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OZET

BALLI Niliifer. Cok Olgiitlii Oneri Sistemlerinde Popiilarite Yanlhiligim Yonetme,
Yiksek Lisans, Ardahan, 2025.

Cok olgiitlii 6neri sistemleri, kullanicilarin {iriin veya hizmetleri birden fazla kriter
iizerinden degerlendirmesine imkan taniyarak daha kisisellestirilmis ve kapsamli 6neriler
sunmay1 hedeflemektedir. Ancak bu sistemlerde karsilasilan temel sorunlardan biri popii-
larite yanliligidir. Popiilarite yanlilig1, kolektif egilimlerin bireysel tercihler tizerinde bas-
kin hale gelmesiyle ortaya ¢ikar; bu durum, oneri listelerinde popiiler iceriklerin asiri
temsil edilmesine ve daha az bilinen ancak uygun alternatiflerin goz ardi edilmesine ne-
den olur. Bu baglamda, bu tez kapsaminda mevcut yontemleri incelemenin yani sira po-
pilarite yanliligin1 azaltmay1 hedefleyen iki yenilik¢i yaklasim 6nermektedir: RelPref ve
PriRelPref. Bu yontemler, kullanici-6ge etkilesimlerini daha hassas ve dengeli sekilde
modelleyerek, kullanicilarin kriter 6nceliklerini dikkate alir. RelPref, her kriter i¢in kul-
lanic1 puanlarini1 dinamik olarak degerlendirirken; PriRelPref, kullaniciya 6zgii kriter 6n-
celiklendirmesini dahil ederek yanliligi daha etkin bigimde azaltir. Boylece, kullanicilarin
en ¢ok onem verdigi kriterlerle 6gelerin en iyi performans gosterdigi kriterler arasinda
uyum saglanir ve daha dengeli, ¢esitli ve kisisellestirilmis dneriler sunulur. Onerilen yon-
temler, farkli kullanici puanlama davranislarini temsil eden ti¢ farkli veri setinde (YM10,
YM20 ve TA) kapsamli sekilde test edilmistir. Cok boyutlu 6l¢iitler (6rnegin, uzun kuy-
rukta 6ge goriiniirliigli ve c¢esitlilik icin Gini indeksi) RelPref ve PriRelPref’in hem kul-
lanict memnuniyetini hem de sistem diizeyinde kesfedilebilirlik ve adil icerik dagilimi
gibi nitelikleri anlaml 6lgiide gelistirdigini gdstermistir. Ozellikle, PriRelPref’in kriter
onceliklendirme 6zelligi, popiilarite yanliliginin yonetiminde daha etkin bir ¢6ziim sun-
maktadir. Sonug olarak, bu ¢alisma ¢ok 6l¢iitlii 6neri sistemlerinde popiilarite yanliligini
sistematik bicimde ele alan ilk ¢alismalardan biri olup, literatiirdeki 6nemli bir boslugu
doldurmakta ve gelecekteki aragtirmalar i¢in saglam bir teorik ve metodolojik temel olus-
turmaktadir
Anahtar Sozciikler:

Cok olciitlii oneri sistemleri, Popiilarite yanliligi, Kullanic1 6nceligi, Tercih modeli, Egi-

lim
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ABSTRACT

BALLI Niliifer. Managing Popularity Bias in Multi-Criteria Recommender Sys-
tems, Master’s Thesis, Ardahan, 2025

Multi-criteria recommendation systems aim to provide more personalized and
comprehensive recommendations by allowing users to evaluate products or services ba-
sed on multiple criteria. However, one of the fundamental problems encountered in these
systems is popularity bias. Popularity bias occurs when collective tendencies become do-
minant over individual preferences; this situation leads to over-representation of popular
content in recommendation lists and the neglect of less-known but suitable alternatives.
In this context, this thesis proposes two innovative approaches, RelPref and PriRelPref,
aimed at reducing popularity bias, in addition to examining existing methods. These met-
hods model user-item interactions more sensitively and balancedly, taking into account
users' criterion priorities. While RelPref dynamically evaluates user scores for each crite-
rion, PriRelPref more effectively reduces bias by incorporating user-specific criterion pri-
oritization. Thus, harmony is achieved between the criteria that users value most and the
criteria where items perform best, providing more balanced, diverse, and personalized
recommendations. The proposed methods have been comprehensively tested on three dif-
ferent datasets (YM10, YM20, and TA) representing different user rating behaviors.
Multi-dimensional metrics (such as Gini index for long-tail item visibility and diversity)
have shown that RelPref and PriRelPref significantly improve both user satisfaction and
system-level qualities such as discoverability and fair content distribution. Particularly,
PriRelPref's criterion prioritization feature provides a more effective solution in managing
popularity bias.

In conclusion, this study is one of the first studies to systematically address popu-
larity bias in multi-criteria recommendation systems, filling an important gap in the lite-
rature and establishing a solid theoretical and methodological foundation for future rese-
arch.

Keywords:
Multi-criteria recommender systems, Popularity bias, User priority, Preference score,

Tendency
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GIRIS

Glintimiizde dijital teknolojilerdeki hizli gelisim ve ¢evrimigi platformlarin giinliik
yasamin ayrilmaz bir pargast haline gelmesi, kullanicilarin karsisina her zamankinden
daha fazla iiriin ve hizmet se¢enegi ¢ikmasina neden olmustur (Goldberg, Nichols, Oki
ve Terry, 1992). Bu artan segenek ¢esitliligi, bireylerin farkli alanlarda veya 6nem ver-
dikleri alanlarda karar verme siireclerini daha karmasik ve zaman agisindan zorlayici bir
hale getirmistir (Sarwar, Karypis, Konstan ve Riedl, 2001). Ornegin, bir dijital platformda
binlerce film arasindan kisisel tercihlere uygun igerik se¢mek ya da seyahat plani yapar-
ken ylizlerce otel arasindan ideal olan1 belirlemek, kullanicilar i¢in giinliik hayatta karsi-
lastiklar1 sorunlarin yaninda ciddi bir biligsel yiik olusturabilmektedir (Pazzani ve Billsus,
2007). Bu baglamda, 6neri sistemleri (OS) hem bilgi fazlaligin1 yonetmek hem de kulla-
nicilarin karar verme siireclerini kolaylastirarak giinliik hayatlarinda zamandan tasarruf
saglamalarina olanak tanimak ve tercihlerinden memnun kalmalar1 amaciyla dijital plat-
formlarda kritik bir rol oynamaktadir (Burke, 2002).

OS’nin temel islevi, kullanicilarin 6nceki davranislarini ve acik tercihlerini analiz
ederek, ilgi duyabilecekleri igerikleri tahmin etmektir. Geleneksel oneri sistemleri, genel-
likle kullanicilarin iirtinlere verdikleri tek boyutlu puanlara dayanarak benzer kullanici ve
iriin gruplar1 olusturur ve bu benzerlikler tizerinden tavsiyelerde bulunur (Adomavicius
ve Kwon, 2012) ancak bu yontem hem igeriklerin ¢ok boyutlu niteliklerini hem de kulla-
nicilarin farklilasan tercih kaliplarini yeterince temsil edememektedir (Lakiotaki, Matsat-
sinis ve Tsoukias, 2011). Ornegin, bir kullanic1 bir filmin hikayesine ve oyunculuk kali-
tesine onem verirken, bir bagkas1 gorsel efektleri ya da yonetmenin tarzin1 daha oncelikli
gorebilir. Benzer sekilde, otel secimlerinde bazi kullanicilar konum kriterini esas alirken,
digerleri temizlik, miisteri hizmetleri veya kahvalt1 kalitesine daha fazla 6nem verebil-
mektedir.

