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OZET

Anahtar kelimeler: Oneri sistemleri, desteksiz 6grenme, bulanik mantik, E-ticaret,
karar agaclari

Oneri sistemleri 6zellikle e-ticaret sitelerinde, film izleme platformlarinda, miizik
dinleme platformlarinda kullanicilara en dogru iiriinii tavsiye etmek tizerine gelistirilen
sistemlerdir. Giinlimiizde veri iizerine yapilan ¢caligmalarin artmasi 6neri sistemlerinde
de farkli yontemler uygulanmasina yol agmastir.

Yapilan ¢aligmada e-ticaret sitelerinde kitap satin almak isteyen kullanicilara yonelik
bulanik mantik tabanli {iriin 6neri sistemi sunulmustur. Alinan ve goriintiilenen diger
kitaplar verisi bilgileri ile desteksiz 6grenme (Unsupervised learning) kullanilarak
kiimeleme yapilmistir. K-means algoritmasi kullanilarak yapilan kiimeleme islemi ile
alt1 kiime elde edilmistir. Kitaplara ait diger degiskenler olan sayfa sayisi, fiyat ve puan
bilgilerinin bulundugu veri seti modele uygun olacak sekilde hazirlanmstir.

Veri temizleme ve kiimeleme islemleri sonrasinda elde edilen veri seti ile karar agaci
modeli olusturulmugtur. C4.5 yontemi kullanilan karar agaci, degiskenlerin kitap
kategorisini belirlemek i¢in olan etkisini gostermistir. Calismada kullanilan bulanik
modelinin kurallari, bu karar agacindan yararlanarak olusturulmustur. Gergek veri ile
yapilan testler sonucunda, karar agaclar1 ve bulanik modeller bir arada kullanildiginda
basarili sonuglarin alindig1 goriilmiistiir.

Normalde veriye ihtiya¢ duyulmayan bulanik modellerde, modelin tasarimi sirasinda
degiskenlerin ve etkilerinin ¢ok 1yi bilinmesi gerekir. Fakat bu ¢alismadaki gibi
karmagik ve zor modellerde kurallarin olusturulmasi oldukca zor olacaktir. Karar
agaclar1 gibi bir yontem yardimiyla kurallarin hizli ve dogru bir sekilde
olusturulabilecegi, bu ¢aligmada elde edilen basarili sonuglar neticesinde anlagilmistir.
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A RECOMMENDATION SYSTEM BASED ON FUZZY LOGIC
AND MACHINE LEARNING FOR E-COMMERCE SITES

SUMMARY

Keywords: Recommendation systems, unsupervised learning, fuzzy logic, E-
commerce, decision tree

Recommendation systems are systems developed to advise on the most accurate
product to users, especially on e-commerce sites, movie viewing platforms, and music
listening platforms. Nowadays, the increasing number of studies on data has led to the
application of different methods in recommendation systems.

In the study, a fuzzy logic-based product recommendation system has been presented
for users who want to buy books on e-commerce sites. Clustering has been made using
unsupervised learning with information from the “also bought-viewed” book data. Six
clusters were obtained by the clustering process using the K-means algorithm. The
data set, which includes the page count, price and rating data, which are the other
parameters of the books, has been prepared in accordance with the model.

A decision tree model has been created with the data set obtained after data cleaning
and clustering. The decision tree using the C4.5 method indicated the effect of the
parameters to predict the book category. The rules of the Fuzzy model used in the
study have been created by using this decision tree. It has been observed that successful
results are obtained when tests are performed with real data and decision trees and
fuzzy models are used together.

Usually, in fuzzy models, data is not required. It is necessary to know the parameters
and their effects during the design of the model. However, it will be complicated to
determine rules in complex and challenging models like as in this study. As a result of
the successful results obtained in this study, it has been understood that the rules can
be created quickly and accurately with the help of a method such as decision trees.
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BOLUM 1. GIRIS

Glinlimiizde internet kullanicilarinin artmast ve kullanicilarin internet ortaminda
gerceklestirdigi olaylarin neticesinde olusan ve 6zellikle son 20 yilda ¢esitli alanlarda
verilerin bliyiik Olgiide artmasiyla [1] birlikte veri teknolojisinin 6nemi ortaya
cikmigtir. 19. yiizy1l baglarindan ortaya ¢ikan bilgi teknolojilerinde veri olusturma
kapasitesi 6zellikle son yillarda hi¢ goriilmemis kadar giiclii bir sekilde stirmektedir
[2]. Bankacilik, iletisim, medya ve eglence sektorii, saglik hizmetleri, egitim, iiretim,
devlet hizmetleri, sigortacilik, perakendecilik ve ticaret, ulasim, enerji sektorii gibi pek
cok alanda biiylik veri uygulamalar1 kullanilmaktadir [3]. Bu derecede artan biiyiik
veri havuzlarindan veri elde etmek, anlamli bilgi ve Oriintii ¢ikarma ve tahminler

yapma durumu veri madenciligi uygulamalarini ortaya ¢ikarmistir.

Internet ortaminda kullanic1 verilerinin her gegen giin artmasiyla olusan biiyiik veri
havuzlarindan anlamli bilgiler ¢ikarilmasi i¢in ¢aligmalar yapilmis ve 1990’11 yillarin
ortalarindan itibaren Oneri sistemleri veri teknolojisi igerisinde ayr1 bir konu olarak

arastirilmaya baglanmistir [4].

Oneri sistemleri 6zelikle e-ticaret sitelerinin iiriin dnerilerinde, film izleme ve miizik
dinleme uygulamalarinda kullaniciya dogru igerik 6nermek igin kullanilmaktadir.
Amazon [5], Netflix [6], Spotify [7] ve Youtube [8] gibi platformlarin Oneri

sistemlerinin gelistirilmesi hakkinda pek ¢ok ¢alismalar bulunmaktadir.

Tez calismasinda e-ticaret sitelerinde kitap almak isteyen kullanicilar igin karar agaci
tabanli bulanik mantig1 kullanan bir 6neri sistemi sunulmustur. Calismada Amazon
Reviews veri seti [9] ve bu veri setinde eksik olan sayfa sayisi bilgileri i¢in de
GoodReads [10], [11] wveri seti kullanilmistir. Amazon Reviews veri setinden

yontemde kullanilmak {izere fiyat, puan, iirlinii alanlarin aldig1 ve goriintiiledigi diger



iriinler ve kategorileri igeren veriler alinmistir. GoodReads veri setinden ise ayni

kitaplara ait sayfa sayist verileri alinmistir.

Amazon Reviews veri setindeki iirlinii alanlarin satin aldig1 ve goriintiiledigi diger
tirtinlerin bilgileri listeler icerisinde kitaplara ait Asin degerleri olarak bulunmaktadir.
Listeler icerisinde bulunan Asin degerleri siniflandirilmis veriler degildir. Bu gibi
durumlar i¢in desteksiz 6grenme metodu, dogru sonuglar veren bir yontemdir. Veriler
desteksiz Ogrenme metodu kullanilarak k-means algoritmasi kiimelenmistir.
Kiimelerin igerisindeki kitaplar incelenerek kitap tiirlerinin yakinligina goére kiimeler
Kiime 1’den Kiime 6’ya kadar siralanmistir. Boylelikle bulanik modelde kullanilmak

tizere bir degisken daha elde edilmistir.

Veri temizleme ve kiimeleme islemlerinin sonrasinda elde edilen veri seti ile bir karar
agact modeli olusturulmustur. Kullanim kolaylig1 ve eldeki verilere uygunlu nedeniyle
C4.5 algoritmasi kullanilmistir. Karar agact modelinin uygulanmasiyla ortaya ¢ikan

diiglim ve yapraklar yorumlanmis ve bulanik modelin kurallar1 olusturulmustur.

Bulanik model i¢in java ortaminda jFuzzyLogic [12], [13] kiitiiphanesi kullanilmistir.
Sayfa sayisi, puan, fiyat ve desteksiz 6grenme ile olusturulan kiimeler i¢in iiyelik
fonksiyonlar1 olusturulmustur. Uyelik fonksiyonlarmin olusumunda verilerin
maksimum, minimum ve ortalama degerleriyle birlikte karar agacindaki diigiim ve
yapraklar gozetilmistir. Bulanik modelin ¢iktis1 olarak ise kitap kategorileri
kullanilmistir. Uyelik fonksiyonlar1 belirlenen veriler bulaniklastirilmis ve kurallarin
uygulanmas1 sonucunda kesin degerleri elde etmek i¢in durulagtirma yontemi
uygulanmigtir. Calismanin sonunda durulastirma yontemi sonucu elde edilen kategori

Onerileri gergek verilerle karsilagtirilmig ve degerlendirmeleri yapilmistir.
1.1. Oneri Sistemlerine Genel Bakis
Son yillarda e-ticaret siteleri, film ve miizik platformlarinda kullanicilarin iiriin ve

igeriklere yaptig1 yorumlar ve verdikleri puanlar biiyiik veri havuzlari olugturmustur.

Oneri sistemleri bu veri havuzlarindan alman verilerin analiz edilip belli benzerlik



kurallariin olusturulmasiyla kullaniciya en dogru iiriin ve igerigi tavsiye etmeyi
amaclamaktadir. Oneri sistemlerindeki en belirgin amagc kullanicinin iiriin ve igerikleri
arama motorlarinda aramadan onlara uygun {riin ve igerigi tespit edip sunmaktir.
Oneri sistemlerinin satislar iizerindeki etkisini arastiran calismalarda da satislarin

artmasini sagladig1 goriilmiistiir [9].

Genel olarak kullanicilara ilgisini ¢ekebilecek iiriinleri tavsiye etmeyi hedefleyen 6neri

sistemleri ¢alisma prensipleri agisindan ii¢ farkli sekilde incelenebilir:

Icerik tabanli (Content-Based) filtreleme teknigi, kullanicinin daha &nceden tercih

ettigi tirlinlerin benzerlerini kullaniciya 6nerir [14]-[16].

Isbirlik¢i (Collaborative) filtreleme teknigi, farkli kullanicilarin tercih ettigi iiriinler ile
kullanict i¢in benzer kullanicilar bularak benzer kullanicilarin tercihlerini kullaniciya
Onerir veya tercih edilen iriinlerin arasinda benzerlik iligkisi kurarak kullanicinin

tercih ettigi Uriinlere benzer iiriinleri kullaniciya 6nerir [17]-[19].

Hibrit (Hybrid) filtreleme teknigi ise igerik tabanli filtreleme teknigi ile isbirlik¢i

filtreleme teknigini bir arada kullanan 6neri sistemi teknigini temsil eder [20], [21].

Igerik Tabanli
Filtreleme

Oneri
Sistemleri

Sekil 1.1. Oneri Sistemleri Teknikleri



1.1.1. icerik tabanl filtreleme teknigi

Icerik tabanli filtreleme teknigi kullanicinin ge¢miste tercih ettigi iiriinlerin bilgilerine
dayanarak kullaniciya tavsiye sunan Oneri sistemlerinin  gelistirilmesinde
kullanilmaktadir [22]-[24]. Bu filtreleme tekniginde kullanic1 puanlamasiyla
etiketlenen iriin agiklamalar1 kullanictya 6zel siiflandirma ve regresyon modeli
olusturmak igin egitim verileri olarak kullanilir [25]. Oneri sistemlerinde en cok
kullanilan filtreleme tekniklerinden biridir. Diger filtreleme tekniklerine gore avantaji

elde daha az kullanici verisi olmasina ragmen kullanilabiliyor olmasidir.

