1 i¢in
cok daha fazla bilgiye baghdir. Her durumda, genel bir siniflandirma olarak, OS'ler
tarafindan kullanilan veriler li¢ tlir nesneye atifta bulunur: d6geler, kullanicilar ve

islemler, yani kullanicilar ve 6geler arasindaki iliskiler[9].

Ogeler tavsiye edilen nesnelerdir. Ogeler, karmasikliklart ve degerleri veya
faydalar1 ile karakterize edilebilir. Bir 6genin degeri, 6ge kullanici igin yararliysa
olumlu, 6ge uygun degilse ve kullanict onu secerken yanlis karar vermisse olumsuz
olabilir. Bir kullanic1 bir 6geyi alirken her zaman, 6geyi aramanin biligsel maliyetini

ve sonunda 0ge i¢in 6denen gercek parasal maliyeti iceren bir maliyete maruz kalir.

Ornegin, bir haber OS'nin tasarimcisi bir haber 6gesinin karmagikligini, yani
yapisini, metinsel gosterimini ve herhangi bir haber 6gesinin zamana bagli 6nemini
hesaba katmalidir. Ancak ayni zamanda, OS tasarimcisi, kullanict haberleri okumak

icin 6deme yapmasa bile, haber dgelerini aramak ve okumakla ilgili her zaman biligsel
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bir maliyet oldugunu anlamalidir. Segilen bir 6ge kullaniciyla ilgiliyse, bu maliyete
yararli bilgiler edinmis olmanin yarar1 hakimdir. Oysa 6ge alakali degilse, o kalemin
kullanici i¢in net degeri ve tavsiyesi negatiftir. Arabalar veya finansal yatirimlar gibi
diger alanlarda, Ogelerin gergcek parasal maliyeti, en uygun tavsiye yaklasimini

secerken dikkate alinmasi gereken 6nemli bir unsur haline gelir[11].

Haberler, web sayfalari, kitaplar, CD'ler ve filmler diisiik karmasikliga ve
degere sahip ogelerdir. Daha biiyiik karmagikliga ve degere sahip ogeler sunlardir:
dijital kameralar, cep telefonlari, PC'ler vb. g6z 6niinde bulundurulan en karmasik

Ogeler sigorta poligeleri, finansal yatirimlar, seyahat ve iglerdir.

OS'ler, gekirdek teknolojilerine gore, dgelerin bir dizi dzelligini kullanabilir.
Ornegin, bir film tavsiye sisteminde, tiir, oyuncular, ydnetmen, bir filmi tanimlamak
ve bir Ogenin faydasimin Ozelliklerine nasil bagli oldugunu &grenmek icin
kullanilabilir. Ogeler, cesitli bilgi ve temsil yaklagimlari kullamilarak, 6rnegin en basit
sekilde tek bir kimlik kodu olarak veya daha zengin bir bi¢gimde, bir 6zellikler kiimesi

olarak ve hatta alanin ontolojik bir temsilinde bir kavram olarak temsil edilebilir[12].

Kullanicilar, yukarida belirtildigi gibi OS kullanicilari ¢ok gesitli hedeflere ve
ozelliklere sahip olabilir. Onerileri ve insan-bilgisayar etkilesimini kisisellestirmek
i¢in, OS'ler kullanicilar hakkinda bir dizi bilgiyi kullanir. Bu bilgiler cesitli sekillerde
yapilandirilabilir ve yine hangi bilgilerin modelleneceginin se¢imi Oneri teknigine

baghdir.

Ornegin, isbirligine dayali filtrelemede kullanicilar, belirli dgeler icin kullanici
tarafindan saglanan derecelendirmeleri igeren basit bir liste olarak modellenir.
Demografik bir OS'de yas, cinsiyet, meslek ve egitim gibi sosyo-demografik dzellikler
kullanilir. Kullanic1 verilerinin kullanict modelini olusturdugu sdylenir. Kullanici
modeli, kullanicinin profilini ¢ikarir, yani tercihlerini ve ihtiyaglarini kodlar. Cesitli
kullanic1 modelleme yaklasimlari vardir ve bir anlamda bir OS, bunlar1 saglayan bir
arag olarak goriilebilir. Kullanict modellerini olusturarak ve kullanarak oneriler iiretir.
Uygun bir kullanic1t modeli olmadan kisisellestirme miimkiin olmadigindan, kullanici
modeli her zaman merkezi bir rol oynayacaktir. Ornegin, isbirlik¢i bir filtreleme

yaklasimini yeniden degerlendirirken, kullanict ya dogrudan 6ge derecelendirmelerine
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gore profillenir ya da bu derecelendirmeleri kullanarak, sistem, kullanicilarin
modellerinde her bir faktoriin nasil agirliklandirdigina gore farklilik gosterdigi bir

faktor degerleri vektori tiiretir[13].

Kullanicilar; ayrica davranig oriintii verileriyle de tanimlanabilir, 6rnegin, site
tarama modelleri veya seyahat arama modelleri. Ayrica kullanici verileri, kullanicilar
arasindaki bu iligkilerin giiven diizeyi gibi kullanicilar arasindaki iliskileri de igerebilir.
Bir OS, benzer veya giivenilir kullanicilar tarafindan tercih edilen 6geleri kullanicilara

onermek i¢in bu bilgileri kullanabilir.

Islemler; genel olarak bir islemi, bir kullanici ile OS arasinda kaydedilmis bir
etkilesim olarak adlandiririz. Islemler, insan-bilgisayar etkilesimi sirasinda iiretilen
onemli bilgileri depolayan ve sistemin kullandig1 oneri olusturma algoritmasi icin
yararli olan log benzeri verilerdir. Ornegin, bir islem giinliigii, kullanic1 tarafindan
secilen dgeye bir referans ve bu belirli tavsiye i¢in baglamin bir agiklamasini igerebilir.
Varsa bu islem segilen 6ge icin derecelendirme gibi kullanicinin sagladigr acik geri

bildirimleri de igerebilir[8].

Aslinda derecelendirmeler, OS'nin topladig1 en popiiler islem verisi bigimidir.
Bu derecelendirmeler agikca veya dolayli olarak toplanabilir. Acikca
derecelendirmelerin toplanmasinda, kullanicidan derecelendirme 6l¢egindeki bir 6ge

hakkinda fikir vermesi istenir. Buna gore, derecelendirmeler gesitli sekillerde olabilir:

e Amazon.com ile iliskili kitap onerisinde saglanan 1-5 yildiz gibi say1sal

derecelendirmeler[9].

e Kullanicidan bir 6ge hakkindaki fikrini en iyi belirten terimi se¢gmesinin
istendigi “kesinlikle katiliyorum, katiliyorum, tarafsiz, katilmiyorum,

kesinlikle katilmiyorum™ gibi sirali derecelendirmeler[9].

e Kullanicidan belirli bir 6genin 1yi mi yoksa kotlii mii olduguna karar

vermesinin istendigi se¢cimleri modelleyen ikili derecelendirmeler[9].

e Tekli derecelendirmeler, bir kullanicinin bir 6geyi gézlemledigini veya
satin aldigim1 veya baska bir sekilde oOgeyi olumlu olarak

derecelendirdigini  gosterebili,.  Bu  gibi  durumlarda, bir
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derecelendirmenin olmamasi, kullaniciy1 iiriinle ilgili hi¢bir bilgimizin

olmadigini gosterir[9].

Kullanict degerlendirmesinin bagka bir bi¢imi, kullanici tarafindan sistemin
sundugu o&gelerle iliskilendirilen etiketlerden olusur. Ornegin, Movielens'te OS
etiketleri, MovieLens kullanicilarinin bir film hakkinda ne diistindiiklerini temsil eder,

ornegin: "¢ok uzun" veya "korku" gibi.

Ortiilii derecelendirme toplayan islemlerde sistem, kullanicinin eylemlerine
dayanarak kullanicinmn ~ fikrini ¢ikarmayr amaglar. Ornegin, bir kullanict
Amazon.com'da "Python" anahtar kelimesini girerse, uzun bir kitap listesi
saglanacaktir. Buna karsilik, kullanici ek bilgi almak icin listedeki belirli bir kitaba
tiklayabilir. Bu noktada, sistem, kullanicinin bir sekilde o kitapla ilgilendigi sonucuna

varabilir[14].

Konusma sistemlerinde, yani etkilesimli bir siireci destekleyen sistemlerde
islem modeli daha rafine edilir. Bu sistemlerde, kullanici talepleri sistem eylemleriyle
dontisiimlii olarak degisir. Yani kullanici bir 6neri isteyebilir ve sistem bir Oneri listesi
olusturabilir. Ancak, kullanictya daha iyi, daha hassas sonuglar saglamak icin ek
kullanic1 tercihleri de talep edebilir. Burada, islem modelinde, sistem ¢esitli istek
yanitlarini toplar ve sonunda Oneri siirecinin sonucunu goézlemleyerek etkilesim

stratejisini degistirmeyi 6grenebilir.

1.4. ONERI TEKNIKLERI

Kullanic1 igin yararh dgeleri belirleyen temel islevini uygulamak igin, OS bir
Ogenin tavsiye edilmeye deger oldugunu tahmin etmelidir. Bunu yapabilmek ig¢in,
sistemin bazi ogelerin faydasini tahmin edebilmesi veya en azindan bazi 6gelerin
faydasin1 karsilastirmasi1 ve ardindan bu karsilagtirmaya dayanarak hangi Ogelerin
Onerilecegine karar vermesi gerekir. Tahmin adimi, Oneri algoritmasinda agik
olmayabilir, ancak yine de bir OS'nin genel roliinii tanimlamak i¢in bu birlestirici
modeli uygulayabiliriz. Buradaki amacimiz, okuyucuya gosterilecek olan tiim farklh

Oneri yaklasimlarinin bir agiklamasi yerine birlestirici bir bakis acis1 saglamaktir.
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Bir OS'nin tahmin adimin1 gostermek icin, drnedin, yalnizca en popiiler
sarkilart Oneren basit ve kisisellestirilmemis bir Oneri algoritmasini diisliniin. Bu
yaklasimi kullanmanin mantigi, kullanicinin tercihleri hakkinda daha kesin bilgilerin
yoklugunda, popiiler bir sarkinin, yani bir¢ok kullanici tarafindan sevilen bir sarkinin
da biiyiik olasilikla genel bir kullaniciya hitap edecegidir veya en azindan rastgele
secilen baska bir sarkidan daha yiiksek olasilikla. Bu nedenle, bu tiir popiiler sarkilarin

faydasinin bu genel kullanici i¢in oldukea yiiksek olacagi tahmin edilmektedir.

Yukarida bahsedildigi gibi, baz1 tavsiye sistemleri bir tavsiyede bulunmadan
once faydayr tam olarak tahmin etmez, ancak bir dgenin bir kullanici igin yararh
olabilecegini varsaymak i¢in bazi bulugsal yontemler uygulayabilirler. Bu, 6rnegin
bilgiye dayali sistemlerde tipiktir. Bu yardimci program tahminleri belirli
algoritmalarla hesaplanir ve kullanicilar, 6geler ve yardimci program islevinin kendisi
hakkinda cesitli bilgiler kullanir. Ornegin, sistem, yardime1 program islevinin evet —
hayir gibi ikili degisken oldugunu varsayabilir ve bu nedenle, yalnizca bir 6genin
kullanicr i¢in yararli olup olmadigini belirleyecektir. Sonug olarak, tavsiyeyi isteyen
kullanic1 hakkinda bir miktar bilgi oldugunu veya muhtemelen hi¢ olmadigini
varsayarak, ogeler ve diger kullanicilar hakkindaki bilgilerin yan1 sira sistem, ¢esitli
yardimci1 program tahminleri ve dolayisiyla oneriler olusturmak i¢in bu bilgiyi uygun

bir algoritma ile kullanacaktir[8].

Bazen bir 6ge i¢in kullanici yararinin, genel olarak "baglamsal" olarak
adlandirdigimiz diger degiskenlere bagli oldugu gozlemlendigini de not etmek
onemlidir. Ornegin, bir dgenin bir kullanic1 icin faydasi, kullanicinin alan bilgisinden
etkilenebilir veya tavsiyenin istendigi zamana bagli olabilir. Ayni sekilde, kullanicilar
mevcut konumlarma daha yakin ogelerle daha fazla ilgilenebilir. Sonug olarak,
tavsiyeler bu 6zel ek ayrintilara uyarlanmalidir ve sonug olarak dogru tavsiyelerin ne

oldugunu dogru bir sekilde tahmin etmek giderek daha zor hale gelmektedir[8].

OS adreslenen alan ve kullanilan bilgi acisindan degisen, ancak &zellikle
tavsiye algoritmasina, yani bir tavsiyenin faydasinin tahmininin nasil yapildigina gore
degisen birka¢ farkl tiirde tavsiye sistemi sunmaktadir. Diger farkliliklar, 6nerilerin
nihai olarak nasil bir araya getirildigi ve kullanici isteklerine yanit olarak kullaniciya

sunuldugu ile ilgilidir. Bu yonler de daha detayli olarak tartisilmasi gereken konulardir.
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Farkli OS tiirlerine ilk bir genel bakis saglamak icin, Burke tarafindan saglanan
ve tavsiye eden sistemler arasinda ayrim yapmanin ve bunlara atifta bulunmanin klasik
bir yolu haline gelen bir taksonomiden alint1 yapmak istiyoruz. Burke bes farkli 6neri
yaklasimi smifin1 birbirinden ayirmaktadir[15]: Isbirlik¢i Filtreleme (Collaborative
Filtering, CF), Igerik Temelli Sistem (Content — Based, CN), Demografik Sistem
(Demographic, DM), Bilgi Temelli Sistemler (Knowledge-Based, KB), Fayda Temelli
Sistem (Utility-based, UT).

IF, Bu yaklasimin orijinal ve en basit uygulamasi, gegmiste benzer zevklere
sahip diger kullanicilarin sevdigi dgelere dayali olarak aktif kullaniciya tavsiyelerde
bulunur. ki kullanicinin begenilerindeki benzerlik, kullanicilarin derecelendirme
gecmisindeki benzerlige gére hesaplanir. Isbirlikgi filtrelemeden "insanlar arasi
korelasyon" olarak bahsedilmesinin nedeni budur. Isbirlik¢i filtreleme, OS'de en

popiiler ve yaygin olarak uygulanan teknik olarak kabul edilir.

Isbirlikgi filtrelemede komsu - temelli yontemler kapsamli bir yer tutar. Komsu
- temelli yontemler, 6geler arasindaki veya alternatif olarak kullanicilar arasindaki
iligskilere odaklanir. Bir 6ge-0ge yaklagimi, ayni kullanici tarafindan benzer dgelerin
derecelendirmelerine dayali olarak bir kullanicinin bir dgeye tercihini modeller.
Komsu - temelli yontemler, basitlik, verimlilik ve dogru ve kisisellestirilmis oneriler
liretme yetenegi sunar. Bu tiir yontemlerin temel faydalarinin yani sira temel

ozelliklerini de ilerde daha detayl agiklayacagiz.

Dahasi, komsu - temelli bir tavsiye sistemi uygularken gerekli olan temel
kararlar ele alip, bu tiir kararlarin nasil alinacagina dair pratik bilgiler vermemiz
gerekir. Belki de tavsiye eden sistemin derecelendirme tahmini ve hesaplama
performansi lizerinde en biiyiik etkiye sahip olan karar, kullanici tabanli ve {iriin tabanl
bir yontem arasindaki se¢imdir. Kullanici sayisinin mevcut dge sayisini astigi tipik
ticari tavsiye sistemlerinde, 6ge temelli yaklasimlar, daha dogru 6neriler saglarken,
hesaplama acisindan daha verimli olduklar1 ve daha az siklikta glincelleme
gerektirdikleri igin tercih edilmelidir. Ote yandan, kullanici tabanli yontemler
genellikle daha orijinal Oneriler saglar ve bu da kullanicilar1 daha tatmin edici bir

deneyime yonlendirebilir.