Bu cesitliligi daha iyi yansitabilmek amaciyla ¢ok &lgiitlii dneri sistemleri (COOS)
gelistirilmistir. Bu sistemler, kullanicilarin {iriin ve hizmetleri yalnizca genel bir puan
iizerinden degil, birden fazla kritere dayali olarak degerlendirmesine olanak tanimaktadir
(Hdioud, Frikh ve Ouhbi, 2013). Her bir kriter lizerinden alinan geri bildirimler ayr1 ayri

analiz edilerek, sistemin hem genel memnuniyeti hem de bireysel dncelikleri daha hassas



bir sekilde yansitmasi saglanir. Boylece yalnizca yiiksek genel puana sahip icerikler degil,
kullanicilarin 6nem verdigi kriterlerde 6ne ¢ikan ancak daha diisiik toplam puana sahip
olan alternatifler de dneri listelerinde goriiniir héle gelir (Lee, Sun ve Lebanon, 2012).

Her ne kadar ¢ok olgiitlii oneri sistemleri kisisellestirilmis Oneriler sunma konu-
sunda basaril1 sonuglar liretse de, bu sistemler de popiilarite yanlilig1 problemiyle basa
cikma konusunda 6nemli zorluklarla karsi karstyadir. Bu sistemlerde, popiiler 6gelerin
asir1 Onerilme egilimi, daha az bilinen ancak potansiyel olarak kullaniciya uygun alterna-
tiflerin gdlgede kalmasina neden olabilir; bu da ¢esitliligi sinirlar ve onerilerin genel ka-
litesini diisiiriirken kullanict memnuniyetini azaltmaktadir. Popiilarite yanliligi, yalnizca
uzun kuyruktaki 6gelerin goriiniirliiglinii azaltmakla kalmaz, ayni zamanda kullanicilarin
puanlama aliskanliklar1 ve 6ncelikleri 6nemli 6l¢iide farklilik gdsterdiginde, sistemin bi-
reysel tercihlere hitap etme kapasitesini de zayiflatir.

Bu tez calismasinda, ¢ok o6lciitlii 6neri sistemlerinde popiilarite yanliliginin etkileri
kapsamli bigimde incelenmis ve bu sorunu azaltmaya yonelik iki yeni yontem gelistiril-
mistir. Gelistirilen RelPref ve PriRelPref yaklasimlari, 6neri sistemlerinde kullanicilarin
yalnizca verdikleri puanlar1 degil, ayn1 zamanda puanlama aliskanliklarini ve hangi kri-
terlere daha fazla 6nem verdiklerini de dikkate alarak Oneri siirecini daha hassas ve kisi-
sellestirilmis hale getirmeyi amaglamaktadir. RelPref yontemi, kullanicilarin farklh kri-
terlerdeki degerlendirmelerini dinamik olarak analiz ederek, oneri listelerinde popiiler
iceriklerin asir1 temsil edilmesini 6nlemeye ve daha adil bir dagilim saglamaya odaklanir.
PriRelPref ise, her kullanicinin hangi kriterleri daha 6ncelikli gordiigiinii belirleyerek,
onerileri bu bireysel dnceliklere gore sekillendirir ve boylece 6neri listesinin kullanicinin
gercek beklentileriyle daha uyumlu olmasini saglar. Her iki yontem de, kullanicilarin ge-
sitli puanlama davranislarini yansitan farkli veri setlerinde kapsamli sekilde test edilmis;
elde edilen sonuglar, oneri listelerinde ¢esitliligin ve az bilinen igeriklerin goriintirliigii-
niin arttigini, kullanict memnuniyetinin yiikseldigini ve sistemin daha adil ve dengeli 6ne-
riler sunabildigini gostermistir. Ayrica, mevcut yontemlerle yapilan karsilastirmalar, ge-
listirilen yaklagimlarin popiilarite yanlhiligin1 azaltmada ve kisisellestirilmis ve ¢esitli
oneriler sunmada 6nemli avantajlar sagladigini ortaya koymustur.

Tez yedi boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde oneri sistemleri agiklanmakta;
ikinci boliimde ilgili literatiir ele alinmakta; ticlincli boliimde literatiirde kullanilan 6n ¢a-

lismalar sunulmaktadir. Dordiincii boliim 6nerilen yontemlerin ayrintilarint igermekte;



besinci boliimde deneysel caligsmalar aktarilmakta; altinct béliimde bu deneylerin sonug-
lar1 analiz edilmekte; yedinci ve son boliimde ise genel ¢ikarimlar ve tartigsmalar yer al-

maktadir.



1. BOLUM

ONERI SISTEMLERI

Giliniimiizde dijital platformlar, kullanicilarin ilgi alanlarina ve ihtiyaclarina uygun
{iriin veya hizmetleri kisa siirede kesfetmelerini saglamak amaciyla OS yogun bigimde
yararlanmaktadir. OS, temel olarak biiyiik veri havuzlar1 igerisinden her bir kullanictya
en uygun icerik, iirlin veya hizmeti sunmay1 hedefleyen algoritmalardir. Bu sistemler,
kullanicilarin sistemdeki gegmis hareketlerini, begenilerini, yorumlarini, ziyaret ettikleri
tirtinleri ve benzeri davranigsal verileri analiz ederek, kullaniciya 6zgii 6neriler tiretmek-
tedirler. Ornegin, Netflix izleyicilerinin daha 6nce izledikleri dizi ve filmleri dikkate ala-
rak yeni icerikler onerirken; Amazon, kullanicilarin aligveris gegmisi ve arama tercihle-
rini analiz ederek ilgi duyabilecekleri iiriinleri 6n plana ¢ikarmaktadir. Benzer sekilde,
Spotify kullanicilarinin dinleme aligkanliklarini inceleyerek yeni ve kisisellestirilmis mii-
zik Onerileri sunmaktadir (Gomez-Uribe ve Hunt, 2015).

OS, dijital platformlarda kullanicilarin karsilastig1 iiriin ve icerik fazlaligini yone-
terek kullanicinin ¢ok fazla ¢esit igerisinde kaybolmasini 6nleyerek, tercih siireglerini ko-
laylastirmak ve kullanicilarin platformda gegirdigi zaman1 daha verimli hale getirmek i¢in
onemli bir rol iistlenmektedir. Bu sistemler, yalnizca eglence ve aligveris sitelerinde degil,
sosyal medya uygulamalarinda yeni arkadas veya ilgilendigi tarzda igerik onerileri sun-
mak, profesyonel aglarda ise is ve baglant1 tavsiyeleri olusturmak gibi ¢ok cesitli alan-
larda yaygin olarak kullanilmaktadir. Kullanicilarin ilgi alanlarii ve gecmisteki davra-
niglarini analiz eden 6neri sistemleri, kisiye has igerik sunarak kullanicilarin aradiklarina
daha hizli ve zahmetsizce ulagmalarini saglamaktadir.

Kullanicilar disinda platformlar agisindan bakildiginda ise OS, kullanict memnuni-
yetini ve sadakatini artirmanin 6tesinde, ticari basariya da 6nemli katkilar sunmaktadir.
Kullanicilar, 6nerilen {irlin veya hizmetlerden memnun kaldiklarinda, bu deneyimlerini
cevreleriyle paylasarak platformun yeni kullanicilar kazanmasina yardimci olmaktadirlar
ayrica, kigisellestirilmis Oneriler sayesinde kullanicilarin sistemi sik sik ziyaret etmesi
kullanicilarin platformla fazla etkilesimde bulunmasi saglanir. Bu durum, dncellikle elde
edilen dogru ve tutarli verilerin yeni 6neriler iiretmek i¢in kullanilmasinda daha sonra da

platformun gelirlerinin artmasina, marka degerinin giiglenmesine ve rekabet avantaji elde



etmesine olanak tanimaktadir. Sonug olarak, oneri sistemleri hem kullanicilar hem de
platformlar icin karsilikli fayda yaratan, dijital ekosistemin vazgeg¢ilmez bir parcasi haline
gelmistir (Ricci, Shapira ve Rokach, 2015).

