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OZET

Anahtar kelimeler: Oneri sistemleri, icerik bazli oneri sistemleri, isbirlik¢i 6neri
sistemleri, hibrit i¢erik sistemleri, e-ticaret.

Internet iizerinden aligveris, artik hayatimizda alisveris aliskanliklarimizi biiyiik bir
Olciide degistirdi ve degistirmeye de devam ediyor. Giiniin her saatinde her kategoride
irline ulasmamiz icin ithtiyacimiz olan sadece internetle birlikte bir bilgisayar, akill
telefon veya bir tablet. Bu sayede, ihtiyag duydugumuz veya almayi diisiindiigiimiiz
herhangi bir {iriin i¢in farkl alternatiflere, farkli kalite ve fiyatlara ulasmamiz artik cok
kolay. Yasadigimiz iilkenin hatta diinyanin herhangi bir noktasindan kapimiza kadar
{irliniin teslimini saglayabiliyoruz. Oneri sistemleri, alinmas: diisiiniilen iiriinler igin
ayni veya benzer {irtinleri 6nceden almis bagka miisterilerin yorum, degerlendirme ve
oylarinin da yardimziyla alternatif secenekler veya tamamlayici baska {iriinler 6nererek
yapilacak aligverisi ¢ok kolaylastirmaktadir. Bu sayede zamandan tasarruf edilmesi,
ihtiyaca daha yakin {iriinlerin incelenmesi saglanmis olur.
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RECOMMENDATION SYSTEMS AND THE USAGE OF
RECOMMENDATION SYSTEMS IN E-COMMERCE

SUMMARY

Keywords: Recommendation systems, content-based recommendation systems,
collaborative recommendation systems, hybrid recommendation systems, e-commerce

Online shopping has changed our shopping habits to a great extent now and continues
to change. In order to reach a product in any categories at any time of the day, we just
need to have a computer, a smartphone or a tablet which has Internet connection. Thus,
it becomes easy to reach different alternatives, different quality and prices for any
product that we need or want to buy. Thanks to Internet, we can deliver the product
from any place of the world. Suggestion systems make shopping much easier for the
products to be bought by offering alternative options or complementary products with
the help of the comments, evaluations and votes of other customers who have already
bought the same or similar products for the intended products. Therefore, they help
save time and examine the products that are most needed.



BOLUM 1. GIRIS

Oneri Sistemleri, kullanicilarin internet iizerinden alisveris yaparken, haber okurken
veya film izlerken farkli haber ve iiriinlerden haberdar olmalarin1 ve bdylece yeni

tirtinler kesfetmelerini saglayan sistemlerdir.

Herhangi bir aligveris sitesinden iiriin bakilmaya baslanmasindan itibaren, incelenen
tiriinlere benzer trlinler hem aligveris yaptigimiz sitede hem de internette dolagirken

ornegin bir haber sitesinin reklamlar kisminda karsimiza ¢ikabiliyor.

Internet lizerindeki aligveris, film, oyun sitelerinde dolasirken sayfalarin alt veya yan
kisimlarinda “en ¢ok satilan {irtin”, “bu iirlin grubundaki diger iiriinler”, “en ¢ok satan
kitaplar”, “kullanicilar su irilinleri de inceledi”, “begenebileceginiz oyun veya

filmler”, “ilginizi ¢ekebilecek haberler” gibi basliklar altinda web siteleri tarafindan

ilgili olduklari iiriin veya mesajlarla bize tavsiyede bulunulur.

Giinliik yasantimizda uyku ve calisma hayatimiz disindaki zamanimizin biiylik bir
boliimiinii internette harcadigimizi diisiiniirsek, internetin ticari anlamda ¢ok biiyiik bir
pazar olmast kaginilmaz olmaktadir. Bu pazarda, web sitelerinin tiiriine gore
ziyaretcileri i¢in sunulan iirlin ve hizmet tavsiyeleri hem ziyaretcilerin isini
kolaylastiracaktir hem de daha cok iiriin satisin1 saglayacaktir. Bir Oneri sistemi

olusturmak i¢in matematiksel modeller kullanan tekniklere ihtiya¢ vardir.
1.1. Oneri Sistemlerinin KullamimAmaclar: ve Faydalari

Hayatimizin neredeyse vazgecilmezi noktasina gelen internet artik aligveris

aliskanhiklarimzi da tiimiiyle degistirmek iizeredir. Oneri sistemleri, internette



aligveris yapmak icin harcadigimiz zaman1 hem daha verimli bir sekilde kullanmamiza

yardimci olur hem de aradigimiz iirlinlere yakin iiriinler 6nererek alternatifler sunar.

1.1.1. Trafik ¢cekmek

Bir tavsiye motoru, kigisellestirilmis e-postalarla ve reklamlarla siteye trafik

getirebilir.

1.1.2. Tigili icerik sunmak

Oneri motoru tarafindan yapilan tavsiyeler sayesinde miisterinin arastirdig1, gezdigi
iriinler, géz atma ge¢misi analiz edilerek, ilgilenebilecegi farkli iiriinleri kesfetmesi
saglanir. Veriler gergek zamanli olarak toplanip, islendigi i¢cin daha isabetli tavsiyeler

yapilmasi saglanir.

1.1.3. Miisterileri baglamak

Kisisellestirilmisg iiriin tavsiyeleri yapilmasi kisinin siteye ilgisini daha da artiracak ve
kisinin amacina daha kolay ulagmasinda etkili olacaktir. Kisinin dolastig1 sitede
kendisine 0zel iirlinlerin tavsiye edilmesi sayesinde site tarafindan kendisine deger
verildigi, onemsendigi duygusu artacaktir ve bu da miisterinin siteye olan sadakatini
artirp, oneri motoru sayesinde sitenin kendi miisterisini olusturmasina yardimci

olacaktir.
1.1.4. Satis miktarim artirmak
Oneri motorunun kisisellestirilmis iiriin dnerileri sayesinde miisterilerin ilgi alanina

gore lirlin tavsiye edilmesi miisterilerin siparis miktarlarinin ve her siparisteki {iriin

miktarinin artmasi kagiilmazdir.



1.1.5. Stokta birikmis iiriinlerin eritilmesini saglamak

Oneri sistemlerinde hangi iiriinlerin &n plana ¢ikarilip, vurgulanabileceginin kontrol
altinda olmas1 sayesinde yeni veya fazla stoklanmis Uriinlerin satis1 artirilabilir.

Miisterilerin promosyonlu iiriinlere daha ¢abuk ve kolay ulagmasi saglanabilir.

1.1.6. Is yiikiinii azaltmak

Her bir miisteri icin kisisellestirilmig bir aligveris sunmak gerek veri hacminin
biiyiikliigii gerekse miisterinin ilgilendigi iirlinler arasinda bir iliski kurup, kendisine
uygun lirlinler tavsiye etmek, yonetilmesi ¢ok zor olan bir is yiikii gerektirecektir. Bu
islemlerin bir yazilim sayesinde otomatik olarak yapilmasi hem personelin is yiikii
hem de bu islemler i¢cin harcanmasi gerekecek biitceye c¢ok biiyilk bir tasarruf

saglayacaktir.

1.1.7. Raporlama yapmak

Raporlama yapilmasi, bir sistemde kisisellestirilmis veriler sunulmasi agisindan
olmazsa olmazdir. Misterilere dogru ve anlik raporlar sunulmasi miisterilerin
kendilerine daha ok hitap eden iiriinlerle ilgilenmesini saglayacaktir. Oneri motoru
dogru ve yerinde Onerilerle miisterilere bir satis danismani gibi yardimer olup,

satiglarin ve miisteri memnuniyetinin artmasini saglayacaktir [1-3].



BOLUM 2. ONERI SISTEMLERINDE KULLANILAN
YONTEMLER

Sekil 2.1.de oneri sistemlerinde kullanilan yontemler ve her yontemin altinda farkli

tekniklere gore simniflandirilmis alt yontemler gosterilmektedir. Sekildeki her bir

yontem hakkinda detayl: bilgi ilerleyen boliimlerde verilecektir.

ONERI SISTEMLERI

Hibrit Filtreleme
Yontemleri

Igerik Bazh Filtreleme Isbirlikei Filtreleme
Yontemi Yontemleri

HF"'{E“IE:‘Z" Model Bazli Filtreleme
LiTe Einz Yontemleri

Yontemleri

Kullamici Bazh
IFY
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Ozellik
mal  Karar Agaclan
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Yontemi

Ozellik Biiyiitme
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Meta Diizey
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— Link Analizi

— Regresyon

Matris Tamamlama
Yontemleri

Sekil 2.1. Oneri Sistemleri Yoéntemleri



2.1. Icerik Bazh Filtreleme Yontemi

Bu ydntem, iiriin agiklamalar1 ve kullanici profillerine dayanir [6, 7]. Icerik bazli bir
Oneri sisteminde anahtar kelimeler, {iriinleri tanimlamak i¢in kullanilir ve kullanicilar
tarafindan begenilen irlinlerin tiirlerinin belirlenmesi i¢in kulanic1 profilleri
olusturulur. Yani kullanicinin 6nceki begenileri ve su anda incelemekte oldugu

urunlere benzer uUrtinler Onerir.

Onerilecek iiriinler 6zellikle kullanici tarafindan degerlendirilmis fiiriinler ile
karsilagtirilip, en uygun {rilinler onerilir. Bu yontemin temeli, bilgi edinme ve bilgi

filtreleme arastirmalar lizerinedir.

Sistemdeki tirtinlerin 6zelliklerinin ayiklanmasi igin bir sunum algoritmasi uygulanir.
Yaygin olarak kullanilan algoritmalardan bir tanesi de Terim Siklig1 / Ters Dokiiman

Siklhigi (TF / IDF)’ dir [4, 5].