18



Genellikle biiytik ticari tavsiye sistemlerinde gézlemlenen seyreklik ve sinirlt
kapsam sorunlari, iki arastirma yoOniinii kesfederek tartisilmaktadir: boyutsallik
azaltma ve grafik tabanli teknikler. Boyut azaltma, kullanicilarin ve 6gelerin en 6nemli
ozelliklerini yakalayan kompakt bir temsilini saglar. Boyle bir yaklagimin bir avantaji,
bu kullanicilar farkli 6geleri derecelendirmis veya bu oOgeler farkli kullanicilar
tarafindan derecelendirilmis olsa bile, kullanici ¢iftleri veya dgeler arasinda anlamli
iliskiler elde etmeye izin vermesidir. Ote yandan, grafik tabanli teknikler verilerdeki
gecisli iliskilerden yararlanir. Bu teknikler ayrica kullanicilar veya dogrudan baglantili
olmayan Ogeler arasindaki iliskiyi degerlendirerek seyreklik ve smirli kapsam
sorunlarindan da kacinir. Bununla birlikte, boyut azaltmanin aksine, grafige dayali

yontemler de verilerdeki baz1 “yerel” iliskileri korur.

Isbirlikci filtreleme 6nerileri olusturmak icin mevcut olan birkag yeni uzanti
vardir. Ozellikle, matris carpanlara ayirma (6r. Tekil Deger Ayristirma (TDA)) gibi
gizli faktor modelleri vardir. Bu yontemler hem 6geleri hem de kullanicilart ayni gizli
faktor uzayina doniistiiriir. Gizli alan daha sonra hem {irlinleri hem de kullanicilar
kullanict geri bildirimlerinden otomatik olarak c¢ikarilan faktorler acisindan
karakterize ederek derecelendirmeleri aciklamak i¢in kullanilir. TDA ortiik geri
bildirim ve gecici bilgiler dahil olmak iizere verilerin ek ozelliklerini ele alabilir.
Ayrica, kiiresel optimizasyon tekniklerini kullanarak daha titiz formiiller onererek
komsuluk tekniklerinin eksikliklerini gidermek icin teknikleri agiklarlar. Bu tiir
tekniklerin kullanilmasi, komsu biiyiikliglindeki sinir1 kaldirmay:r ve oOrtiik geri
bildirim ve zamansal dinamikleri ele almay1 miimkiin kilar. Elde edilen dogruluk, bir

dizi pratik avantaj sunarken, matris ¢arpanlara ayirma modellerine yakindir.

Icerik Temelli Sistem, kullanicimin gecmiste sevdiklerine benzer ogeler
onermeyi 6grenir. Ogelerin benzerligi, karsilastirilan 6gelerle iliskili 6zelliklere gdre
hesaplanir. Ornegin, bir kullanici korku tiiriine ait bir filmi olumlu olarak

derecelendirdiyse, sistem bu tiirden bagka filmler 6nermeyi 6grenebilir.

Klasik igerik tabanli dneri teknikleri, kullanici profilinin 6zelliklerini 6gelerin
ozellikleriyle eslestirmeyi amaglar. Cogu durumda, 6gelerin Oznitelikleri yalnizca

Ogelerin aciklamalarindan c¢ikarilan anahtar kelimelerdir. Anlamsal indeksleme
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teknikleri, anahtar kelimeler yerine kavramlar kullanan 6ge ve kullanici profillerini

temsil eder.

Klasik anahtar kelime tabanli oneri teknikleri sistemlerin temel sorunlarinin
iistesinden gelmek icin indeksleme teknikleri kullanir. Iki ana grup anlamsal
indeksleme teknigi vardir: yukaridan asagiya ve asagidan yukariya. Onceki gruptaki
teknikler, ontolojiler, Wikipedia gibi ansiklopedik bilgi ve bagli Veri bulutundan gelen
veriler gibi harici bilgi kaynaklarinin entegrasyonuna dayanirken, ikinci gruptaki
teknikler hipoteze dayali, kelimelerin anlamimin biiyiik metinsel belgelerde
kullanimina bagli oldugu hafif bir anlamsal temsile dayanir. Yeni nesil anlamsal igerik
tabanli tavsiye sistemlerini gerceklestirmek ic¢in anlamsal yaklasimlarin nasil
kullanilacagini, ana potansiyellerinin ve sinirlamalariin bir tanimini saglayarak daha

detayl1 calismalar yapilmaktadir.

Demografik Sistem, kullanicinin demografik profiline dayali dgeler Onerir.
Varsayim, farklt demografik dokular icin farkli tavsiyelerin tretilmesi gerektigidir.
Birgok web sitesi, demografiye dayali basit ve etkili kisisellestirme ¢dzlimlerini
benimser. Ornegin, kullanicilar dillerine veya iilkelerine gore belirli web sitelerine
gonderilir. Veya Oneriler kullanicinin yasina gore ozellestirilebilir. Bu yaklagimlar
pazarlama literatiiriinde oldukg¢a popiiler olmakla birlikte, demografik sistemler

lizerine daha fazla OS arastirmasi yapilabilir.

Bilgi Temelli Sistemler, belirli 6ge 6zelliklerinin kullanicilarin ihtiyaglarini ve
tercihlerini nasil karsiladig1 ve nihayetinde 6genin kullanict i¢in nasil yararli oldugu
hakkinda belirli alan bilgisine dayali dgeler 6nerir. Onemli bilgi temelli tavsiye
sistemleri vaka temellidir. Bu sistemlerde, bir benzerlik islevi, kullanicinin
ihtiyaclarmin Onerilerle ne kadar eslestigini tahmin eder. Burada benzerlik puani,
tavsiyenin kullanic1 i¢in faydasi olarak dogrudan yorumlanabilir. Bilgi tabanh
sistemler, dagitimlarinin baslangicinda digerlerinden daha iyi caligma egilimindedir,
ancak oOgrenme bilesenleri ile donatilmamiglarsa, insan - bilgisayar etkilesiminin

giinliiklerinden yararlanabilen diger s1§ yontemlerle asilabilirler.

Fayda Temelli Sistemler, tavsiye edilecek nesneler i¢in bir fayda degeri

hesaplar ve ilke olarak, bu tiir hesaplamalar fonksiyonel bilgiye dayali olabilir.
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Bununla birlikte, mevcut sistemler bu tiir ¢ikarimlari kullanmaz, kullanicilarin
ihtiyaglar1 ile drilinlerin Ozellikleri arasinda kendi eslestirmelerini yapmalarini

gerektirir.

Fayda Temelli ve bilgi temelli tavsiye verenler, kullanicilar1 hakkinda uzun
vadeli genellemeler olusturmaya ¢alismazlar, bunun yerine tavsiyelerini, bir
kullanicinin  ihtiyact1 ile mevcut secenekler arasindaki eslesmenin  bir
degerlendirmesine dayandirirlar. Fayda tabanli tavsiye verenler, kullanici igin her

nesnenin faydasinin hesaplanmasina dayali olarak énerilerde bulunur[15].

Kisitlama temelli sistemler baska bir bilgi tabanli OS tiiriidiir. Kullanilan bilgi
acisindan, her iki sistem de benzerdir: kullanici gereksinimleri toplanir, ¢oziim
bulunamayan durumlarda otomatik olarak tutarsiz gereksinimlere yonelik onarimlar
Onerilir ve 6neri sonuglar1 agiklanir. En biiytik fark, ¢6ziimlerin hesaplanma bi¢iminde
yatmaktadir. Vaka temelli tavsiyeciler, benzerlik oOlgiitleri temelinde tavsiyeleri
belirlerken, kisitlama temelli tavsiyeciler agirlikli olarak miisteri gereksinimlerinin
iriin Ozellikleriyle nasil iligkilendirilecegine dair agik kurallar iceren 6nceden

tanimlanmuis bilgi tabanlarindan yararlanir[15].

Kisitlama temelli Oneri yaklagimlarini gézden gecirmekte ve uygun arag
destegi pratik ortamlarda cok Onemli olabileceginden, kisitlama temelli tavsiye
verenler icin bilgi tabanlarmin gelistirilmesine yonelik teknolojilere genel bir bakis
sunmaktadir. Kisitlama temelli yontemlerin finansal hizmetler veya elektronik tiiketim

mallart gibi karmasik iiriinleri tavsiye etmek i¢in 6zellikle uygun oldugunu gosteriyor.

Ayrica, kisitlama temelli Oneri uygulamalar1 tarafindan desteklenen olasi
kullanicr etkilesimi bigimleri de vardir, bunlar kisitlama temelli 6neri uygulamalarinin
basartyla uygulandig1 senaryolar1 rapor eder ve farkli teknik ¢oziim yaklagimlarini

gbzden gegirir.

Topluluk temelli sistem tiirli, kullanicinin arkadaslarinin tercihlerine gore
ogeler onerir. Bu teknik, "Bana arkadaglarimizin kim oldugunu sdyleyin, ben de size
kim oldugunuzu sdyleyeyim" epigramini takip eder. Kanitlar, insanlarin benzer ancak
anonim bireylerin tavsiyelerinden ¢ok arkadaglarinin tavsiyelerine glivenme

egiliminde olduklarimi gostermektedir. Acik sosyal aglarin artan popiilaritesi ile
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birlikte, topluluk temelli sistemlere veya genellikle atifta bulunuldugu gibi, sosyal
tavsiye sistemlerine artan bir ilgi yaratmaktadir. Bu tiir OS modelleri ve kullanicilarn
sosyal iligkileri ve tercihleri hakkinda bilgi edinir. Tavsiye, kullanicinin arkadaslari
tarafindan saglanan derecelendirmelere dayanmaktadir. Aslinda bu OS'ler sosyal
aglarin yiikseligini takip etmekte ve kullanicilarin sosyal iliskileriyle ilgili basit ve

kapsamli bir veri elde edilmesini saglamaktadir.

Hibrit Oneri Sistemleri, yukarida bahsedilen tekniklerin kombinasyonuna
dayanmaktadir. A ve B tekniklerini birlestiren bir hibrit sistem, B'nin dezavantajlarini
diizeltmek i¢in A'nin avantajlarini kullanmaya ¢alisir. Ornegin, IF ydntemleri yeni 6ge
sorunlarindan mustariptir veya derecelendirme igermeyen dgeleri oneremezler. Bu,
icerik tabanli yaklasimlari sinirlamaz ¢linkii yeni ogeler i¢in tahmin, tipik olarak
kolayca erisilebilen 6zelliklerine dayalidir. Iki veya daha fazla OS teknigi goz oniine
alindiginda, yeni bir hibrit sistem olusturmak i¢in bunlari birlestirmek i¢in birkag yol

Onerilmistir.

Daha once de belirttigimiz gibi, bir Oneri ararken kullanicinin baglami,
sistemin ¢iktisin1 daha iyi kisisellestirmek igin kullanilabilir. Ornegin, gecici bir
baglamda, kisin tatil 6nerileri yaz aylarinda sunulanlardan ¢ok farkli olmalidir. Ya da
birinin arkadaglartyla bir Cumartesi aksami i¢in bir restoran tavsiyesi, is arkadaslariyla

bir is gilinii 68le yemegi icin onerilenden farkli olmalidir.

Baglamsal bilgileri 6neri siirecine dahil etmek i¢in ii¢ popiiler farkli algoritmik
paradigma vardir: indirgeme temelli (6n filtreleme), baglamsal son filtreleme ve
baglam modelleme. Indirgeme temelli (6n filtreleme) yontemlerde, tavsiyeleri
hesaplamak i¢in yalnizca mevcut kullanim baglamiyla eslesen bilgiler, 6rnegin ayni
baglamda degerlendirilen 6gelerin derecelendirmeleri kullanilir. Baglamsal sonradan
filtrelemede, Oneri algoritmasit baglam bilgisini yok sayar. Algoritmanin ¢iktisi,
yalnizca hedef baglamla ilgili oOnerileri icerecek sekilde filtrelenir / ayarlanir.
Baglamsal modellemede, ii¢ yaklasimdan daha karmasik olan1 baglam verileri, tahmin

modelinde acik¢a kullanilir[8].

Veri Madenciligi alaninda gelistirilen teknikler yardimiyla oneri goérevleri

¢oziilebilir. Oneri Sistemleri baglaminda kullanilan ana Veri Madenciligi teknikleri ve
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bu tekniklerin basartyla uygulandigi vakalar vardir. Ozellikle baslica teknikler:
ornekleme veya boyut azaltma gibi 6n isleme teknikleri; Bayes Aglari, Karar Agaclar
ve Destek Vektor Makineleri gibi siniflandirma teknikleri; k-araclar1 gibi kiimeleme

teknikleri ve son olarak iliskilendirme kurallari.

1.5. ISBIRLIKCI FILTRELEME

Oneri sistemleri web ile paralel olarak gelismistir. Internetin biiyiimesi, tiim
mevcut ¢cevrimici bilgilerden yararl bilgileri etkili bir sekilde ¢ikarmay1 ¢ok daha zor
hale getirdi. Cok biiyiikk miktarda veri, verimli bilgi filtreleme i¢in mekanizmalar
gerektirir. Isbirlik¢i filtreleme, bu problemin iistesinden gelmek icin kullanilan
tekniklerden biridir. Uygulamasini e-ticaret ve e-6grenmeden sosyal aglara ve web
aramaya kadar degisen alanlarda bulmustur. Isbirlikci filtrelemeyle ilgili genis alani,
teknikleri ve zorluklari nedeniyle, temel ilkesini, ¢aligmasini ve biitiiniiyle

uygulamasini anlamak i¢in tek bir yerde toplanmasini gerektirir[2].

Isbirlik¢i filtreleme, kullanici tarafindan aranan bilgileri ve kaliplari, bakis
acilari, ¢coklu aracilar ve matrislerde depolanan kullanicilarin davraniglari hakkinda
onceden var olan veriler gibi ¢oklu veri kiimeleri ile isbirligi yaparak filtreleyen bir
teknik olarak tanimlanir. Cok biiyiik bir veri kiimesi mevcut oldugunda isbirligine
dayali filtreleme gereklidir. Isbirlik¢i filtreleme ydntemleri, verilerin algilanmas: ve
izlenmesi, kontrol hatt1 ve maden arama gibi ¢esitli bicimlerde ¢cok sayida veriye sahip
cok cesitli alanlar i¢in tavsiye sistemleri olusturmak i¢in kullanilir. E-ticaret ve web
siteleri, satiglart artirmak icin kullanicilara iirlin 6nermek; bankalar ve borsalar gibi
finansal hizmetler sunan kurumlarin finansal verileri; her tiirlii sensor ve faaliyetten

verilerin alindig1 genis cografi alanlarin algilanmasi; bunlardan birkagidir[2].

Biraz daha yeni ve biraz dar olan isbirlikgi filtrelemenin bir tanimi da filtreleme
olarak bilinen bir siire¢ olan tahmin yapma siirecini, bir kullanicinin tercihleri ve
hoslanmadiklar1 hakkinda veri toplayarak otomatiklestirmenin bir yolu oldugunu
belirtir. Isbirlik¢i filtreleme yaklasiminin altinda yatan varsaymm, bir A kisisinin bir
konu hakkinda B kisisiyle ayn1 goriise sahip olmasi1 durumunda, A'nin B ile iligkili
oldugu ve farkli bir konu hakkindaki goriisiine benzer bir gorlise sahip olma

olasiliginin daha yiiksek oldugudur. Bu tiir tahminlerin kullaniciya 6zgii olmasi dikkat
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cekicidir, ancak ¢ok sayida kullanicidan gelen veriler kullanilarak olusturulmustur.
Kullanicinin yas, cinsiyet ve konum gibi kisisel bilgileri genellikle isbirlikci
filtrelemede kullanilmaz, ancak kismen gozlemlenen bir derecelendirme matrisi
kullanilir. Derecelendirme matrisi ikili veya sirali olabilir. Ikili matris, kullanicinin adi
veya kimligi satirlarda yer alirken, kullanicilarin begenme veya begenmeme seklinde
stitunlarda derecelendirmelerini igerir. Siralt matris son zamanlarda siklikla kullanilan
bir sistem olan miikemmel, ¢ok iyi, iyi, ortalama, zayif veya basit¢e bes veya on yildiz
seklinde kullanicidan gelen bir dizi yanit seklinde derecelendirmeleri igerir.
Derecelendirme matrisi, web sitesinin sunucusu tarafindan, drnegin tiklama akist
giinliigii kullanilarak kolayca ortiik olarak toplanabilir. Saglanan mal veya hizmetlerin
sayfalarina yonelik baglantilara yapilan tiklamalar, kullanicinin olumlu bir incelemesi
olarak kabul edilebilir. Derecelendirme matrisleri yararli olabilirken, 6nemli bir
dezavantaji, son derece seyrek olmalaridir, bu nedenle benzer kullanicilari siniflarda
bir araya toplamak c¢ok zordur. Bu, her kullanicinin her bir iiriin hakkinda yorum
yapmamasindan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, isbirlik¢i filtreleme, bu seyrek
verilerin depolanmasi ve bir Oneri sistemi olusturmak icin analiz edilmesinden

olusur[15].