Bu filtreleme tekniginde genellikle verilerden bir dizi 6zellik ¢ikarilarak hesaplamalar
yapilir ve 6nerinin uygunlugunu belirlemek i¢in kullanilir [4]. Amag kullanicinin iiriin
hakkinda sagladigi geri doniisler ve tercihler ile o kullaniciya tavsiye sunabilmek i¢in
dogru bir kullanic1 profili olusturmaktir. Netflix’in kullanicilar ilk kayit yaptig
asamada kullaniciya begendigi filmleri sormasi ve o kullaniciya ait bir profil

olusturmasi buna 6rnek olarak gosterilebilir.

\-/ Satin alinan drin J

Uriin
hﬂuste
Benzer Urinler
Oneri

Urun

Sekil 1.2. Igerik tabanli filtreleme semasi

Icerik tabanli filtreleme tekniginde anlasilmas1 kolay olmasi, giivenilirliginin yiiksek
olmasi, kaynak tiiketiminin diisiik olmas1 gibi gii¢lii yonlerinin olmasina karsilik
sadece s1g bir analiz ilizerinden Oneri sunmasi ve kullanicinin sadece Onceki

deneyimlerine benzer iiriinler gdrmesi gibi zay1f yonleri de bulunmaktadir [26]. Igerik



tabanli Oneri sistemlerinde dogru ve giivenilir 6neriler sunabilmek i¢in kullanicilarin

yeterli sayida iiriin degerlendirmeleri bilinmelidir [4].
1.1.2. isbirlikgi filtreleme teknigi

Isbirlik¢i filtreleme teknigi Oneri sistemlerinde en ¢ok kullanilan filtreleme
tekniklerinden biridir. Igerik tabanli filtreleme teknigine gdre cok daha biiyiik veri
setleri kullanilarak uygulanan bir yontemdir. Cok fazla kullanicinin olusturdugu
veriler kullanilarak kullanictya 6zel tavsiye metotlart uygulanmaktadir. 1992 yilinda
ilk kez Goldberg tarafindan bir Oneri sistemi ¢aligmasinda ortaya ¢ikmustir [27].
Isbirlik¢i filtreleme sisteminde genel mantik gecmiste ayni tercihlerde bulunan

kullanicilarin gelecekte de ayni tercihlere yonelecegi tizerinedir.

iki miisterinin de satin aldig
drinler

Uriin [ Uriin \

\/ . o/

—

Benzer Misteriler

Musteri Musteri
Satin alinan Onerilen
urtin triin
Uriin J

Sekil 1.3. Isbirlikgi filtreleme semasi

Bir¢ok calismada model tabanli (model-based) ve hafiza tabanli (memory-based)

olarak iki farkli sekilde incelenmistir.



Isbirlik¢i Filtreleme

[ 1

Model Tabanli Hafiza Tabanli

Filtreleme Filtreleme
r “ ( L )
Kiimeleme analizi, Kullanici Uriin
< Birliktelik arlahzh \, Tabanli Tabanli

Bayes aq|,

Yapay sinir aglar

Sekil 1.4. Isbirlikgi filtreleme teknikleri

Isbirlik¢i filtreleme ydntemleri hakkindaki ¢alismalarda model tabanli filtrelemelere
nazaran hafiza tabanli filtreleme yontemi daha dogru sonuglar tirettigi icin daha yaygin

kullanilmaktadir.

Hafiza tabanli Oneri sistemlerinde kullanici tabanli ve iirlin tabanli komsuluk
degerlendirmeleri sonucu Oneri iiretir. Groplens [28] ve Ringo [29] i¢in yapilan
calismalar bu alandaki ilk calismalar olarak gosterilebilir. Kullanici tabanli 6neri
sisteminde bir kullanicinin kullanici-iiriin matrisine gore ge¢cmiste oy kullandig
tirlinlere bakilarak ona yakin bir kullanici grubu (en yakin komsu) bulunur ve
sonrasinda en yakin komsularin ortalamalar1 alinarak kullaniciya {iriin 6nerisinde
bulunulur. Uriin tabanli 6neri sisteminde ise kullanici-iiriin matrisinde iiriinler

arasindaki benzerlikler kullanilarak kullaniciya iiriin 6nerisinde bulunulur.

Model tabanli 6neri sistemlerinde ise kullanici tercihleri i¢in tanimlayict model
olusturulur. Bu modellerin bir¢ogunda makine 6grenmesi metotlart bulunmaktadir
[30]. Kiimeleme analizi [31], birliktelik analizi [32], bayes ag1 [33] ve yapay sinir

aglar1 [34] yaklasimlar1 ile modeller olusturulmaktadir.



Isbirlik¢i filtreleme sisteminde calisilabilecek icerik ¢esitliliginin ¢oklugu ve farkli
tarz Urlinleri Onerebilme olanag1 gibi giiclii yonler olmasina karsilik veri eksikligi
thtimalinin en yakin komsular1 bulmay1 zorlagtirmasi ve ¢ok fazla kaynak tiiketimine

yol acabilmesi gibi zayif yonleri de bulunmaktadir [26].

1.1.3. Hibrit filtreleme teknigi

Isbirlik¢i filtreleme ve igerik tabanl filtreleme tekniklerinin kendi iglerinde giiglii ve
zayif yonleri bulunmaktadir. Onerilerde performansi artirmak icin farkli filtreleme
tekniklerinin bir arada kullanarak hibrit filtreleme teknikleri olusturulmaktadir.
Boylelikle daha verimli Oneri sistemleri ortaya ¢ikarmak hedeflenmistir. Yapilan
caligmalarda hibrit filtreleme tekniginin igerik tabanl ve igbirlikgi filtrelemelere gore
daha dogru sonuclar verdigi saptanmistir [35]-[37]. E-ticaret sitelerinde yapilan
tavsiyelerde de farkli tekniklerin giiclii yonlerini bir arada kullanmak i¢in de hibrit

filtreleme teknikleri kullanilmaktadir [38].

1.2. E-Ticaret’te Oneri Sistemleri

Gilintimiizde e-ticaret siteleri oneri sistemlerinin baglica uygulama alanlarindan biridir.
E-ticaret sitelerinin dogru kullaniciya dogru iiriinii 6nerme hedefleri satis rakamlarinin

artmasinda 6nemli yer edinmektedir.

E-ticaret alaninda 6nde gelen Amazon.com ve iilkemizde nl1.com, gittigidiyor.com
gibi e-ticaret siteleri Oneri sistemlerine biiylik 6nem vermektedir. Bu 6neri sistemleri
sonucu kullaniciya sunulan Oneri iyiyse ortalama siparig artabilir bu neticede

gelirlerini arttirabilirler [39].

Gelistirilen 6neri sisteminden sonra e-ticaret siteleri satis ekranlarinda kullanicilara bu
onerileri farkli sekillerde sunabilirler. Ornegin kullanici bir iiriin sayfasindayken o
iirtin bilgilerine benzer ve o iiriin ile baglantili bagka tirtinleri Sekil 1.5.’te oldugu gibi

“Siklikla birlikte alinan {iriinler” baglig1 altinda sunmaktadirlar.



Siklikla Birlikte Alinan Uriinler

Toplam fiyat: £586,91

| Uctinii de Sepete Ekle ‘

Bu iiriin: Xiaomi Mi True Wireless Earphones Basic 2 Bluetooth Kablosuz Kulak ici Kulaklik, Siyah t196,30
Xiaomi Mi Band 5 Akill Bileklik Siyah ©227,87
Xiaomi Mi Body Composition Scale 2 Tarti, Beyaz $162,74 (£3.537,83 / 100 cm)

Sekil 1.5. Amazon.com.tr birlikte alinan iiriin dnerileri [40]

Uriin dnerilerinin bir baska sunulma ydntemi ise Sekil 1.6.”da oldugu gibi kullanicinin
inceledigi iiriini alan diger miisterilerin satin aldig1 diger iirlinlerin de kullaniciya

Onerilmesidir.

Bu Uriinii Alan Miisterilerin Aldi§i Diger Uriinler

/;5095 LN TOLSTOY
GEOMETRI
i e
< 2 CANKAYA
— = - - 1§ -4 @
Geometri Gazi Mustafa Kemal Beyaz Zambaklar Cankaya: Atatiirk'tin insan Neyle Yasar?
Mustafa Kemal Atatiirk Atatiirk Ulkesinde: Atatiirk'iin Dogumundan Oliimiine Lev Nikolayevic Tolstoy
""" 24 Ilber Ortayli Okullanin Miifredatina. .. Kadar 2 & ¢ & Ak
Kagit Kapak ‘S & & & @ Grigory Petrov Falih Rifki Atay Kagit Kapak
440TL Kagit Kapak r v Ay 306 v v i A o 46 ok Satanlarda 1. Sirada
prime Kargo BEDAVA: Yarin 23,18 TL Kagit Kapak Kadit Kapak Mitoloji ve Halk Hikayeleri
prime Kargo BEDAVA: Yarin 8,39 TL 2398 TL icinde
prime Kargo BEDAVA: Yarin prime Kargo BEDAVA: Yarin 5,99 TL

prime Kargo BEDAVA: Yarin

Sekil 1.6. Amazon.com.tr miisterilerin aldig1 diger iiriinlerin dnerilmesi [40]

1.3. Bulanik Mantik

Bulanik mantik 1965 yilinda Lotfi A. Zadeh tarafindan yayinlanan bir ¢alismada
ortaya ¢ikmis, kesin degerler yerine yaklasik ifadeleri kullanan, dilsel ifadeler arasinda
tanimlanan kurallar ile gerceklestirilen bir kavramdir [41]. Bu kavram klasik mantigin
aksine yaklasik durumlar i¢in islem yapilmasina olanak saglar. Bu alandaki ilk
uygulama 1973 yilinda Ebrahim Mamdani’nin buhar makineleri lizerindeki ¢aligmasi

olmustur [42]. Giiniimiize kadar gelen siirecte otomatik kontrol sistemleri, bilgi



sistemleri, gdriintli tanimlama ve optimizasyon gibi alanlarda uygulamalari yapilmigtir

[43].

Bulanik mantik uygulamalarinin olusturma asamalarinda degiskenlerin bulanik
kiimelerle olan iliskileri iiyelik fonksiyonlar1 olusturularak ifade edilir. Uyelik
fonksiyonlar biitiin reel sayilar olarak ifade edilirken icerisindeki degerler kiimesi
[0,1] arasinda siireklilik ifade eden biitlin reel sayilar kiimesidir. Bu kiimeler farkli
iiyelik fonksiyonlar1 ile ifade edilebilir. Yaygin olarak kullanilan bazi {yelik
fonksiyonu tiirleri [44], [45]:

- Uggen

- Yamuk

- Gauss

seklindedir.