Bir kullanic profili olusturulabilmesi igin iki tiir bilgi gereklidir.

1. Kullanicilarn tercihleri

2. Oneri sistemindeki kullanicilarin énceki etkilesimleri

Bu yontem, temel olarak tiriinleri sistem i¢inde tanimlamak igin nitelik ve 6zelliklerine
gore bir iriin profili olusturur. Kullanici i¢in agirlikli iriin 6zellikleri vektorii
yardimiyla bir profil olusturulur. Bu vektordeki agirliklar {iriiniin her bir 6zelliginin
kullanicr i¢in 6nemini gosterir ve ¢esitli yontemlerle ayr1 ayr1 degerlendirilmis igerik

vektorleri kullanilarak hesaplanir.

Karmasik olmayan basit yaklagimlar derecelendirilmis iirlin vektorlerinin ortalama
degerlerini kullanirken, daha karmagik yaklasimlar kullanicinin iirlinii begenme
thtimali lizerinde de durarak Bayesian Siiflandiricilari, kiimeleme analizi, karar

agaglar1 ve yapay sinir aglar1 gibi makine 6grenme tekniklerini kullanir [8].



Genelde iiriin iizerinde begenme ya da begenmeme segenegi gibi dogrudan bir geri
bildirim, belirli 6zelliklere gore bazen daha yiiksek ya da daha diistik agirliklar vermek

i¢in kullanilabilir

Bu yontem yardimiyla ayn1 zamanda bir kullanicinin bir igerikle ilgili davraniglarindan
yararlanilarak bagka bir icerik hakkinda degerlendirme yapilmasi saglanabilir. Kisiye
gore Ozellestirme ve ilgili olabilecek iirlin, film ve haber tavsiyelerinin daha yararh
olmasi i¢in sezgisel, daha kullanigh bir yaklasima ihtiya¢ duyulmustur. Bu teknikte
tahmin ve tavsiyelerin tretilmesi i¢in iriinlerin igerikleri yani 6zellikleri daha fazla
Oonem arz etmektedir. Bu yiizden yayin, haber gibi Onerilerde icerik bazli filtreleme

yontemi en basarili olan yontemdir.

Kullanicilarin 6nceki degerlendirilen igeriklerinden daha ¢ok olumlu olan 6zellikler

kullanilarak oneriler yapilir.

IBFY, anlamli éneriler iiretmek amaciyla biiyiik veri kiimelerindeki belgeler arasinda
benzerlik ve baglanti bulabilmek igin Terim Siklig1 / Ters Dokiiman Sikligi (TF / IDF)
gibi Vektor Uzay1 Modelleri ya da Naive Bayes Siniflandiricisi, Karar Agaglart veya
Sinir Aglar1 gibi Olasilik Modelleri kullanir [9 — 12].

Yapilan bu Oneriler ya istatistiksel analizler ya da makine 6grenme teknikleriyle elde
edilirler. IBFY tarafindan yapilan nerilerde kullanici profillerinin bir etkisi yoktur
c¢linkii bu teknikte 6nemli olan {iriiniin icerigi yani 6zellikleridir. Bu ytlizden kullanici
profili degisse de Onerilen iirlinler etkilenmez. Bu teknikte temel ihtiyag, iriin

ozelliklerinin tam olarak belirtilmesidir.

Ayni {lirlin grubuna ait tiriinler arasindaki benzerlik degerlerini gosteren Tablo 2.1.°e
gore; deger, 10’a yaklastikga ortak Ozellikler artmakta, 10°dan uzaklastikca ortak
ozellikler azalmaktadir. Ornegin; Uriin 1 ile Uriin 3, Uriin 4 ve Uriin 6 arasinda, Uriin

2 ile Uriin 5 arasinda oldukca fazla ortak &zellik vardir.



Tablo 2.1. Uriinler Arast Benzerlik Tablosu

Uriin 1 Uriin 2 Uriin 3 Uriin 4 Uriin 5 Uriin 6
Uriin 1 10 2 8 9 4 8
Uriin 2 2 10 1 4 8 3
Uriin 3 8 1 10 2 3 4
Uriin 4 9 4 2 10 2 5
Uriin 5 4 8 3 2 10 2
Uriin 6 8 3 4 5 2 10

Tablo 2.2.°de 1. kullanict Uriin 3 ve Uriin 4, 2. kullanici Uriin 1°i ve 3. kullanici da
Uriin 3’ii olduk¢a begenmistir. Tablo 2.1.’deki iiriin benzerlikleri degerlerinden
hareketle 1. kullanictya Uriin 6, 2. kullanictya Uriin 3, Uriin 6 ve Uriin 4, 3. kullaniciya

da Uriin 1 tavsiye edilebilir.

Tablo 2.2. Kullanic1 — Uriin Begenme Degerleri Tablosu

Begeniler (1 — 5 Arasi)
Kullanici 3. Kullanic1

1. Kullanic1 . Kullanic1

2.
Uriin 1 - 5
3

(=

Uriin 2
Uriin 3
Uriin 4
Uriin 5
Uriin 6 - -

I~ o

=

I N Ol
|

2.1.1. icerik bazh filtreleme yontemlerinin artilar: ve eksileri

IBFY ile kullanicilar tarafindan bir degerlendirme olmadan da yeni iiriinler
onerilebilir. Veritabaninda kullanic1 tercihleri olmasa da Onerilerin dogrulugu
etkilenmez. Kullanicilar kendi profillerini paylasmadan da oneriler alabilirler. Bu
yontemle, kullanicilara onerilerin nasil iiretildigine dair agiklamalar da saglanabilir.

IBFY, iiriinlerin meta verilerine dayanir [13 — 15].

2.1.2. Icerik bazh filtreleme yontemi 6rnekleri

News Dude, okuyucularina haberleri okumak i¢in sentezlenmis konusmay1 sunan bir
haber sistemidir. Terim Siklig1/ Ters Dokiiman Sikligi (TF / IDF) modelini kullanarak
haber hikayelerini tanimlar. Kosiniis Benzerlik Ol¢iimii (Cosine Similarity Measure)
ile karsilastirma yapilan haberler bir 6grenme algoritmasina sunularak kisa oneriler

belirlenir.



CiteSeer, cesitli sezgisel tarama ve makine Ogrenme algoritmalar1 kullanarak
dokiimanlar1 isleyen otomatik bir alinti indeksleme sistemidir. Bu sayede internet
tizerinden kullanilan en genis ve en c¢ok tercih edilen arastirma makalesi depolarindan

biri olmustur [16].

LIBRA, kitaplarla ilgili bilgileri internetten toplayan igerik bazli bir kitap Oneri
sistemidir. Naive Bayes Siiflandiricis1 kullanarak sirali bir baslik listesi olusturacak
kullanici profilini 6grenir. En yiiksek puanlamaya katkida bulunan 6zellikler listelenir.

Bu sayede kullanicilarin sisteme giivenmeleri saglanmis olur [17].

2.2. Isbirlikci Filtreleme Yontemleri

IFY, daha genis bir kullanim alanina sahiptir. Bu yaklasimla, kullanicilarin tercihleri
ve ilgi alanlar1 gibi bilgiler toplanip, analiz edilerek kullanic1 6zelliklerinin
birbirleriyle olan benzerliklerine gore neyi begenebilecekleri tahmin edilmeye
calisilarak tavsiyede bulunulur. Kullanici ve iriin benzerliklerini 6lgmek ve
degerlendirmek i¢in K — En Yakin Komsu Yaklasimi ve ilk olarak Allen tarafindan

kullanilan Pearson Korelasyonu gibi ¢ok sayida algoritma kullanilir. [20]

IFY, Kkisilerin 6nceden begendiklerinin benzerlerini sonraki zamanlarda da
begenecekleri varsayimina dayanir. Ag¢ik veri toplama Ornekleri su sekillerde

toplanmaktadir:

- Kullanicilarin bir iiriinii derecelendirmeleriyle

- Kullanicilarn yaptiklari aramalarla,

- Kullanicilarin favori iirtinlerini begenilme derecelerine gore siralamalariyla,
- Kaullanicilara iki {irtin sunulup, bunlardan daha iyi olanin1 segmeleriyle,

- Kullanicilarin begendikleri bir iiriin listesi olusturmalariyla,

- Kullanicilarin tirtinleri gortintiileme siireleriyle [21]

IFY, kullanicilar tarafindan iiriinler hakkinda yapilan tercihlere gore kullanict — iiriin

matrisi ile elde edilen bir veritabani olusturur. Daha sonra kullanici profilleri



arasindaki benzerliklere gore ilgi ve tercihlere gore eslestirmeler yapar. Kullanici,
kendisiyle ayni bolgedeki kullanicilar tarafindan begenilen ancak kendisinin heniiz

degerlendirmedigi tiriinler i¢in Oneriler alir [21, 22].

Isbirlik¢i yontemleri, Hafiza Bazli ve Model Bazli Filtreleme Yontemleri olarak
smiflandirilmistir. HBIFY nin en iyi bilinen yaklasimlarindan bir tanesi Kullanic
Bazli Filtreleme Ydntemi, MBIFY nin en iyi bilinen yaklasimlarindan bir tanesi de
Cekirdek Haritalama Yontemi’dir [22, 23].

2.2.1. Hafiza bazh isbirlikgci filtreleme yontemleri

Daha 6nceden kullanici tarafindan degerlendirilen {irtinler, kullaniciyla begenilerini
paylasan bir komsunun aranmasinda uygun bir rol oynar. Bir kullanici i¢in bir komsu
bulundugunda, yeni Oneriler tiretmek i¢in komsularin tercihlerini birlestirecek farkli
algoritmalar  kullanilabilir. Bu tekniklerin etkinligi sayesinde kullanilan
uygulamalarda biiyiik oranda basar1 elde edilmistir. HBIFY, Kullanic1 Bazli ve Uriin
Bazli olmak tizere iki farkli sekilde elde edilebir [26, 27].