1.5.1. Kullamic1 Temelli isbirlik¢i Filtreleme
Kullanict Bazli isbirlik¢i Filtreleme, hedef kullanicinin begenisine
benzer zevke sahip diger kullanicilar tarafindan o 6geye verilen derecelendirmeler
temelinde bir kullanicinin begenebilecegi dgeleri tahmin etmek i¢in kullanilan bir
tekniktir. Bir¢ok web sitesi, Oneri sistemlerini olusturmak icin isbirligine dayali

filtreleme kullanir.

1.5.2. Oge Temelli Isbirlikci Filtreleme
Oneri sistemi, kullanic1 tarafindan daha 6nce satmn alman bir dizi 6ge
gibi, kullanicinin ilgisini ¢ekecegi bilinen bir dizi 6geye dayali olarak dgeleri tek tek
kullanicilara dnerir. Uriinler bir tiiccarn Web sitesinin kullanicilarina tavsiye etmek
icin kullanilir. Hizmet, Ogeleri "benzer" o&gelerin listelerine esleyen oOnceden
olusturulmus bir tabloyu kullanarak Oneriler {iretir. Tabloda yansitilan benzerlikler,

kullanict toplulugunun ortak ¢ikarlarina dayanmaktadir. Ornegin, bir diizenlemede,
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Benzerlikler, kullanicilar tarafindan satin alinan Ogeler arasindaki korelasyonlara
dayanmaktadir (6rnegin, A ve B Ogeleri benzerdir ¢linkii A Ogesini satin alan
kullanicilarin nispeten biiyiik bir kism1 B 6gesini de satin almistir). Tabloda ayrica tek
tek dgeler arasindaki benzerlik derecelerini gésteren puanlar da yer almaktadir. Sistem
kisisel tavsiyeler iiretmek i¢in, kullanicinin ilgisini ¢ekecegi bilinen dgelere karsilik
gelen benzer dgeler listelerini tablodan alir. Bu benzer 6geler listeleri uygun sekilde
tek bir liste halinde birlestirilir ve bu liste daha sonra siralanir (birlesik benzerlik
Puanlarina gore) ve onerilen dgelerin bir listesini olusturmak i¢in filtrelenir. Ayrica
tavsiyelerde bulunmak i¢in bir kullanicinin elektronik aligveris sepetinin mevcut ve /
veya geemis iceriklerinin kullanilmasina yonelik ¢esitli yontemler de vardir. Bir
diizenlemede, kullanici birden ¢ok aligveris sepeti olusturabilir ve belirlenmis bir
aligveris sepetine 6zel tavsiyeler almak i¢in Oneri sistemini kullanabilir. Bagka bir
diizenlemede tavsiyeler, bir kullanicinin aligveris sepetinin mevcut igerigine dayali
olarak {iretilir, boylece tavsiyeler, kullanici tarafindan gergeklestirilen mevcut aligveris

gorevine karsilik gelme egilimindedir[16].

1.5.3. Bellek Temelli Isbirlikci Filtreleme
CF i¢in iki ana yaklasim vardir: Bellek temelli CF ve model temelli CF.
Bellek temelli algoritma, tiim veri tabanini sistem bellegine yiikler ve bu tiir bir bellek
veri tabanina dayali olarak Oneri i¢in tahmin yapar. Basittir ancak biiylik veri sorunuyla

karsilasir.

1.5.4. Model Temelli isbirlik¢i Filtreleme
Model temelli algoritma, devasa veri tabanini bir modele sikistirmaya
calisir ve bu modele referans mekanizmasi uygulayarak oneri gérevini yerine getirir.

Model temelli CF, kullanicinin istegine aninda yanit verebilir.

1.5.5. Hibrit Isbirlikci Filtreleme
A ve B tekniklerini birlestiren bir hibrit sistem, B'nin dezavantajlarini
diizeltmek i¢in A'nin avantajlarini kullanmaya ¢alisir. Ornegin, IF yontemleri yeni 6ge
sorunlarindan mustariptir veya derecelendirme igermeyen ogeleri oneremezler. Bu,
icerik tabanli yaklagimlar1 sinirlamaz ¢ilinkii yeni dgeler icin tahmin, tipik olarak

kolayca erisilebilen 6zelliklerine dayalidir. Iki veya daha fazla OS teknigi goz oniine
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alindiginda, yeni bir hibrit sistem olusturmak icin bunlar birlestirmek i¢in degisik

yollar dnerilmistir.

1.6. ONERI SISTEMLERI DEGERLENDIRMESI

Oneri sistemleri arastirmasi, uygulamaya ve ticari uygulamalara giiglii bir
vurgu yapilarak yiiriitiilmektedir. OS dagitimimin pratik tarafi ile ilgili cok onemli bir
konu, sistemlerin kalitesini ve degerini degerlendirme gerekliligidir. Sistemin yasam
dongiisiiniin farkli asamalarinda ve c¢esitli amaclar i¢cin degerlendirme gereklidir.
Tasarim zamaninda, uygun tavsiye yaklasiminin se¢imini dogrulamak igin
degerlendirme gereklidir. Tasarim asamasinda, degerlendirme ¢evrimdisi olarak
uygulanmalidir ve Oneri algoritmalari, yani hesaplanan onerileri, depolanan kullanici
etkilesimleriyle karsilastirir. Cevrimdis1 bir degerlendirme, kullanict etkilesimlerinin
aynt veri kiimelerinde birka¢ algoritmanin calistirilmast ve performanslarinin
karsilastirilmasindan olusur. Bu tiir bir degerlendirme, uygun veriler mevcutsa,
genellikle mevcut anonim karsilagtirma verileri tizerinde veya aksi takdirde toplanan
veriler lizerinde gergeklestirilir. Cevrimdist deneylerin tasarimi, giivenilir sonuglar
saglamak icin bilinen deney tasarim uygulamalarini takip etmelidir. Cevrimdist
deneyler, tavsiye gorevini yerine getirirken secilen algoritmanin kalitesini ol¢ebilir.
Ancak, bu tiir bir degerlendirme, kullanici memnuniyeti, sistemle ilgili kabul veya
deneyim hakkinda herhangi bir fikir veremez. Algoritmalar, temel Oneri problemini
¢ozmede, yani kullanici derecelendirmelerini tahmin etmede ¢ok dogru olabilir, ancak
baska bir nedenle, 6rnegin sistemin performansi beklendigi gibi olmadig1 i¢in sistem

kullanicilar tarafindan kabul edilmeyebilir[17].

Bu nedenle, kullanici merkezli bir degerlendirme de gereklidir. Sistem
baslatildiktan sonra ¢evrimici olarak veya odaklanmis bir kullanici ¢alismasi olarak
gerceklestirilebilir. Cevrimici degerlendirme sirasinda, gercek kullanicilar, arka planda
calisan deneyin tam yapisinin farkinda olmadan sistemle etkilesime girer. Sistem
performansini artirmak icin, sistem giinliiklerinin karsilastirilmasi ve analizi i¢in farkl
kullanict gruplari iizerinde algoritmalarin gesitli stirlimlerini ¢alistirmak miimkiindjir.
Ek olarak, algoritmalarin ¢ogu agirlik esikleri, komsularin sayis1 vb. sabit ayarlama ve

Olctimleme gerektiren parametreleri igerir[8].
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Cevrimi¢i degerlendirme miimkiin olmadiginda veya ¢ok riskli oldugunda
odaklanmis kullanic1 ¢aligmalar1 yapilir. Bu tiir bir degerlendirmede, kiiciikk bir
kullanic1 grubundan sistemin ¢esitli siiriimleriyle farkli gorevleri yerine getirmesinin
istendigi kontrollii bir deney planlanir. Bu durumda, kullanicinin performansini analiz
etmek ve kullanicilarin deneyimleri hakkinda rapor verebilmesi i¢in anketler dagitmak
mimkiindiir. Bu tiir deneylerde, sistemler hakkinda hem nicel hem de nitel bilgi

toplamak miimkiindiir[17].

Son yillarda, Oneri sistemleri i¢in kullanici merkezli degerlendirme
prosediirlerine ve Olgiilerine ilgi artmistir. Arastirmacilar, tavsiye eden sistemlerin
hedeflerinin, kullanicilar1 elde tutmaya ve memnuniyetine yol acan yararlt ve
eglenceli, kisisellestirilmis bir deneyim saglamak icin araglar olarak algoritmalarin
dogrulugunun Stesine gegtigini fark ettiler. Bu yaklagim, bir OS'in degerlendirilen
yonlerini, tercihlerin ortaya cikarilma bigimi, Onerilen sonuglarin sunumu ve son
olarak, kullanicilara verilen agiklamalardir. A¢iklamalar birka¢ amaca hizmet edebilir:
en popiiler olan1 sonuclarin gerekcelendirilmesidir, yani kullaniciya sistemin neden
belirli bir 6geyi onermeye karar verdigini agiklamaktir. Diger hedefler arasinda
sisteme olan giliveni artirmak, kullaniciy1r 6nerilen 6geyi satin almaya ikna etmek ve
kullanicinin  karar vermesine yardimci olmak yer alabilir. Oneri acgiklamasinin
degerlendirmesini tasarlarken, agiklamanin amacini belirlemek ve bunu 6l¢gmek icin

uygun bir metrigi ayarlamak 6nemlidir[17].

Tavsiye eden sistemleri, yani ¢evrim dis1, ¢cevrim i¢i ve kullanici ¢aligsmalarini
degerlendirmek i¢in yapilabilecek daha Once bahsedilen ii¢ deney tiirii vardir.
Avantajlarin1 ve dezavantajlari1 ve degerlendirilecek Ozellikleri dikkate alarak
degerlendirme yoOntemlerini se¢gmeye yonelik kilavuzlar da vardir. Genellikle bir
algoritmanin 6ngoriisiiniin dogruluguna ve 1ilgili 6l¢iimlere odaklanan literatiirdeki
mevecut degerlendirme tartigmalarinin aksine, Ozellige yonelik degerlendirmeye
odaklanmak daha yerinde olabilir. Sistemin bagarisiyla alakali ¢cok sayida ozellik
vardir. Ozelliklerin her biri igin, uygun deney tiirii ve ilgili dnlemler &nerilir. Ozellikler

arasinda sunlar yer alir: kapsam, soguk baslangig, giiven, yenilik, risk ve sans[17].

Kullanic1 merkezli degerlendirme onemlidir. Kullanicinin sistemle ilgili

deneyimini degerlendirmek i¢in kullanict merkezli deneylerin nasil yapilacagina dair
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ayrintili ve pratik yonergeler vardir. Tavsiye eden sistemlerin yonlerini ve
degerlendirilmesi gereken kullanicilarla etkilesimlerini haritalayan teorik bir kullanici
merkezli degerlendirme cergevesi vardir. Ogrenciler ve arastirmacilar igin kullanic
deneyleri yapmak icin pratik yonergeler gerekir. Hipotezleri belirtmek, katilimcilar
ise almak, deneylerin tasarimi ve sonuglarin istatistiksel analizini yapmak gerekir. Son
olarak, ilgili literatiirden gercek sistemlerin degerlendirmelerinin bir¢cok Ornegini

arastirmak gerekir[17].

1.7. ONERI SISTEMLERI UYGULAMALARI

Oneri sistemleri arastirmasi, teorik katkisinin yani sira, genellikle endiistriyel
OS'leri pratik olarak iyilestirmeyi amaglamaktadir ve sistemlerin uygulanmasi igin
gecerli olan cesitli pratik hususlar hakkinda arastirmay: icerir. Aslinda, OS, makine
Ogrenimi ve veri madenciligi algoritmalarinin biiytlik 6l¢ekli kullanimina bir 6rnektir.
Hem arastirma toplulugundan hem de endiistriyel alandaki ortak ilgi, bir yandan
aragtirma i¢in verilerin kullanilabilirligini, diger yandan gelismis algoritmalarin daha
da geligsmesini giiclendirdi. OS'lerdeki pratik arastirmalar, bir OS'nin yasam
dongiisiindeki farkli asamalarla ilgili olan yonleri inceler, yani sistemin tasarimi,
uygulanmasi, degerlendirilmesi, bakim1 ve sistem caligmasi sirasinda iyilestirilmesi.
2006 yilinda aciklanan Netflix Odiilii, tavsiye sistemleri arastirma toplulugu ve
endiistrisi ve bunlarm karsilikl1 etkilesimi igin dnemli bir olaydi. Ogelerin kullanicilara
onerilmesinin 6nemini vurgulad: ve birgok yeni veri madenciligi Oneri tekniginin
gelistirilmesini hizlandird1. Netflix Odiilii pek cok arastirma faaliyeti baslatmis olsa
da, odiil tam Oneri sorununun basitlestirilmesiydi. Tahmin edilen ve gercek
derecelendirmeler arasinda Kok Ortalama Kare Hatasim1 (RMSE) optimize ederken
kullanic1 derecelendirmelerini tahmin etmekten olusuyordu. 2009 yilinda verilen
odiilden Ggrenilen dersler oldu ve gercek diinya tavsiye sistemleri i¢in bir vaka
calismasi olarak Netflix sistemini kullanan OS'lerin endiistriyel ayarlar1 hakkinda bilgi
gelistirdi. Ek olarak, ger¢ek diinya OS gelistirirken dikkat edilmesi gereken OS
uygulama sorunlar1 hakkinda endiistri perspektifi de edindi. Kullaniciya optimize
edilmis kisisellestirilmis bir deneyim saglamak i¢in Netflix bir sorun i¢in en iyi modeli

se¢cmek icin veri merkezli yaklasimi kullanir. Netflix gelistirmesinden 6grendigimiz
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dersi kisaca zetleyecek olursak yenilik¢i algoritmalarin gelistirme ve degerlendirme
stirecini destekleyebilecek ve biiylik hacimli mevcut verilere dayali Oneriler

sunabilecek uygun bir 6l¢eklenebilir sistem mimarisine ihtiyag¢ vardir[8].

Bir OS tasarlarken dikkate alinmasi gereken ilk faktdr, uygulanmasi gereken
algoritmik yaklasim {izerinde biiyiik bir etkiye sahip oldugu i¢cin uygulamanin alanidir.
Montaner OS'lerin bir simiflandirmasini saglar ve mevcut OS uygulamalarini belirli
uygulama alanlarina gore smiflandirir. Bu 6zel uygulama alanlarina dayanarak, en

yaygin Oneri sistemi uygulamalari i¢in daha genel alan siniflar1 tanimlayabiliriz[18]:
e Eglence - filmler, miizik, oyunlar ve IPTV igin Oneriler.

e [E-ticaret — tiiketiciler i¢in kitap, kamera, PC gibi satin alinabilecek

urin Onerileri.

e Sosyal - sosyal aglardaki kisilerin tavsiyeleri, Facebook, tweetler
beslemeleri, LinkedIn giincellemeleri ve digerleri gibi icerik sosyal

medya icerigi Onerileri.
e Icerik - kisisellestirilmis gazeteler, belgeler igin dneriler.
e Web sayfalari, e-68renme uygulamalar1 ve e-posta filtreleri.

e Hizmetler — seyahat hizmetleri tavsiyeleri, danisma i¢in uzman

tavsiyeleri, kiralanacak ev tavsiyeleri veya ¢opcatanlik hizmetleri.