Birinci boliimde, oncelikle OS igerik tabanli, isbirlikgi ve hibrit tabanl filtre-
leme olmak iizere baslica OS tiirleri detaylandiriimaktadir. Bliimiin devaminda, ¢ok kri-
terli Oneri sistemlerinin yapisi ve isleyisi agiklanmakta; kisisellestirme, kullanict etkile-
simi, ¢esitlilik ve yenilik gibi 6neri sistemlerinin temel 6zellikleri tizerinde durulmaktadir.
Ayrica, veri seyrekligi, soguk baslangi¢ problemi ve popiilarite yanlilig1 gibi 6neri sis-
temlerinde karsilasilan baslica zorluklar tartisiimakta COOS’de popiilarite yanliligina
0zel olarak deginilmektedir. Son olarak, bu tez ¢alismasinin amaci, katkilari ve genel or-

ganizasyonu 0zetlenmektedir.
1.1. ONERI SISTEMLERI TURLERI

Oneri sistemleri, kullanicilarin ilgi alanlarina hitap etmek igin ge¢misteki tercihle-
rini kullanarak kisisellestirilmis oneriler sunmak amaciyla ¢esitli yontemler kullanmak-
tadir. Bu ydntemler genel olarak ii¢ ana baslik altinda toplanmaktadir: (i) Icerik Tabanl
Filtreleme (ii) Isbirlik¢i Filtreleme ve (iii) Hibrit Sistemler (Adomavicius ve Tuzhilin,

2005). Bu temel 6neri sistemi tiirlerinin detaylari, sonraki alt basliklarda ele alinacaktir.
1.1.1. icerik Tabanh Filtreleme

Icerik tabanli 6neri sistemleri, kullanicinin gecmiste ilgi gosterdigi {iriinlerin te-
mel 6zelliklerini analiz ederek kisisellestirilmis Oneriler sunmayi amaglar. Bu yakla-
simda, sistem Oncelikle kullanicinin begendigi kitaplarin tiirii, yazarlar1 veya ana temalari
gibi 6ne ¢ikan nitelikleri belirler ve ardindan bu ozelliklere benzer yeni kitaplar1 6neri
listesine dahil eder. Boylece, 6rnegin polisiye romanlari sikga okuyan bir kullaniciya,
yine polisiye tiiriinde farkli yazarlarin eserleri &nerilebilir. Icerik tabanl sistemler, dzel-
likle kullanicilarin belirgin ve tutarl tercihlere sahip oldugu durumlarda etkili sonuglar

vermektedir (Lops, de Gemmis ve Semeraro, 2011).



1.1.2. Tsbirlik¢i Filtreleme

Isbirlikci filtreleme(iF), éneri sistemlerinde en yaygin kullanilan yontemlerden bi-
ridir ve temelinde, benzer tercihlere sahip kullanicilarin gelecekte de benzer iiriinleri be-
genecegi varsayimi yatar. Bu yaklagimda sistem, kullanicilarin gegmisteki degerlendir-
melerini ve etkilesimlerini analiz ederek ortak zevklere sahip kullanici gruplarini belirle-
mektedir. Ornegin, bir e-ticaret sitesinde hem A hem de B kullanicisi daha dnce aym
kitaplar1 satin aldiysa, A’nin begendigi fakat B’nin heniiz gérmedigi bir kitap, B’ye 6neri
olarak sunulabilir. Benzer sekilde, bir film platformunda aksiyon filmlerini siklikla izle-
yen iki kullanicidan biri yeni bir aksiyon filmi izlediginde, bu film diger kullaniciya da
oOnerilebilmektedir.

IF iki ana yaklasima ayrilmaktadir: Kullanici tabanli ve 6ge tabanli. Kullanicr ta-
banli yontemde, sistem Once hedef kullaniciya en ¢ok benzeyen diger kullanicilar1 bulur
ve onlarin begendigi fakat hedef kullanicinin heniiz kesfetmedigi ve begenebilecegi liriin-
leri 5Snermektedir. Ornegin, Netflix te benzer dizi ve filmleri izleyen kullanicilar arasinda,
birinin izledigi yeni bir dizi digerine dnerilebilir. Oge tabanli yontemde ise, kullanicinin
daha 6nce olumlu degerlendirdigi iiriinlerle benzer 6zellikler tagiyan yeni tiriinler 6ne ¢1-
karilmaktadir. Ornegin, bir kullanici birden fazla bilim kurgu filmi izlediyse, sistem bu
filmlerle benzer temalara sahip yeni bilim kurgu filmlerini 6nermeye odaklanmaktadir

(Schafer, Frankowski, Herlocker ve Sen, 2007).
1.1.3. Hibrit Sistemler

Hibrit Oneri sistemleri, icerik tabanli ve isbirlikei filtreleme yaklasimlarinin giiclii
yanlarini birlestirerek daha etkili dneriler sunmay1 amaglayan gelismis sistemlerdir. Ice-
rik tabanl filtreleme iiriin 6zelliklerine odaklanirken, isbirlikgi filtreleme kullanici dere-
celendirmelerini temel alir. Her iki yaklasimin da kendine 6zgii sinirlamalar1 bulunmak-
tadir. Bu sinirlamalar1 agmak ve 6neri sistemlerinin performansini arttirmak amaciyla hib-

rit Oneri sistemleri gelistirilmistir (Basilico ve Hofmann, 2004).
1.2. ONERI SISTEMLERININ OZELLIKLERIi

Oneri sistemleri, kullanicilarin ge¢misteki tercihlerini ve davranislarini inceleyerek,

gelecekte ilgi gosterebilecekleri icerikleri ongérmeyi amaglar. Ancak, bu sistemler farkli



kullanici ihtiyaglarina yanit verebilmek igin gesitli 6zelliklerle donatilmistir. Tasarim sii-
recinde, belirli bir 6zelligin 6n plana ¢ikarilmasi, kimi zaman diger performans olgiitle-
rinde istenmeyen sonuglara yol agabilir. Ornegin, &neri listesinin gesitliligini artirmak
dogruluk oraninda bir miktar azalmaya neden olabilir. Bu nedenle, oneri sistemlerinde
farkli performans kriterleri arasinda denge kurmak ve bu kriterlerin sistem tizerindeki et-
kilerini dikkatlice degerlendirmek gerekmektedir (Adomavicius ve Kwon, 2012). Genel
olarak, oneri sistemlerinin 6ne ¢ikan baslica 6zellikleri alt basliklarda detaylandirilmak-

tadir.
1.2.1. Kisisellestirme

Oneri sistemleri, kullanicilarin gegmisteki etkilesimlerini gézlemleyerek ve tercih-
lerini inceleyerek, kisiye 6zgii ve begenebilecekleri igerikler sunar. Bu baglamda kisisel-
lestirme, Oneri sistemlerinin kullaniciya 6zgii ve anlamli dneriler sunabilmesi igin temel
bir islevdir. Kisisellestirme, bireylerin ilgi alanlarini, ihtiyaclarini ve dnceki davranisla-
rin1 dikkate alarak, her kullaniciya uygun igeriklerin 6ne ¢ikarilmasini saglamaktadir
(Adomavicius ve Tuzhilin, 2005). Kisisellestirme siireci, kullanicilarin platform iizerin-
deki davraniglarmin analiz edilmesi ve bu verilerden anlamli kaliplarin  ¢ikarilma-
styla gergeklesir. Bu amagla, isbirlikgi filtreleme Ve icerik tabanli filtreleme gibi yontem-
ler yaygin olarak kullanilmaktadir. Isbirlik¢i filtreleme, benzer tercihlere sahip kullanici-
larin begenilerini temel alirken; igerik tabanl filtreleme, kullanicinin daha 6nce etkile-
simde bulundugu igeriklerin 6zelliklerini dikkate alir (Ricci, Rokach ve Shapira,
2011).Ancak, kisisellestirme siirecinde bazi zorluklar da ortaya ¢ikabilmektedir. Ozel-
likle popiiler igeriklerin daha fazla onerilmesi, kullanicilarin bireysel tercihlerini gol-
gede birakabilir ve oneri listesinin gesitliligini azaltabilir. Bu nedenle, popiilarite yanlili-
ginin etkilerini azaltmak ve daha dengeli, kullanici odakl1 6neriler sunmak, kisisellestirme

slirecinin basarisi i¢in kritik oneme sahiptir.
1.2.2. Kullanic1 Etkilesimi ve Geri Bildirim