Ucgen

1,001
0,751
0,50 1
0,25 1

Membership

0,00 1!

|.l orta M az A col:

Sekil 1.7. Uggen iiyelik fonksiyonu

Uggen iiyelik fonksiyonunda Sekil 1.7.’de oldugu gibi degerler en diisiikten tepe
noktasina kadar dogrusal olarak degiskenlik gosterir. Bu iiyelik fonksiyonun formiilii

(Denklem 1.1) asagida verilmistir.

0, x<a
) (x-a)/(b-a), a<x<b
Ha(x) = (x-¢)/(b-0), b<x<c (1.1)

0, X=C
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Burada degerler a ile ¢ simirlart araliginda ve b tepe noktasi olmak {izere siireklilik

gostermektedir.

Yamuk

1,00 -

ip

0,75 -
0,50 -
0,25

Membersh

0,00 !

A dusul: m normal m yuksek

Sekil 1.8. Yamuk iiyelik fonksiyonu

Bir diger iiyelik fonksiyonu tiirii yamuk iiyelik fonksiyonlaridir. Formiilii (Denklem

1.2) asagida gosterilmistir.

0, x<a
(x-a)/(b-a), a<x<b
pa(x) = 1, b<x<c (1.2)
(d-x)/(d-c), c<x<d
0, X=>C

Yamuk iiyelik fonksiyonlar1 da tiggen iiyelik fonksiyonlarinda oldugu gibi en diisiikten
tepe noktasinda kadar siireklilik gosterir. Farkli olarak tepe noktasinda birden fazla
degerler kiimesi bulunmaktadir. Sekil 1.8.’de gosterildigi gibi degerler yamugun alt

koseleri ve tepe noktalart arasinda siireklilik gostermektedir.
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GausskEgrisi

1,00

ip

0,75 1
0,50 1
0,251

Membersh

0,00

50 -25 00 25 50 75 100 125 15,0
X

A standart M kot M iy

Sekil 1.9. Gauss iiyelik fonksiyonu

Sekil 1.9.’da gosterilen Gauss iiyelik fonksiyonunda degerler dogrusal olmayan bir
sekilde siireklilik gostermektedir. Formiilde (Denklem 1.3) ¢ standart sapmay1 ifade

etmektedir. Grafik ¢ egri uydurma (curve-fitting) sabiti ile olusturulmaktadir.
iy (x) = e~ =0 /V(20) (1.3)

Uyelik fonksiyonlar1 olusturulurken ¢ok sayida ydntem kullanilabilir. Bunlar baslica;
sezgisel, c¢ikarimsal, siralama, sinir aglari, genetik algoritma ve tiimevarim

yontemleridir [44].

Bulanik mantik modellerinde degiskenlerin iiyelik fonksiyonlar1 dilsel terimler ile
ifade edilmektedir. Ornegin bir kiitle degiskenini say1 ve birimi ile nitelemek yerine o
degiskene ait “agir”, “hafif”, “orta” gibi dilsel terimler ile belirtilir. Bu sekilde
olusturulan tyelik fonksiyonlar1 ile beraber bulanik modelde bulaniklastirma islemi

gerceklestirilmis olur.

Bulaniklastirilmis giris ve ¢ikis verileri arasinda istenilen iligkiyi kurmak i¢in bulanik
kurallar olusturulur. Uyelik fonksiyonlarinda oldugu gibi bulanik kurallarda da dilsel
terimler ile kosullar belirtilir. Bu kurallar olusturulurken “EGER”, “VE-VEYA” ve “O
HALDE” ifadeleri kullanilir. “a” ve “b” giris degerleri, “c” c¢ikis degeri olarak

belirlenmis bir bulanik modelde, modele ait bir kural:
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KURAL: EGER a A ise ve b B ise O HALDE ¢ C’dir.

Seklinde ifade edilebilir. “A”, ”B” ve “C” degiskenlerine ait bulanik kiimeleri

olusturmaktadir.

Bulaniklastirma sonucu ¢ikis degiskenine ait bulanik kiime elde edilir. Cikis
kiimesindeki bulanik verileri tekrardan kesin degerlere doniistiirmek i¢in durulastirma
yontemleri kullanilir. Literatiirde ¢ok sayida durulastirma yontemi bulunmaktadir.
Bunlardan bazilari; Center of Gravity (COG), Center of Area (COA), First of Maxima
(FOM), Last of Maxima (FOM), Mean of Maxima (MOM) gibi yontemlerdir [46].

COG/COA yontemi durulastirma islemlerinde sik¢a kullanilan bir yontemdir. Cikis
verilerinin iiyelik fonksiyonlari geometrik alt alanlara boéliindiikten sonra agirlik
merkezleri bulunur. Bulunan agirlik merkezlerinin toplami bulaniklastirilmig
degerlerin sonucunu vermektedir. n sayida alt alana boliinmiis ve COG/COA y6ntemi
ile durulagtirilmig Y* degerlerinin formiilii Denklem 1.4 ile gosterilmistir. A; alani, y;

ise alan merkezlerini ifade etmektedir.

Y* — Zizz:;_‘iil:iyi (14)

FOM/LOM/MOM yontemlerinde agirlik merkezi hesaplamalarinda degerlerin
maksimum karsiliklar1 géz oniine alinmaktadir. Maksimum degerlerin birden fazla
oldugu durumlarda ilk deger, sonuncu deger ve ortadaki deger hesaplanarak islem

yapilir.

Zy. eMy;
y*r==i -~ 1.

Bu yontemde durulagtirilmis deger olarak ifade edilen Y™ degeri Denklem 1.5 ile
gosterilmigtir. M bulanik kiimenin yiiksekligini |M| ise bulanik kiimenin eleman

sayisini gostermektedir.
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Sekil 1.10.’da gosterildigi gibi en yiiksek degerin birden fazla olmasi durumunda ilk
deger gz Oniine alinirsa FOM, orta deger goz Oniine alinirsa MOM, son deger goz

Oniine alinirsa LOM yontemi kullanilmis olmaktadir.

Maksimumlar
A

r N\

o 1,00
= FOM MOM LOM
f 0,75
g
_‘3llJ i) 1
E
@ 0,25
=

0,00 R,

0 1 ? 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Sekil 1.10. Maksimumlar yontemi ile durulastirma

Durulastirma islemleri sonucunda bulanik modelin ¢ikis degerleri kesin degerler
olarak elde edilmis ve sonuca varilmis olur. Calismada sunulan bulanik modelde ¢ikis
degerlerini kitap kategorileri olusturmaktadir. Cikis degerlerinin tiyelik fonksiyonlari
incelendiginde simetrik degerler olustugu goriilmektedir. Bu nedenle jFuzzylLogic
kiitiiphanesininde uygulanabilecek bir yontem olan COG yontemi durulastirma

isleminde kullanilmistir.

1.4. Karar Agaclan

Cok asamali yaklagimlarda temel fikir karmasik bir karar1 daha basit kararlardan
olusan modellere ayirarak istenilen ¢oziime ulasmay1 kolaylagtirmaktir. Karar agaci
modelleri de karmasik karar verme siirecinde verileri derlenmesini ve basit kararlar

sunarak yorumlanmasini kolay hale getiren ¢ozlimler saglar [47].

Ornek bir karar agac1 Sekil 1.11.’de gosterilmistir [47].
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Derinlik O

.- Derinlik L

Dugumler < - - -

/N N T

Sekil 1.11. Karar agaci 6rnegi [47]

Sekil 3.11.°deki karar agaci modelinde goriildiigii lizere karar agaclarindaki ilk
hiicreye kok adi verilir. Sonraki adimlarda siniflandirmanin Evet / Hayir olarak
kosullandirilmasi sonucu diigiimler olusur. Diigiimler koklerden sonraki hiicrelerdir.
Koklerde yapilan islemde oldugu gibi kosullandirma sonucu baska diigiimler
olustururlar. En altta bulunan yapraklara ulasana kadar yapilan kosullandirma say1s1

derinlik olarak adlandirilir.

Karar agaclarinin maliyetinin az olmasi, anlasilmasinin kolay olmas1 ve glivenilir bir
simiflandirma teknigi olmasi nedeniye zor ve karmasik modellerde en yaygin

kullanilan siniflandirma yontemlerinden biridir [48].

Genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilan karar agaglarinda ID3 [49], C4.5
[50], Sliq [51] , CART [52], Random Forest [53] gibi baslica algoritma cesitleri
bulunmaktadir.

Karar agaglarinda kullanilan bazi algoritmalarin 6zellikleri su sekildedir [54], [55]:

- CART algoritmasinda gini algoritmasi tabanli ikili bolme islemi uygulanir. Her

diigiim iki dala ayrilarak devam eder. Budama isleminde karmasiklik 6l¢iisii
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kullanilir. Verinin hazirlanmasi gereken CART algoritmasi siiflandirma ve
regresyonu destekler.

- C4.5 ve C5.0 algoritmalar1 ID3 algoritmasinin gelistirilmis tiirleridir. Her
diiglimden ¢ok sayida dal olusturularak islem devam eder. Tahmin edilmeye
caligilan kategori sayist kadar dal olusturulur. Birden fazla karar agacini
birlestirme 6zelligi olan algoritmalarin ayirma islemleri icin bilgi kazanci
parametresi kullanilir. Olusan yapraklardaki hata oranina dayali budama islemi
yapilir.

- CHAID algoritmasinda dal sayilar1 en az iki en fazla ise tahmin edilmek
istenilen kategori sayist kadardir. Bagimli degiskenin kategorik olmasi
durumunda “ki-kare” testi uygulanmaktadir. Siirekli bagimli degiskenlerde ise
“F” testi uygulanmaktadir.

- SLIQ algoritmas1 hizli ve Olceklenebilir bir yapida olup, genislik ilkesi
sayesinde birgok yapragi ayni anda olusturabilme yetenegine sahiptir.

Dallanma kriterleri gini algoritmasinda dayalidir.

Karar agacit modellerinde kullanilan algoritma ve verilerin karmagsikligina gore farkl
ayirma kriterleri uygulanmaktadir. Bunlarin en yayginlart Gini Index (Gini Endeksi)

ve Information Gain (Bilgi Kazanci) yontemleridir.

Bilgi kazanc1 yonteminde oncelikle rastgele bir degiskenli iliskili bir belirsizlik 6l¢iisii
olan entropi degeri hesaplanir. Belirsizlik ve rastgelelik ile dogru orantili olan entropi
degeri 0-1 araliginda degiskenlik gosterir. Entropi degeri n durum sayisinda i
durumunun olasiligt p; olacak sekilde Denklem 1.6 denkleminde oldugu gibi

tanimlanir [56].