Tavsiye sistemleri daha popiiler hale geldikge, sigortalilar1 tavsiye etme veya
soru cevaplama sistemleri i¢in sorular dnerme gibi yeni ve ¢esitli uygulamalarin
potansiyel avantajlarmna ilgi artmaktadir. Yukaridaki liste su anda OS teknikleriyle ele
alinan tiim uygulama alanlarin1 kapsayamayacagindan, ¢esitli uygulama alanlarinin
sadece birkag 6rnegini vermektedir. Belirli bir uygulama alani icin OS'nin gelistiricisi,
alanin belirli yonlerini, gereksinimlerini, uygulama zorluklarim1 ve smirlamalarin
anlamalidir. Ancak bu faktorleri analiz ettikten sonra kisi en uygun tavsiye
algoritmasini segebilir ve etkili bir insan-bilgisayar etkilesimi tasarlayabilir. Burada
belirli alanlardaki tavsiye sistemlerinin uygulamalar1 acgiklanmaktadir. Bu
uygulamalarin her biri, OS'nin belirli bir alan i¢in gereksinimlerini, kesin zorluklarimni

ve bunlar1 ele almak i¢in uygun teknolojileri ve algoritmalari ifade etmektedir.
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Belirli bir alan igin tasarlanmis bir OS'nin ayrintili bir rnegi, teknolojiyle
gelistirilmis 6grenme (TEL) icin Oneri sistemlerini agiklar [19]. Genel olarak her tiir
Ogretme ve Ogrenme faaliyetini destekleyen teknolojileri kapsayan TEL, hem
bireylerin hem de kuruluglarin 6grenme uygulamalarin1 gelistirmek i¢in yeni yontem
ve teknolojileri tasarlamayi, gelistirmeyi ve test etmeyi amaglamaktadir. Egitim ve
O0grenmenin dijital yolu daha popiiler hale geldikce, igerigin kisisellestirilmesini
O0grenme siirecine entegre etme ihtiyaci ve algoritmalarin kalitesini degerlendirmek
i¢in mevcut veriler TEL OS'lerin popiilerliginin artmasi igin firsatlar yaratti. TEL,
O0grenme siirecini  kisisellestirmek ve bunu kullanicinin  Onceki bilgilerine,
yeteneklerine ve tercihlerine gore ayarlamak i¢in tavsiye sistemleri teknolojisini
entegre etmekten biiyiik dlgiide yararlanabileceginden, TEL'e uygulanan OS'lerde
onemli bir artis vardir. TEL i¢in {i¢ ana kategoriden olusan bir siniflandirma gergevesi
kullanarak kategorize edebiliriz: Desteklenen Gorevler, Yaklasim ve Calisma. Cergeve
kullanilarak sistemlerin analizi, her bir kiimenin alana benzersiz bir katki bi¢imini
temsil ettigi yedi TEL OS kiimesine ayrilabilir. Burada, degerlendirme ayarlarini ve
onlemlerini anlatmak igin TEL OS alani hakkinda bir genel bakis saglamak

amaglanmaktadir[19].

Tavsiye i¢in bir baska popiiler alan ise, miizik i¢in OS'ler tasarlanirken ve
degerlendirilirken, Oneriler icin ¢esitli zorluklar ortaya c¢ikaran miizik Ggelerinin
benzersiz 6zellikleri dikkate alinmalidir. Bu tiir zorluklar, 6rnegin, bir kullanicinin bir
film veya kitaba kiyasla 6nerilen bir 6ge hakkinda fikir edinmesi i¢in gegen kisa siireyi
veya ayni 6genin bir¢cok kez Onerilebilecegi gercegini icerir. Ek olarak, miizik tek bir
oge, bir calma listesi olarak Onerilebilir ve tiire, sanat¢iya veya gruba gore
gruplanabilir. Miizik OS'leri, diger birgcok alanin aksine, biiyiik dlgiide, alana 6zgii

zorluklar anlamina gelen igerik temelli 6nerilere dayanmaktadir.

Cok popiiler hale gelen yeni teknolojilerin ortaya ¢ikmasiyla birlikte 6neri i¢in
baz1 yeni uygulama alanlar1 gelisti. Ornegin GPS gibi cihazlarin dzel yeteneklerini
kullanan mobil cihazlar icin belirli OS'lerin gelistirilmesini hizlandiran mobil
teknolojinin evrimidir. OS konum temelli bir mobil tavsiye sisteminin ana bilesenlerini
gozden gecirmektedir. Kullanict profillerini zenginlestirmek i¢in mobil sensorlerden

yararlanabilecek mobil baglam temelli OS'lerin cesitli uygulama alanlari varken,
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mobil konum temelli &nerileri vurgulamak gerekir. Bu tir OS uygulamalari,
kullanicinin konumuna ve davranis ve tercih gegmisine gore yerler ve mekanlar onerir.
Tavsiye mekanlar1 i¢in uygulanan algoritmalar1 ve tavsiyelerin kalitesini
degerlendirmek i¢in degerlendirme prosediirlerini agiklar. Teslim alma yerlerindeki
taksi soforleri i¢in Oneriler veya bir perakende magazasinin nerede bulunacagina dair

oOneriler gibi ek konum tabanli uygulamalar da yapilabilir[20].

Yeni teknolojilerle ortaya ¢ikan yeni OS'lere bir baska &rnek, sosyal web ile
ilgili ve 6zellikle sosyal medya alanini hedefleyen tavsiye sistemleridir. Sosyal aglarin
yiikselisiyle kullanicilar bilgi, faaliyet ve etkilesimlerle asir1 yiiklenir. Sosyal tavsiye
sistemleri, kullaniciya ilgili igerigi tanimlamada yardimci olmay1 ve yalnizca ilgili
faaliyetler ve etkilesimlerde yer almayi1 amaglayan oneriler sunmalidir. Sosyal
medyaya 6zel olarak gelistirilmis OS'lerin disinda, diger alanlarin tavsiye sistemleri,
standart OS'lerin kalitesini artirmak icin sosyal medyanin kullanicilar hakkinda
sundugu yeni veri tiirlerinden yararlanabilir. Sosyal OS terimi, bulundugu sosyal
medya platformuyla ilgili birgok OS tiiriinii kapsar. iki ana tiir vardir: sosyal medya

icerigi Onerileri ve insanlarin 6nerileri[21].

Ozel bir sosyal tavsiye bigimini, bir tavsiyede yer alan iki tarafin tatmin
olmasini gerektiren karsilikli kisiler arasi tavsiyeleri vurgulamaktadir. Baz1 6rnekler
sunlardir: kitap Onerileri, insan kaynaklar1 onerileri, c¢alisanlarin ve igverenlerin
Onerileri ve 6grenme gruplart i¢in 6grenci gruplarinin 6nerilmesi. Her iki tarafin da
thtiya¢ duydugu benzersiz karsilikli memnuniyet tarzinin yani sira, kullanicilarin agik
geri bildirim saglama istekliligi, kullanicilarin genellikle sistemle uzun siire mesgul
olmas1 gibi geleneksel ve karsiliklt Oneriler arasindaki diger farkliliklar1 ve

kullanicilar 6nerilerle asir1 yiiklememe gerekliligini vurgulamak gerekir[21].

Sosyal Web ayrica, Web arama zorluklarini ele almak ve gelismis arama
ozelliklerini uygulamak i¢in Oneri tekniklerine giivenen modern arama motorlar
tarafindan da kullanilmaktadir. Spesifik olarak, ¢esitli motorlar, bir kullanici sorgusuna
yalnizca sorgu terimleriyle ilgili olmayan, ayn1 zamanda kullanicinin sosyal Web'deki
etkinlikleri kendi ge¢misinden c¢ikarilan sekilde kullanicinin arama ge¢misine,
itibarina ve tercihlerine uygun sonugclar iireterek bir tiir kisisellestirme ve isbirligi

uygulamaya calisir.
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Bilgi Erisiminin (Information Retrieval- IR) arastirma hedeflerini ve OS
perspektifinden kisisellestirilmis Web arastirmasini tartismak gerekir. Son OS
arastirmalar1 ortaya ¢ikan tekniklerin arama motoru zorluklarini ele almak i¢in nasil
uygulanabilecegini gosteriyor. Arama motoru iyilestirmesi i¢in iki gelecek vaat eden
fikir vardir: kisisellestirme ve isbirligi. Kullanici tercihlerini kullanarak web
aramalarini kisisellestirmek igin bir dizi farkli yaklasim sunup, arama sonuglarini
etkileyecek baglam bilgilerini agiklamak gerekir. Buna ek olarak, c¢esitli bilgi arama
gorevlerini yerine getirirken arkadaslar, meslektaglar veya benzer ihtiyaglari olan
kullanicilar arasindaki potansiyel isbirligi potansiyelinden yararlanmaya ¢alisan
isbirlik¢i bilgi erisimi alanindaki son ¢alismalart detaylandirmak da gerekir. Bu yeni
cizgi sosyal arama olarak adlandirilan arasgtirma, benzer kullanicilarin
deneyimlerinden ve tercihlerinden etkilenen arama sonuglar1 saglamada Web'in sosyal
medya Ozelliginden yararlanir. Bir arama motorunun modern oneri teknolojileri igin
benzersiz bir platform saglayacagi bir oneri sistemleri ve arama motorlari yakinsamasi
ongoriiliiyor. Bu kaynaklar1 arama motoru algoritmalarina entegre etmenin ve
kullanicilarin ihtiyaglarin1 anlamaya calisan proaktif bir arama deneyimi tarzinin,
dogru zamanda dogru bilgileri alabilen olduk¢a memnun kullanicilar ile
sonuclanacagina inaniliyor. Arama motorlarin1 etkileyen bir diger egilim, mobil
cihazlar iizerinden yapilan arama faaliyetlerinin artmasidir. Bu, arama ve kesif ara
yiizlerine yeni kisitlamalar getirir, ancak ayni zamanda gelismis kisisellestirmeye izin

veren mobil sensorleri kullanan yenilikler i¢in firsatlar da getirir[22].

1.8. ONERI SISTEMLERI VE INSAN BILGISAYAR ETKILESIMI

Onceki béliimlerde gosterdigimiz gibi, arastirmacilar temel olarak bir dizi
teknik ¢ozlim tasarlamak ve hedef kullanici tarafindan neyin sevildigi ve ne kadar
begenildigi hakkinda daha iyi tahminler elde etmek i¢in ¢esitli bilgi kaynaklarini
kullanmakla ilgilenmislerdir. Bu arastirma faaliyetinin altinda yatan varsayim, basitce
bu dogru oOnerileri veya en iyi segenekleri sunmanin yeterli olmadigidir. Diger bir
deyisle, oneriler kendi adina konusmali ve kullanici, eger dogru ise Onerileri kesinlikle
kabul etmelidir. Bu agikc¢a tavsiye sorununun asir1 basitlestirilmis bir agiklamasidir ve

tavsiyelerin verilmesi o kadar kolay degildir.
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Uygulamada, 6zerk bir karar vermek icin yeterli bilgiye sahip olmadiklari i¢in
kullanicilarin  tavsiyelere ihtiyaci vardir. Sonug¢ olarak, Onerilen tavsiyeyi
degerlendirmek onlar i¢in kolay olmayabilir. Bu nedenle, cesitli arastirmacilar bir
tavsiyenin belirli bir kullanici tarafindan kabul edilmesine yol acan faktorleri

anlamaya ¢aligmislardir.

Swearingen ve Sinha, bir OS'nin etkinliginin tahmin algoritmasinin kalitesinin
Otesine gecen faktorlere bagl oldugunu ilk belirtenler arasindaydi. Aslinda, tavsiye
eden kisi ayrica kullanicilart 6nerilen 6geleri denemeye veya okumaya, satin almaya,
dinlemeye, seyretmeye vb. ikna etmelidir. Bu, elbette, secilen dgelerin bireysel
ozelliklerine ve dolayisiyla Oneri algoritmasina baglidir. Siire¢ ayn1 zamanda 6geler
sunuldugunda, karsilastirildiginda ve aciklandiginda sistem tarafindan desteklenen
belirli insan / bilgisayar etkilesimine de baglidir. Swearingen ve Sinha, bir kullanicinin
bakis agisindan, etkili bir tavsiye sisteminin sisteme giiven vermesi gerektigini ve en
azindan biraz geffaf bir sistem mantigina sahip olmasi gerektigini buldu. Ek olarak bu
calismada kullanicilar1 yeni, heniliz deneyimlenmemis &gelere yonlendirmek
gerektigini ve resimler ve topluluk derecelendirmeleri dahil 6nerilen dgeler hakkinda
ayrintilar verilmesi gerektigini ve son olarak Onerileri iyilestirmenin yollarinin

sunulmasinin gerektigi belirtiyorlar[23].

Swearingen ve Sinha ve benzer sekilde yonlendirilmis diger arastirmacilar,
Oneri algoritmasinin Onemini azaltmazlar, ancak etkinliginin yalnizca tahminin
dogrulugu acisindan, yani standart ve popiiler IR Olgiimleri agisindan
degerlendirilmemesi gerektigini iddia eder, 6rnegin Ortalama Mutlak Hata (MAE),
kesinlik veya Normalize Indirgenmis Kiimiilatif Kazang (NDCG). Tavsiye eden
sistemin kabulii ve tavsiyeleri ile ilgili diger boyutlar dl¢iilmelidir. Bu fikirler olduk¢a
1yl sunulmus ve diger arastirmacilar tarafindan da tartisilmistir. Bu ¢alismada tavsiye
listelerinin benzerligi, Oneri tesadiifleri ve bir tavsiyede kullanici ihtiyagc ve
beklentilerinin 6nemi dahil olmak f{izere tavsiye sistemlerini degerlendirmek igin

kullanici merkezli talimatlar 6nerilmektedir[23].

Oneri sistemleri, 6neri amaglari igin gerekli olan muazzam miktarda kullanici
verisi toplar. Ancak, bu verilerin kullanilabilirligi, bu verilerin, 6zellikle giivenilmeyen

taraflarca erisiliyorsa veya kotii amagl aracilar tarafindan koétiiye kullaniliyorsa, son
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kullanicinin gizlilik beklentilerini ihlal edecek sekilde kullanilmasina neden olabilir.
Tavsiye eden sistemler tarafindan uygulanan kullanict gizliligine yonelik riskleri
analiz edilmeli, mevcut ¢éziimler arastirilip, tavsiye edenlerin kullanicilari igin gizlilik
etkilerini arttirmalar1 gerekir. Ozellikle, tek bir kullanict modelleme verisi deposunu
ortadan kaldiran ¢esitli merkezi olmayan ¢oziimler kullanarak kullanict gizliligini
koruyan mimari ¢éziimler kullanilmali, aksi takdirde tavsiye edene yonelik kotii niyetli
saldirilarin hedefi olur. Ek olarak, orijinal kullanici modelleme verilerini bozan veya
resmi sifreleme yontemlerini uygulayan algoritmik ¢oziimler de kullanilabilir. Bunlar,
giivenilmeyen bir tarafca erisilse bile, orijinal veriler yerine yalnizca degistirilmis veya
sifrelenmis kullanici verilerinin agiga ¢ikacagini garanti eder. Son olarak, politika
odakli ¢oOziimler de kullanilabilir. Bu ¢o6ziimler, kisisel kullanici verilerinin
depolanmasini, aktarilmasini ve kullanilmasini sinirlayan direktiflere ve mevzuat

girisimlerine yoneliktir[24].

Tavsiye sistemlerinin temel amaci, kullanicilarin daha iyi segimler yapmalarina
yardimci olmaktir. Bu nedenle, insanlarin nasil se¢im yaptiklarini ve insan karar verme
stirecinin nasil desteklenebilecegini anlamak Onemlidir. Bu konuda, genis bir
psikolojik arastirma literatiiriine dayanan ve tavsiye eden sistemler aragtirma toplulugu
i¢cin uygun ve erisilebilir olacak sekilde formiile edilmis, giinliik se¢cim ve karar verme
psikolojisine genel bir bakis atabiliriz. "Insanlar nasil segim yapar?" Sorusu Psikoloji,
ekonomi ve diger alanlarda bu konudaki genis ve etkileyici bilimsel literatiire agina
olsanmiz bile, yanitlamasi sasirtici derecede zordur. Oneri sistemleri insanlar, "Bir
bilgisayar programi nasil tavsiyelerde bulunabilir?" Sorusuyla ayni1 zorluk derecesine
¢ikacagindan, bunun nedenini anlamak i¢in iyi bir konumdadir. Her iki durumda da en
iist diizey cevap sudur: "Cok sayida farkli yaklagim vardir ve bunlar ¢esitli sekillerde
birlestirilebilir." Oneri sistemlerinin, se¢imi kolaylastirmak i¢in mevcut bircok aragtan
biri olarak nasil goriilebilecegini hesaplamak gerekir. Ardindan, insanlarin daha iyi
secimler yapmalarina yardimer olacak stratejilere iist diizey bir genel bakis atmak
gerekir, bu tavsiye eden sistemlerin daha biiyiik se¢im resmine nasil uydugunu gosterir.
Ek olarak, OS'lerin temel islevleri: tercih modellerini olusturmak igin bilgileri ortaya
cikarmak, genis bir secenek kiimesini daraltmak, kullanicilarin kii¢lik bir dnerilen

secenekler kiimesi arasindan se¢im yapmalarma yardimer olmak ve kullanicilarin
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genis secenek alanlarini kesfetmelerine yardimei olmak. insan karar verme anlayisinin
bu siireglerle ilgili aragtirma ve uygulamalar1 nasil aydinlatabilecegi konusunu daha

net bir sekilde gormiis oluyoruz[25].