2.2.1.1. Kullanic1 bazh filtreleme yontemi

KBFY, oncelikle kullanicilarin ayni iriin  hakkindaki derecelendirmelerini
karsilastirarak kullanicilar arasindaki benzerligi ve daha sonra da bir {iriin i¢in tahmin

edilecek derecelendirmeyi hesaplar.

2.2.1.2. Uriin bazh filtreleme yontemi

UBFY, kullanicilar arasindaki benzerlikle ilgilenmez, iiriinler arasindaki benzerlikleri
kullanarak tahminleri hesaplar. Aktif kullanici tarafindan derecelendirilen tiim 6geleri
kullanic1 — {iriin matrisinden alarak bir iirlin benzerlikleri modeli olusturur. Matristen
alinan bu tiirlinlerin hedef {iriine benzerlik derecelerini daha sonra da en ¢ok benzeyen
triinleri belirler. Benzer {irlinlerde aktif kullanicinin derecelendirmesinin agirlikli

ortalamasi alinarak tahmin yapilir.
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Kullanici — iiriin benzerliginin hesaplanabilmesi i¢in birkag farkli benzerlik 6l¢tim tiirti

vardir. En ¢ok bilinen iki tanesi korelasyon temelli ve kosiniis temelli olanlaridir.

e (ra,i—Ta) (rui—Ta) (2.1)

s(a,u) =
\/Z?=1(ra,i_ﬁ)2\/Z?zl(‘ru‘i—ﬁ)z

s(a,u), yukaridaki formiilden a ve wu kullanicilart arasindaki benzerligi
gosterir. r_(a, i), a kullanicisinin i iiriinii i¢in verdigi puandir. (r_a )", a kullanicisi
tarafindan verilen ortalama puan, n ise kullanici — {riin listesindeki toplam {iriin
sayisidir.  Ayrica bir iirlin i¢in yapilacak tahmin, se¢ilmis komsularin oranlarinin

agirlikli  kombinasyonundan olusturulur. Bu komsularin oranlari, komsularin

ortalamasindan agirlikli sapma olarak hesaplanarak bulunur.
Genel tahmin formiilii:

S (rui=Ta) xs(a,u) 2.2)

., s(au)

p(a,i) =1, +

Kosiniis benzerligi, Pearson tabanl dl¢ctimden farklidir. Soyle ki; kosiniis benzerligi,
istatistiksel yaklasim yerine lineer cebire dayali bir vektér uzay modelidir.

Aralarindaki agiya gore iki tane n boyutlu vektor arasindaki benzerligi dlger.

Kosiniis tabanli 6l¢iim, iki metin dosyasii karsilastirmak igin bilgi edinme, metin
madenciligi alanlarinda yaygin olarak kullanilir, bu karsilastirmada dokiimanlar,
terimlerin vektorleri olarak gosterilir. u ve v triinleri arasindaki benzerlik asagidaki

gibi tanimlanir [28 — 30].

AB _ _ Y, ApB;
Al||B 2
“ l“ | \/2?:1‘41' -\/Z?=1Bi2

benzerlik = cos(8) = (2.3)



Ornegin;

- A ciimlesi: Oneri sistemleri aligveris aliskanliklarimizi etkiler.

- B cilimlesi: Aligveris merkezleri aliskanliklarimizi degistirir.

11

Iki ciimledeki kelimeler bir kiimede toplanir, ayn1 kelimeden birden fazla adette varsa

bir tanesi yazilir.

Ortak Kiime: {Oneri, sistemleri, aligveris, aligkanliklarimizi, etkiler, merkezleri,

degistirir}

Ortak kiimenin elemanlariin A ve B climlelerinde olup olmadig: kontrol edilir, eger

varsa olusturulacak matriste 1 yazilir yoksa 0 yazilir. Oneri kelimesi A ciimlesinde

vardir, B climlesinde yoktur, aligveris kelimesi hem A ciimlesinde hem de B

cumlesinde vardir.

A=[1 1 1 1 1 0 0]

B=[0 0 1 1 0 0 1]

AB=10+10+11+11+10+01+01=2

lAl| =VI2+12+ 124+ 12412+ 02 + 02 = /5

IBI| =vV02+02+12+12+ 02+ 02+ 12 =3

A.B 2

2 2
llalllBl ~— V53~ Vis

=—=0,5167

3,87

benzerlik = cos(0) =

Iki ciimlenin benzerlik oran1 %51,67 dir.

(2.4)

(2.5)

(2.6)

2.7)
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2.2.2. Model bazh isbirlikgi filtreleme yontemleri

Bu ydntem, IFY ’nin performansini artiracak yeni bir model 8grenmek i¢in énceki {iriin
degerlendirmelerini kullanilir. Bu modelin olusturulma islemleri, makine 6grenmesi
ya da veri madenciligi teknikleriyle yapilabilir. Bu teknikler, 6nceden hesaplanan bir
model sayesinde bir {iriin setini hizl1 bir sekilde 6nerebilirler. Ayrica komsuluk tabanli

tavsiye sistemlerine benzer sonuglar sagladiklar1 da kanitlanmistir.

Bu teknikler arasinda Tekil Deger Ayristirma (Singular Value Decomposition — SVD)
gibi Boyutsallik Azaltma Teknigi (Dimensionality Reduction Technique), Matris
Tamamlama Teknigi (Matrix Completion Technique), Sakli Anlamsal Yontemler
(Latent Semantic Methods) and Regresyon (Regression) and Kiimeleme (Clustering)

gibi teknikler vardir.
2.2.2.1. Tekil deger ayristirma

Tekil Deger Ayristirma (TDA), karmasik bir matrisi daha basit matrislerin garpimi
seklinde gosterilmesini saglayan bir islemdir. Bu islemlerde en ¢ok kullanilan
algoritmalar, SVD, QR, LU, CS Ayrisimi, QLP Ayrisimi, Pivoted QR ve Pivoted QLP
Ayrisimi’dir [31].

Ozellikle matirisin kdsegenlestirilmesi ile siki bir iliskisi olan TDA, tiim matris
ayrisim algoritmalarinin basinda gelerek, 6zellikle regresyon analizinde 6nemli bir yer

tutmaktadir [32].

3.01 001 -299
299 —-0.01 -—-3.01{olsun
2.00 —4.00 2.00

Ornegin, X =

X matrisi agagidaki gibi ayristirilabilir [32]:

3 0 -3 0 0 O 0.01 0.01 0.01
X=1|3 0 -3|+f0 0 0]=(-0.01 -0.01 -0.01 (2.8)
0 0 O 2 —4 2 0 0 0
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1 1 1 1 1
2 0 73 SO IV IR
=61 o _i+2vel] 7, Tl+o|l-L _L _ (2.9)
2 2 - —= = V6 V& Ve
00 0 Ve Vo Ve 0 0 0
1 1
V2 1 1 0 1 2 1 NG V2 1 1 1
6|1l |7 © _E]J’Z‘/EH[% % wth|-tlls 5 @ ew
1 2
0 0
= 91U1V1 + 92U2V2 + 93U3V3 = Z§=1 HiUl'Vl'T (211)
1 1
1 i [= 0 ——]
R N R N A 2|
_ |5 1o 2v6 oL _2 1 _ T
=|L o _1|. e .Iﬁ = = | =oUV (2.12)
V2 V2| |o 0 — l1 1 1 J
0 1 O el =

Goriliyor ki, denklem (4)’teki U;, denklem (5)’teki U ortonominal matrisinin
siitunudur. Denklem (4)’teki V;” ise, denklem (5)’teki VTortonominal matrisinin
satiridir. 6; ise 6 kosegen matrisinin kdsegen 6gesidir. Denklem (4) ve denklem (5), X

matrisinin tekil deger ayrigiminin agiklamasidir [32].

2.2.2.2. Boyutsallik indirgeme teknigi

Gilinliik artan veri miktarlari, bu verilerin takibini zorlastirmaktadir. Cok biiyiik
oranlarda artan bu verilerle ayn1 zamanda verilerin gorsellestirilmesi de ¢ok zor
olmaya basliyor. Degisken sayisinin ¢ok oldugu durumlarda bu veri setini
gorsellestirmek ve i¢inden ¢ikarimlar yapmak oldukga zordur. Bu teknikler sayesinde
biiylik miktardaki veri setinden alt kiimeler ¢ikarilarak yorum ve ¢ikarimlarin daha
kolay yapilabildigi normal boyutta bir veri seti elde edilebilir. X boyutunda bir veri
seti Y boyutunde bir veri setinin alt kiimesine doniistiiriilebilir. Buna Boyutsallik

Indirgeme denir [90].
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2.1.1.1. Sakh anlamsal analiz

Sakli Anlamsal Analiz, kelime ve kelime gruplarinin metinlerde kullanimlarini analiz

etme yontemidir. Asagidaki sorulara cevap vermek i¢in kullanilir.

- Kullanilan metnin temel anlami nedir?
- Kelimelerin, kullanildiklar: boliime etkisi nedir?
- Bir boliimdeki kelimelerin yaklagik anlamlarinin, boliimiin genel anlamiyla

ilgisi nedir?