Oneri sistemlerinin kisiye 6zgii oneriler iiretebilmesi kullanicilarin sistemle kur-
dugu iligkiye dayanir. Bu iligki iki temel sekilde gergeklesir: dogrudan etkilesimler ve
geri bildirimler. Kullanicilar sistemde ¢esitli islemler gergeklestirir; bir {iriiniin lizerinde

imleci bekletmek veya tiklamak, bir film izlemek veya bir kitabi satin almak gibi. Bu



islemler, kullanicinin ilgi alanlarini ve tercihlerini yansitan degerli kisisel verileri olustu-
rur. Ayrica, kullanicilar 6nerilen igeriklerle ilgili farkli sekillerde geri doniis verebilirler:
bir tirlini begenebilir, yorum yapabilir veya paylasabilir bunlar agik geri bildirimlerdir.
Bu agik geri bildirimlerin yani sira, bir tirinii ne kadar siire ve siklikta inceledikleri
veya tekrar ziyaret ettikleri gibi ortiik geri bildirimler de sistemin 6grenme ve kisiye 6zgii

Onerilerin iiretilme siirecine katkida bulunmaktadir (Konstan ve Riedl, 2012).
1.2.3. Cesitlilik ve Yenilik

Oneri sisteminin basarisi, kisiye 6zgii iiriin veya igerikler sunarken , ayn1 zamanda
onlar1 yeni begenebilecekleri daha once kesfetmedikleri iiriin veya iceriklere de yonlen-
direbilmesi ile dl¢iilmektedir. Bu uyumun saglanmasi i¢in iki 6nemli baglik bulunmakta-
dir: gesitlilik ve yenilik. Cesitlilik, kullanicinin farkli iiriin veya igeriklere yonlendirerek
siradanliktan ¢ikmasidir. Ornegin, bir miizik neri sistemi, kullanicinin sevdigi tiirdeki
sarkilarin yani sira, farkli tiirde kullanicinin begenebilecegi miizik tiirlerinden de 6rnek-
ler sunabilir. Yenilik ise, kullanicinin heniiz kesfetmedigi ama ilgisini ¢ekebilecek igerik-
leri 6nermesi ile saglanmaktadir. Bu, kullanicilarin yeni ve farkl iiriin veya igerikleri kes-
federek memnun kalmasina ve sistemle olan iletisiminin ve geri bildiriminin artmasina
olanak tanir (Ziegler, McNee, Konstan ve Lausen, 2005).

Oneri sistemlerindeki gesitlilik, kullanic1 deneyimini gelistirmek ve platform etki-
lesimini siirdiirmek i¢in elzem bir niteliktir. Sistemlerin popiiler igeriklere yonelme egi-
limi, kullanicilarin siirekli ayni tiir segeneklerle karsilasmasina ve kesif tecriibesinin ki-
sitlanmasina yol agabilir. Bu durum, kullanicilarin taze i¢erikler bulmasini engelleyebilir
ve uzun donemde sistemin verimliligini diisiirebilir (Jannach, Kamehkhosh ve Lerche,
2017). Bu sorunu asmak igin, sistemler kaliteli fakat daha az taninan icerikleri de Oneri
listelerine ekleyecek bigimde tasarlanmalidir. Ornegin, bir film 6neri sistemi, kullanicinin
begendigi tiirdeki popiiler filmlerin yani sira, ayn1 kategorideki daha az bilinen ama deger
tastyan yapimlar1 da 6nermek, kullanicinin sinema tecriibesini zenginlestirebilir. Yenilik
kavrami, kullanicilar1 sasirtacak ve ilgilerini ¢ekebilecek siirpriz igeriklerin kesfedilme-
sini saglar. Bu tarz oneriler, kullanicilarin platformla olan baglantisini gii¢lendirir ve sis-
temin degerini artirir (McNee, Riedl ve Konstan, 2006). Ancak burada dikkat edilmesi
gereken husus, Onerilen igeriklerin tamamen rastgele olmamalidir. Kullanicinin mevcut

ilgi alanlar1 ve tercihleri goz oniinde bulundurularak, onu yeni kesiflere yonlendirecek



icerikler secilmelidir. Hibrit 6neri sistemleri, ¢esitlilik ve yenilik kavramlarini dengeli bir
sekilde harmanlayarak daha etkili 6neriler sunmay1 hedeflemektedir (Burke, 2002). Bu
sistemler, kullanicinin aligik oldugu igerik tiirlerini korurken, ayni zamanda yeni dene-
yimler sunarak kullanict memnuniyetini artirir. Ornegin, bir miizik oneri sistemi, kullani-
cinin sevdigi sanatgilarin benzerlerini dnerirken, farkli miizik tiirlerinden de segkiler su-

nabilir.
1.3. COK OLCUTLU ONERIi SISTEMLERI

Klasik oneri sistemlerinde, kullanicilarin {iriin veya igeriklere verdikleri tek bir ge-
nel puan dikkate alinarak oneri siireci baglatilmaktadir. Bu durum bir 6rnekle ele alindi-
ginda, Sekil 1'de kullanicilarin (Alice, John ve Mason) ¢esitli filmlere verdikleri puanlar
gosterilmektedir. Her bir hiicre, ilgili kullanicinin o filme verdigi genel degerlendirme
puanini temsil eder. Bu tiir sistemlerde amag, eksik olan puanlar1 tahmin ederek kullani-
cilara en ¢ok begenebilecekleri igerikleri dnermektir. Ornegin, Alice'in "Fargo" filmi igin
bir puan1 bulunmamaktadir. Tek 6l¢iitlii 6neri sistemleri, Alice'in diger kullanicilarla ben-
zerligine bakilarak, benzer puanlama egilimlerinden dolay1 John ile arasindaki benzerlik
tespit edilerek, Alice'in "Fargo" filmini begenebilecegi ve verecegi puan sistemce tahmin
edilebilmektedir.

Bu yaklasimda, her kullanici ve her iiriin i¢in yalnizca tek bir genel degerlendirme
puani kullanilir. Kullanicilarin farkl kriterlere (6rnegin hikaye, oyunculuk, gorsellik gibi)
goOre ayr1 ayrl puan vermesi s6z konusu degildir. Bu nedenle, tek dlgiitlii 6neri sistemleri,

kullanicilarin genel begenilerini temel alarak onerilerde bulunur.