Onceki béliimlerde tartisildig: gibi, tavsiye sistemleri genellikle tavsiyelerde
bulunmak igin karmasik algoritmalar kullanir. Ancak, OS, bir sistem tarafindan
saglanan tavsiyenin her zaman kullanicilar1 tarafindan kabul edilecegini varsayamaz.
Bir Onerinin giivenilir bir tavsiye olarak goriiliip dikkate alinmamasi, yalnizca
kullanicilarin 6neriye iliskin algilarina degil, ayn1 zamanda bir tavsiye veren olarak

sisteme de baglidir.

Bir tavsiyenin giivenilir bir tavsiye olarak goriildiiglinii ve aslinda sadece
kullanicinin 6neriye iligkin algilar1 nedeniyle degil, ayn1 zamanda bir tavsiye veren
olarak algilanan sistemin temel rolii nedeniyle de dikkate alindigini vurgulamak
gerekir. Aslinda, ikna ile ilgili literatiir, insanlarin gilivenilir kaynaklardan gelen
onerileri kabul etme olasiligimin yiiksek oldugunu 6ne siiriiyor ve bu nedenle, OS'nin
giivenilirliginin, tavsiye kabul etme olasiligini artirmak i¢in hayati onem tasidig
sonucuna vartyoruz. Bu nedenle, OS'lerin giivenilirliginin nasil artirilabilecegi

tizerinde daha fazla ¢aligmak daha iy1 sonuglar kazandirabilir.

Insan-insan, insan-teknoloji ve insan - tavsiye eden sistem etkilesimleri
baglaminda kaynak faktorlere iligkin mevcut literatiirii gézden gecgirmek gerekir.
Ayrica, sosyal teknolojinin artan popiilaritesi 1s18inda sistem giivenilirligi
degerlendirmesini de ele almak gerekir. Insan ve teknoloji etkilesimi baglaminda ve
ozellikle 6neri sistemleri alaninda incelenen kaynak 6zellikleri de tartisilmaktadir. Son
olarak, diger baglamlarda etkili oldugu tespit edilen bir¢ok sosyal ipucunun, tavsiye
eden sistemlere gore heniliz uygulanmamis ve test edilmemis oldugu sonucuna

varilabilir.

Kisilik, bireylerin kalici duygusal, kisilerarasi, deneyimsel, tutumsal ve
motivasyon tarzlarinda farklilik gosterdigi en Onemli yolu agiklar. Arastirmalar,
kisiligin 6zellikle soguk baglangic problemi ve ¢esitli Onerilerle basa ¢ikmada yararl

oldugunu gostermistir[26].
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Kisiligin kullanici tercihleriyle nasil iligkili oldugunu ve kisiligin tavsiye
sistemlerinde nasil kullanilacagimi tartismak gerekir. Kisiligin Bes Faktor Modeli
vardir. Bu model, ana faktorlere karsilik gelen ozellikler acgisindan kolayca
Olctilebildigi icin tavsiye sistemlerinde kullanim i¢in uygun goriinmektedir.
Gozlemlenen bir kullanicr igin kisilik faktorlerinin edinimi, agik bir sekilde anketler
yoluyla veya sosyal medya akislar1 veya cep telefonu cagri giinliikleri gibi
modalitelerde makine Ogrenimi yaklasimlar1 kullanilarak  dolayli  olarak

yapilabilir[26].

1.9. ONERI SISTEMINDE KARSILASILAN ZORLUKLAR

1.9.1. Soguk Baslangi¢c Problemi

Oneri sistemi, dgelere iliskin tavsiyelerde bulunmak igin dgeler ve /
veya yardimer bilgiler ilizerindeki geg¢mis kullanici derecelendirmelerini kullanan
belirli bir akill1 sistem tiiriidiir. Cok cesitli ¢evrimigi alisveris, e-ticaret hizmetleri ve
sosyal ag uygulamalarinda kritik bir rol oynar. Isbirlik¢i filtreleme, tavsiye eden
sistemler i¢in kullanilan en popiiler yaklasimlardir, ancak derecelendirme kaydinin
bulunmadigi tam soguk baslatma (CCS) sorunundan ve yalnizca az sayida
derecelendirme kaydinin bulundugu eksik soguk baglatma (ICS) sorunundan
mustariptir. Soguk baslatma 6nerisi, yeni kullanicilar veya 6geler i¢in seyrek kullanici-
Oge etkilesimleri nedeniyle zorlu bir sorun olmustur. Mevcut ¢abalar, cogu soruna veri
diizeyinde yaklasan soguk baslangi¢ sorununu bir dereceye kadar hafifletmistir. Daha
onceki yontemler genellikle yardimci verileri kullanic1 veya dge ozellikleri olarak
icerirken, daha yeni yontemler, daha yiiksek dereceli grafik yapilar araciligiyla daha

zengin anlambilim yakalamak i¢in heterojen bilgi aglarindan yararlanmaktadir.

Soguk baslatma, bir dereceye kadar otomatiklestirilmis veri modellemesini
iceren bilgisayar tabanli bilgi sistemlerinde potansiyel bir sorundur. Ozellikle, sistemin
kullanicilar veya hakkinda heniiz yeterli bilgi toplamadig1 ogeler i¢cin herhangi bir

cikarimda bulunamamasi sorunuyla ilgilidir.

Bir OS, kullanicilara miizik, kitaplar gibi belirli dgeler icin kisisellestirilmis

oneriler sunmay1 amaglamaktadir. Popiiler teknikler, igerik temelli modelleri ve IF
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yaklagimlarini igerir. Burada karsimiza ¢ikan ¢ok O6nemli bir sorun soguk baslatma

sorunu. Bu sorun, yeni kullanicilar veya yeni dgeler icin onerilerle ilgilidir.
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2. METOTLAR

2.1. SISTEMIN TEMEL MODELI

Klasik dneri sistemlerinde Pearson veya Oklid baglantisi ile kullanici kullanic
benzerligine bakilir veya Ogenin diger ogeye benzerligine bakilir. Daha onceki
yontemler genellikle yardimei verileri kullanic1 veya 6ge ozellikleri olarak igerirken
daha yeni yontemler ise daha yiiksek dereceli grafik yapilar1 kullaniyor. Bu ¢aligmada
onerilen model daha 6nce denenmemis karma bir modeldir. Bu modelin iiretim
asamasinda denenen algoritmalar pearson korelasyonu, K — en yakin komsuluk, K-
ortalama kiimeleme, bagli bilesen etiketleme, karinca optimizasyon algoritmasi,
genetik algoritma ve yapay ar1 kolonisi algoritmasidir. Calisilan modelde pearson ile
kullanicilarin 6gelere verdikleri oylar lizerinde uzaklik mesafeleri hesaplandi. Tahmin
mekanizmalariyla  birlikte yaygin olarak kullanimi  bilinen  simiflandirma
algoritmalarindan K ortalama kiimeleme algoritmasinin yani sira bu alanda
kullanilmamis olan karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi (ACO), genetik
algoritma ve yapay ar1 kolonisi algoritmasi gibi farkli algoritmalar arastirilmis ve ACO
ile kiimeleme yapilmistir. Yeni kullanicilar olmasi durumunda, tavsiyelerde bulunmak
i¢in sistem tercihleri hakkinda bilgiye sahip degildir. Onerilen yaklagim, siniflandirma
yontemlerini saf bir igbirlikgi filtreleme sisteminde birlestirirken, kullanici1 6zellikleri
verilerinin kullanimi ile benzer davranisa sahip diger kullanicilarin tanimlanmasina
yardimct olur. Bu sayede soguk kullanic1 problemine de ¢oziim sunulmustur. Bu
kiimelerdeki kullanicilarin birbirine benzedigini kabul edilip bunlar {izerinden
tahminler yapilmaktadir. Onerilen modelde film 6nerisinde bulunmak igin temel
olarak 3 farkl tiirde tahmin yapilmaktadir. Bunlar klasik tahmin hesab1 (Pearson,
Oklid vb.), kullanic dzelliklerini isin icine sokarak yapilan tahmin (yas, cinsiyet vb.)
ve kiimeleme algoritmalar1 ile tahmin (karinca kolonisi algoritmasi, K ortalama

kiimeleme vb.).
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Klasik oy tahmini sdyle yapilmaktadir: pearson hesabi ile kullanici — kullanici
benzerligi ve 6ge — dge benzerlik oranlar1 ¢ikmaktadir. En ¢ok birbirine benzeyen
kullanicilarin belirli bir dgeye verecegi oylarin ortalamasi ve kullanicinin kendi

ortalamasinin aritmetiksel ortalamasi yeni oy tahminini verir.

Yeni modelde kiimeleme algoritmalar ile oy tahmini s0yle yapilmaktadir; bkz.
Sekil 3-1: pearson hesabi ile ¢ikan kullanict kullanici benzerlik oranini kiimeleme
algoritmalar1 ile kiimeledikten sonra her kullanici kiimesinin her 6ge i¢in ortalamalari
bulunur. Tahminde bulunurken kullanicinin kendi ortalamasi ile bulundugu kiimenin

bu 6geye verdigi oylarin ortalamasi hesaba katilarak yeni oy tahmin edilir.

Demografik modelde kullanici 6zellikleri ile oy tahmini sdyle yapilmaktadir:
kullanicilar yasa ve cinsiyete gore kiimelenir. Her kiimenin ortalamalar1 hesaplanir.

Tahminde bulunulacak kullanict hangi kiimede ise o kiimenin ortalamasi tahmin olarak

kaydedilir.

Cikan bu sonuglarin tiimi i¢in model Ol¢lim metrikleri ile dogruluk

hesaplamasi yapilarak model ¢alismasi sonuclandirilir.

Verilerin Okunmasi Kullanicilar Arasi ACO ile Feromon
Uzaklik Hesaplamasi Dagilimi Olusturma

En Yiiksek degere 1 Networkx ile Her Kiimenin Oy

Atama Kimeleme Yap Ortalamasini Hesapla

Her Kullanicin Kiimeler Baz Model Dogruluk Olgiimii
Klmesini Bul Alinarak Tahmini Oy

Sekil 3-1 Sistemin temel modeli
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2.2. KORELASYON VE BENZERLIK HESAPLAMALARI

Korelasyon, olasilik kurami ve istatistikte iki rastsal degisken arasindaki
dogrusal iliskinin yoniinii ve gliciinii belirtir. Genel istatistiksel kullanimda korelasyon,
bagimsizlik durumundan ne kadar uzaklasildigim gosterir. iki nokta arasindaki
uzaklik, bu iki noktanin birbiri ile olan iliskisini bize verir. Farkli durumlar i¢in farkl

korelasyon katsayilar1 gelistirilmistir.

2.2.1. Pearson Korelasyon Katsayisi

Rastgele gozlemler arasindaki bagimlilig1 6lcmek, siiphesiz istatistikte merkezi
bir rol oynar. Bagimliliklar1 tam olarak anlamak ve tanimlamak ¢ok zor oldugundan,
genellikle bagimliligin giictint tek bir sayiya yogunlastirmakla ilgilenir. Klasik ve
tartismasiz en popliler korelasyon katsayisi, sonlu ve pozitif varyansli rastgele X ve Y
degiskenleri i¢in tanimlanan katsay1 Pearson katsayisidir. Makine 6grenmesinde de,
Pearson korelasyon katsayisi, ¢oklu veri degiskenlerinin benzerligini 6lgmek icin
onemli bir yontemdir. Iki sayisal nokta arasindaki iliskiyi, iliskinin yoniinii ve siddetini
belirlemek i¢in kullanilir. Daha ¢ok verilerin normal dagilim gosterdigi zamanlarda
tercih edilir. Degeri [—1,1] arasindadir. Korelasyon katsayisit 1'e esit oldugunda,
tamamen pozitif korelasyon haline gelir; -1'e esit oldugunda, tamamen negatif
korelasyon haline gelir. Yani korelasyon katsayisinin negatif olmasi sayilar arasindaki
ters iligkiyi gosterir iken, katsayimnin pozitif olmasi sayilar arasindaki dogru iliskiyi
anlatir. Bu, korelasyon katsayisinin mutlak degeri ne kadar biiylikse, korelasyonun o
kadar giiclii oldugu ve ne kadar kiiciik ise bunun tersi oldugu anlamina gelir. Verilerin

normal dagilim gostermediginde ise Spearman siralama korelasyonu tercih edilir[27].
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Denklem 3-1 Pearson korelasyon hesaplama.

.= Yo —x)yi—y)
V20— )2 Xy — ¥)?

r = Korelasyon katsayist

Xi = Ornekteki x degiskeninin degeri

X = X degiskeninin degerlerinin ortalamasi
yi = Omnekteki y degiskeninin degeri

y = Y degiskeninin degerlerinin ortalamasi

2.2.2. OKlid Uzakhg

Oklid uzaklig1, eski Yunan matematikgiler Oklid ve Pisagor'un buldugu bazi
hesaplamalar iizerinden yapilmaktadir. Oklid mesafeleri say1 olarak temsil etmiyordu
ve Pisagor teoreminden mesafe hesaplamasina baglanti 18. yiizyilla kadar
yapilmamusti. Matematikte Oklid uzaklig1, iki nokta arasindaki bir dogru par¢asimnin
uzunlugudur. Pisagor teoremi kullanilarak noktalarin Kartezyen koordinatlarindan
hesaplanabilir, bu nedenle bazen Pisagor mesafesi olarak adlandirilir. Nokta olmayan
iki nesne arasindaki mesafe, genellikle iki nesneye olan nokta ¢iftleri arasindaki en
kiigiik mesafe olarak tanimlanir. Formiiller, bir noktadan bir ¢izgiye olan mesafe gibi
farkl1 tiirdeki nesneler arasindaki mesafeleri hesaplamak igin bilinir. Ileri matematikte,
uzaklik kavrami soyut metrik uzaylara genellestirilmistir ve Oklid disindaki diger
mesafeler incelenmistir. Istatistik ve optimizasyondaki bazi uygulamalarda, mesafenin
kendisi yerine Oklid mesafesinin karesi kullamlir. Oklid uzakliginin degerlendirilmesi,
makine 6grenimi, iletisim, biyoinformatik vb. gibi bir¢ok farkli miihendislik alaninda
gereklidir. Oklid uzakligmin hesaplanmasi, donanimda pahali operatorler olan
kareleme ve karekok gerektirir. Bu nedenle literatiirde farkli uygulamalar ic¢in
alternatif mesafeler tanitilmistir. Bu alternatifler arasinda en popiiler olan1 Manhattan

mesafesidir[28].
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Denklem 3-2 Oklid hesaplama.

d(p' Q) =

p.q = Oklid uzayndaki iki nokta
qi, pi = Oklid vektérleri (baslangic noktasi)

n =n uzay

2.2.3. K- En Yakin Komsuluk

Istatistikte, K-en yakin komsu algoritmas1 (K-NN), ilk olarak Evelyn Fix ve
Joseph Hodges tarafindan 1951'de gelistirilen ve daha sonra Thomas Cover tarafindan
genisletilen parametrik olmayan bir smiflandirma yontemidir. Siniflandirma ve
regresyon i¢in kullamilir. Her iki durumda da girdi, veri setindeki en yakin egitim

orneklerinden olusur[29].

K-NN, fonksiyonun yalnizca yerel olarak tahmin edildigi ve tiim hesaplamanin
fonksiyon degerlendirmesine kadar ertelendigi bir siniflandirma tiiriidiir. Bu algoritma,
simiflandirma i¢in mesafeye dayandigindan, ozellikler farkli fiziksel birimleri temsil
ediyorsa veya cok farkli 6l¢eklerde geliyorsa, egitim verilerini normallestirmek,

dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirabilir[29].

K-NN, oOneri sistemleri i¢in en yaygin kullanilan algoritmalardan biridir.
Bununla birlikte, tahmin edilen her konum i¢in hata, algoritma i¢in kullanilan K
degerine bagh olarak fark edilir sekilde degisir. Bu nedenle, K sabit bir deger ise,

pozisyonlar i¢in tahmin hatas1 daha fazla azaltilamaz[29].

2.3. K - ORTALAMA KUMELEME

K-ortalamali kiimeleme algoritmasi, arastirma toplulugundaki en giiglii ve
popliler veri madenciligi algoritmalarindan biri olarak kabul edilir. Bununla birlikte,
popiilaritesine ragmen, algoritmanin, beklenmedik yakinsamaya yol agan merkezlerin
rastgele baslatilmasiyla iliskili sorunlar da dahil olmak tizere belirli sinirlamalari

vardir. Ek olarak, boyle bir kiimeleme algoritmasi, farkli kiime sekillerinden ve aykiri
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deger etkilerinden sorumlu olan kiime sayisinin 6nceden tanimlanmasini gerektirir. K-
ortalama algoritmasinin temel bir sorunu, ¢esitli veri tiirlerini isleyememesidir. K-
ortalamali algoritma k degerine baghdir. Herhangi bir kiimeleme analizi
gerceklestirmek icin her zaman belirtilmesi gerekir. Farkli k degerleriyle kiimeleme,

sonunda farkli sonuglar tiretecektir[30].