Bir dilde birden fazla anlam tasiyan (es sesli) kelimeler, dilin anlasiimasini
karmasiklastirir. Kelimelerin anlamlari, i¢inde kullanildiklari igerige bagl olarak
degisir. Birden fazla anlama sahip olan bir kelimenin kullanilacagi ciimlede
kullanilmak istenen anlamindan tamamen farkli bir anlamda kullanilmasi, anlatilmak
istenen diisiincenin ¢ok farkl bir boyuta ¢ekilmesine sebep olabilir. Dolayisiyla da bir

climlenin birden fazla anlami ortaya ¢ikabilmektedir.

Metnin gergek anlamina ulasilabilmesi i¢in de sozciikler ve bagli olduklar1 kavramlar
karsilastirilir. Sakli Anlamsal Analiz (SAA — Latent Semantic Analysis), ayni
zamanda Sakli Anlamsal Indeksleme (Latent Semantic Indexing) olarak da

adlandirilir.

SAA, matrisleri ¢arpanlarina ayirmak i¢in Tekil Deger Ayristirma — TDA ad1 verilen

gelismis bir matris cebir yontemi kullanir.

Tekil Deger Ayristirma yontemi, karmagik algoritmalar1 kullanmak i¢in gelistirildigi
icin kiiciik boyuttaki metinler i¢in pek pratik degildir.

Temel olarak;

- Metin, kii¢iik matrislere doniistiiriiliir. Matristeki herbir hiicre, bir kelimenin

metin igindeki boliimde kag defa kullanildigin1 gosterir.
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- Matris, her boliimiin bir vektor olarak temsil edilmesini saglayan ¢arpanlarina
ayrilir.
- Hedef iiriinler, kosiniis ve benzer dl¢timler boliimler arasindaki benzerlikleri

gostermek i¢in kullanilir [33].

Genel tahmin formilu:

ST (rui—Ta) Xs(aw) (2.13)

p(a' l) =Tt ey s(aw)
Kosiniis benzerligi, Pearson tabanli dl¢ctimden farklidir. Soyle ki; kosiniis benzerligi,
istatistiksel yaklagim yerine lineer cebire dayali bir vektér uzay modelidir.

Aralarindaki agiya gore iki tane n boyutlu vektor arasindaki benzerligi dlger.

Kosiniis tabanli 6l¢lim, iki metin dosyasini karsilastirmak ig¢in bilgi edinme metin
madenciligi alanlarinda yaygin olarak kullanilir, bu karsilastirmada dokiimanlar,
terimlerin vektorleri olarak gosterilir. u ve v trilinleri arasindaki benzerlik asagidaki

gibi tanimlanir [28 — 30].

iy ZiTwiTv,i (2.14)

li]+5] 2 2
Ziru,ix z:irv,i

2.1.1.2. Model bazh isbirlikgi filtreleme yontemlerinde kullanilan algoritmalar

Model bazli teknikler, iirtinler arasindaki iligkileri tanimlamak i¢in kullanici — {iriin
matrisini analiz eder ve bu iliskileri de en ¢ok 6nerilen {iriinler listelerini karsilastirmak
i¢in kullanirlar. Ayrica 6grenme algoritmalari, kullanicilarin ilgilendikleri tirtinleri ne
zaman tiiketmeleri gerektigi konusunda da tavsiyelerde bulunmaktadirlar. Bu nedenle

bu tekniklerde kullanilarin algoritmalarin incelenmeleri 6nem arz etmektedir.

Kiimeleme: Kiimeleme teknikleri, desen tanimlama, goriintii isleme, istatistiksel veri
analizi gibi farkli alanlara uygulanmistir. Kiimeleme algoritmasi, kullandigi veri

kiimesi i¢inde anlamli gruplar tespit etmek i¢in verileri alt kiimelere ayirmaya g¢alisir.
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Kiimeler olusturulduktan sonra bir kiimedeki kullanicilarin fikirlerinin ortalamasi

almabilir ve kullanicilar i¢in 6nerilerde bulunmakta kullanilabilir.

Kiime i¢i yiiksek benzerlik ve kiimeler arasi diisiik benzerlik igeren gruplar iyi bir
kiimeleme yontemiyle yiiksek kalitede olacaktir. Baz1 kiimeleme yaklagimlarinda bir
kullanicinin farkli kiimelerde kismi katkisi olabilir ve tavsiyeler bu kiimelerin
ortalamasi {izerine kurulur. K — Ortalama (K — Means) ve Kendini Diizenleyen Harita,
farkli kiimeleme metodlar1 arasinda genelde en ¢ok kullanilanlardir. K — Ortalama

(K — Means), bir giris parametresi alir ve daha sonra n elemanli K kiimelerine ayirir.

Kendini Diizenleyen Harita, yapay noronlari kiimeleme teknigi tizerine kurulu bir
denetimsiz  0grenme metodudur. Kiimeleme teknikleri, isbirlik¢i tabanh

algoritmalardaki kiime adaylarini azaltmak i¢in kullanilir [34 — 38].

Karar Agaclari: Karar agaci ile amag, eldeki verilerin agag¢ dallar1 seklinde benzer
gruplara ayrilmasidir. Daha sonra 6nceden goriilmemis ornekleri siniflandirmak i¢in

uygulanir.

Kullanilan verinin kalitesi, yapilacak tahminlerin dogrulugunu dogrudan etkiler [39].
Karar agaglar1, Destek Vektor Makinesi ve Sinir Aglari gibi siniflandiricilardan daha
anlagilirdirlar ve daha iyi yorumlanabilirler. Ayrica karar agaclari, gercek verilerle
kategorik 6zelliklerin karisik oldugu verilerin ve bazi eksik 6zelliklerin islenmesinde

daha esnektirler.

Yapay Sinir Aglari: Bu algoritma tiiriinde, birbirlerine sistematik bir sekilde bagh
katmanlara yerlestirilmis c¢ok sayida norondan (diiglim) olugmaktadir. Noronlar
arasinda her birinin digeri lizerindeki etki miktarina bagl olarak birbirleriyle iliskili
agirhiklart vardir. Bazi 6zel problemlerin ¢oziimiinde yapay sinir aglarinin

kullaniminda bazi avantajlar vardir.

YSA, bir¢gok néron ve bu ndronlarin her birinin arasinda baglantilar igerir. Buna

ragmen hatal1 veri kiimelerine oranla daha saglamdir. Dogrusal olmayan fonksiyonlari
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tahmin edebilir ve veri kiimelerindeki karmasik iligkileri tespit edebilir. Ayrica agin

bir kismi basarisiz olsa bile ag verimli bir sekilde ¢alisabilir [40].

Link Analizi: Link Analizi, birbirlerine bagli nesneler arasinda desen ve egilimleri
kesfetmek i¢in gerekli ag kurma siirecidir. Link Analizi sayesinde web aramalarinin
basarisinda biiylik ilerleme saglanmistir. Link Analizi, Sayfa Siralamas1 (Page Rank)
ve HITS Algoritmalarini igerir. Cogu link analizi algoritmasi web grafiginde bir web

sayfasini tek bir diigiim olarak ele alir [41, 42].

Regresyon Analizi: Burada amag, iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi
belirlemektir. Bu degiskenler arasinda sebep — sonug iliskisi olmalidir ki bu iligki

kullanilarak konu ile ilgili tahminler yapilabilsin [43].

Ornegin;
— Sebep Sonug
— Emek Kazang
— Kitap okuma Zihinsel gelisim
— Ornek sayis1 Konuyu 6grenme
— Uyku siiresi Dinlenme miktar1

Matris Tamamlama Teknigi: Matris tamamlama tekniginin amaci, iiriin — kullanici
matrisinde bilinmeyen ya da eksik kalan elemlar1 6ngérmektir. Korelasyon tabanli K
— en yakin komsu, isgbirlik¢i filtreleme yontemlerinde kullanilan en 6nemli tekniktir.
Biiytik olgtide kullanici verilerinin irlinler {izerindeki tarthe gore yapilan
derecelendirmelerine dayanir.

Derecelendirme matrisi, kullanicilarin matristeki biitiin elemanlar derecelendirmeme-
sinden dolayr ¢ogu zaman seyrek ve biiylik olur. Biiyiik cogunlukla kullanicilarin
tiriinler hakkindaki tarihsel derecelendirmelerine baglidir. Cogu zaman kullanici
matrisi, ¢ok biiyiik ve kullanicilarin iiriinlerin ¢ogunu degerlendirmemesi nedeniyle de
seyrektir. Bu problem, kullanicilara giivenilir ve dogru 6neriler verme noktasinda

sistemin yetersiz kalmasina sebep olur.
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Diisiik maliyetli modellerin farkli tiirleri pratikte o6zellikle igbirlik¢i filtrelemede
uygulamaya yonelik olarak matris tamamlamak i¢in kullanilmistir. Bigimsel olarak

matris tamamlama tekniginde amag, matris girdilerini tahmin etmektir [45 — 47].

2.1.2. isbirlikgi filtreleme yontemlerinin arti ve eksileri

Isbirlik¢i Filtreleme’nin Igerik Bazli Filtreleme’ye gére onemli avantajlar1 vardir.
Ciinki trtinlerle ilgili ¢ok fazla icerigin olmadigi ve bir bilgisayar sisteminin analiz
etmesinin zor oldugu igerigin (goriis ve Oneriler gibi) oldugu durumlar miimkiin
olabiliyor [5]. Ayrica IFY, kullanicinin profilinde olmasa bile kullaniciyla alakali

tirtinler gibi gesitli 6neriler sunabilir [48].

[FY’nin basarili yonlerine ragmen Bolim 4°te deginilecek sorunlar miimkiin

olabiliyor.

2.2. Hibrit Filtreleme Yontemleri

Icerik bazli ve isbirlik¢i filtreleme ydntemlerinin kendilerine gore giiclii ve zayif

olduklari durumlar vardir [49].