Wanted WALL-E | Star Wars Seven Fargo
LAl ]| 5 7 5 7 ?
Ljobn | 7 . 7 9
Mason 6 6 6 6 5

Sekil 1. Tek olg¢iitlii film oneri sistemi

COOS ise, kullanicilarin iiriin veya hizmetleri birden fazla kriterde degerlendirme-

sine olanak tanityan gelismis 6neri mekanizmalaridir. Bu sistemler, klasik tek boyutlu
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oneri sistemlerinden farkli olarak kullanici tercihlerini yalnizca bir genel puan iizerinden
degil; cesitli kriterler, 6zellikler veya boyutlar kullanarak isleme almasidir. Ornegin bir
film icin sadece genel bir degerlendirme puan: yerine, hikaye, oyunculuk, gorsellik gibi
farkli kriterler iizerinden de degerlendirme yapabilmektedir. Boylece, kullanicinin bir
filmi tercih etme nedeni daha detayli 6grenilebilir ger¢ekten memnun kalacagi hem daha
kisisellestirilmis hem de kullanicinin 6nceliklerine daha uygun hale getirilmis Oneriler
sunulabilmektedir (Adomavicius ve Tuzhilin, 2005).

COOS’nin temel ozellikleri arasinda, dnerilecek {iriin veya hizmetlerin hangi kri-
terler iizerinden degerlendirilecegini belirleyen kriter seti, kullanicilarin her bir kritere
verdigi puanlart ve bu kriterlere atfettikleri 5nemi modelleyen kullanici tercih profili, kri-
terlerin goreli agirliklarini belirleyen agirliklandirma mekanizmasi ve oneri algoritmalari
yer alir. Kriter seti, sistemin uygulama alanina gore degisiklik gosterebilir. Bu tez kapsa-
minda kullanilan YM20 ve YM10 veri setlerinde, filmler hikaye, oyunculuk, yonetmenlik
ve gorsellik gibi farkli kriterler iizerinden degerlendirilmistir. TA veri setinde ise, oteller
temizlik, konum, hizmet kalitesi ve fiyat gibi ¢esitli boyutlarda puanlanmistir. Bu sayede,
sistemler yalnizca genel memnuniyeti degil, kullanicilarin hangi 6zelliklere daha fazla
onem verdigini de dikkate alarak oneriler sunabilmektedir.

COOS en énemli avantaji, kullanicilarin tercihlerini daha detayl analiz edebil-
mesi ve bunun sonucunda ise Onerilerin bu ¢ok boyutlu yapiya gore sekillenmesidir.
Bu sayede, kullanicilar yalnizca popiiler veya yiiksek puanli tiriinlerle karsi kasiya kal-
mamaktadir; kendi 6nceliklerine uygun, dahanis veya az bilinen begenebilecekleri
tarzda iiriin veya hizmetleri de kesfedebilirler. Ayrica, COOS kullanicilar arasindaki ben-
zerlikleri hesaplamak kullanicilara daha kisisel oneriler sunmay1 saglamaktadir. Kulla-
nicilar arasindaki benzerlikleri hesaplamak igin literatiirde kullanilan Toplama tabanl
benzerlik hesaplamasi kullanilarak kullanicilarin degerlendirme yaptiklari genel puanlar
ve kriterlere verdikleri puanlar arasindaki iliskinin kullanicilara daha kisisellestirilmis
oneriler sunmada etkili olugu vurgulanmaktadir (Tang , Gordon 2009). Kullanicinin genel
puanlar1 ve kriter puanlar1 arasinda regresyon analizi yapilarak agirliklarin hesaplanmasi,
Oneri sistemleri literatiiriinde kisisellestirilmis performans degerlendirmesi i¢in yenilik¢i
bir yaklasim sunmaktadir. Bu tez kapsaminda kullanicilarin genel puanlamalari, kriterler
icin verdikleri puanlar ve toplama tabanli benzerlik hesaplamasi sonucunda elde edilen

puanlamalar kullanilarak analizler gerceklestirilmektedir.
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Kullanicilarin her Kriterin  zaman iginde degisen tercihleri ve kriterlere verdik-
leri onem de 6neri sistemi tarafindan dinamik olarak izlenebilir ve 6neriler buna duruma
gore giincellenebilir. Bununla birlikte, COOS bazi zorluklarla da karsilasmaktadir. Kriter
sayisinin artmasi, sistemin karmasikliin1 ve hesaplama maliyetini yiikseltebilir. Ayrica,
kullanicilarin  her bir kriter igin tutarli ve anlamli degerlendirmeler yapmasi her za-
man kolay olmayabilir. Bu nedenle, etkili bir kullanici 6nerisi i¢in  Kullanict geri bildi-
rimlerinin siirekli olarak degerlendirilmesi, sistemin basarisi i¢in Kritik 6neme sahip-

tir (Lakiotaki ve digerleri, 2011).

1.4. COK OLCUTLU ONERIi SISTEMLERINDE KARSILASILAN PROB-
LEMLER

Oneri sistemlerinin (COOS dahil) gelistirilmesi ve uygulanmasi siirecinde ¢esitli
zorluklarla karsilagilmaktadir. Bu zorluklar, sistemlerin performansini ve kullanici dene-
yimini énemli 6l¢iide etkilemektedir. Ozellikle popiilarite yanlilig1, sistemlerin kisilesti-
rilmis ve etkili oneriler sunmasini engelleyen temel sorunlardan biridir. Bu boliimde,
OS’nin karsilastig1 baslica zorluklar ve sistemler iizerindeki etkileri detayli olarak ince-

lenmektedir.
1.4.1. Veri Seyrekligi

Oneri sistemlerinin kars1 karsiya kaldig1 en kritik problemlerden biri veri seyrek-
ligi olgusudur. Bu durum, kullanicilarin platform igerisindeki mevcut iiriin veya hizmet-
lerin ¢ok az bir boliimii ile etkilesim kurmasindan dogar. Sistemler, kullanic1 davranisla-
rin1 analiz etmek igin gerekli veri miktarina ulasamadiginda, kaliteli oneriler tiretmekte
basarisiz olur. Ornek olarak, bir online alisveris platformunda binlerce iiriin bulunmasina
karsin, ortalama bir kullanict bu iirlinlerin yalnizca minimal bir yiizdesi ile etkilesime

gecmesidir (Adomavicius ve Tuzhilin, 2005).
1.4.2. Soguk Baslangi¢ Problemi

Oneri sistemlerinin performansini sinirlayan bir baska temel engel, soguk baslangig
sorunudur. Bu sorun, sistemin iki farkli senaryoda karsilastigi veri yetersizligi durumunu
kapsar: yeni iiye olan kullanicilar i¢in heniiz yeterli etkilesim verisi bulunmamasi ve plat-

forma yeni dahil edilen {riinler i¢in kullanici degerlendirme verisi olmamasidir.
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Her iki kosul da sistemin Oneri kalitesini 6nemli dlgiide diisiirmektedir (Schein, Popes-