K-ortalama kiimeleme, n gozlemi, her bir gézlemin en yakin ortalamaya
(merkeze) ait oldugu ve kiimenin bir 6rnegi olarak hizmet ettigi k kiimelerine bolmeyi
amaglayan bir yontemdir. Bu kiimeleme islemi ile elde edilmek istenen, kiimelerin
birbirlerine benzerliklerinin minimum ve kiime igindeki benzerliklerinin ise

maksimum olmasini temin etmektir.

2.4. BAGLI BILESEN ETIKETLEME

Bagli bilesen etiketlemesi (CCL — Connected Component Labeling) bir
goriintliyli tarar ve piksellerini piksel baglantisina gore bilesenlere gruplandirir, yani
bagli bir bilesendeki tiim pikseller benzer piksel yogunlugu degerlerini paylasir ve bir
sekilde birbirine baghidir. Tiim gruplar belirlendikten sonra, her piksel, atandigi
bilesene gdre bir gri seviyesi veya bir renkle etiketlenir. Bir goriintiideki ¢esitli ayrik
ve baglantili bilesenlerin ¢ikarilmasi ve etiketlenmesi, bir¢ok otomatik goriintii analizi

uygulamasinin merkezinde yer alir[31]. Calismada kiime olusturma i¢in kullanilmistir.

Bagli bilesen etiketleme, bagli piksel bolgelerini, yani ayni yogunluk
degerlerini paylasan bitisik piksel bdlgelerini belirlemek i¢in bir goriintiiyii piksel
piksel yukaridan asagiya ve soldan saga tarayarak calisir. Bagl bilesen etiketleme, ikili

veya gri diizey goriintiilerde ¢alisir ve farkli baglanti1 6l¢tileri miimkiindiir[31].

2.5. SURU ZEKASI

Stirli zekasi, kendi kendine organize olabilen etkilesimli ajanlarin veya
stiriilerin popiilasyonunu modelleyen bir aragtirma dalidir. Bir karinca kolonisi, bir kus
sliriisii veya bir bagisiklik sistemi, bir siirli sisteminin tipik bir 6rnegidir. Arilarin
kovanlarmin etrafinda toplanmasi, siirli zekasinin bir baska O6rnegidir. Yapay Ar
Kolonisi (ABC) Algoritmasi, bal arisi siiriisiiniin akilli davranigina dayali bir

optimizasyon algoritmasidir. Kombinasyonel ve sayisal optimizasyon problemlerini

43



cozmek icin ¢esitli modern sezgisel algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalar, g6z
ontinde bulundurulan kriterlere bagl olarak popiilasyon temelli, yinelemeli, stokastik,
deterministik vb. gibi farkli gruplara ayrilabilir. Bir dizi ¢6ziimle ¢alisan ve bunlari
tyilestirmeye calisan bir algoritmaya popiilasyon temelli denir. Aranan ¢dziime
yaklagmak i¢in birden ¢ok yinelemenin kullanilmasi yinelemeli algoritma olarak
adlandirilir. Bir algoritma, bir ¢6ziimii gelistirmek i¢in olasilikli bir kural kullaniyorsa,
buna olasilik veya stokastik denir. Algoritma tarafindan simiile edilen olgunun
dogasina bagl olarak baska bir siniflandirma yapilabilir. Bu tiir bir siniflandirma esas
olarak iki 6nemli popiilasyon tabanli algoritma grubuna sahiptir: evrimsel algoritmalar
(EA) ve siirii zekas: tabanli algoritmalar. En popililer EA Genetik Algoritmadir
(GA)[32].

Siirti terimi, genel bir sekilde, etkilesen ajanlarin veya bireylerin herhangi bir
kisitlanmis koleksiyonuna atifta bulunmak i¢in kullanilir. Bir siiriintin klasik 6rnegi,
kovanlarinin etrafinda dolasan arilardir, ancak metafor, benzer bir mimariye sahip
diger sistemlere kolayca genisletilebilir. Bir karinca kolonisi, tek tek etkenleri
karincalar olan bir siirii olarak diisiiniilebilir; bir kus striisii, kus siirlisidiir. Bir

bagisiklik sistemi, bir hiicre ve molekiil siirtistidiir, bir kalabalik ise bir insan siirtistidiir.

2.5.1. Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi

Karincalar, uzun zamandir insanlarin dikkatini g¢eken karmasik sosyal
davranislar sergilerler. Muhtemelen goziimiize ¢arpan en dikkat ¢ekici davraniglardan
biri, s6zde karinca sokaklarinin olusmasidir. Gengken, bircogumuz bdyle bir karinca
otoyoluna adim atmis olabilir veya sirf karincalarin bu tiir rahatsizliklara nasil tepki
verecegini gérmek i¢in yoluna bir engel koymus olabiliriz. Bu karinca yollarinin
nereye gittigini ve hatta nasil olustugunu da merak etmis olabiliriz. Bu tiir sorular,
yasimiz ilerledik¢e ve lniversiteye giderken, bilgisayar bilimi, matematik vb. Gibi
diger konularda ¢alistikca ¢cogumuz i¢in daha az acil hale gelebilir. Bununla birlikte,
karincalarin davranislarini ayrintili olarak inceleyen, basta biyologlar olmak iizere

Onemli sayida aragtirmact vardir[33].

Pek cok karmnca tilirlinlin gorsel algilama yetene8i yalnizca ilkel olarak

gelismistir ve tamamen kor olan karinca tiirleri vardir. Aslinda, karincalarin
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davraniglari lizerine yapilan ilk arastirmalarin 6nemli bir kavrayisi, bireyler arasindaki
veya bireyler ile ¢evre arasindaki iletisimin ¢ogunun, karincalar tarafindan tiretilen
kimyasallarin kullanimina dayandigiydi. Bu kimyasallara feromon denir. Bu, 6rnegin
insanlarda ve en onemli duyular1 gorsel veya akustik olan diger yiiksek tiirlerde
olanlardan farklidir. Bazi1 karinca tiirlerinin sosyal yasami i¢in 6zellikle 6nemli olan,
iz feromonudur. Mesela yiyeceklerden gelen yollar isaretlemek i¢in kullandiklar1 6zel
bir feromon salgilarlar. Arayicilar, feromon izlerini algilayarak, diger karincalar
tarafindan kesfedilen yiyeceklere giden yolu takip edebilirler. Bir karincanin diger
karincalarin biraktigr kimyasal bir izden etkilendigi bu toplu iz siirme davranisi,
Karinca Optimizasyon Algoritmasinin (ACO) ilham verici kaynagidir[34]. Feromon
izi buharlagmasi, tiim karincalarin yetersiz bir yola hizla yakinlasmasini 6nleyen bir
kesif mekanizmasi olarak goriilebilir. Aslinda, diisiis, ilmeklerin elimine edildigi siraya

baghdir.

Bugiin, ACO'nun uygulamalar1 hakkinda ¢ok fazla sayida ¢alisma yapilmustir.
Diizinelerce uygulama alaniyla gergcek bir sezgisel yontemdir. Hem ACO
algoritmalarinin performanst hem de c¢aligmalarina iliskin teorik anlayisimiz 6nemli
Olctlide artmis olsa da, simdiye kadar sadece 6n adimlarin atildigini diistinerek cok daha
fazla aragtirmanin yapilmasi gerekir. ACO algoritmalariin, objektif fonksiyon
degerleri, karar parametreleri veya kisitlamalar gibi ornek verilerinin problemi
cozerken degisebilecegi dinamik problemleri iceren daha karmasik optimizasyon
problemlerine genisletilmektedir. Belirsizlik, giiriiltli, yaklasiklik veya diger faktorler
nedeniyle objektif fonksiyon degerleri, karar degisken degerleri veya kisitlama
siirlar1 hakkinda yalnizca olasiliksal bilgiye sahip olunan problemler (stochastic

problems) isi daha zor hale getirmektedir[34].

Yapay bir karinca, Karinca kolonisi optimizasyon algoritmalarinda belirli bir
optimizasyon problemine iyi ¢oziimler arayan basit bir hesaplama aracidir. Bir karinca
kolonisi algoritmas1 uygulamak i¢in optimizasyon probleminin agirlikli bir grafikte en
kisa yolu bulma problemine doniistiiriilmesi gerekir. Her yapay karinca yinelemenin
ilk adiminda grafikteki kenarlarin izlenmesi gereken stokastik olarak bir ¢oziim
olusturur. Stokastik; rastgele belirlenir, istatistiksel olarak analiz edilebilen ancak kesin

olarak tahmin edilemeyen rastgele bir olasilik dagilimina veya modeline sahip olmak

45


https://en.wikipedia.org/wiki/Shortest_path_problem
https://en.wikipedia.org/wiki/Shortest_path_problem

anlamlarma gelir. Tkinci adimda, farkli karincalarin buldugu yollar karsilastirilir. Son

adim, her bir kenardaki feromon seviyelerinin giincellenmesinden olusur.

Her yapay karinca, grafikte hareket etmek icin bir yol bulmalidir. Bir karinca
bir sonraki kenar1 segmek i¢in turunu atarken, mevcut konumundaki her kenarin
uzunlugunun yani sira denk geldigi feromon seviyesini dikkate alacaktir. Her yapay
karmca bu algoritmanin her adiminda, bir durumdan hareket eder. Durumlar ve daha
eksiksiz ¢oztimler vardir. Bunlar her karinca gezisi i¢in hesaplanir. Her karinca turu
yani giizergdhi durumlar ve daha eksiksiz yeni ¢éziimlere gore belirlenir. Bulundugu

durumdan yeni kenar se¢imini karinca asagidaki formiile gore yapar.

Denklem 3-3 Yeni kenar segimi.

(1) (ng)

P = Yzeatiowed, (Tx3) (Nfz)
X = Karincanin durumu
y = Daha iyi bir ¢dziim
k = Karinca
a = Txy etkisini kontrol etmek i¢in bir parametredir
B = Nxy etkisini kontrol etmek i¢in bir parametredir
Nxy = xy durum geg¢isinin istenirliligi
Txy =xdurumdan y’ye gecerken gecis icin biriktirilen feromon miktar1
p = [htimal

Izler yani feromon miktar1 tiim karmncalar c¢oziimlerini tamamladiginda
giincellenir, daha iyi ¢ozlimlerden daha ¢ok karinca gidecegi icin feromon miktari
artarken daha kotii ¢oziimlere karincalara gitmeyecegi i¢in feromon buharlagsmasi

meydana gelir. Global feromon giincelleme asagidaki sekilde hesaplanabilir:
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Denklem 3-4 ACO feromon giincelleme.

m
Txy — (1 - p)Txy + 2 A Txy
k

Txy = Bir durum gegisi i¢in biriktirilen feromon miktaridir
p = Feromon buharlasma katsayis1
m = Karincalarin sayisi

ATxy = Karinca tarafindan salgilanan feromon miktari

k = Karinca

2.5.2. Genetik Algoritma

Genetik Algoritmalar, evrimden esinlenen bir hesaplama modelleri ailesidir.
Bu algoritmalar, basit bir kromozom benzeri veri yapisi lizerindeki belirli bir soruna
olas1 bir ¢6ziimii kodlar ve kritik bilgileri korumak i¢in bu yapilara rekombinasyon
operatorleri uygular. Genetik algoritmalar, uygulandigi problemlerin araligi oldukca
genis olmasina ragmen, genellikle islev iyilestiricileri olarak goriiliiyor. Genetik bir
algoritmanin uygulanmasi, tipik olarak rastgele kromozomlardan olusan bir
popiilasyonla baslar. Daha sonra bu yapilar degerlendirilir ve lireme firsatlar1 6yle bir
sekilde tahsis edilir ki, hedef soruna daha iyi bir ¢6ziim sunan kromozomlara, daha
kotii ¢oziimler olan kromozomlardan daha fazla "tireme" sans1 verilir. Bu ¢6zlimiin iy1
tarafi tipik olarak mevcut niifusa gore tanimlanir. Bir genetik algoritmanin bu 6zel
aciklamasi kasith olarak soyuttur ¢iinkii bir anlamda genetik algoritma teriminin iki
anlami vardir. 1960'larin basindan beri bu ilkeleri optimizasyon rutinlerine dahil etmek
i¢in ara sira girisimlerde bulunulmasina ragmen, GA'lar ilk olarak Holland tarafindan
saglam bir teorik temelde olusturulmustur. I1k olarak John Holland ve onun &grencileri
tarafindan tanitilan ve arastirilan bir modeli ifade eder. Genetik algoritmalar i¢in
mevcut teorinin ¢ogu, ya sadece ya da esas olarak Holland tarafindan sunulan modele
ve kanonik genetik algoritma olarak anilan varyasyonlara uygulanmistir. Genetik
algoritmalarin modellenmesindeki son teorik ilerlemeler, temel olarak kanonik genetik
algoritma i¢in de gecerlidir. Terimin daha genis bir kullaniminda, bir genetik

algoritma, bir arama alaninda yeni numune noktalar1 olusturmak i¢in se¢im ve
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rekombinasyon operatorlerini kullanan herhangi bir popiilasyon tabanli modeldir.
Bir¢ok genetik algoritma modeli, arastirmacilar tarafindan biiyiik dl¢tide deneysel bir
bakis agisiyla tanitilmistir. Bu arastirmacilarin ¢cogu uygulama odaklidir ve genellikle

optimizasyon araglari olarak genetik algoritmalarla ilgilenirler[35].

GA, dogal evrim fenomenini simiile etmeye calisir. Dogal evrimde her tiir,
stirekli degigen bir ortamda faydali adaptasyonlar arar. Tiirler gelistikce, yeni 6zellikler
bireysel liyelerin kromozomlarinda kodlanir. Bu bilgi rastgele mutasyonla degisir,
ancak evrimsel gelisimin arkasindaki gercek itici gii¢, lireme sirasinda kromozomla

ilgili materyallerin kombinasyonu ve degisimidir.

2.5.3. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

Bal aris1 siiriilerinin belirli zeki davramislarimi modellemek icin ¢esitli
yaklagimlar 6nerilmis ve kombinasyonel tip problemleri ¢ézmek i¢in uygulanmstir.
Tereshko ve Loengarov, bir ar1 kolonisini, bir ortamdan bilgi toplayan ve davranigini
buna gore ayarlayan dinamik bir sistem olarak goriiyordu. Arilarin yiyecek arama
davraniglar1 iizerine robotik bir fikir gelistirdiler[36]. Genellikle, tim bu robotlar
fiziksel ve islevsel olarak aynidir, boylece herhangi bir robot rastgele bir sekilde
digerleri ile degistirilebilir. Siiri, 6nemli bir toleransa sahiptir; tek bir aracidaki
basarisizlik tiim sistemin performansini durdurmaz. Bocekler gibi bireysel robotlar
sinirl yeteneklere ve gevre hakkinda sinirli bilgiye sahiptir. Ote yandan siirii, kolektif
zeka gelistirir. Deneyler bocek benzeri robotlarin gercek robotik gorevlerde basarili
oldugunu gosterdi. Ayrica, ili¢ temel bilesenden olusan kolektif zekanin ortaya
¢ikmasina yol acan minimal bir yem se¢imi modeli gelistirdiler: gida kaynaklari,
istthdam edilmis toplayicilar ve issiz toplayicilar. Bu model, davranmisin iki ana
yontemini tanimlar: bir nektar kaynagina yetistirme ve bir kaynaktan vazgegme[36].
Teodorovic, trafik ve ulasgimdaki karmagsik sorunlari ¢6zmeyi amaglayan yapay
sistemlerin gelistirilmesinde ar1 siiriisii zekasini1 kullanmay1 6nerdi. Teodorovic ayrica
belirleyici kombinasyonel problemleri ve belirsizlikle karakterize kombinasyonel
problemleri ¢ozebilen Meta-Sezgisel Ar1 Kolonisi Optimizasyonunu (BCO)
onerdi[37]. Drias v.d. gergek arilarin davraniglarindan esinlenen ve bunu maksimum
agirliklt doyma (max-sat) probleminin 6zelliklerine uyarlayan yeni bir akilli yaklagim

veya meta-sezgisel olan Ari1 Kolonisi Optimizasyonu (BSO) tanitti[38]. Benzer
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sekilde, Benatchba v.d. arilarin tireme siirecine dayali 3-sat problemini ¢6zmek i¢in bir
meta-sezgisel yontem gelistirdi[39]. Wedde v.d. bal arilarinin iletisimsel ve
degerlendirme yontemlerinden ve prosediirlerinden esinlenen BeeHive adli yeni bir
yonlendirme algoritmasi sundu. BeeHive algoritmasinda, ar1 ajanlar1 yiyecek arama
bolgeleri ad1 verilen ag bolgeleri boyunca seyahat eder. Yolda, ag durumu hakkindaki

bilgileri yerel yonlendirme tablolarimi giincellemek icin teslim edilir[40].