Entropi (P) = — it p;log,(p;) (1.6)

Bilgi kazanci hesaplamasinda entropi degerleri kullanilir. Boliinmeden sonraki entropi
degeri ile bolinmeden 6nceki entropi degerleri arasindaki fark hesaplanarak bilgi

kazanci degeri elde edilir.
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Gini endeksi hesaplamasinda ise (Denklem 1.7) i sayida durumun gergeklesme
olasiligmin (p;) karelerinin toplami hesaplanir. Her sinif i¢in uygulanir. Ortaya ¢ikan
sonuglarl 0 ile 1 arasinda degiskenlik gosterir. Boliinme ne kadar dogru yapilirsa ¢ikan

sonug sifira o kadar yaklagir.

Gini=1- Y, p* (1.7)

ID3, C4.5 ve C5.0 gibi algoritmalarda bilgi kazanci degerleri hesaplanirken CART

algoritmasi tabanl karar agaclarinda gini endeksi hesaplamalar1 kullanilmaktadir.

Siniflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan karar agaclar
karmasik veri setlerinde dogru ve hizli siniflandrimalar yapmak i¢in oldukga etkili bir

yontemdir.

1.5. Calismanin Amaci ve Onemi

Calismada e-ticaret sitelerinden kitap almak isteyen kullanicilara yonelik bir 6neri
sistemi gelistirilmistir. Kullanilan veri setleri kullanicilara satilmak istenen kitaplar
hakkinda bilgiler igcermektedir. Bunlar fiyat, sayfa sayisi, iiriinii alanlarin satin aldigi
ve gorlntiiledigi diger Uriinler ve kullanicilarin {iriin puanlamalaridir. Bu noktada
bahsedilen kitap bilgilerinin kitap kategorisini belirlemedeki etkisi belirlenmek
istenilmis ve bu etkiler neticesinde kullanicilara dogru kategoride iiriinler tavsiye

etmek amaglanmustir.

Calismada karar agact yonteminin kullanilmasinin nedeni, bulanik modelde
kullanilacak kurallarin bdylesine karmagsik verilerde belirlenmesinin zor olmasidir.
Karar agact yonteminin zor ve karmasik degiskenlerin oldugu modellerde belirleyici
bir etken oldugu ve bulanik modellerin bu tiir 6neri sistemlerinde dogru Oneriler

sunabilmeye elverisli oldugu kanitlanmaya calisiimistir.

Gliniimiizde kullanicilarin e-ticaret sitelerine ve dijital platformlara yoneliminin

artmasiyla beraber bu tiir satislarda kullaniciya dogru iiriinii 6nermek biiyiikk 6nem
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kazanmistir. Amazon, Netflix, Spotify, Youtube gibi platformlarda iiriin ve igeriklerin
kullanicilara belli kosullarda onerildigi goriilmektedir. Kullanicinin dogru {iriin ve
igeriklere yonlendirilmesi bu tiir platformlarin satiglarinin artmasina yol agmaktadir.

Bu nedenle 6neri sistemlerinin gelistirilmesi 6nem kazanmaktadir.



BOLUM 2. LITERATUR ARASTIRMASI

Alharthi ve ark. 2017 yilinda kitap oneri sistemleri hakkinda bir literatiir caligmasi
yapmis ve kullanilan oOneri sistemleri yontemleri ile kullanilan veri setlerini
arastirmistir. Calismada yoOntem olarak isbirlik¢i filtreleme, igerik tabanli Oneri
sistemleri On plana ¢ikmistir. Kitap Oneri sistemi hakkindaki ¢aligmalarda 6n plana
cikan veri setleri olarak, Book-Crossing veriseti, LitRec, LibraryThing, Amazon
reviews, INEX Book Track, Project Gutenberg ve Goodreads hakkinda bilgilere yer
verilmigtir [57].

Giliniimlizde e-ticaret alaninda Oneri sistemlerinin gelistirilmesi i¢in ¢alismalar
yapilmaktadir. Zhou ve ark. 2018 yilindaki ¢alismalarinda 6neri sistemlerini mikro
davraniglar tizerinden incelemistir. E-ticaret verileri {izerinde yapilan deneysel

sonuclarla mikro davraniglarin 6nerilerdeki 6nemini ortaya ¢ikarmistir [58].

Choi ve Kim 2014 yilinda yaptiklar1 calismada e-ticaret sitelerinde tekrarlanan satin
alma islemleri i¢in Oneri sistemi gelistirmislerdir. Kullanicililarin satin alma tekrarlar
verileri gelistirilen Oneri sisteminde kullanilmigtir. Yaklasik 4000 iiriin sayili ve 5000
kullanic1 sayili veri setine uygulanan oneri sisteminde, yapilan performans analizleri
sonucunda kullanici tabanl filtreleme tekniginin iiriin tabanli filtreleme tekniginden

daha iyi performans verdigi gézlemlenmistir [59].

2013 yilinda Li ve ark. tercih benzerligi, gliven analizi modiilii ve sosyal iligki analizi
modiiliinii birlestirerek e-ticaret icin kisisellestirilmis {irlin Oneri modiili
gelistirmislerdir. Onerdikleri iiriin Sneri mekanizmasi e-ticaret perakendecilerinin
hizmet kalitelerini artirmasina, miisteri iligkilerini gelistirme ve {irlin tanitiminin

basarili olmasina yol agtigini belirtmislerdir [60].
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Lian 2011 yilinda e-ticarette kisisellestirilmis web sayfasi lizerine bir c¢alisma
gerceklestirmistir. Calismada kullanicilarin etkilesimleri, arama verileri, sunucu
verileri ve kullanicilarin yapmis oldugu degerlendirmelerin verileri alinarak kiimeleme
algoritmasi ile degerlendirmeler yapilmistir. Oneri sistemi yontemi olarak isbirlikci

filtreleme teknigi kullanilmistir [61].

2013 yilinda Christidis ve Mentzas yaptiklar1 calismada elektronik {iriin satis1 yapilan
platformlar i¢in bir 6neri sistemi gelistirmislerdir. Gelistirilen 6neri sisteminde kosiniis
benzerligi yontemi ile {riinler arasindaki benzerlikler belirlenmistir. Yapilan
degerlendirme analizleri sonucunda gelistirilen yontemin elektronik {irlin satig1 yapilan

platformlar i¢in kararli ve yararli bir 6neri sistemi oldugu belirtilmistir [62].

2020 yilinda Sadikoglu ve Okkalioglu ¢ok kriterli {iriin tabanli isbirlik¢i filtrele
tekniginde agirliklandirma yontemlerini kullanarak tahmin performansini artirmaya
yonelik bir calisma yapmistir. Calismada iki kullanict arasindaki benzerlik
hesaplamasinda kullanilan 6nem-agirliklandirma yonteminin, iki iirin arasindaki
benzerlik hesaplamasinda kullanilmas1 6nerilmistir. Yapilan deneyler sonucu 6nerilen
metotlarin diger mevcut metotlara gére tahmin performansinin ve kapsam degerlerinin

biiylik oranda arttig1 belirtilmistir [63].

Oneri sistemleri giiniimiizde farkli sektorlerde de uygulanmaya baslanmistir. 2018
yilinda Hou ve ark. igbirlikgi filtrelemeye dayal1 glivenilir medikal dneriler sunmugtur.
Calismada ¢ikan sonuglar yontemin kararli onerilere ulastigini ve ayn1 zamanda da

gizliligi sagladig goriilmiistiir [64].

2010 yilinda Moreno ve ark. kullanicilar i¢in TV programlart onerileri saglayan bir
sistem sunmustur. Metot olarak icerik filtreleme teknigi ve isbirlik¢i filtrelemeyi
birlestiren hibrit bir yaklagim sunulmustur. Calismada belirlenen amag kullanicilarin

izleyecegi programi se¢gmesini olabildigince basite indirgemektir [65].

Karar agact modelleri 6neri sistemi uygulamalinda hedef kullaniciy1 se¢gmeye olanak

saglar. Cho ve ark. yaptiklar1 calismada tavsiyelerin kalitesini artirmay1 amaglayan bir
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Oneri sistemi metodolojisi sunmuslardir. Kullanicilarin meslek bilgisi, yasi, evlilik
durumu gibi bilgiler bir karar agacinda modellenerek kullanicinin satin almaya
yatkinliginmi belirlemislerdir. Calismada iirtin almaya yakin kullanicilarin tespiti igin
karar agaci indiksliyonu kullanilmistir. Béylece miisterileri hayal kirikligina ugratacak

yanlig Onerilerin iistesinden gelinmistir [66].

Oneri sistemleri tez calismalarma da konu olmustur. 2018 yilinda Ahmet Ayan tez
caligmasinda e-ticaret siteleri i¢in bir oneri sistemi yaklagimi sunmustur. Calismasinda
bulut bilisim platformunda yapay 6grenme algoritmalar kullanmustir. igerik tabanl
Oneri sistemi, igbirlik¢i filtreleme yontemi ve hibrit 6neri sistemi kullanarak bir 6neri
sistemi modeli gerceklestirmistir. Sunulan modeli e-ticaret siteleri i¢in bir web servis

ara ylizline doniistiirmiistiir [67].

2019 yilinda Enes Kantepe tez calismasinda otomatik kodlayicilar kullanarak bir iiriin
Oneri sistemi olusturmustur. MovieLens 1M veri setinin kullanildig1 calismada
modelin egitim siiresinin azalmasi i¢in en uygun optimizasyon algoritmasi bulunmaya

calisilmigtir [68].

2015 yilinda Elif Safak Sivri tez ¢alismasinda e-ticaret siteleri i¢in birliktelik analizi
uygulamali bir calisma sunmustur. Kullanicilar arasindaki benzerligi hesaplamak i¢in
Cosine, Pearson ve Jaccard benzerlik dl¢iitlerini kullanmistir. Miisterileri kiimeleme
analizi kullanarak yas ve cinsiyetlerine gore kiimelemistir. Weka programinda
verilerde birliktelik kurallar1 olusturmus ve benzerlik ile kiimeleme analizleri

yapmuistir [69].

2019 yilinda Waleed Abdullah tez ¢alismasinda e-ticaret icin {iriin tavsiye sistemi
gelistirmistir. 1023 iirlin ve yarim milyon satis bilgilerini i¢eren veri setinde isbirlik¢i
filtreleme, Apriori ve FP-Biiylime algoritmasi ve sik oriintli madenciligi iizerine
degerlendirmeler yapilmistir. Calismada benzerlik hesaplama yontemlerinden
Kosiniis, Pearson ve Jaccard kullanilmigtir. Sonug olarak Jaccard benzerligi ce FP-

Biiyiime algoritmasinin en iyi performansi verdigi belirtilmistir [70].
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2014 yilinda Hasan Bulut ve Musa Milli isbirlikgi filtreleme ile ilgili son adim olan
tahmin hesaplama islemleri i¢in yeni bir yaklasim nermistir. Onerdigi yaklasimi iki
farkl1 yontem olarak degerlendirmistir. Birinci yontem olarak tahmin
hesaplamalarinda aktif kullanic1 ile komsular1 arasinda yapilan pozitif benzerlik
yonteminin tam tersini onermistir. Yani aktif kullanici ile negatif benzerlige sahip
komsular1 {izerinden hesaplamalar yapmay1 Onermistir. Ikinci ydntemde ise
kullanicilarin {iriin oylamalarinda verdikleri degerlerin standart sapmalarini da

hesaplamaya katan bir yaklasim sunmustur [71].