cul, Ungar ve Pennock, 2002).
1.5. POPULARITE YANLILIGI

OS karsilasilan temel sorunlardan biri, sistemlerin popiiler igeriklere asir1 agir-
lik vermesidir. Bu durum, algoritmalarin ¢ogunlukla ¢ok sayida kullanici tarafindan be-
genilen veya etkilesim alan igerikleri 6ne ¢ikarmasiyla ortaya ¢cikmaktadir. Sonug olarak,
oneri listelerinde ¢esitlilik azalir ve kullanicilar siirekli benzer, yaygin iceriklerle maruz
kalmaktadir. Ozellikle IF gibi yontemler, kullanicilar arasindaki benzerlikleri tespit etti-
ginde, popiiler iceriklerin tekrar tekrar onerilmesine yol agmaktadir. Bu tekrar eden oneri
dongiisii, daha az bilinen veya nis igeriklerin arka planda kalmasina neden olmakta-
dir (Jannach, Lerche, Gedikli ve Bonnin, 2013). Popiilarite yanliligi, yalnizca OS adil
ve kapsayict olmasini engellemekle kalmaz, ayn1 zamanda kullanicilarin deneyimini de
olumsuz etkilemektedir (Abdollahpouri, Burke ve Mobasher, 2019). Kullanicilar genel-
likle popiiler igeriklere daha yiiksek puan verme egilimindedir bu durum da sistemin bu
icerikleri daha sik 6nermesine sebep olmaktadir. Buna karsilik, az bilinen igeriklerin ye-
terince degerlendirilmemesi, algoritmanin bu igerikleri tanima ve 6nerme ihtimalini azalt-
maktadir ve bu {iriinlere veya igeriklere ilgisi olan kullanicilara 6nerme islemi gergekles-
memektedir. Boylece, Oneri sisteminin sundugu se¢enekler daralir ve kullanicilarin yeni
iceriklerle karsilasma olasilig1 diismektedir (Zehlike ve digerleri, 2018). Sonug olarak,
popiilerlik odakli 6nyargi, hem sistemin performansini hem de kullanicilarin platformdan
aldig1 fayday1 sinirlamaktadir. Kullanicilar ¢ogunlukla ayni tiirde ve bilindik igeriklerle
karsilagirken, ilgi alanlarina uygun yeni secenekleri kesfetme sanslar1 azalmaktadir (Kli-

mashevskaia ve digerleri, 2024).
1.5.1.1. Cok Olgiitlii Oneri Sistemlerinde Popiilarite Yanhhg

Tek olgiitlii 6neri sistemlerinde karsilasilan popiilarite yanliligi problemi, algorit-
malarin yalnizca tek bir degerlendirme kriterine odaklanarak oneriler iiretmesi ve bu kri-
terde yiiksek performans gosteren liriinlere asir1 egilim gostermesi sonucunda kullanici-
nin tercih etmeyecegi yiiksek puan alan iriinleri 6nermesi durumunu ifade etmektedir.
Tek 6lgiitlii 6neri sistemlerinde popiilarite yanliligi, genellikle IF algoritmalarinin dogal

bir sonucu olarak ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin, bir film oneri sisteminde, yiiksek
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puan alan popiiler filmler siirekli olarak Onerilirken, diisitk puanli veya az bilinen film-
ler gz ard1 edilmektedir. Bu algoritmalar, kullanicilar arasindaki benzerlikleri temel ala-
rak oneriler yaparken, popiiler iiriinlerin daha sik 6nerilmesine neden olmaktadir. Bu du-
rum, sistemin ¢esitliligini azaltmakta ve kullanicilarin alternatif tirlinlere erisimini sinir-
landirmaktadir (Abdollahpouri, Burke ve Mobasher, 2017).

Oneri sistemlerinin ¢cok boyutlu yapist icerisinde gdzlemlenen popiilarite yanliligi,
ayn1 sekilde belirli 6zelliklerde yliksek degerlendirme alan iceriklerin sistem tarafindan
stirekli olarak 6ne ¢ikarilmasi sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum, kullanicilarin farkli
kriterlere gore degiskenlik gosteren beklenti ve tercih siralamalarini yeterince dikkate al-
mamaktadir. COOS, iiriin ya da hizmetlerin farkli 6zelliklerini ayr1 bir sekilde degerlen-
direrek, bireysel kullanici tercihlerini daha 1yi yansitan oneriler gelistirmeyi amaglamak-
tadir. Bu sistemler, her kullanicinin belirli kriterlere verdigi dnemi esas alarak, daha ki-
sisellestirilmis ve hassas oneriler sunabilir (Adomavicius ve Kwon, 2012). Ornegin, bir
film Oneri platformunda bazi kullanicilar oyunculuk becerisine 6ncelik tanirken, digerleri
senaryo kalitesini daha iistiin bulabilir. Cok 6l¢iitlii 6neri sistemleri bu bireysel farklilik-
lar1 gozeterek, her kullaniciya 6zel segimler sunma kapasitesine sahiptir ancak bu sistem-
ler ne denli ileri diizeyde olursa olsun, popiilarite 6nyargisi olarak adlandirilan bir mese-
leyle kars1 karsiya kalabilirler. Sistem genel olarak yiiksek puan almis igerikleri 6n plana
cikardiginda, daha az bilinen ama kullaniciya potansiyel olarak daha uygun olabilecek
secenekler gbz ardi edilebiliyor (Klimashevskaia, Jannach, Elahi, Trattner ve Trattner
ChristophTrattner, 2024). COOS’de ortaya ¢ikan bu yanlilik, her bir degerlendirme dl¢ii-
tiinlin ayr1 ayri ele alinmasini gerektiren olduk¢a karmasik bir sorun olarak kabul edil-
mektedir. Ornegin bir e-ticaret platformunda, kalite acisindan yiiksek puan almus bir iriin,
fiyat-performans agisindan diisiik bir degerlendirme alabilir. Bu tiir durumlar, her kriter
0zelinde popiilerlik egilimine dayali bir 6nyarg1 analizinin yapilmasini gerekli kilmakta-
dir. Bu baglamda, literatiirde s6z konusu soruna yonelik cesitli ¢éziim yaklasimlart su-
nulmustur. Bu yaklagimlar; kriter bazli 6nyarg: azaltma yontemleri, kullanict egilimleri
ile popiilerlik arasinda denge kurma stratejileri, etik ve kiiltiirel degerlendirmeler ile mo-
dern teknolojik yontemler gibi kategoriler altinda incelenmektedir (Li, Liu, Satapathy,
Wang ve Cambria, 2024). COOS’de popiilarite yanliliginin etkileri kullanici memnuni-
yetinden sistemin isleyisine kadar genis bir yelpazede degerlendirilebilir. Ornegin, yaz

tatili i¢in sakin, temiz Kriterlerinde otel arayan biri i¢in fiyat agisindan uygun temizlik
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kriteri diisiik Onerilerin sunulmasi, kullanicilarin istedikleri i¢eriklere ulagsmasini zorlas-
tirmaktadir. Bu durum, kullanic1 deneyimini olumsuz yonde etkilerken, sistemin 6neri
kalitesini de disiirmektedir. Ayni sekilde, yalnizca yaygin olarak begenilen iceriklerin
one ¢ikarilmasi, kullanicilarin farkli ve yeni igerikleri kesfetme olasiligini diisiirerek sis-
temin c¢esitlilik diizeyini azaltmaktadir (Knijnenburg, Willemsen, Gantner, Soncu ve
Newell, 2012).

1.6. TEZIN AMACI VE KATKILARI

COOS popiilarite yanliligi, tek kriterli sistemlere gore daha karmasik bir yapiya
sahiptir ¢linkii bir liriin baz1 kriterlerde yiiksek popiilerlige sahipken, diger kriterlerde
daha az popiiler olabilmektedir. Ornegin, bir film gorsel efektleri agisindan yiiksek popii-
lerlige sahipken, hikaye agisindan daha az dikkat ¢ekmis olabilir. Bu durum, popiilarite
yanliliginin her bir kriter 6zelinde ayr1 ayri ele alinmasini gerektirmektedir. Giintimiizde
oneri sistemlerinin biiyiik gogunlugu ¢ok 6l¢iitlii yapida kurgulanmasina ragmen, litera-
tiirde ¢ok Olglitlii Oneri sistemlerinde popiilarite yanliligini sistematik olarak ele alan ca-
ligmalarin sayis1 oldukga siirlidir. Bu eksiklik, sistemlerin performansinmi1 ve kullanici
memnuniyetini olumsuz yonde etkilemekte, 6zellikle kullanicilarin farkl kriterlere ver-
dikleri 6nem derecelerinin goz ardi edilmesine neden olmaktadir. Bu durum da hem sis-
tem basaris1 hem de kullanicilarin memnuniyet seviyesinin diismesine yol agmaktadir.