Biitiin bu ¢alismalar, kombinasyonel problem tiirlerini igerir. Literatiirde bal
arist kolonisinin akilli davranisina dayanan tek bir sayisal optimizasyon algoritmasi
vardir. Yang, sayisal fonksiyon optimizasyonlarini ¢6zmek i¢in sanal bir ari
algoritmas1 (VBA) gelistirdi. Iki parametreli islevler igin, bir sanal ari siiriisii
olusturulur ve siirii, faz uzayinda rastgele hareket etmeye baslar. Bu arilar, islevin
kodlanmis degerlerine karsilik gelen bazi hedef nektar bulduklarinda etkilesime
girerler. Optimizasyon probleminin ¢6ziimii ar1 etkilesimlerinin yogunlugundan elde
edilebilir[41]. Cok degiskenli fonksiyonlar1 optimize etmek i¢in Karaboga, sanal ar1
algoritmasindan farkli bir yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasi tanimladi. Bagtiirk ve
Karaboga, ABC algoritmasinin performansint genetik algoritmanin performans: ile

karsilastirdi[42].

2.6. ACO ILE KUMELEME VE TAHMIN YONTEMLERI

Kesif ekibindeki karincalar izledikleri yollar ile arkalarindan gelenler i¢in koku
birakirlar. En ¢ok yiyecegin oldugu yere daha fazla karinca gelir ve daha fazla koku
birikir. Boylece kiimeleme olusur. Bu kiimelemeler ile kullanicilar arasinda iyi bir

korelasyon kuruldugunda iyi tahminler yapilabilir.

2.6.1. ACO Algoritmasi ile Kiimeleme

Karinca kolonisi optimizasyon algoritmalarinda, yapay bir karinca, belirli bir
optimizasyon problemine iyi ¢ozlimler arayan basit bir hesaplama aracidir. Bir karinca
kolonisi algoritmasi uygulamak icin en uygun sekle sokma probleminin agirlikli bir
grafikte en kisa yolu bulma problemine doniistiiriilmesi gerekir. Derecelendirme
verilerinde kullanici ve oge verileri mevcuttur. Bu veriler iizerinden pearson

korelasyonu ile uzaklik hesab1 yapilmistir. Bu uzaklik katsayilarint karinca kolonisi
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algoritmasina girdi olarak verilir. Hesaplanan uzakliklar ACO algoritmasindaki yol
uzunlugu gibi kullanilarak bu yollar iizerinde karincalarin koku biriktirmeleri
saglanmistir. Karinca algoritmasinda belirli sayida karinca belirli yineleme ile
calistirllir. Her yinelemenin ilk adiminda, her karinca rasgele olarak bir ¢oziim
olusturur, yani grafikteki kenarlarin izlenmesi gereken sira. Ikinci adimda, farkl
karmcalarin buldugu yollar karsilastirilir. Son adim, her bir kenardaki feromon
seviyelerinin giincellenmesinden olusur. Karincalar yola ¢iktiklarinda en ¢ok kokunun
biriktigi yerlerde gezmeye baslarlar. Bdylece karincalar kiimeler halinde belirli

giizergahlari takip ederler.

2.6.2. ACO ile Kiimeleme Uygulamasi

Karincalarin yogun olarak izledigi yollarda daha fazla koku birikir. Belirli
giizergahlarda en fazla koku nerede birikti ise o referans alinir, diger kokular silinir.
Az koku biriken kenarlar ihmal edildiginde geride kalan giizergahlar kiimelenmis
kullanict gruplari olur. Boyle bir ayrimdan sonra toplam kiimeleme sayis1t makul bir
degere diiser (dort ile on arasi). Boylece her bir kullanici bu kiimelerden birine dahil
edilir. Her kiimedeki kullanicilarin bir 6geye verdigi oylarin ortalamasi kaydedilir. Bu
biitiin 6geler icin tekrarlanir. Boylece 6ge sayist ve kiime sayis1t matrisi elde edilir. Bir
kullanict i¢in tahmin yapilacaginda, kullanicinin hangi kiimede oldugu bulunur. Sonra

o kiimenin o 6ge i¢in derecelendirme ortalamasi tahmin olarak yazilir.

2.7. ACO ILE BIRIKEN KOKULARIN KMEANS KUMELEME
YONTEMIYLE BIRLIKTE KULLANIMI

Belirli sayida karinca belirli yineleme ile gezdikten sonra arkalarinda kokular
birikir. Bu kokular K - means algoritmasina girdi olarak verilir. K - means algoritmasi
ile kiimeleme yapilir. Bu kiimeleme sonucunda kullanicilar belirli kiimelere dahil
edilir. Eldeki veriler {izerinden her kiimenin her 6ge i¢in ortalamasi alinir. Boylece
kiime sayis1 ve dge sayisi matrisi olusur. Yeni yapilacak tahminde bu matris kullanilir.
Ornegin bir kullanicinin bir dgeye verecegi derecelendirme tahmini yapildiginda,
kullanict hangi kiimede ise o kiimenin o 6geye verdigi derecelendirmenin ortalamasini

kullanicinin derecelendirmesi olarak yazilir.
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3. BULGULAR

3.1. VERI HAZIRLAMA VE ON ISLEME SURECLERI

MovieLens veri setleri, Minnesota Universitesi'ndeki GroupLens Arastirma

Projesi tarafindan toplandi[43].
Bu veri seti sunlardan olusur:
* 1682 filmde 943 kullanicidan 100.000 derecelendirme (1-5).
* Her kullanici en az 20 filme oy vermistir.
* Kullanicilar i¢in basit demografik bilgiler (yas, cinsiyet, meslek, posta kodu)

Veriler, 19 Eyliil 1997'den 22 Nisan 1998'e kadar olan yedi aylik donemde
MovieLens web sitesi (movielens.umn.edu) aracilifiyla toplandi. Bu veriler
temizlendi - 20'den az derecelendirmeye sahip olan veya olmayan kullanicilar bu veri

setinden tam demografik bilgiler ¢ikarildi.
Iste verilerin kisa agiklamalari.

ml-data.tar.gz - Sikistirilmis tar dosyasi. U veri dosyalarini yeniden olusturmak

i¢in asagidaki islemi yapin:
gunzip ml-data.tar.gz
tar xvf ml-veri.tar
mku.sh

u.data - Tam u veri kiimesi, 1682 Oge lizerinde 943 kullanici tarafindan
100.000 degerlendirme.

Her kullanici en az 20 filme oy vermistir. Kullanicilar ve dgeler, 1'den

ardisik olarak numaralandirilir. Veriler rastgele siralanir. Bu, kullanici kimliginin

51



sekmeyle ayrilmis bir listesidir | 6ge kimligi | derecelendirme | zaman damgasi. Zaman

damgalar1 1/1/1970 UTC'den bu yana unix saniyedir.

u.info - u veri kiimesindeki kullanicilarin, dgelerin ve derecelendirmelerin

sayisl.
u.item - Ogeler (filmler) hakkinda bilgiler; bu sekmeyle ayrilmus bir listedir
Film Id | Film Ad1 | Cikis Tarihi | Video Cikis Tarihi | IMDb URL'i | Bilinmeyen

| Eylem | Macera | Animasyon | Cocuk | Komedi | Sug | Belgesel | Dram | Fantezi | Kara

Film | Korku | Miizikal | Gizem | Romantizm | Bilim Kurgu | Gerilim | Savas | Bat1 |

Son 19 alan tiirlerdir, “1” filmin o tiire ait oldugunu, “0” olmadigin1 belirtir;

filmler ayn1 anda birkag tiirde olabilir. Film Id u.data veri kiimesinde kullanilanlardir.
u.genre - Tiirlerin listesi.

u.user - Kullanicilar hakkinda demografik bilgiler; bu, kullanic1 detaylarinin

sekmeyle ayrilmig bir listesidir | yas | cinsiyet | meslek | posta kodu
Kullanici id, u.data veri setinde kullanilanlardr.
ul.base - Veri, ul.base ve ul.test ile uS.base ve uS.test arasinda ayarlar.

ul.test, u verilerinin egitim ve test verilerine% 80 /% 20 boliinmesidir. U1, ...,
uS'ten her birinin ayrik test setleri vardir; bu, 5 kat ¢apraz dogrulama i¢in ise deneyinizi
her egitim ve test seti ile tekrarlar ve sonuglarin ortalamasini alirsiniz. Bu veri setleri
u.data'dan mku.sh tarafindan olusturulabilir. (ul.test, u2.base, u2.test, u3.base,

u3.test,ud.base, ud.test, uS.base, us.test )

ua.base, ua.test, ub.base, ub.test - Ua.base, ua.test, ub.base ve ub.test veri
kiimeleri, u verilerini bir egitim setine ve test setinde kullanic1 bagina tam olarak 10
derecelendirmeye sahip bir test setine bdler. Ua.test ve ub.test kiimeleri ayriktir. Bu

veri setleri u.data'dan mku.sh tarafindan olusturulabilir.

allbut.pl - Bir kullanici derecelendirmesinin n'si hari¢ tlimiiniin egitim

verilerinde bulundugu egitim ve test kiimelerini olusturan komut dosyast.

mku.sh - u.data'dan tiim u veri kiimelerini olugturmak i¢in bir komut dosyasi.
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3.2. MODEL OLCUM METRIKLERI

Son yirmi yilda, ¢alisilan modellerin sayis1 ve tiirlerinde bir artis oldu. Hangi
formiller ile yapilan calismalar ile ilgili degiskenlerin daha dogru ve kesin
tahminlerini irettigini belirlemeye olan ilgi de artmistir; buna karsilik, model
tarafindan tretilen tahminleri bagimsiz, giivenilir gozlemlerle karsilastirmak igin
kullanilabilen hata istatistikleri daha genis bir sekilde uygulanmustir. Iki veya daha
fazla karsilagtirilabilir tahmin seti arasindaki farkliliklart degerlendirmeye olan ilgi,
hangi setin en gilivenilir oldugu bilinmediginde daha fazla artmistir ve bu da hata veya
fark istatistiklerinin uygulanmasini artirma egiliminde olmustur. Bu Ol¢limlerin her
biri, ilgilenilen degiskenin birimlerindeki ortalama model-tahmin hatasin1 ifade etmesi
acisindan ¢esit ¢esittir. Bu dl¢timler ayrica, herhangi bir tahmin kiimesinin giivenilir
oldugu bilinmediginde ortalama farki ortalama hata yerine temsil etmek icin
kullanilmistir. Bu yontemler yillardir model performansini degerlendirmek igin
kullanilmis olsa da model hatalar1 i¢in en uygun metrik lizerinde fikir birligi
yoktur[44]. Biz kendi modelimizin dogrulugunu teyit etmek i¢in “Karesel Ortalama
Hata”, “Kok Ortalama Kare Hatas1” ve “Ortalama Mutlak Hata” metriklerini

kullandik. Simdi bunlar1 kisaca agiklayalim.

3.2.1. Karesel Ortalama Hata

Istatistikte bir tahmincinin gdzlenmeyen bir miktari tahmin etme prosediiriiniin
karesel ortalama hatasi (Mean Square Error — MSE), hatalarin karelerinin ortalamasini
Ol¢er, yani tahmin edilen degerler ile ger¢ek deger arasindaki ortalama kare farkidir.
MSE kare hata kaybmin beklenen degerine karsilik gelen bir risk fonksiyonudur.
MSE'nin neredeyse her zaman kesin olarak pozitif olmasi ve sifir olmamasi,
rastlantisalliktan veya tahmin edicinin daha dogru bir tahmin iiretebilecek bilgileri
hesaba katmamasindan kaynaklanmaktadir. MSE, tahmincinin kalitesinin bir

Olctistidiir, her zaman pozitif bir degerdir ve sifira yakin degerler daha iyidir[45].
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Denklem 4-1 Karesel ortalama hata.
n
1
MSE - ;Z(Yl - Xl')z
i=1

MSE = Karesel Ortalama Hata

Yi = Gergek deger
Xi = Tahmin edilen deger
n = Toplam say1

3.2.2. Kok Ortalama Kare Hatasi
Kok Ortalama Kare Hatast (RMSE), meteoroloji, hava kalitesi ve iklim
arastirma caligmalarinda model performansini 6l¢gmek i¢in standart bir istatistiksel

Olctimdiir. Karesel hata toplaminin 6rnek sayisina boliinerek ortalamasinin alinmasina

dayanir.
Denklem 4-2 Kék ortalama kare hatasi.
n
1
RMSE = —Z(Yi —X;)?

"

RMSE = Kok Ortalama Kare Hatas1

Yi = Gergek deger

Xi = Tahmin edilen deger

n = Toplam say1

1 = Degisken say1

3.2.3. Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Ortalama Mutlak Hata (MAE), model degerlendirmelerinde yaygin olarak
kullanilan baska bir yararli dl¢iidiir. Istatistikte ortalama mutlak hata, ayn1 olguyu ifade
eden eslestirilmis gozlemler arasindaki hatalarin bir Olgiisiidiir. Hatalarin mutlak
degerinin aritmetik ortalamasidir. Burada amag iki siirekli degiskenin arasindaki farki

Olemektir. Bir liste ile diger 6rnekleri, tahmin edilenle eldeki veriyi, sonraki zamanla
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ilk zaman arasindaki karsilastirmalart seklinde bir 6l¢iim teknigini igerir. Ortalama
mutlak hata asagidaki sekilde hesaplanir. Tahmin edilen deger ile gergek deger
arasindaki farkin mutlak degeri alinir. Biitiin tahmin edilen ve gercek degerler i¢in bu
islem tekrar edilerek, biitiin sayilar toplanir. Toplam degeri toplam tahmin yaptigimiz

saylya boldiigimiizde elde ettigimiz say1 Ortalama Mutlak Deger’imizdir.

Denklem 4-3 Ortalama mutlak hata.

MAE — Z?:lIYi — x
n

MAE = Ortalama Mutlak Hata

yi = Tahmin edilen deger
X1 = Gergek deger

n = Toplam say1

i = Degisken say1

3.3. DOGRULANMIS MODEL SONUC KARSILASTIRMALARI

Calismanin bu boliimiinde dogrulanmis modelin sonu¢ karsilastirmalarini
gozle rahatca kiyaslayabilmek i¢in ¢izelgede gosterilecektir. Cizelge 4-1’de goriildiigii
tizere hibrit Oneri sistemi sonuglar1 klasik Oneri sistemine gore daha 1yi sonuglar

vermektedir.

Cizelge 4-1 Se¢ilmis 3000 tane derecelendirme i¢in tahmin sonuglari.

Pearson | K - Means | ACO | ACO+K - Means | Yasa Cinsiyete
Gore Gore
MSE | 1445 0.97 12.42 | 0.80 1.47 1.47
RMSE | 3.80 0.99 3.52 10.89 1.21 1.21
MAE |3.70 0.80 336 |0.67 1.05 1.05

Cizelge 4-2°de Movielens verilerinden 90570 derecelendirme kullanilmistir.

Bunlarin % 20 si rasgele olarak secilmistir. Daha sonra bu se¢ilen derecelendirmeler
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icin 6 farkli yontem ile oy tahmini yapilmistir. Elde edilen tahminler daha once elde
mevcut olup segilen veriler ile karsilagtirilarak dogruluk oranlari hesaplanmistir.
Sonuglar tekrar test etmek i¢in bu islem bes defa tekrar edilmistir. Bes islemin
sonuclariin aritmetik ortalamasi alinmstir.

Cizelge 4-2 Rasgele %20’si segilerek yapilan derecelendirmede egitim seti i¢in
tahmin sonugclari.