En basarili 6neri tekniklerinden biri olan hibrit filtreleme yontemi yeni kullanicilara
iirtin 6nermek i¢in mevcut kullanicilarin bilinen tercihlerini kullanir. Bu filtreleme
yontemi amazon.com gibi ticari sistemlerde popiiler olarak kullanilmaktadir. En son

Netflix film o6nerileri 6diilit HFY aragtirmalarina olan ilgiyi artirdi [50 — 54].

Hafiza bazli ve model bazli hibrit filtreleme yontemleri Oneri degerlerini yalnizca
derecelendirme matrisine dayanarak tahmin etmeye calisirlar. IBFY, iiriiniin
igeriginde bulunan bilgileri kullanir. HFY ise hem derecelendirme matrisini hem de
{irliniin iceriginde bulunan bilgileri kullanir. IBFY ile IFY nin dezavantajlarini diger

yaklagimin avantajlariyla orterek daha verimli sonuclar alinmasini saglar.
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Etkili bir sonug i¢in heniiz degerlendirilmemis iirlinlerin verilerinin azlig1 olan veri
seyrekligi ve c¢ok biiyilkk sayida kullanici ve friin bilgilerinin bulundugu

6l¢eklenebilirlik arasinda bir ortak bir filtre uygulanmalidir [52].

2.2.1. Degismeli hibrit yontemi

Bu yontem, giiven degeri ve dis 6lgiit gibi kriterleri mevcut olan ve bilesenleri farkli
durumlarda farkli performanslar gosteren durumlar arasindan 6nerilerde bulunur [62].
Isbirlikci yontem gibi davranarak igerik bazli yénetimdeki yeni kullanic1 sorununu

onleme 6zelligine sahiptir.

Oneri sistemlerinin giiglii ve ve zayif yonlerine kars1 duyarli olmasi bu sistemin gok
onemli bir ozelligidir. Bu sistemin dezavantaji ise parametre sayisini artirdig1 igin
oOneri sistemine karmasiklik getirmesidir. DailyLearner, icerik tabanli yontemin yeterli
Onerilerde bulunamadigi durumlarda isbirlik¢i yontemin kullanildig: sistemlere bir

ornektir [5].

2.2.2. Basamakh hibrit yontemi

Bu yontemle farkli {iriinler arasinda bir tercih listesi olusturulurken tekrarli bir islem
uygulanir. Bu teknigin Onerileri baska bir 6neri teknigiyle islenir. EntreeC, isbirlik¢i

Oneri sistemi olarak kullanilan Basamakli Hibrit Y dntemi’ne bir 6rnektir. [5, 62].

2.2.3. Kansik hibrit yontemi

Bu yontemle her bir iiriinden sadece bir 6neri almak yerine farkli 6neri sistemlerinin
sonuglarini birlestirilir. Bireysel performanslar, yerel bir bdlgenin genel performansini
etkilemez [5]. Farkli Oneri sistemlerinin sonug¢larinin birlestirilmesi, ¢oklu siralama

listelerinin bir araya getirlmesine dayanir [62].
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2.2.4. Ozellik kombinasyonu

Belirli bir 6neri teknigiyle iiretilen veriler baska bir 6neri teknigi i¢in kullanilabilir.
Ornegin; Pipper, isbirlik¢i yontemin icerik bazli yontemdeki derecelendirmelerini film

oOnerisi olarak kullanan bir 6zellik kombinasyonu 6rnegidir [62].

2.2.5. Ozellik biiyiitme yontemi

Bu teknik, 6nceki oneri sistemleri tarafindan iiretilen derecelendirmelerden ve diger
bilgilerden faydalanir. Ornegin Libra Sistemi [17], amazon.com’da bulunan veriler

hakkinda bir Bayes Metin Siniflandiricist kullanarak icerik temell 6nerilerde bulunur

[5].

2.2.6. Meta diizeyi yontemi

Bu o6neri yontemiyle olusturulan dahili model baska bir yontem i¢in girdi verisi olarak
kullanilabilir ve bu model tek bir derecelendirmeyle karsilastirildiginda bilgi
bakimidan her zaman zengindir. Meta diizeyi hibritleri, IBFY nin seyreklik
problemini ilk teknigi ikinci teknigin girdisi olarak 6grendigi tiim modeli kullanarak
¢ozebilir. Bu yontem i¢in birinci teknik sonucundaki veri, ikinci teknikte kullanilacak
verinin bir kisminin degil, tamaminin yerini alir [5, 62].

Tablo 2.3.’te isbirlik¢i yontemlerin kullandiklari tekniklerle birlikte birbirlerine gore

avantaj ve dezavantajlar1 gosterilmistir.
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Isbirlikei
Filtreleme Ornek Teknikler Temel Avantajlar Temel Dezavantajlar
Tiri
- Komsu tabanli IFY Uygulamasi kolay - Insanlarin
(Pearson / vektor Yeni veriler kolayca ve derecelendirmelerine
kosiniis korelasyonu ile asamal1 olarak bagh
tirin bazli / kullanici eklenebilir - Verinin seyrek oldugu
Hafiza Baglt t.).aZh IFY algoritmalari) Onerilen iiriinlerin durumlarda
isbirliki Urlin bazli / kullanici iceriklerinin dikkate performansin diismesi
Filtreleme bazli ilk N adet oneri alinmasina gerek yok - Yeni kullanici ve
Ortak puanlama iriinler i¢in tavsiyede
maddeleriyle iyi bir bulunamaz
sekilde - Biiytik veri kiimeleri
6l¢eklendirilebilir igin sinirlt
Olceklenebilirlik
Bayesian IFY Seyreklik, - Model olusturmak
Kiimeleme IFY 6l¢eklenebilirlik ve pahali
Sakli Anlamsal IFY diger sorunlar daha - Tahmini performans ve
Model Bazli Seyrek Faktor Analizi kolay ele alinabilir 6l¢eklenebilirlik
Isbirlikgi Boyutsallik azaltma Tahmin performansini arasinda denge
Filtreleme tekniklerini kullanan artirir kurulmasi
IFY Oneriler i¢in sezgisel - Boyutsallik azaltma
bir agiklama verir teknikleri igin faydali
bilgilerin kaybedilmesi
IFY, Ornegin Fab Onerici sistemlerin - Yiiksek maliyet ve
Icerigi artirilmus IF sinirlandirmalarimin karmasik olmasi
Hafiza bazli ve Model iistesinden gelir. - Genellikle uygun
Hibrit bazli 6neri sistemlerini Tahmin performansini olmayan harici bilgilere
Onericiler bir araya getiren artirir. ihtiya¢ duymasi

yaklagim. Ornegin

kisilik Teshisi

Seyreklik ve Gri
Koyun (Gray Sheep)

gibi problemleri ¢ozer

Sekil 2.2.de gortldugi gibi gerek kullanicilardan gelen degerlendirme ve
derecenlendirmelerle gerekse yeni gelen iiriin veya mevcut {irlinlerin igeriklerinde

yapilmas1 muhtemel giincellemeler sonucu verilerde giincelleme iglemi olabilir.
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Oneri sistemi tarafindan mevcut veriler islenerek bir 6neri sunulur veya 6nceki dneriler
giincellenebilir. Bu Oneriler kullanicilara sunularak kullanicinin farkli iiriinlerden

haberdar edilmesi ya da daha uygun iiriinlere yonlendirilmesi saglanir.
Bir kullanicinin kendisine Onerilen Onerilerden sonra yapacagi degerlendirme ve

derecelendirmeler de dneri sistemi igin yeni bir giris veya giincelleme olacak ve dneri

sisteminin gelistirilmesi i¢in katki olacaktir.

—

ONERILER YENi KULLANICILAR
VE URUNLER
ONERI VERILERIN
GUNCELLENMESI GUNCELLENMESI
\ ONERI
SISTEMI

Sekil 2.2. Oneri Sistemi Calisma Modeli



BOLUM 3. ONERI SISTEMLERINDE KARSILASILAN
PROBLEMLER

Oneri sistemlerinin giivenilirligi ve uygulanabilirligi, sistemin devami igin ¢ok
onemlidir. Kullanicinin ihtiyaglarina gore Oneriler yapilabilmesi, kullanilan 6neri
sistemlerinin ~ glivenilirligini  ve uygulanabilirligini artiracaktir.  Kullanicinin
degerlendirmeleri, yeni iiriinlerin sisteme dahil olmasi, verilerin giderek ¢gogalmasi vs.

ilgilenilmesi gereken bazi problemleri de beraberinde getirecektir.
3.1. Veri Seyrekligi

Veri seyrekligi problemi, uygun verilerin benzer kullanicilar1 tanimlamasinda yetersiz
oldugu durumlarda ortaya cikar. Onerilerin kalitesini ve isbirlik¢i filtrelemeyi

etkileyen 6nemli bir durumdur [91].
3.2. Olgeklenebilirlik

Oneri sistemlerinde &neri dogrulugunu artirmak igin kullanicilar arasindaki benzerligi
hesaplarken her 6zellige farkli bir agirlik verilir. Ozelliklerin agirlik degerlerinin
belirlenmesi i¢in genetik algoritma daha uygundur. Onerilen metodla 6neri dogrulugu
ve Olgeklenebilirligi bir miktar iyilestirilir. Boylece veri yogunlugunu artirarak veri
seyrekligi problemine sebep olan iiriin derecelendirmeleri ve demografik bilgiler bir

araya getirilip, birlestirilir [18].
3.3. Soguk Baslangi¢

Soguk Baslangi¢ (Cold Start), bilgisayar tabanli bilgi sistemlerinde otomatik veri

modellemesini i¢eren potansiyel bir problemdir. Temel sorun, haklarinda heniiz yeterli
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bilgiye sahip olunamayan kullanicilar ve irilinler i¢in herhangi bir ¢ikarimda

bulunulamamasi durumudur [66].