2013 yilinda Zhang ve ark. mobil iiriinleri ve hizmetleri i¢in ve bulanik mantik tabanl
kisisellestirilmis hibrit bir yaklasim sunmuslardir. Calismada kullanici ve {iriin tabanl
filtreleme teknikleri ile bulanik kiimeleme teknikleri kullanilmistir. Onerilerdeki
dogrulugu ve performanst artirmak icin verilerdeki belirsizlikleri azaltmak igin
calisilmigtir. Fuzzy-based Telecom Product Recommender System (FTCP RS)
yazilimi tizerinden yapilan ¢alisma sonucunda kullanicilara sunulan 6nerilerin daha iyi

sonuglar verdigi belirtilmistir [72].



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Seti

Caligmada e-ticaret sitelerinden kitap almak isteyen kullanicilar i¢in karar agaci tabanl
bulanik mantik kullanan bir Oneri sistemi gelistirmek istenmektedir. Bu nedenle
igerisinde kitaplara ait bilgiler bulunan veri setine ihtiya¢ vardir. Bulanik model
olusturulurken ¢ok sayida degiskene ihtiyac oldugundan degisken sayis1 6nemlidir. Bu

nedenle iki farkli veri seti caligmada kullanilmistir.

Bu tiir caligmalarda kullanilmak iizere; Book-Crossing veriseti, LitRec, LibraryThing,
Amazon reviews, INEX Book Track, Project Gutenberg ve Goodreads 6n plana
cikmaktadir. Bu calismada da Amazon Review ve Goodreads veri setlerindeki bilgiler

birlestirilerek kullanilmistir.

— >
_—
=[]
— Kitap Veri Seti —
Le—
Amazon Reviews GoodReads Kitap
Kitap Verileri Verileri

Sekil 3.1. Calismada kullanilan veri setleri

3.1.1. Amazon reviews veri seti

Calismada kullanilan amazon reviews veri seti 1996-2018 yillar1 arasinda 233,1
milyon kullanici geri doniisii iceren igerisinde iirlinlere verilen puanlar, iiriin kategorisi
bilgileri, fiyat, marka, birlikte alinan-gdriintiilenen iiriinler gibi bilgileri iceren bir veri

setidir. Veri setinde amazon sitesinde bulunan {iiriin kategorilerine ait veriler
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bulunmaktadir. Bu veri setinde modelde kullanilabilecek fiyat, puan ve {iriinii alanlarin
aldig1 ve goriintiiledigi diger iiriinlere ait veriler alinmistir. Modelde kullanilabilecek
degiskenlerden biri olan kitaplara ait sayfa sayis1 bilgileri ise bu veri setinde
bulunmamaktadir. Bu nedenle GoodReads veri seti de calismada kullanilmistir.
Modelde kullanilmak istenen veri setleri JSON dosyasi olarak bulunmaktadir. Google
Colab ortaminda Python programlama dili ile kullanilacak verilerin bulundugu JSON

dosyalar1 CSV dosyalarina doniistiirtilmiistiir.

° import pandas as pd
import gzip

def parse(path):
g = gzip.open(path, 'rb")
for 1 in g:
yield json.loads(1)
def getDF(path):
i=20
df = {}
for d in parse(path):
df[i] = d
i+=1
return pd.DataFrame.from dict(df, orient="index")

df = getDF('metabooks.json.gz"')

Sekil 3.2. JSON dosyasinin dataframe veri yapisina aktarilmasi

JSON veri depolanmasinda kullanilan bir yapidir. Calismada veri analizlerinin Python
yazilim dilinin pandas kutiiphanesinde yapilmasi i¢in dataframe veri yapisina

dontistiiriilmesi gerekmektedir.

Dataframe pandas kiitiiphanesi i¢erisinde hizli ve dogru veri analizleri yapmaya olanak
saglayan ¢ok boyutlu veri yapilaridir. Ayrica dataframe igerisinde tutulan veriler yine
Python ortaminda olduk¢a kolay bir sekilde “to csv()” fonksiyonu ile CSV
dosyalarina aktarilabilinmektedir. Boylelikle ¢alismanin sonraki kisimlarinda veri

agaclari i¢in kullanilacak Rapidminer ortaminda CSV dosyalar1 entegre olabilecektir.

Amazon reviews veri seti kullanici puanlamasini igeren veri seti ve {irlin bilgilerini
iceren veri seti olarak iki farkli sekilde bulunmaktadir. Uriin bilgilerini iceren veri

setinde kitaplara ait Asin, isim, kategori, liriinii alanlarin aldig1 diger kitaplar, {iriinti
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alanlarin goriintiiledigi diger kitaplar ve fiyat bilgilerini igermektedir. Bu veri setine

ait ornek tirtinler Tablo 3.1.’de gosterilmistir.

Tablo 3.1. Amazon Reviews metadata veri seti

Asin Isim Kategori Uriinii alanlarm  Uriinii alanlarin ~ Fiyat
aldig1 diger goriintiiledigi diger
kitaplar kitaplar

The golden Children's Books ['0140556125', ['BOOTHDIKYW', $23,98

000106124

0 treasury of poetry '0307165221',...] '"BOOOLTQDPG',...]

000215491 Ignatius Loyola  Christian Books ['0140433856', ['0898708109', $6,96

9 & Bibles '0898708109,...] '1945402008']

Italy, The Food & Wine ['0002553708, ['0681152672', $79,90

000215446 )

3 Beautiful '0002154129',...] '0002553708',...]

Cookbook...
000200588 Gilead Literature & ['0374299102', ['1250074843", $60,18
3 Fiction '0374187614'...] '0312428545',...]

Amazon Reviews veri setine ait kullanicilarin kitap iirlinlerini puanlama verilerini

igeren veri setinden 6rnekler Tablo 3.2.’de gosterilmistir.

Tablo 3.2. Amazon Reviews kullanici iiriin puanlamasi veri seti

Kullanict Asin Puan
AH21L.9G3DQHHAJ 0000000116 4
A2IIIDRK3PRRZY 0000000116 1
A1TADCM7YWPQEM 0000000868 4
AWGH7V0BDOJKB 0000013714

3.1.2. GoodReads veri seti

Bu veri seti 2,3 milyon kitaba ait bilgiler icermektedir. GoodReads veri seti igerisinden

calismada kullamlmak iizere yalnizca sayfa sayisi bilgileri almmistir. Iki ayr veri

setini birlestirmek icin Asin bilgileri kullanilmigtir. Béylece calismada gerekli olan

veri seti olusturulmustur. GoodReads veri setinden 6rnekler Tablo 3.3.’te verilmistir.
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Tablo 3.3. GoodReads veri setindeki sayfa sayisi bilgileri

Isim Asin Sayfa Sayis1

The Simple Truths of Service: Inspired by Johnny the Bagger 0000230022 96

Chess for Children 0001061100 128
The Prophet 000100039X 536
Sailing 0001001787 336

3.1.3. Veri setinin hazirlanmasi

Veri setinde kitaplara ait puan bilgileri her kitap i¢in ayr1 olarak bulunmaktadir. Fakat
caligmada kitaplara ait ortalama puanlar kullanilmak istenmektedir. Bu nedenle ayn
kitaplara ait kullanici puanlarinin ortalamasi alinmis ve ortalama puan bilgileri elde

edilmistir.

Kitaplara ait bilgiler igerisinde eksik veriler bulunmaktadir. Modelde dogruluk kayb1
olmamasi icin eksik veriler her degisken icin farkli yontemlerle doldurulmustur.
Ornegin puan degiskeni eksik olan kitaplar icin kitabin bulundugu kategoriye ait
kitaplarin puanlarinin ortalamasi alinmig ve eksik veri doldurulmustur. Ayni iglem tiim
degiskenler i¢in uygulanmistir. Veri setinin hazirlanmasi i¢in yapilan islemler Python

kiitiiphanesi olan pandas ile gerceklestirilmistir [73].

Bulanik modelde degiskenlerin iiyelik fonksiyonlari olusturulurken degiskenlerin
hangi araliklarda g¢ogunlukta oldugunu bilmek gerekmektedir. Bu nedenle her
degiskene ait histogramlar1 hazirlanmistir. Histogram bir veri kiimesinin toplam
dagiliminin siitun grafikleri ile gosterilebildigi bir yontemdir. Rapidminer ortamina
veri setinin entegre edilmesiyle olusturulan histogramlar bulanik modeldeki iiyelik

fonksiyonlarinin olusumunda yorumlanmis ve gbz 6niine alinmustir.

Sayfa sayis1 degiskeni kitaplarin kategosini belirlemede ayirt edici 6zelliklerden
biridir. Veriler incelendiginde Sekil 3.3.’te oldugu gibi verilerin agirlikli olarak 0-600
araliginda oldugu goriilmektedir. Bulanik modelde bu degiskene ait iiyelik fonksiyonu

olusturulurken minimum, maksimum ve ortalama degerler gozetilmistir.
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Sekil 3.3. Sayfa sayisi1 verilerinin histogram grafigi

Kitaplarin fiyat verileri incelendiginde yi1gilmanin 0-20 araliginda oldugu gdzlenmis
olup bu degiskene ait iiyelik fonksiyonu olusturulurken bu degerler gézetilmistir. Fiyat
degiskenine ait histogram grafigi Sekil 3.4.’te gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Fiyat verilerinin histogram grafigi

Amazon Reviwes veri setindeki kullanici puanlamalarinin her kitaba ait olanlarinin

ortalamasi alinmig ve ortaya ¢ikan ortalama puan degerleri Sekil 3.5.°te gosterilmistir.
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Kitap Sayis

Puan

Sekil 3.5. Puan verilerinin histogram grafigi

Tez ¢alismasinda kullanicilara 6nerilmek istenilen kitaplara ait kategoriler veri setinde
48 ayr1 kategori seklinde bulunmaktadir. Karar agaci yontemiyle desteklenen bulanik

model olusturulurken her kategoriye ait karar yontemini belirlemek zor olacaktir.

Degiskenlerin ¢ok sayida farkli kategori i¢in belirleyici olamayacagi diisiiniilerek veri
setindeki benzer Kkategoriler birlestirilerek Sekil 3.7.°deki ana kategoriler
belirlenmistir. Ornegin Sekil 3.6.’da gosterilmis olan kategorilerden “Scince-Math”,
“Computer-Tech”, “Engineering”, “Education-Teaching” ve ‘“Medical Books”

kategorileri “Education” ana kategorisinde toplanmuistir.