Mevcut literatiir kapsamli bir sekilde incelendiginde, COOS popiilarite yanliligini
azaltmaya yonelik calismalarda bes temel alanda énemli bosluklar tespit edilmistir. i1k
olarak, kriter bazli popiilerlik analizi konusunda belirgin bir eksiklik bulunmaktadir.
Mevcut calismalar genellikle genel popiilerlik kontrolii yaparken, her bir kriter i¢in ayr1
popiilerlik egilimlerinin analiz edilmesi ve bu egilimlerin kullanici tercihleriyle nasil et-
kilesime girdigi konusunda yeterli modelleme yapilmamustir. Ikinci olarak, baglamsal pu-
anlama davranisi konusunda 6nemli bir eksiklik s6z konusudur. Kullanicilarin farkli kri-
terlerde farkli puanlama egilimleri gostermesi ve bu egilimlerin zaman i¢inde degismesi,
mevcut statik agirhiklandirma yaklagimlarinda dikkate alinmamaktadir. Ugiincii olarak,
dinamik kullanic1 tercihleri konusunda belirgin bir eksiklik bulunmaktadir. Kullanicilarin
kriter 6nceliklerinin zaman iginde degisebilecegi gercegi, mevcut caligmalarda yeterince
ele alimmamistir. Dordiincti olarak, ¢ok boyutlu adalet metrikleri konusunda kapsamli bir

degerlendirme sistemi bulunmamaktadir. Son olarak, kullanic1 puanlama davraniglarinin
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senaryo bazli analizi konusunda da 6nemli bir eksiklik vardir. Bu bosluklar, mevcut sis-
temlerin kullanicilarin gergek ihtiyaglarini ve tercihlerini tam olarak karsilayamamasina
ve popiilarite yanliliginin etkili bir sekilde azaltilamamasina neden olmaktadir.

Bu tezin temel amaci, Oneri sistemlerinde karsilasilan popiilarite yanliligi proble-
minin ¢oziimiine yonelik yeni yaklagimlar gelistirmek ve bu yaklasgimlarin etkinligini
coklu kriter bazli degerlendirme yontemleriyle analiz etmektir. Tez kapsaminda gelistiri-
len iki yeni yaklagim onerilmektedir: Goreceli Tercih Modeli (Relative Prefrence Model-
RelPref) ve Kriter Duyarli Goreceli Tercih Modeli (Criterion-Aware Relative Preference
Model- PriRelPref). RelPref yontemi, kullanicilarin kriter bazli puanlama davraniglarini
analiz ederek, her bir kriter i¢in ayr1 popiilerlik egilimi hesaplar ve bu egilimleri kullanici
tercihleriyle karsilagtirarak daha dengeli oneriler iiretir. Bu yaklasim, literatiirdeki genel
popiilerlik kontrolii yontemlerinden ayrilmakta ve kullanicilarin her bir kriter i¢in goster-
dikleri farkli puanlama egilimlerini ayr1 ayr1 analiz ederek daha hassas bir popiilarite yan-
lilig1 azaltma mekanizmasi sunmaktadir. PriRelPref yontemi ise RelPref'in gelistirilmis
bir versiyonu olarak, kullanicilarin kriter onceliklerinin dinamik dogasini1 dikkate alir ve
bu onceliklerin zaman i¢indeki degisimini modelleyerek daha kisisellestirilmis Oneriler
iiretir. Bu yontem, kullanicilarin en deger verdigi kriterler ile iiriinlerin en gii¢lii oldugu
boyutlar arasindaki uyumu optimize ederek, daha kullanic1 odakli ve tarafsiz bir 6neri
mekanizmasi olusturur..

Onerilen bu yontemler, literatiirdeki mevcut yaklasimlardan farkli olarak, kullani-
cilarin puanlama davraniglarinin baglamsal dogasini dikkate alan ilk ¢ok Ol¢iitlii popiila-
rite yanlilig1 azaltma yontemleridir. Bu 6zellik, sistemin hem popiilarite yanliligini1 daha
etkili sekilde azaltmasini hem de kullanicilarin kriter bazli tercihlerini daha iyi yansitma-
sin1 saglamaktadir. Ayrica, bu ¢alismada kullanici puanlama davranislarini analiz etmek
icin Ui¢ farkli senaryo da incelenmektedir. Bu senaryolar, kullanicilarin puanlama egilim-
lerini, 6lgek algilarini ve kriter bazli hassasiyetlerini detayl bir sekilde inceleyerek, pu-
anlama dinamiklerinin 6neri modeline daha etkili entegrasyonunu ve kisisellestirme dog-
rulugunun artirilmasini hedeflemektedir.

Bu tez calismasinin temel katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenmektedir:
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e Popiilarite yanliligini ele almak i¢in ¢ok 6lgiitlii 6neri sistemlerine 6zel bir
temel model Onerilmistir. Bu temel yaklagim, yanlilig1 azaltmak i¢in tasar-
lanan yeni yontemlerin performansini nesnel olarak degerlendirmek i¢in sis-
tematik bir referans noktas1 sunmaktadir.

e Yeni nesil ¢ok olgiitlii 6neri sistemlerinde popiilarite yanliligini azaltmak
icin yenilik¢i bir yontem gelistirilmistir. Geleneksel yaklagimlardan farkl
olarak, bu yontem kullanicilarin en ¢ok deger verdigi kriterler ile 6gelerin
miikemmellestigi boyutlar arasindaki uyumu dikkate alarak, daha kullanici
duyarl ve tarafsiz bir 6neri mekanizmasi olusturmaktadir.

e (Cok olciitlii ortamlarda popiilarite yanliliginin etkilerini daha i1yi analiz et-
mek i¢in, kullanic1 puanlama davranisina odaklanan ii¢ farkli senaryo 6ne-
rilmistir. Bu senaryolar, kullanicilarin puanlama egilimlerinin, 6l¢ek algila-
rinin ve kriter tabanli duyarlhiliklarinin detayli incelenmesine olanak taniya-
rak, puanlama dinamiklerinin 6neri modeline entegrasyonunu gelistirmekte
ve kisisellestirme dogrulugunu artirmaktadir.

e Onerilen ydntemin popiilarite yanlihigini azaltmadaki etkisi, uzun kuyruk
0ge goruntirligl ve gesitlilik (Gini indeksi) gibi cok boyutlu metrikler kul-
lanilarak kapsamli sekilde degerlendirilmistir. Bu degerlendirme, yalnizca
kullanic1 diizeyindeki faydalar1 degil, ayn1 zamanda yontemin sistem diize-
yinde adalet ve kapsayicilik agisindan etkilerini de gostermektedir.

e Bu calisma, c¢ok Olgiitlii 6neri sistemleri baglaminda popiilarite yanliligin
sistematik olarak ele alan ilk ¢aligmadir. Literatiirdeki kritik bir boslugu dol-
durarak, bu alandaki gelecekteki arastirmalar i¢cin dnemli bir teorik ve me-

todolojik temel olusturmaktadir.
1.7.  TEZ ORGANIZASYONU

Bu tez, toplam yedi boliimden olusmaktadir. Birinci bdliimde, 6neri sistemlerinin
genel bir tanitim1 yapilmakta, dneri sistemlerinin tiirleri ve karsilasilan zorluklar detayli
olarak ele alinmaktadir. Cok kriterli sistemlerde popiilarite yanlilig1 probleminin 6nemi
ve karmagsik yapisi vurgulanmakta, bu problemin ¢dziimiine yonelik tezin amaci ve kat-

kilar1 kapsamli olarak agiklanmaktadir. Ozellikle, COOS’de popiilarite yanliliginin farkl
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kriterler tizerindeki etkileri ve bu etkilerin kullanict deneyimine yansimalar1 detayl ola-
rak incelenmektedir.