3.3.1. Sistemlere etkileri

Soguk Baslangi¢ (Cold Start), en yaygin 6neri sistemleri problemidir. Normalde bir
oneri sistemi, kullanici profillerini bazi referans o6zelliklerine gore karsilastirir. Bu
ozellikler, igerik Tabanli Filtreleme Yontemi veya Isbirlik¢i Filtreleme Yontemi
tarafindan kullanilan {iriin oylamalari, yer isaretleri, alimlar, sayfa ziyaret sayilar1 gibi

bilgilerden elde edilebilir [64].

- Icerik Bazli Filtreleme Yontemi (IBFY)’nde sistem tarafindan bir {iriiniin
ozellikleri,  kullanicinin  profilindeki  ilgili  {riiniin  6zellikleriyle
eslestirlebilmelidir. Bunun yapilabilmesi i¢in dncelikle kullanicinin tercihleri
hakkinda ayrintili bir bilgi edinilmelidir. Bilgi edinme, kullanicinin
sorgulanmasiyla veya kullanicinin  davranislarinin  takip edilmesiyle
mimkiindiir. Soguk Baslangic Problemi, hem kullanicinin sorgulanma
stirecinde hem de kullanicinin davranislarinin takip siirecinde kullaniciya
heniiz akilli bir 6neri sunmaya baslamadan 6nceki durumda olan sistemi
kullanmasinda biraz is diisecegi anlamina gelmektedir.

- Isbirlik¢i Filtreleme Yontemi (IFY) nde ise oneri sistemi, aktif kullanicilarla
ayni tercihleri paylasan kullanicilar tespit eder ve benzer fikirli kullanicilarin
tercih ettigi ama aktif kullanicilarin heniiz gérmedigi iiriinleri tavsiye eder.
Soguk Baslangig Problemi’nden dolayr IFY, daha 6nceden kullanicilar
tarafindan oylanmamus {riinleri dikkate almaz.

- Kullanicinin tercihleri, kullanict davraniglart gozlemlenerek olusturuldugu i¢in

tavsiyelerin kullaniciya gore kisisellestirilmesi zaman almaktadir.

Ug durumda soguk baslangig olur [66].
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1. Yeni Ortak Nokta: Uriinle ilgili bilgiler olmasina ragmen heniiz kullanicinin
ya da kullanict tercihlerinin olmadigt durumlarda giivenilir Oneriler pek
miimkiin olmayabilir.

2. Yeni Uriin: Icerik bilgisine sahip olmasimna ragmen etkilesim olmadig icin
sisteme yeni eklenen iiriinler i¢in dneriler saglikli ve giivenilir olmayabilir.

3. Yeni Kullanici: Heniiz etkilesime girmedigi ve herhangi bir 6neri ya da islem
yapmadig1 i¢in yeni bir kullanicinin kisisellestirilmis herhangi bir 6neride

bulunmasi miimkiin degil.

3.3.2. Sorunu azaltma yontemleri

Sistem tipi ve karakteristikleriyle birlikte ¢ok sayida Oneri algoritmasi olmasi
nedeniyle soguk baslangi¢ problemini hafifletmek igin birgok strateji gelistirilmistir.
En 6nemli strateji, hibrit onerilere giivenmektir. Bu da bir kategori veya modelin

digeriyle birlestirilmek suretiyle dezavantajlarini1 azaltarak gerceklestirilir [67 — 69].

Soguk baslangicin her ii¢ durumunun da (yeni {iriin ve yeni kullanici) ortak kullanici
etkilesimi  (yani aym1 {riin  hakkinda farkli kullanicilarin  yorum  ve
degerlendirmelerinin) eksikligi vardir. Yeni iiriinler i¢in IFY (Isbirlik¢i Filtreleme
Y éntemi), mevceut diriinler i¢in ise IBFY (igerik Bazli Filtreleme Yontemi) kullanmak,
Oneri sistemlerinin performansmi artirmak igin ortak bir strateji olarak

degerlendirilebilir.

3.3.3. Profil tamamlama

Yent iirlin veya kullanicilar s6z konusu oldugunda uygun segeneklerden bir tanesi de
referans olabilecek bazi verileri hizlica elde etmektir. Gerekli bilginin biiytikliigiine
gore bu verilerin elde edilmesinin ¢esitli yollar1 vardir. Bu tekniklere ortaya ¢ikarma
stratejileri denir. Bu stratejiler, kullaniciya yoneltilecek sorularla agik¢a yapilir veya

kullanict davranislart gézlemlenerek habersiz yapilir.
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Her iki durumda da soguk baslangi¢ problemi, kullanicinin sistemi herhangi bir 6neri
sunmaya baglamadan 6nceki durumu olan “aptal” durumunda (kullanicilarin kendi
profillerini olusturmasina katkida bulunma durumunda) kullanabilmesi i¢in bir miktar

caba sarfetmesi anlamina gelir.

Ornegin; filmler icin bir dneri sistemi olan MovieLens, yeni kullanici kayitlarinda
kullanicilardan bazi filmleri degerlendirmelerini ister. Tercihleri ortaya ¢ikarma
stratejisi yeni kullanicilarla basa ¢ikmak i¢in etkili bir yontem olsa da yeni kayit
sirasindaki ek bilgiler, kullanicilardan daha fazla zaman alacaktir. Bununla birlikte,
kullanicilarin uzun zaman 6nce gordiikleri, kullandiklar iiriinleri degerlendirmeleri,
tercihlerin kalitesinin ideal seviyede olmasini engelleyebilir ya da kayit isleminin
uzamasi s6z konusu oldugunda kullanicinin kayit islemini dikkatsizce yapmasina bu

da derecelendirmelerin rastgele olmasina sebebiyet verebilir.

Kullanic1 profilleri, kullanicilardan gelen sosyal medya veya internette ziyaret ettikleri
sayfa bilgileriyle de otomatik olarak olusturulabilir. Ornegin bir kullanic1 bir bilgisayar
oyunu hakkinda bir haber okuyorsa, kullanict oyun magazasina ziyaret ettiginde oneri

sistemi, Onerilen oyunlar igerisinde bu oyunu da 6nerir [70 — 73].

Bir kullanicinin kisisel karakteristigine dayali olarak baslangi¢ profilini olusturmak ve
bu profili kisisellestirilmis Oneri olusturmak i¢in kullanmak da miimkiindiir.
Kullanicinin karakteristik 6zellikleri, Bes Faktor Modeli (Five Factor Model — FFM)

kullanilarak tanimlanabilir.

Bir diger teknik ise makine 6grenmesidir. Makine 6grenmesinin en dnemli amaci, en
bilgilendirici olabilecek iirtinleri degerlendirip, puanlama yapmasini istemek ic¢in
tercih ¢ikarma siirecine yonlendirmektir. Bu yonlendime islemi, uygun verilerin analiz
edilmesi ve verilerin (puanlama ve etkilesim verileri) yararlarinin ne kadar oldugunun

tahmin edilmesiyle yapilir [74, 75].
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3.3.4. Ozellik haritalamasi

Son donemlerde, makine 6grenmesine dayanan, igerik ile ortak bilgileri tek bir
modelde birlestirmeye c¢alisan daha gelismis stratejiler ortaya ¢ikarildi. Bu
yaklagimlarin bir 6rnegi de matris faktoringi algoritmalarina uyarlanmig &zellik
haritalama teknigidir [76, 77]. Bu teknige gore:

Bir faktoring matrisi, kullanic1 — iiriin etkilesimlerini iKi dikdortgen matris olarak
temsil eder. Her kullanict ilk matrisin bir satirtyla, her iiriin de ikinci matrisin bir
stitunuyla iliskilendirilir. Bir kullanici veya iiriinle iliskilendirilmis satir veya siituna
gizli faktorler denir. Yeni bir {iriin eklendiginde gizli faktorlerle heniiz
iliskilendirilmedigi i¢in ortaya ¢ikan etkilesim eksiklikleri gizli faktorlerin

ogrenilmesine izin vermez [78].

Her bir iirlin bazi Ozellikleriyle (marka, yazar, yaymnevi, yapimci, aktdr vs.)
iliskilendirilirse bu ozelliklere karsilik gelen gizli faktorlerin tahmin edilebilmesini
saglayacak yerlesik bir islev tanimlanabilir. Mevcut iiriin verileriyle egitilmis olan bu

yerlesik islev, bircok sekilde tasarlanabilir.

3.3.5. Hibrit 6zellik agirhklandirma

Ozellik haritalamasma benzer bir diger yaklasim ise, iiriin ve kullanicilarin
Ozelliklerinin kullanici tarafindan 6nem durumuna gore agirliklandirildigr “Hibrit
Ozellik Agirliklandirma”dir. Kullanicilara énerilecek bir iiriiniin her bir 6zelliginin
(marka, {irtin grubu, kullanilan malzeme vs.) onemi farkli olacaktir. Dolayisiyla

agirliklar da farkl olacaktir

Hibrit 6zellik agirliklandirma teknikleri Oneri sistemleri i¢in uyarlanmistir. Ayrica
hibrit yontemlerinin ¢ogu faktéring makinelerinin 6zel durumlar olarak

diisiiniilebilirler [79, 80].
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3.3.6. Coziimler

Soguk Baslangi¢ problemi i¢in birkag ¢oziim vardir. Etkin ¢oziimlerden bir tanesi,
mevcut veri kiimesi igerisinden daha fazla veri segerek ve elde ederek Oneri
sistemlerinin performansini artirabilen makine 6grenmesi tekniklerini uygulamaktir.
Bu ¢oziimde, mevcut verilerin analiz edilmesi ile veri derecelendirmelerinin ne kadar
yararli oldugu tahmin edilir. Isbirlik¢i filtreleme yontemlerinde bu tekniklere

derecelendirme ¢ikarma stratejileri denir.