Ayni sekilde “Arts-Photo”, “Food-Wine”, “Fitness”, “Hobies”, “Self-Help”, “Sports-
Outdoors™, “Travel”, “Arts”, “Activities”, “Cook Books”, “Health” ve “Art”
kategorileri “Arts-Hobies” ana kategorisinde; “Biographies”, “Writing”, “Words” ve
“Write” kategorileri “Biographies-Writing” ana kategorisinde; “Literature-Fiction”,
“Science Fiction-Fantasy”, “History”, “Politics”, “Religion”, “Other Religion”,
“Christian-Bibles”, “Thriller-Suspense” ve “Mystery” kategorileri “Fiction” ana
kategorisinde; “Children”, “Teen-Young”, “Humor-Entertainment” ve “Fairy Tales”

kategorileri ise “Children-Young” ana kategorisinde toplanmustir.
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Sekil 3.6. Kategori verilerinin histogram grafigi

Verilerin modele uygun bir sekilde hazirlanmasindan sonra 31,563 kitap verisi gerekli
Degiskenlerle birlikte elde edilmistir. Histogram grafiklerinde degiskenlerin genel
anlamda parametrik bir diizende olmadigi goriilmiis ve bu nedenle karar agaci

modelinin kural ¢ikariminda dogru bir yontem olacagi saptanmustir.
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Sekil 3.7. Benzer kategorilerin birlestirilmesiyle olusan verilerin histogram grafigi
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3.2. Gelistirilen Modelin Calisma Prensibi

Calismada sunulan modelin akis semas1 Sekil 3.8.’de gosterilmistir. Modele ait akis

su adimlardan olusmaktadir:

- Amazon Reviews veri setindeki bilgilerden modelde kullanilmak {iizere
degiskenler olusturulur.

- GoodReads veri setindeki bilgilerden sayfa sayis1 degiskeni elde edilir ve iki
veri seti ayn1 Asin degerine sahip kitaplar lizerinden birlestirilir.

- Veri setindeki {iriinii alanlarin satin aldig1 ve goriintiiledigi diger kitaplar
desteksiz 6grenme yontemi ile kiimelenir.

- Degiskenlerin kategori belirlenmesindeki etkisini gozlemlemek igin karar
agact modeli olusturulur.

- Karar agacit modeli incelenerek bulanik modelin kurallart olusturulur.

- Her degiskene ait {iyelik fonksiyonlar1 ve kurallar ile bulaniklastirma yapilir.

- Elde edilen degerler ile durulastirma yapilir ve kitap kategorisi Onerisi

kullaniciya sunulur.

Kitap Veri Seti

Amazon Reviews
Kitap Verileri

GoodReads Kitap
Verileri

i Bulanik

L Maodel

.‘ Kurallari
Karar
Desteksiz Ogrenme Agaci
Metodu lle Madeli

Kimeleme
Kitap Kategorisi
Onerisi Bulanik Model

Sekil 3.8. Onerilen yontemin akis semasi
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Normalde veriye ihtiyag duymayan bulanik modellerde model olusturulurken
degiskenlerin model iizerindeki etkilerinin ¢ok iyi bilinmesi gerekir. Ozellikle
karmasik ve zor modellerde degiskenlerin etkilerini dngérmek zor olacaktir. Bu
nedenle bulanik model i¢in kullanilan kurallar olusturulurken karar agaci yontemi ile
yardim alinmistir. Calismanin bundan sonraki kisimlarinda desteksiz 6grenme metodu

ile olusturulan kiimeler, karar agaci modeli ve bulanik model anlatilmistir.

Satin alinan
— kitaplara ait
dediskenler

Kullanici Onceden satin g

alinan kitaplar

Kategori Gelistirilen
Onerisi Oneri Sistemi

Sekil 3.9. Kategori onerisinin kullaniciya sunulmasina ait akig semast

3.3. Desteksiz Ogrenme ile Kiimeleme

E-ticaret sitelerinde kullaniciya sunulan iirlin sayfalarinda genellikle her iiriine iliskin
birlikte alinan-goriintiilenen {irtinler yer alir. Kullanilan veri setinde de her kitaba ait
birlikte alinan-gériintiilenen kitaplarin bilgisi yer almaktadir. Onerilen bulamk
modelde kitap kategorisini belirleyen bir degisken belirlemek icin bu bilgiler

kullanilarak desteksiz 6grenme yontemi ile kitaplar kiimelenmistir.

Belirli sinif sayilar1 ve egitilmis verilerde destekli 6grenme yontemi kullanilmaktadir.
Kiimeleme yontemleri ile belirli kiimeler olusturmak ic¢in ise desteksiz 6grenme
kullanilmaktadir. Desteksiz 6grenme uygulanan verilerde ise belirli smiflar ve

egitilmis veriler bulunmamaktadir. Bu 6grenme yonteminde verilerin birbiriyle olan
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iligkileri belirlenmeye c¢alisilir. Boylelikle eldeki wverilerle belirli ¢ikarimlar

yapilmasina olanak saglar.

Kiimeleme algoritmalar1 eldeki belirli yontemlerle siniflandirmaya ve kiimelenmis
veriler elde etmeyi saglamaktadir. Caligmada kullanilan denetimsiz 6grenme ile
yapilan kiimelemede k-means algoritmasi kullanilmigtir. K-means algoritmasi n adet
veriden olusan bir veri kiimesini belirlenen k kiime sayisi kadar kiimeye bolmeye
olanak saglar. Algoritmanin uygulanmasi sonucunda veri kiimesinde benzerlikleri

bulunan verilerin ayn1 kiimede bulunmasi beklenmektedir.

Tez calismasinda verilerin gozetimsiz 6grenme kullanilarak k-means algoritmasi ile
kiimelenmesi yontemi BigML platformunun web arayiiziinde gerceklestirilmistir.
BigML veri analizinde kullanilan bir makine 6grenmesi platformudur. Cesitli makine
O0grenmesi yoOntemleriyle kiimeleme, smiflandirma ve regrasyonlar olusturmaya
olanak saglamaktadir. Web arayliziine yiiklenilen veri setleri ile veri analizleri

yapilabilinmektedir. Kullanilan k-means algoritmasi su asamalardan olusmaktadir;

- Gerekli veriler yiiklenir.

- Kiime sayisi (k) belirlenir.

- Kiime sayis1 (k) kadar rastgele noktalar olusturulur.

- Her nesnenin noktalara olan uzakliklar1 hesaplanir.

- Her nesne en yakin oldugu noktanin bulundugu kiimeye dahil edilir.

- Nesnelerin yeri degismeyene kadar islem devam edilir ve kiimeler olusturulur.

Veri setindeki birlikte alinan-goriintiilenen kitaplar degiskeni igerisinde kitaplarin
Asin bilgilerini iceren listelerden olusmaktadir. Fakat bu listeler belirli bir sekilde
siiflandirilmamis ve egitilmemis ham verilerden olugsmaktadir. Desteksiz 6grenme
yontemi ile ham wveriler belirli bir ayrim yapmadan algoritma ile birliktelikleri
Ogrenilmis ve kiimelenmistir. K-means algoritmalarinda optimum k sayisin
belirlemek i¢in Elbow yontemi, ortalama silhouette yontemi, Gaussian ortalamalar (G-
means) algoritmasi gibi yontemler bulunmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan BigML

platformunun destekledigi G-means algoritmasi optimum k sayisimi belirlemek i¢in
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kullanilmistir. G-means algoritmasi az sayida k-means merkezi ile az sayida k-means
merkezi ile baslayip her iterasyonda merkezleri bolerek k sayisini artirir ve gauss
dagilimindan veri gelmeyene kadar merkezlerin boliinme islemleri devam eder. [74]
BigML platformunda uygulanan G-means algoritmasi sonucunda K-means
algoritmasinda kiime say1s1 6 olarak belirlenmis ve 6 farkli nokta olusturulmustur. Veri
setinde igerisinde asin degerleri bulunan listeler her noktaya olan uzakligma gore

kiimelere dahil edilmis ve nesnelerin yeri degismeyene kadar isleme devam edilmistir.

K-means algoritmasi ile yapilan kiimeleme islemi sonucunda 6 farkli kiime elde

edilmistir. Elde edilen kiimeler Sekil 3.10.’da gosterilmistir.

A
Kime 2
Kime 1
Kime &
Kime 3
Kime 5
Kime 4
[=

Sekil 3.10. Desteksiz 6grenme ile kiimelenmis veriler

Desteksiz 6grenme yontemi ile kiimelenmis veriler bulanik modelde kullanilmak iizere

birer degisken haline gelmistir.

3.4. Karar Agac1 Modeli

Karar agaglarinda yalnizca ikili dallanmaya izin veren metotlar da vardir [75]. Ancak,
bulanik modelin kurallar1 olusturulmaya c¢alisildiginda daha fazlasina ihtiyag

duyulmaktadir.
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Caligmada C4.5 algoritmasina dayali karar agact modeli kullanilmistir. C4.5
algoritmast uygulanmasinin kolay olmasi, kolayca yorumlanilabilen modeller
olusturmasi ve eksik degerlerle basa c¢ikabilmesi gibi avantajlar1 bulunmaktadir. ID3
algoritmasimin bazi eksik ve sorunlarmin giderilmis hali olan C4.5 algoritmasi
ozellikle eksik verilerle basa cikabilme o6zelligi sebebiyle bu calismada tercih
edilmigtir. C4.5 algoritmasim1 ID3 algoritmasindan ayiran ozelliklerden biri de
normalizasyon kullantyor olmasidir. C4.5 algoritmasinda hedeflenen siniflar igin
entropi degeri hesaplanir. Bu ¢alismada bu hedef degerleri kitap kategorileri
olusturmaktadir. Karar agac1 modelinde veriler 0,20-0,80 olarak oranlanip egitim ve
test verilerine ayrilmistir. Rapidminer ortaminda gerceklestirilen karar agaci

modelinin tasarimi Sekil 3.11.°de gosterilmistir

inp

Retrieve BookData Split Data Decision Tree Apply Model
omi' j exa Y, par ) g mod [ ] mod tab )
f‘ | par [ - exa [‘w "] unl . mod [‘
i ‘ p—
par|) wei i-\\ J
v v |

Performance
r: lab pér[ ]
(] per exa f

v

Sekil 3.11. Karar agac1t modeli

Karar agaci modelinin uygulanmasi i¢in gerekli paremetreler Tablo 3.4.°te
gosterilmigtir. Tiim niteliklerin entropi degerlerinin hesaplandigi bilgi kazanci1 yontemi
cok sayida degere sahip niteliklerde avantaj sagladigi i¢in tercih edilmistir. Maksimum
derinlik degeri ayirmalarin maksimum sayida yapilmasi ve olusan karar agacindan
kurallar ¢ikartabilecek diizeyde olmasi agisindan 6 olarak sinirlandirilmistir.
Mimimum kazang degeri boliinmeden 6nce hesaplanir ve kazang minimum kazangtan
biiylikse diigim boliiniir. Daha yiiksek minimum kazang degerleri bdliinme sayisini

azaltacaktir. Bu nedenle minimum kazang degeri diisiik tutulmustur.
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Tablo 3.4. Karar agact modelinin parametreleri

Parametre Deger
Ayirma Kriteri Bilgi Kazanci
Maksimum derinlik 6

Giiven degeri 0,1

Minimum kazang 0,01
Minimum yaprak say1s1 2

Modelin uygulanmasi sonucunda elde edilin karar agaci sayesinde veri setindeki
degiskenlerin kitap kategorileri lizerindeki etkisi incelenmistir. Elde edilen bulgular
bulanik modeldeki kurallarin belirlenmesini saglamistir. Modelde her degisken igin

olusan dallar farkli kategoriler i¢in bir kural olarak kullanilmistir.