Pearson | K - Means | ACO | ACO+K - Means | Yasa Cinsiyete
Gore Gore
MSE | 13.48 0.74 11.32 1 0.73 0.75 0.85
RMSE | 3.67 0.86 3.15 ]0.85 0.86 0.92
MAE |3.49 0.69 223 10.64 0.66 0.72

Cizelge 4-3’de Movielens verilerinden 100000 derecelendirme kullanilmistir.
Veriler %80 egitim %20 test olacak sekilde Movielens tarafindan ayrilmistir.
Movielens bu amagla bes ayr1 egitim ve test seti saglamistir. ACO sonuglar1 20 karinca
10 yineleme ile elde edilmistir. Egitim seti ile tavsiye sisteminin egitilmesi
saglanmigstir. Egitilen tavsiye sisteminden daha sonra bu test verisi i¢in 6 farkli yontem
ile oy tahmini yapmasi istenmistir. Elde edilen tahminler daha 6nce elde mevcut olup
secilen veriler ile karsilagtirilarak dogruluk oranlar1 hesaplanmistir. Ayni islem 5 ayri

egitim ve test seti icin tekrarlanmistir.

Cizelge 4-3 Egitim seti ul.base test seti ul.test igin tahmin sonuglari.

Pearson | K - Means | ACO | ACO +K - Means | Yasa Cinsiyete
Gore Gore
MSE | 13.83 1.15 3.85 | 1.11 1.20 1.12
RMSE | 3.71 1.07 1.96 | 1.05 1.09 1.06
MAE |3.53 0.85 1.47 ]0.83 0.85 0.84
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Cizelge 4-4 Egitim seti u2.base test seti u2.test i¢in tahmin sonuglari.

Pearson | K - Means | ACO | ACO+K - Means | Yasa Cinsiyete
Gore Gore
MSE | 13.83 1.12 6.46 | 1.10 1.18 1.10
RMSE | 3.71 1.06 2.54 | 1.04 1.09 1.05
MAE | 3.54 0.83 2.11 |0.83 0.85 0.83

Cizelge 4-4’de ikinci egitim ve test seti kullanilmistir. Birinci egitim ve test

setindeki sonuclara yakin ve paralel sonuglar ¢ikmistir.

Cizelge 4-5 Egitim seti u3.base test seti u3.test igin tahmin sonuglari.

Pearson

K - Means

ACO | ACO+K -Means | Yasa Cinsiyete
Gore Gore
MSE | 13.64 1.11 6.84 | 1.06 1.16 1.07
RMSE | 3.69 1.05 2.61 | 1.03 1.08 1.03
MAE |3.52 0.84 221 |0.82 0.84 0.83

Cizelge 4-5’de ticiincii egitim ve test seti kullanilmistir. Sonuglar ilk iki egitim

ve test setindeki sonuglara yakin ve paralel sonuglar icermektedir.
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Cizelge 4-6 Egitim seti u4.base test seti u4.test i¢in tahmin sonuglari.

Pearson | K - Means | ACO | ACO + K - Means | Yasa Cinsiyete
Gore Gore
MSE | 13.65 1.09 722 | 1.06 1.17 1.09
RMSE | 3.69 1.04 2.68 |1.03 1.08 1.04
MAE |3.52 0.83 232 10.82 0.85 0.83

Cizelge 4-6’da dordiincii egitim ve test seti kullanilmistir. Sonugclar ilk ¢

egitim ve test setindeki sonuglar ile yakin ve paralel sonuglar igermektedir.

Cizelge 4-7 Egitim seti u5.base; test seti u5.test igin tahmin sonuglari.

Pearson | K- Means | ACO | ACO +K - Means | Yasa Cinsiyete
Gore Gore
MSE | 13.66 1.10 448 | 1.09 1.17 1.09
RMSE | 3.69 1.05 2.11 1.04 1.08 1.04
MAE |3.52 0.83 1.61 |0.82 0.85 0.83

Cizelge 4-7’de besinci egitim ve test seti kullanilmistir. Sonuglar ilk dort egitim

ve test setlerindeki sonuglar ile yakin ve paralel sonuglar igermektedir. Farkli farkli

veriler ile yapilan testlerin sonuglarin yakin ve paralel olmasi, sistemin iyi sonuglar

verdiginin bir gostergesidir.
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Cizelge 4-8 Egitim seti ul-5.base; test seti ul-5.test i¢in tahmin sonuglarinin

ortalamasi.
Pearson | K - Means | ACO | ACO+K - Means | Yasa Cinsiyete
Gore Gore
MSE | 13.72 1.11 577 | 1.08 1.18 1.09
RMSE | 3.698 1.05 238 | 1.04 1.08 1.04
MAE | 3.526 0.84 1.94 |0.82 0.85 0.83

Cizelge 4-8’de MovielLens tarafindan ¢apraz dogrulama kistaslarina gore 5

egitim, 5 test olarak ayrilmig dosyalar ile yapilan testlerin ortalamasi verilmistir.

Cizelge 4-9 Egitim seti u5.base; test seti u5.test i¢in tahmin sonuglarinin standart
sapmalarinin ortalamas.

Pearson | K - Means | ACO | ACO + K - Means | Yasa Cinsiyete
Gore Gore
MSE | 0.087 0.024 1.51 [0.021 0.015 0.019
RMSE | 0.014 0.011 032 |0.008 0.005 0.011
MAE | 0.009 0.012 0.379 | 0.005 0.004 0.008

Cizelge 4-9 egitim ve test setleri ile elde edilen tahmin sonuclarinin
ortalamalarinin standart sapmalarin1 géstermektedir. Sadece ACO ile yapilan testlerde
standart sapmanin yiiksek oldugu géze carpmaktadir. ACO + K — Means ile yapilan

testlerin sonuglari istikrarl oldugu i¢in standart sapmalar1 iyi ¢ikmustir.

Pearson Korelasyon Katsayis1 ile derecelendirme tahmini yapma:
kullanicilarin pearson hesabi ile birbirlerine benzerlikleri hesaplanmistir. Benzer
kullanicilarin ayni1 oyu verecegi tahmin edilerek oy verilmemis 6gelere kullanicilar

i¢cin oy tahmini yapilmistir. Kullanicinin kendisine en yakin bes kullanic1 secilmistir.

59




Bu kullanicilarin tahmin edilecek dgeye verdikleri oylarin aritmetik ortalamasi alinip
bu kullanici i¢in tahmin olarak konulmustur. Yapilan testlerde goriilmiistiir ki sadece
klasik pearson ile yapilan oy tahminlerinde bile yaklasik 15 hata pay1 degeri ile dogru

tahminleme yapilabilmektedir.

K — Ortalama Kiimeleme ile derecelendirme tahmini yapma: kullanicilarin
pearson hesabi ile birbirlerine benzerlikleri hesaplanmistir. Hesaplanan benzerlikler
tizerinden bes merkezli bir kiimeleme yapilmistir. Her kullanicinin ait oldugu kiime
belirlenmigtir. Bu kiimelerin her 6ge i¢in ortalamalar1 hesaplanmistir. Daha 6nce
secilerek silinen derecelendirmeleri tahmin etmek i¢in kullanicinin kendi ortalamasi
ve K — ortalama kiimeleme ile bulunan kiime ortalamasinin aritmetik ortalamasi alinip
ogeye oy olarak verilmistir. Sonuclar karesel ortalama hata, kok ortalama hatasi ve
ortalama mutlak hata metrikleri ile degerlendirilmistir. 1’in altinda bir hata degeri ile

dogru tahminleme yapilabilmektedir.

Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasini kiimeleme icin kullanarak
derecelendirme tahmini yapma: kullanicilarin pearson hesabi ile birbirlerine
benzerlikleri hesaplanmistir. Hesaplanan benzerlikler ACO algoritmasindaki yol
uzunlugu gibi kullanilarak bu yollar iizerinde karincalarin koku biriktirmeleri
saglanmistir. Glizergah iizerinde en fazla kokunun biriktigi yol korunup diger yollar
silinmistir. Karincalari yiiksek kokunun biriktigi yollar: takip etmesi istenmistir. Bu
yontem ile K — ortalama kiimeleme algoritmasinda dnceden atanan atanmis kiimeleme
problemi giderilmistir. K — ortalama kiimelemede bes olarak atadigimiz kiime sayisin1
burada biriken kokular belirlemistir. ACO sezgisel bir yontem oldugu i¢in 4 — 8
arasinda degisen rasgele sayida kiime olugsmustur. Bu yontem K ortalama kiimeleme
yontemine gore kiime sayisinin otomatik belirleme yoOniinden daha avantajlidir.
Secilerek silinen oylar bu kiimeleme yontemi ile tahmin edilmistir. Her bir 6ge i¢in
kiimenin ortalamasi ve kendi oy ortalamasinin aritmetik ortalamasi tahmin olarak
kaydedilmistir. Sonuglar karesel ortalama hata, kok ortalama hatasi ve ortalama mutlak
hata metrikleri ile degerlendirilmistir. Testler 10 karinca ile yapilmistir. Asagidaki
grafik karinca kolonisi optimizasyon algoritmasindaki yineleme sayisini arttirarak

aldigimiz karesel ortalama hata bilgilerini yansitmaktadir.
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ACO Kiimeleme ile Karesel Ortalama Hata
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Sekil 4-1 ACO kumeleme ile karesel ortalama hata.
Sekil 4-1°de goriildiigii tizere ACO iterasyon sayist dolayisiyla koku miktari

artmasi ile olusan kiimeler ve MSE arasinda paralel bir korelasyon yoktur.

ACO Kiimeleme ile Kok Ortalama Kare Hata
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Sekil 4-2 ACO kumeleme ile kok ortalama kare hata.
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Sekil 4-2’de goriildiigii tizere “ACO Kiimeleme ile Kok Ortalama Kare Hata”
hesaplarinda, ACO iterasyon sayist ve koku miktar1 artmasi ile olusan kiimeler ve

RMSE arasinda paralel bir korelasyon yoktur.

ACO Kimeleme ile Ortalama Mutlak Hata
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Sekil 4-3 ACO kiimeleme ile ortalama mutlak hata.
Sekil 4-3’de gortildiigi lizere “ACO Kiimeleme ile Ortalama Mutlak Hata”
hesaplarinda, ACO iterasyon sayist ve koku miktar1 artmasi ile olusan kiimeler ve

MAE arasinda paralel bir korelasyon vardir.

Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmas1 ve K ortalama kiimeleme
birlikte kullanilarak derecelendirme tahmini yapma: yapilan calismalarda
kiimeleme i¢in karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi ile yapilan testlerde istenilen
sonuglar elde edilememistir. Bunu {izerine baska bir hibrit sistem olusturulmustur.
Karincalarin  biraktiklar1 kokular K ortalama kiimeleme yontemi {izerinden
kiimelenmistir. Kullanicilarin bir filme verecegi derecelendirme bu kiimeleme
tizerinden tahmin edilmistir. Sonuglar agagidaki grafikteki gibidir. Test 10 karinca ile
yapilmistir. On karinca bir yineleme yaptiginda alinan sonug 5 yinelemeye gore daha
az 1y1 sonug vermistir. Yineleme sayis1 yirmiye ulastiginda tahmin dogrulugu oraninin
optimuma ulastig1 grafikte goriilmektedir. Yirmiden sonraki yineleme sayilar1 sonug

tizerinde Onemli bir degisiklige sebep olmamaktadir. Yineleme sayisinin yiiz ve
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tizerine ¢ikmasi halinde koku dagiliminda bozulmalar goriildiigii icin bu degerler

dikkate alinmamugtir.

ACO + K Ortalama Kimeleme ile Karesel Ortalama Hata
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Sekil 4-4 ACO + K ortalama kiimeleme ve karesel ortalama hata.
Sekil 4-4’de goriildiigii tizere “ACO + K Ortalama Kiimeleme ve Karesel
Ortalama Hata” hesaplarinda, iterasyon sayisi ve koku miktar1 artmasi ile olusan

kiimeler ve MSE arasinda ters bir korelasyon vardir.
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ACO + K Ortalama Kiimeleme ile Kok Ortalama Kare
Hata
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Sekil 4-5 ACO + K ortalama kiimeleme ve kok ortalama kare hata.
Sekil 4-5’de goriildiigii tizere “ACO + K Ortalama Kiimeleme ve Kok
Ortalama Kare Hata” hesaplarinda, iterasyon sayis1 ve koku miktar1 artmasi ile olusan

kiimeler ve RMSE arasinda ters bir korelasyon vardir.

ACO + Kmeans Kimeleme ile Ortalama Mutlak Hata
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Sekil 4-6 ACO + K ortalama kiimeleme ve ortalama mutlak hata.
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Sekil 4-6’da goriildiigi tizere “ACO + K Ortalama Kiimeleme ve Ortalama
Mutlak Hata” hesaplarinda, iterasyon sayis1 ve koku miktar1 artmasi ile olugan kiimeler

ve MAE arasinda ters bir korelasyon vardir.

Yasa gore kiimeleme kullanarak derecelendirme tahmini yapma:
kullanicilar yas1 30’dan kii¢iik olanlar birinci grup, 30 — 40 arasi1 olanlar ikinci grup,
40 — 50 arast olanlar {i¢iincii grup, 50 yasindan biiyiikler dordiincii grup olarak
kiimelenmistir. Her kiimenin o6geler i¢in verdigi derecelendirmelerin aritmetik
ortalamasi hesaplanarak ortalamasi bulunmugtur. Silinen oylarin tahmininde bu
ortalamalar atanmistir. Tahmin edilecek 6geye verilecek derecelendirme bu 6genin yas
grubuna gore belirlenen kiimenin ortalamasina esitlenmistir. Sonuglar karesel ortalama
hata, kok ortalama hatasi ve ortalama mutlak hata metrikleri ile degerlendirilmistir.

Yasa gore yapilan kiimeleme basarimi arttirmastir.

Cinsiyete gore kiimeleme kullanarak derecelendirme tahmini yapma:
kullanicilar cinsiyete gore kadin ve erkek olarak iki grup olarak kiimelenmistir. Her
kiimenin Ogelere verdigi oylarin aritmetik ortalamasi grup ortalamasi olarak
kaydedilmistir. Tahmin edilecek oyu verecek kisi kadin ise kadin kiimesinin ortalamasi
atanmistir. Tahmin edilecek oyu verecek kisi bir erkek ise erkek kiimesinin ortalamasi
atanmistir. Sonuglar karesel ortalama hata, kok ortalama hatasi ve ortalama mutlak
hata metrikleri ile degerlendirilmistir. Cinsiyete gore yapilan kiimeleme basarili

sonuglar vermistir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Oneri sistemleri internet cagmi yasadigimiz son yirmi yilda hayatin
vazgecilmez bir parcast oldu. Kisiyi en iyi taniyan yakin aile bireylerinin yaptigi
tavsiyelerden daha iyi dogruluk oraniyla tavsiyeler veren sistemler iiretildi. Verilerin
hizla cogalmasi ve biiylimesi ile biiyiik verinin ortasinda bir seyler aramak samanlikta
igne aramaya benzedi. Tam da bu noktada isbirlik¢i filtreleme hayatimiza girdi.
Isbirlikgi filtreleme ile artik herhangi bir nitelige 6zgii filtreleme yapip, biiyiik verinin
sadece ilgilenilen kismu iizerinde islem yapilabiliyordu. Isbirlikci filtrelemede bir 6z
nitelige 6zgi filtreleme yapilmasinin bir¢ok avantajinin yani sira bazi dezavantajlari
da vardi. Avantaji samanlikta igne aramaktan bizi kurtarmasi iken, dezavantaji tek bir

bakis agisin1 yansitmasi olmustur.

Hibrit modelde isbirlik¢i filtrelemenin bu dezavantajlar1 giderilmistir. Onerilen
yeni hibrit sistemin hali hazirda stiregelen klasik yapiya oranla daha 1yi sonuglar aldig1
cizelge wverileri ile “dogrulanmis model sonug¢ karsilastirmalar’” bdliimiinde

aciklanmustir.

Yeni Onerilen sistem iizerine akademik diinyada daha Once c¢alisma
yapilmamustir. Ileriki zamanlarda bu konu iizerine ¢ok fazla ¢alisma yapilacag: 6n
goriilmektedir. Hali hazirda filtreleme, demografik bilgiler, kisisel veya Ogesel
Oznitelikler olarak tamamen birbirinden ayri olarak calisilmaktadir. Yapay zekanin
hizla ilerledigi, yeni algoritmalarin ve yeni bilginin iistel olarak arttigi giliniimiiz
diinyasinda, farkli paradigmalarin bir arada ¢aligilmasi ile yeni hibrit model 6nerileri

kacinilmaz olacaktir.
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