Arayliz ajanlarinin oldugu durumlarda farkli kullanicilar i¢in ¢alisan ajanlar arasinda
isbirligi yapilarak soguk baslangi¢c problemi ¢oziime kavusturulabilir. Bu sayede
ajanlarin kendi kullanicilarindan gelecek degerlendirmeler kullanilarak yeni {iriinler
icin derecelendirmeler yapilabilir. Oneri sistemlerinde Igerik Bazli ve Isbirlikgi
Filtreleme yOntemleri arasinda hibrit bir yaklasim benimsenerek soguk baslangic

problemi azaltilir.

Heniiz degerlendirme ve derecelendirme yapilmamis yeni iriinlerin puanlar
kullanicilarin diger {iriinlere yaptiklar1 derecelendirmelere gore otomatik olarak atanir.
Uriin benzerlikleri icerik 6zelliklerine gore belirlenir. Kullanici profilleri, gézatma

gecmisi gibi kullanici bilgilerinden elde edilen verilerle otomatiklestirilebilir [81 — 85].

Ornegin, bir miizik portalindan bir sanat¢1 hakkinda bilgiler okuyan bir kullaniciya,
miizik magazasini ziyaret ettiginde de ilgili sanatg1 hakkinda 6nerilerde bulunulur [86].
Ayrica bir kullanicinin kisilik 6zelliklerine dayanarak, bu kisiye kisisellestirilmis
onerilerde kendi ozelliklerine gore iriinler tavsiye edilebilir. Kullanicinin kisilik
ozellikleri Bes Faktor Modeli (Five Factor Model — FFM) gibi bir kisilik modeli
kullanilarak tanimlanabilir [87, 88].

Bes Faktor Modeli: Genellikle “Biiyiik Bes” (Big Five) olarak adlandirilina bes genis

o0zellik kimesidir.
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- Disadoniisliik: Disa dontik bireyler, sessiz ve ¢ekingen olmanin aksine iddiali
ve giriskendirler.

- Anlagilabilirlik: Anlagilabilir bireyler, sert ve kaba olmaktan ¢ok yardima hazir
ve kibardirlar.

- Vicdanlilik: Vicdanl bireyler, dikkat dagitic1 ve diizensiz degil, gorev odakl
ve diizenlidirler.

- Noérotizm (Duygusal Istikrar): Norotik bireyler, duygusal olarak esnek ve
sabirli olmaktan ¢ok endiseli ve stirekli olumsuz diisiincelere egilimlidirler.

- Deneyime Agiklik: Bu gruptaki bireyler, genis bir ilgi alanina sahip olup,

cevrelerine duyarli, rutinden daha ¢ok yeniliklere agiktirlar.

Bes Faktor Modeli (BFM), kiiciik bir 6zellik kiimesi kullanarak, bireyin kisiligindeki
degiskenligin miimkiin oldugu kadar fazlasin1 tespit etmek i¢in gelistirilmistir. Pek ¢ok
psikolog, bu bes alanin kisilik 6zelliklerinde en 6nemli temel farkliliklar1 yakaladigini

diistinmektedirler [61].

3.4. Gri Koyun Kullanicilar

Bir Oneri sistemi icin en Onemli gorevlerden bir tanesi, Onerilerin kalitesini
tyilestirmektir. Bir kullanic1 giivendigi bir Oneri sisteminde aradigini bulamadigini
farkederse bu sistemi tekrar kullanmasi beklenmez. Oneri sistemlerinde siradisi

tercihlere sahip kullanicilar olabilir.

Isbirlik¢i Filtreleme Yontemleri bu kullanicilar icin yiiksek kalitede oneri
tiretemeyecektir. Bu kullanicilar, diger kullanicilardan ayirt edilebilmeleri igin gri
koyun (gray sheep) olarak adlandirilmiglardir. Diger kullanicilarla ayni fikirde
olmadiklart ya da kismen katildiklari icin korelasyon katsayilar1 distiktiir. Bu

kullanicilarin degerlendirmeleri iki soruna sebep olabilir.

1. Kullanicilar dogru 6neriler alamayabilirler.

2. Kaullanicilarin 6nerilerini olumsuz yonde etkileyebilirler [61, 65].
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3.5. Silin Saldirilar

Silin Saldirilari, sahte kullanici hesaplariyla beraber sahte derecelendirme ve
degerlendirmeler gibi igerikler olusturularak iirlinlerin Oneri siralamalarni ve
degerlendirmelerini degistirmek i¢in yapilan saldirilardir. Bu saldirilarla, tirtinlerin
daha iist ya da daha alt siralarda yer almalar1 saglanabilir. Bu saldirilarin tespit
edilmesi, kullanilan Oneri sisteminin giivenilirligini devam ettirebilmek i¢in ¢ok

Onemlidir.

3.6. Veri Eksikligi

Oneri sistemlerindeki en biiyiik sorun belki de etkili dneriler igin ok sayida veriye
ihtiya¢ duyulmasidir. Google, Amazon, Netflix gibi Oneri sistemlerinde en basarili
firmalarin sahip olduklar tiiketici verilerinin biiyiikligii, basarilarinin ana kaynagidir.
Ciinkii bir 6neri sistemi ne kadar ¢ok iiriin ve kullanici bilgisi barindiriyorsa o kadar

iyi tavsiyelerde bulunur.

3.7. Tahmin Edilemeyen Uriinler

Kullanim amac1 veya ihtiyact bakimindan birbirlerine yakin iriinlerin tahmin edilip,
Onerilmesi zaten Oneri sistemlerinden beklenen sonuglardir. Buna karsin birbirlerine
kullanim amaci, kullanim ihtiyact vb. durumlardan dolay1 uzak, hatta zit denebilecek

iriinlerin tahmin edilmeleri beklenen sonuclar degildir.

Ornegin bir kisi hem arabesk miizik hem sanat miizigi ya da hem klasik miizik hem de
halk miizigi sevebilir. Hem korku filmleri hem romantik filmler hosuna gidebilir ya da
aynit anda hem dag sporlarina hem de su sporlaria ilgli duyuyor olabilir. Boyle
durumlarda ilk ilgi alanindaki iriin grubundan yapacagi aligverisler, diger ilgi

alanindaki {iriin gruplarindan 6neriler i¢in pek yardimei olamayacaktir.



BOLUM 4. ONERI SISTEMLERI UYGULAMALARI VE
KARSILASTIRILMALARI

Icerik bazli, isbirlikci ve hibrit oneri sistemlerinin ayr1 ayri uygulamalari ve
karsilastirilmalari i¢in Python dili ve bu dilin bazi kiitiiphane ve siiflar1 kullanilmistir.
Bu dilin secilmesinin sebebi kullanimin kolay ve anlasilir olmasi, etkili ¢éziimler

sunmast ile birlikte zengin ve yine kullanimi ¢ok kolay kiitiiphanelere sahip olmasidir.

4.1. Kullanilan Kiitiiphane ve Siniflar

NumPy, Pandas, Sci-kit Learn kiitiiphaneleri ve Sci-kit Learn kiitiiphanesinden:

- cosine_similarity,
- SVD,
- TfidfVectorizer,

siniflar1 kullanilmistir.

NumPy: NumPy kiitiiphanesi, yapisal olarak Python listelerine benzeyen ama islev ve
hiz bakimindan daha kullanish olan, islemlerin hizli bir sekilde yapilmasini saglayan,
bilimsel hesaplamalar icin kullanilan bir matematik kiitiiphanesidir. NumPy
kiitiphanesinde diziler homojen yapida olmalidir yani dizilerin elemanlari ayni veri

tipinde olmalidir.

Pandas: Pandas kiitiiphanesi, homojen olmayan dizilerle yapilacak islemlerde etkili
olarak kullanilan bir kiitiiphanedir. Csv ve txt dosyalarindaki verilerle islemlerin hizl

ve etkin bir sekilde yapilmasini saglar.
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Sci-kit Learn: Sci-kit Learn kiitiiphanesi, makine O6grenmesi ic¢in hazirlanmis
siniflandirma, regresyon, karar agaclari, vektor ve matris vb. islemler i¢in kullanilan

cok faydali ve kullanmasi kolay bir kiitiiphanedir.

Cosine_similarity: Kosiniis benzerligi ile iki metin arasindaki benzerlik, trigonometrik

fonksiyon olan kosiniis fonksiyonu araciligiyla formiilize edilerek hesaplanir.

SVD: Singular Value Decomposition (Tekil Deger Ayristirma), karmasik bir matrisle
yapilmasi gereken islemlerin daha basit matrislerin carpimi seklinde islem yapilmasini
saglayan bir siiftir. Ozellikle matirisin kdsegenlestirilmesi ile sik1 bir iliskisi olan
SVD, tiim matris ayrisim algoritmalarinin basinda gelerek, ozellikle regresyon

analizinde 6nemli bir yer tutmaktadir [32].

TfidfVectorizer: Bu smif sayesinde isleme alinacak kelimeler TF / IDF matrisine
dondistiirtiliir. Bu teknikle yapilandirilmamis bir metin, her kelimenin vektor i¢inde bir
konumla temsil edildigi bir vektor yapisina doniistiiriiliir. Bu sayede iiriin 6zelliklerine

gore iirlinlerin birbirleriyle ne kadar alakali oldugu olg¢iiliir.