3.5. Bulanik Model

Onerilen metotta veri setinde bulunan degiskenlerin kesin bir karsilig1 olmas1 yerine
bulanik degerler iizerinden tanimlanmasi gerceklestirilmistir. Veri setindeki puan,
fiyat, sayfa sayist ve desteksiz Ogrenme ile kiimelenmis kitaplar i¢in iiyelik
fonksiyonlar1 olusturulmustur. Uyelik fonksiyonlar1 olusturulurken degiskenlerin

minimum, maksimum ve ortalama degerleri gz 6niine alinmastir.
Desteksiz 6grenme ile yapilan kiimeleme sonucunda veri setindeki kitaplar 6 farkl

kiimeye ayrilmistir. Her kiime igerisinde bulunan kitaplarin tiirleri gozetilerek kiimeler

1’den 6’ya kadar siralanmis ve iiyelik fonksiyonlari olugturulmustur.

Kume

1,0000000 1| & u ]

I

Membership

1,0 1,5 20 25 3,0 35 40 45 50 55 60
X

BUS @& 6 4 Ul uz u3 ud

Sekil 3.12. Kiime degigkeninin iiyelik fonksiyonu



35

Fiyat degiskeni i¢in olusturulan {iyelik fonksiyonunda kitaplarin fiyatlari ucuz, normal
ve pahali olarak dilsel ifadelere ayrilmistir. Alt ve iist limitler belirlendikten sonra

ortalama fiyat bilgisi gozetilerek iiyelik fonksiyonu belirlenmistir.

Fiyat

.....

0 25 S0 75 wo 1z 150 175 200
X

& normal mpshal @ ucuz

Sekil 3.13. Fiyat degiskeninin iiyelik fonksiyonu

Sayfa sayis1 degiskeni kitaplarin kategorilerini ayirt edebilecegimiz degiskenlerden
biridir. Veri setinde bulunan kitaplarin minimum, maksimum ve ortalama degerleri
gozetilerek kitaplar az, standart ve cok sayfali ifadelerine ayrilmis ve {iyelik

fonksiyonlar1 olusturulmustur.

SayfaSayisi

1,00 {7

ip

0,751 R
0,50 1

Membersh

0,25 {/

0,00 -

0 250 500 Y500 1,000 1,250 1.500 1,750 2.000
X

|.l standart M az & cok|
Sekil 3.14. Sayfa sayist degiskeninin iiyelik fonksiyonu
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E-ticaret sitelerinde kullanicilar satin aldiklart {iriinleri begenme derecelerine gore
puanlarlar. Kullanilan veri setinde her kitaba ait ayr1 ayr1 kullanicilarin puanlari
bulunmaktadir. Bu puanlamalarin ortalamasi alinip her kitaba ait ortalama puan bilgisi
elde edilmistir. Elde edilen ortalama puan bilgisi verileri kotii, ortalama ve iyi olarak

dilsel ifadelere ayrilmis ve iiyelik fonksiyonlari olusturulmustur.

Puan

1,00

ip

0,751
0,50 1

Membersh

0,25

0,00 -
00 05 10 15 20 25 30 35 40 45 5,0

X

A orta A kot M iy

Sekil 3.15. Puan degiskeninin iiyelik fonksiyonu

Onerilen metotta kullanicilarin dnceden tercih ettigi iiriinlere ait degiskenler iizerinden
bir kitap kategorisi ve o kategoriye ait kitaplarin 6nerilmesi amaglanmaktadir. Veri
setinde bulunan kategorilerden birbiriyle iligkili olanlar birlestirilmis ve ana
kategoriler elde edilmistir. Bulanik modelin uygulanmasiyla 6nerilecek kategorilerin

tiyelik fonksiyonlar1 niimerik olarak {iyelik fonksiyonlarda belirtilmistir.

Kategori

1,0000000 v A ] [ ]

Membership

B Biyografi ® Diger 4 CoculkGenc FurguRoman [sPara

¥ Fulanimis = Egitim » SanatHobi

Sekil 3.16. Kategori degiskeninin iiyelik fonksiyonu
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Uyelik fonksiyonlar1 ve kurallar1 igeren bulanik modelin olusturulmasinda
jFuzzyLogic kiitiiphanesi kullanilmistir. jFuzzyLogic Java ortaminda bulanik mantik

algoritmalar1 gerceklestirmeye olanak saglayan bir kiitiiphanedir [12], [13].

FUZZIFY Fiyat
TERM ucuz := (0, 1) (20,0) ;
TERM normal := (10, 0) (20,1) (30,1) (40,0);
TERM pahali := (20, 0) (30, 1) (200, 1);
END FUZZIFY

FUZZIFY Puan
TERM kotu := (0, 1) (3,0) ;
TERM orta := (2.5,0) (3,1) (4,1) (5,0);
TERM iyi := (3,0) (5,1);
END_FUZZIFY

FUZZIFY SayfaSayisi
TERM az := (0, 1) (100,0) ;
TERM standart := (80,0) (100,1) (200,1) (300,0);
TERM cok :=(200,0)(300,1) (2000,1);
END_FUZZIFY

FUZZIFY Kume
TERMul =1
TERMu2 :=2;
TERMu3 =3 ;
TERM u4 :=4;
TERMuS =5
TERM u6 :=6 ;

END FUZZIFY

Sekil 3.17. jFuzzyLogic kiitiiphanesi ile iiyelik fonksiyonlarinin olugturulmast
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Eclipse platformunda jFuzzyLogic kiitiiphanesi kullanilarak Sekil 3.17.’deki gibi her
degiskene ait lyelik fonksiyonu olusturulmus ve degisken degerleri
bulaniklastirilmistir. Bu tiirdeki karmasik degiskenlerin oldugu bulanik modellerde
jFuzzyLogic kiitiiphanesinin ¢ok hizli basarili sonucglar verdigi gorilmiistir.
Kullanilan jFuzzyLogic kiitiiphanesi ile liggen, yamuk, gauss, genellestirilmis can,
sigmoidal, singleton ve parcali dogrusal iiyelik fonksiyonlar1 olusturulabilmektedir.
Calismada sayfa sayisi, fiyat ve puan degiskenleri i¢in yamuk ve kiime degiskeni i¢in

singleton iiyelik fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Bulanik modelin son asamasinda karar agacindan elde edilen bilgilerle kurallar
olusturulmustur. Bu kurallar dilsel ifadelerle ifade edilmistir. Bulanik model igin

belirlenen kurallar Tablo 3.5.’deki gibidir.

Tablo 3.5. Bulanik model kurallar1
NUMARA KURAL

EGER (Fiyat normal VEYA Fiyat pahali) VE (Sayfa Sayis1 cok VEYA Sayfa
Sayisi standart) O HALDE Kategori Kurgu-Roman
EGER Sayfa Sayisi standart VE Kiime u3 VE Fiyat Pahali O HALDE Kategori
Sanat-Hobi
EGER Sayfa Sayis1 standart VE Kiime u2 VE (Fiyat ucuz VEYA Fiyat normal)
O HALDE Kategori Kurgu-Roman
EGER Sayfa Sayisi standart VE Kiime u2 VE Puan iyi O HALDE Kategori
Cocuk-Geng
EGER Sayfa Sayisi standart VE Kiime u2 VE (Puan orta VEYA Puan kétii) O
HALDE Kategori Kurgu-Roman

KURAL 6 EGER Sayfa Sayisi standart VE Kiime u4 O HALDE Kategori Kurgu-Roman
EGER Sayfa Sayisi standart VE Kiime ul VE Puan iyi O HALDE Kategori
Sanat-Hobi
EGER Sayfa Sayisi standart VE Kiime ul VE (Puan orta VEYA Puan kétii) O
HALDE Kategori Kurgu-Roman

KURAL 9 EGER Sayfa Sayis1 az VE Fiyat ucuz O HALDE Kategori Cocuk-Geng

KURAL 10 EGER Sayfa Sayist cok O HALDE Kategori Kurgu-Roman

KURAL 11 EGER Fiyat normal O HALDE Kategori Kullanilmis

KURAL 1

KURAL?2

KURAL3

KURAL 4

KURAL 5

KURAL 7

KURAL 8
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Bulanik modelin kurallara karar agacindan elde edilen bulgular neticesinde
olusturulmustur. Karar agac1 yonteminin hizli ve dogru sonuglar vermesi bir¢ok

kategori i¢in kurallar olusturmay1 saglamistir.

DEFUZZIFY Kategori
TERM KurguRoman := 3;
TERM SanatHobi := 6;
TERM CocukGenc = 4;
TERM Egitim = 1;
TERM Kullanilmis := 2;
TERM Biyografi :=5;
TERM IsPara :=7;
TERM Diger :=8;
METHOD : COGS; //'Center Of Gravity'
DEFAULT :=3;

END _DEFUZZIFY

Sekil 3.18. jFuzzyLogic kiitiiphanesi ile durulagtirma uygulamasi

Uyelik fonksiyonlar1 ve bulanik modelin kurallar1 belirlendikten sonra sonuglar1 kesin
degerlere doniistiirmek i¢in jFuzzyLogic kiitliphanesi kullanilarak Center of Gravity
metodu ile Sekil 3.18.’de gosterildigi gibi durulastirma yontemi uygulanmistir. Java
ortaminda gergeklestirilen yontem sonucunda kitap kategorilerini igeren veriler elde

edilmistir.



BOLUM 4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde kullanilan metotlardan elde edilen bulgular tartisilmis ve sonuglar

sunulmustur.
4.1. Desteksiz Ogrenme ile Kiimelenmis Verilerden Elde Edilen Bulgular

Veri setinde bulunan iiriinii alanlarin satin aldig1 ve goriintiiledigi diger iriinler
bilgileri kullanilarak desteksiz 6grenme ile kiimeleme gergeklestirilmistir. Yapilan
kiimeleme islemi sonucu kitaplar Tablo 4.1.’deki gibi 6 farkli kiimeye ayrilmistir. Veri
setindeki bu degiskene ait cok sayida eksik deger olmasi kiimelere ait kitap sayilarinin
birbirinden ¢ok farkli olmasina neden olmustur. Genel olarak verilerin 3 kiimede daha
cok bulundugu gézlemlenmistir. Bununla birlikte kiimeleme iglemi sonucu elde edilen
kiime degiskeni karar agacindan kural ¢ikarma agamasinda ayirt edici degiskenlerden

biri olmustur.

Tablo 4.1. Kiimelenmis verilerin dagilimi

Kiime Yiizde(%) Kitap Say1s1
Kiime 1 2,5 774

Kiime 2 50,7 16003
Kiime 3 19,5 6143

Kiime 4 26,2 8281

Kiime 5 0,9 287

Kiime 6 0,2 75

Toplam 100 31563

4.2. Karar Agacindan Elde Edilen Bulgular

Bulanik modelde kurallarin olusturulmasi ic¢in veri setinde bulunan degiskenlerin

etkilerinin ¢ok iyi bilinmesi gerekmektedir. Karar agaci yontemiyle bu degiskenlerin
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etkileri gdzlemlenmis ve bu tiir modellerde karar agaci yonteminin basarili sonuglar
verdigi anlasilmistir. Karar agacinda her kategorinin ne oranda tahmin edilebilir

oldugu Sekil 4.1.’de goriilmektedir.