4.2. icerik Bazh Oneri Sistemi Uygulamas:

Bu uygulama i¢in kullanilan veri setinde 14.400 filme ait film adi, tiirii, imdb _id,
filmin 6zeti gibi bilgilerin bulundugu 24 bilgi bulunmaktadir. Filmlerin 6zetlerinin
birbirlerine benzerliklerinden faydalanilarak bir tavsiye listesi olusturulacaktir.
TfidfVectorizer sinifi yardimiyla yapilandirilmamis bir metin, her kelimenin matris

icinde bir konumla temsil edildigi bir matris yapisina dondstiirtiliir.

Kosiniis benzerligi kullanilarak bu matristen elde edilen verilerle her bir filme igerik
bakimindan en yakin olan filmler siralanir. Filmin adinin girilmesiyle bu film adina en

yakin icerikteki filmlerin siralanmasi saglanir.
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4.3. Isbirlik¢i Oneri Sistemi Uygulamasi

Isbirlik¢i oneri sisteminde 2.500 adet film bilgisi ve 264.000 adet kullanici

degerlendirmesinin oldugu veri setleri kullanilmistir.

Kosiniis benzerligi sinifiyla her bir kullanici i¢in en yakin 20 kisi belirlenmistir. Daha
sonra kullanict ve film parametlerini kullanan bir fonksiyon tanimlanmistir. Bu
fonksiyon c¢iktisindan elde edilen degerle kullaniciya tavsiye edilecek filmler

belirlenir.

4.4. Hibrit Oneri Sistemi Uygulamasi

Hibrit 6neri sistemi i¢in 9.219 adet film bilgilerinin oldugu veri setleri kullaniimistir.
Ayn1 zamanda bu filmlerin birbirleriyle benzerliklerinin oldugu bir kosiniis benzerlik
veri seti de sistemin egitilmesi amaciyla kullanilmistir. Tanimlanan dataframe, split
metoduyla 5’e boliintip, bolinen kisim, SVD sinifi sayesinde egitim seti olarak

kullanilmastir.

Olusturulan fonksiyonda kullanici ID’si ve filmin adi parametre olarak alinir. ID’si
girilen kullanicinin inceledigi ya da izledigi filmin adina gore kendisine istenen sayida

film Onerisi yapilir.

4.5. Oneri Sistemlerinin Karsilastirilmasi

Kullanilan veri setinde kullanilan makalelerin tarih, gergek web adres, baslik, metin

igerigi, hangi dilde yazildig1 ve kim tarafindan paylasildigi (yazar) bilgileri mevcuttur.

Bu ornekte makalelerin goriintiilenme, begenilme, yorum yapilma, takip edilme, sik
kullanilanlara  eklenmesi gibi  bilgileri farkli  puanlarla  agirliklandirilip,

degerlendirilmistir.
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Yeterli verinin olmadigi Soguk Baslangi¢ probleminin 6niine gegilebilmesi i¢in en az

5 etkilesimi olan kullanicilar degerlendirmeye alinmistir.

Veri setinde toplam 2.215 kullanici olmasina karsin degerlendirmeye alinan en az 5
etkilesimi olan kullanicilarin sayist 1.260°tir. 93.814 etkilesime karsilik, en az 5

etkilesimi olan kullanici tarafindan yapilan etkilesim sayist 74.212°dir.

Kullanic1 / makale tekil etkilesim sayis1 42.2. Bu etkilesimler i¢inden egitim verisi
olarak veri setinin %80°1 olarak 33.792 adet, test verisi olarak da %20’si olarak 8.448

adet alinmistir.

Bu ¢aligmada Terim Siklig1 / Ters Dokiiman Siklig1 (TF / IDF) teknigi kullanilmistir.
Bu teknikle yapilandirilmamig bir metin, her kelimenin vektor i¢inde bi konumla
temsil edildigi bir vektor yapisina doniistiiriiliir. Bu sayede her kelimenin makale ile

ne kadar alakali oldugu 6lg¢iiliir. Kullanicinin etkilesimde bulundugu her bir {iriin i¢in:

- Kullanicinin hig etkilesime girmedigi 100 {iriin 6rneklenir.

- Kullanicinin bu tiriinlerle ilgisi olmadigi i¢in bu tirlinlerden haberdar degildir.

- Oneri sisteminden 1 etkilesimli, 100 etkilesimsiz iiriinden olusan bir liste
istenir.

- Bu listeden kullanic1 ve etkilesimde oldugu iiriin i¢in “ilk N Tane” dogruluk
Olclimii hesaplanir.

- Biitiin “Ilk N Tane” dogruluk dl¢iimleri bir araya getirilir.
Icerik Bazl1 Oneri igin:
Tablo 4.1.°e gore birinci kullanicinin toplam etkilesim sayis1 202, rastgele segilen 20
etkilesimi yani yaklasik %10’u ilk 5’e, 30 etkilesimi yani yaklasik %15°1 ise ilk 10’a

girmistir.

Ikinci kullanicinin toplam etkilesim sayis1 162, rastgele secilen 20 etkilesimi yani

yaklasik %12’si ilk 5’e, 38 etkilesimi yani yaklasik %23’ ise ilk 10’a girmistir.



Tablo 4.4. igerik Bazl1 Oneri i¢in En Cok Etkilesime Giren Kullanicilarin Listesi

Kisi id [k 10°daki  1lk 5’teki  Etkilesim [k 10°daki Ik 5°teki

- sayl sayl sayis1 oran oran
user022935 30 20 202 0,148515 0,108911
user346735 38 20 162 0,234568 0,123457
user936696 36 26 140 0,257143 0,185714
user664872 60 40 124 0,483871 0,322581
user812977 18 9 91 0,197802 0,098901

Isbirlik¢i Oneri icin:
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Tablo 4.2.’de birinci kullanicinin toplam etkilesim sayis1 202, rastgele segilen 24

etkilesimi yani yaklasik %12’si ilk 5’e, 48 etkilesimi yani yaklasik %241 ise ilk 10’a

girmistir.

Ikinci kullanicinin toplam etkilesim sayis1 162, rastgele secilen 28 etkilesimi yani

yaklasik %16°s1 ilk 5’e, 58 etkilesimi yani yaklasik %46’s1 ise ilk 10’a girmistir.

Tablo 4.5. Isbirlikgi Oneri I¢in En Cok Etkilesime Giren Kullanicilarin Listesi

Kisi id Ilk 10°daki  1lk 5’teki  Etkilesim Ik 10°daki Ilk 5°teki
- say1 say1 sayisl oran oran
user022935 48 24 202 0,237624 0,118812
user346735 58 28 162 0,358024 0,160494
user936696 40 19 140 0,285714 0,135714
user664872 50 40 124 0,403226 0,322581
user812977 52 37 91 0,571429 0,406593
Hibrit Oneri igin:

Tablo 4.3.’te birinci kullanicinin toplam etkilesim sayist 202, rastgele segilen 30

etkilesimi yani yaklasik %15°1 ilk 5’e, 42 etkilesimi yani yaklasik %21°1 ise ilk 10’a

girmistir.

Ikinci kullanicinin toplam etkilesim sayis1 162, rastgele segilen 40 etkilesimi yani

yaklagik %25°1 11k 5’e, 54 etkilesimi yani yaklasik %33’ ise ilk 10°a girmistir.



Tablo 4.6. Hibrit Oneri igin En Cok Etkilesime Giren Kullanicilarin Listesi
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o [k 10°daki ~ Ilk 5°teki ~ Etkilesim i1k 10°daki Ik 5°teki
kisi_id say1 say1 sayisl oran oran
user022935 42 30 202 0,207921 0,148515
user346735 54 40 162 0,333333 0,246914
user936696 38 30 140 0,271429 0,214286
user664872 50 38 124 0,403226 0,306452
userg812977 33 30 91 0,362637 0,340659




BOLUM 5. SONUC VE ONERILER

Tablo 5.1.”de goriildiigii gibi genel olarak rastgele segilen etkilesimlerin ilk 10’°a girme
oraninin igbirlik¢i yontemde yaklasik %45, icerik bazli yontemde yaklasik %52, hibrit
yontemde ise yaklasik %53, ilk 5’e girme oraninin ise isbirlik¢i yontemde yaklasik
%33, igerik bazli yontemde yaklasik %41, hibrit yontemde ise yaklasik %43 oldugu

ve hibrit yontemin daha basarili sonuglar ¢ikardigi goriilmiistiir.

Tablo 5.1.Yontemlerin Karslagtirilmasi

Kullanilan Yéntem [lk 10°daki oran 11k 5°teki oran

Isbirlik¢i Filtreleme 0,453133 0,332458
Icerik Bazl1 Filtreleme 0,515578 0,409334
Hibrit Filtreleme 0,527425 0,426157

Oneri sistemlerinin tahminlerinin dogrulugu, kullanilacak éneri sistemi tiiriiniin hangi

internet sitesinde kullanilacagi ile dogrudan ilgilidir.

Ornegin, haber siteleri i¢in; sadece icerigin daha énemli oldugu, kullanic1 yorum ve
derecelendirmelerinin ¢ok etkisinin olmadigi Igcerik Bazli Filtreleme Yontemi,
kullanic1 derecelendirmeleriyle beraber iirlin igeriginin de dnemli oldugu siteler i¢in

Isbirlik¢i Filtreleme Y&ntemi daha uygun olacaktir.

Oneri sisteminin kullanilacagi sektdr, internet sitesi tiirii vb. yerler igin diger
yontemlerin brbilerine gore daha iyi sonuglar verebilmesi de s6z konusudur.
Hazirlanan uygulama ile bu durumlar da goz oniinde bulundurularak elde edilecek
sonuglara gore, hangi yontemin daha iyi sonuglar verdigine bakilip daha uygun olan

Oneri sistemi kullaniimalidir.
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