Ozellikle “Kurgu-Roman”, “Kullanilmis” ve “Cocuk-gen¢” kategorisine ait kitaplarda
degiskenlerin etkisi ¢ok dogru bir oranda oldugu gézlemlenmistir. Boylelikle bulanik
modelin kurallar1 olusturulurken bu kategorilere ait kurallar daha fazladir. “Diger”

kategorisine ait kitaplarda ise degiskenlerin etkisi gozlemlenememistir.

true Kullaniimis ~ true Sanat-Hobi  true Kurgu-Ro...  true Cocuk-Ge...  true Biyografi true Egitim true Diger true Is-Para class precision

pred. Kullanil... 1543 65 353 37 81 100 85 14 67.73%

pred. SanatH 0 54 1 32 27 5 o 19 21.60%

pred. Kurgu-R. 116 2935 9286 2272 1867 1573 452 752 48.23%

pred. Cocuk-G. 1 271 380 1857 53 79 30 16 69.11%

pred. Biyografi 0 10 48 9 221 4 2 0 75.17%

pred. Egitim 0 25 30 1" " 170 0 8 66.67%

pred. Diger 0 0 0 0 0 0 0 0 0.00%

pred. Is-Para 44 20 4l 17 18 7 2 53 22.84%

class recall 90.55% 1.60% 90.34% 4385% 9.70% 8.77% 0.00% 6.15%

Sekil 4.1. Karar agacinin performans 6l¢limii

Karar agact modelindeki diigiimler bulanik modeldeki kurallari olusturulmasina
yardime1 olmustur. Ornegin Sekil 4.2.’deki gibi diigiimde sayfa sayis1, kiime ve puan
degiskenlerinin etkisi gézlemlenmis ve yapraklardaki kategorilere ait kurallar ortaya

cikmustir.

sayfa_sayis

£300.443
kume
Z;
puan
> 4742 £4.742
Cocuk-Genc Kurgu-Roman

Sekil 4.2. Karar agacindan kural ¢ikarimi 6rnegi
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Sekil 4.3. Karar agaci diigiimleri
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> 15.768
fiyat
>17.891 <17.691
sayfa_sayis fiyat
» 351.48¢8 £351.486 > 17.07¢ £17.079
fiyat sayfa_sayis fiyat fiyat
>19.00¢ <19.008 > 73.500 £73.500 > 17.801 <17.601 > 15938
Kurgu-Roman i ilmi
rgu fiyat Kurgu-Roman sayfa_sayis Biyografi Kullanilmis sayfa_sayis
o | I | _—
> 18.388 < 18368 > 20 £20 > 113,500 <113.500
Is-Para Kurgu-Roman Cocuk-Genc Kurgu-Roman Kurgu-Roman Cocuk-Genc

Sekil 4.4. Karar agacinin sol kismi

fiyat
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fiyat
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Sekil 4.5. Karar agacinin orta kismi
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Sekil 4.6. Karar agacinin sag kismi

$130.759
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4.3. Degerlendirme Metrikleri

Onerilen metodun performansim test etmek amaciyla dneri sistemlerinde siklikla
kullanilan MAE (Mean Absolute Error), recall, precision ve FI1 metrikleri
kullamlmistir. MAE n kadar veride gergek degerler ile hesaplanan degerler (15, 1,)

arasindaki ortalama mutlak hatay1 hesaplayan bir degerlendirme metrigidir.
MAE = Z—i=1|;“‘rp| (4.1)

Recall tercih edilen degerin 6nerilen degere orani, precision ise Onerilen degerin tercih

edilen degere orani olarak tanimlanir.

|{tercih edilen}n{onerilen}|
|{tercih edilen}|

recall = (4.2)

. . |{tercinh edilen}n{onerilen}|
recision = 4.3
p |[{onerilen}| ( )

F1 metrigi ise recall ve precision metriklerinin harmonik ortalamasi olarak tanimlanir.

__ 2Xrecallxprecision

F1=

(4.4)

recall+precision

Degerlendirme metriklerinin modele uygulanmasi i¢in Python yazilim dilinde bir
makine Ogrenmesi kiitliphanesi olan scikit-learn kiitliphanesi kullanilmistir [76].

Hesaplamalarda hizli ve dogru bir yontem oldugu goriilmiistiir.

Onerilen metottan elde edilen sonuglar ve gercek degerlere bu degerlendirme

metrikleri uygulandiktan sonra ortaya ¢ikan sonuglar Tablo 4.2.’deki gibidir.
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Tablo 4.2. Degerlendirme Sonuglart

Degerlendirme Metrigi Sonug
MAE 1,18347
Recall 0,44450
Precision 0,91480
F1 0,57456

Degerlendirme sonuglar1 ¢ok sayida degisken ve veri igin olusturulan bulanik
modellerde karar agaci yonteminin kurallari hizlh ve dogru bir sekilde

olusturulabilecegini gostermistir.



BOLUM 5. SONUCLAR VE ONERILER

Oneri sistemleri 6zellikle e-ticaret siteleri ve dijital icerik sunan platformlarda
kullanicilara dogru iirin 6nerisinde bulunmay1 amaglayan yontemlerdir. Yapilan tez
caligmasinda e-ticaret sitelerinden kitap satin alan kullanicilara yonelik kitap
kategorisi Onerisi sunan bir 6neri sistemi modeli tasarlanmistir. Veri setlerinden elde
edilen verilere ait ¢cok sayida degisken olmasi bulanik model tabanli bir uygulama
yapmaya olanak saglamistir. Calismada kiimeleme yapmak i¢in k-means algoritmast
kullanan denetimsiz 6grenme yontemi, degiskenlerin kitap kategorisini belirlemeye
etkisini 6grenmek i¢in karar agaci yontemi, giris degiskenleri kullanilarak olusturulan

kurallar ile 6neri iiretmek i¢in bulanik mantik yontemi kullanilmastir.

Veri seti olarak kullanilan Amazon Reviews ve GoodReads kitaplarla ilgili cok sayida
degisken ve veri igeren veri setleridir. Bu gibi modeller ile olusturulan Oneri
sistemlerinde veri analizin ayrintili olarak yapilmasi i¢in biiyiik verilere ihtiyag¢ vardir.
Cok sayida kullanic1 degerlendirmesi ve kitap bilgisi bulunan veri setleri kapsamli bir

model olusturmaya olanak saglamistir.

Sayfa sayis1 ve fiyat degiskenlerinin yani sira kullanici puanlarini igeren veriler
ortalamalar1 alinarak ortalama puan bilgilerine doniistiiriilmiistiir. Veri setinde bulunan
trlinii alanlarin satin aldig1 ve goriintiiledigi diger iriinler bilgileri ise desteksiz
O0grenme metoduyla k-means algoritmasi kullanilarak kiimelenmistir. Kiimeleme
islemi ile kitaplarin benzerliklerine gore ayrilmasi amaglanmistir. Boylelikle modelde
kullanilabilecek bir degisken daha elde edilmistir. 6 farkli kiimeye ayrilan veriler karar
agac1 modelinde kural olusturmak i¢in etken bir degisken olmustur. Degisken sayisi
arttikca karar agacindan elde edilen bulgular ile belirlenen bulanik model kurallarinin

daha kapsamli olacag1 goriilmiistiir.
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Normalde veriye ihtiya¢ duyulmayan bulanik modeller i¢in belirlenen degiskenler cok
sayida ve karmasik oldugu i¢in belirli karar verme yontemleri kullanmak gerekir. Bu
caligmada karar agaci yonteminin bulanik modellerin kurallarinin belirlenmesi i¢in ne
kadar etkili bir yontem oldugu anlasilmistir. Karmasik veriler ve ¢ok sayida
degiskenler ile gelistirilen modellerde kural ¢ikarmak zor olacaktir. Fakat karar agaci
modeli ile bu zorlugun iistesinden gelinmis, hizli ve dogru bir sekilde kurallar

belirlenmistir.

Oneri sistemlerinde bulanik modellerin kullaniminin dogru éneriler sunmak igin etkili
bir yontem oldugu goriilmiistiir. Veri setlerinden elde edilen degiskenlerin iiyelik
fonksiyonlar1 olugturulan histogramlar dahilinde olusturulmustur. Karar agacinda elde
edilen bulgular ile belirlenen kurallar ile bulaniklagtirilan veri kiimeleri sik kullanilan
bir durulagtirma yontemi olan COG ile durulastirilmis ve kesin degerlere doniisen
kitap kategorisi Onerileri elde edilmistir. Calismada kullanilan jFuzzyLogic
kiitiiphanesinin bulanik modellerin tasarlanmasinda hizli ve etkili bir yontem sundugu

gorilmiistiir.

Calismada kullanilan puan degiskeninin kural olusturmada diger degiskenlere gore
daha az etkisinin oldugu anlagilmigtir. Bunun nedeni puanlarin kitaplar arasinda
belirleyici olmasina ragmen tiim kategoriye etki etmemesidir. Diger degiskenler ise
kategori belirlemek igin etkin bir sekilde kullamilmistir. Ozellikle sayfa sayisi
degiskeni karar agaci modelinden ¢ikarilan kurallar i¢in en belirleyici degisken
olmustur. Kiimeleme islemi sonucunda olusturulan 6 farkli kiime ile elde edilen
degiskenin ve fiyat degiskeninin de kitap kategorisini belirlemek i¢in etkili degiskenler

oldugu goriilmiistiir.

Karar agact modeli icin belirlenen degiskenler arttikca daha net kurallar
belirlenebilecektir. Calismada puan, fiyat, {iriinli alanlarin satin aldig1 ve goriintiiledigi
diger iiriinler ve sayfa sayisi bilgileri yer almaktadir. Bagka calismalarda kitabin ¢ikis
tarihi, benzer triinler bilgisi ve yazim dili gibi degiskenler de eklenebilir. Degisken
sayis1 arttikca kategoriyi belirleyici kurallar artacak ve model daha dogru sonuglar

verecektir.
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Tez caligmasinda kitap kategorisine ait bilgiler kullanilmistir. Farkli kategorilere ait
daha ¢ok bilgiye sahip veri setleri ¢alismanin dogrulugunu artiracaktir. Ornegin
elektronik iirtinler, tekstil, film, miizik gibi iirlinlere ait ¢ok sayida belirleyici degisken

ile gelistirilen bir modelde de etkili sonuglar elde edilebilir.

Oneri dogrulugunu artirmak i¢in sunulan metoda isbirlik¢i filtreleme teknigi eklenerek
hibrit bir yaklasim olusturulabilir. Boylelikle kitap kategorisi Onerisiyle beraber o
kategoriye ait kitap Onerileri de kullaniciya sunulabilir. Hibrit bir yaklagim oneri

dogrulugunu artirmak igin etkili bir yontem olacaktir.
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