Ikinci béliimde, dneri sistemleri ve popiilarite yanliligi konusunda kapsamli bir li-
teratiir taramasi yapilmaktadir.

Ucgiincii boliimde, kullanic1 popiilerlik tespit yontemleri ve popiilarite yanliligini
azaltan algoritmalar detayli olarak ele alinmaktadir. Bu boliimde, kullanicilarin popiiler-
lik egilimlerini tespit etmek i¢in kullanilan ¢esitli yontemler ve algoritmalar kapsamli bir
sekilde incelenmektedir. Popiilarite dnyargisini azaltmaya yonelik mevcut algoritmalarin
teorik temelleri, matematiksel modelleri ve uygulama detaylar1 sunulmaktadir.

Dérdiincii boliimde, onerilen RelPref ve PriRelPref yontemleri detayl olarak agik-
lanmaktadir. Bu boliimde, gelistirilen yeni yaklasimlarin teorik altyapisi, algoritma adim-
lar1 ve matematiksel modelleri kapsamli bir sekilde sunulmaktadir. RelPref yonteminin
kullanict tercihlerinin goreceli analizi lizerine kurulu yaklasimi ve PriRelPref yonteminin
kriter dnceliklendirme mekanizmasi detayl olarak incelenmektedir. Her iki yontemin de
algoritma adimlari, s6zde kodlar1 kapsamli bir sekilde ele alinmaktadir.

Besinci boliimde, deneyler kapsamli bir sekilde sunulmaktadir. Bu boliimde, kulla-
nilan deneysel tasarim, aragtirma yontemi ve uygulama siiregleri detayli olarak agiklan-
maktadir. Kullanilan veri setlerinin 6zellikleri, se¢im kriterleri ve 6n isleme adimlar1 kap-
saml1 bir sekilde sunulmaktadir. Degerlendirme metrikleri kapsaminda, dogruluk metrik-
leri ve dogruluk 6tesi metrikler detayli olarak tanimlanmakta ve kullanim amaglar1 agik-
lanmaktadir.

Altinc1 boliimde, deneysel sonuglar kapsamli bir sekilde analiz edilmektedir. Bu
boliimde, onerilen RelPref ve PriRelPref yontemlerinin performans sonuclari, mevcut
yontemlerle karsilastirmali analizleri ve farkli veri setleri lizerindeki davraniglar detayli
olarak incelenmektedir. Performans metriklerinin karsilastirmali degerlendirmesi, yon-
temlerin gii¢lii ve zay1f yonlerinin analizi ve elde edilen sonuglarin yorumlanmasi bu bo-
liimiin ana odak noktalarini olusturmaktadir.

Sonug boliimiinde ise, sonug ve tartismalar sunulmaktadir. Bu boliimde, tez kapsa-
minda elde edilen bulgular 6zetlenmekte, gelistirilen yontemlerin giiglii ve zay1f yonleri
tartigtlmakta ve elde edilen sonuglarin pratik uygulamalar1 degerlendirilmektedir. OS’de
popiilarite yanlilig1 probleminin ¢ézlimiine yonelik gelecek arastirmalar i¢in spesifik 6ne-

riler sunulmakta, COOS’de popiilarite yanliligmin azaltilmasma yénelik yeni arastirma
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alanlar1 ve yontemlerin farkli alanlara uygulanabilirligi gibi konular detayli olarak ele

alinmaktadir.
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2. BOLUM

LITERATUR TARAMASI

Oneri sistemleri, dijital platformlarin hizla biiyiimesiyle birlikte kullanicilarm icerik
denizinde yon bulmasini saglayan kritik yapay zeka uygulamalar1 haline gelmistir. Gele-
neksel Oneri sistemleri, kullanicilarin iirlinlere verdikleri genel puanlari temel alarak ca-
ligmakta ve igbirlik¢i filtreleme ile icerik tabanl filtreleme gibi temel yaklagimlar: kul-
lanmaktadir (Koren, Bell ve Volinsky, 2009) ancak bu sistemler, iiriinlerin ¢ok boyutlu
dogasini goz ard1 etmekte ve kullanicilarin farkli kriterlere verdikleri 6Gnem derecelerini
dikkate almamaktadir. Ornegin, bir film degerlendirmesinde kullanicilar oyunculuk, se-
naryo ve yonetmenlik gibi farkli kriterleri degerlendirirken, sistem bu degerlendirmeleri
tek bir genel puan tizerinden ele almaktadir (Adomavicius ve Kwon, 2012). Son yillarda,
derin 6grenme tabanli yaklagimlar oneri sistemlerinde 6nemli ilerlemeler saglamistir.
Wang ve arkadaslar1 (2014), derin 6grenme tabanli 6neri sistemlerinin klasik matris car-
panlama yontemlerine kiyasla kullanici ve iriin 6zelliklerini daha etkili sekilde 6grene-
bildigini ve oneri dogrulugunu anlamh dlgiide artirdigini gostermistir (H. Wang, Wang
ve Yeung, 2014). Sun ve ekibi (2019), oneri sistemlerinde “6z-dikkat (self-attention)”
mekanizmasini kullanarak, kullanicilarin gegmis etkilesimlerinden en anlamli olanlarini
one ¢ikaran ve boylece oneri kalitesini yiikselten bir yaklasim gelistirmistir (Sun ve di-
gerleri, 2019). Kang ve arkadaslar1 (2018) ise “6z-dikkat temelli sirali oneri (Self-atten-
tive sequential recommendation)” yontemiyle ge¢mis etkilesimlerden en alakali olanlari
se¢me konusunda basarili sonuglar elde etmistir (Kang ve McAuley, 2018). Xie ve arka-
daglar1 (2020), “karsit-6grenme (contrastive learning)” yaklagimini kullanarak kullanici
ve Uriin temsillerini iyilestirmis ve veri seyrekligi sorununu agsmada 6nemli basarilar elde
etmistir (Xie ve digerleri, 2020).Wang ve ekibi (2023), oturum tabanli 6neri algoritmala-
rin1 ve glincel egilimleri kapsamli bir sekilde incelemis, bu alandaki farkli yaklagimlarin
avantaj ve dezavantajlarin1 detayli bir sekilde analiz etmistir (Wang ve digerleri,
2023).Tek olgiitlii oneri sistemlerinin sinirlamalarin1 agsmak amaciyla, ¢ok 6l¢iitlii Oneri
sistemleri gelistirilmistir. Bu dogrultuda gelistirilen ¢ok 6l¢iitlii 6neri sistemleri, kullani-

cilarin lirtinleri ¢esitli kriterler temelinde degerlendirmesine olanak taniyan daha biitiinciil
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bir yaklagim sunmaktadir boylece her kullanicinin farkli kriterlere atfettigi onemi goz
onlinde bulundurarak, daha kisisellestirilmis ve kullanictya 6zel 6neriler olustur-
may1 amaglar (Das, Sahoo ve Pradhan, 2022). COOS alaninda yapilan arastirmalar, kul-
lanicilarin birden fazla kriter tizerinden degerlendirme yapabilmesinin oneri kalitesine ve
kullanici memnuniyetine olan etkisini derinlemesine incelemistir. Liu ve arkadas-
lar1 (2023), derin 6grenme tabanli ¢ok 0Ol¢iitlii 6neri sistemlerinin kapsamli bir inceleme-
sini sunmus ve bu sistemlerin karmasik kullanici tercihlerini modelleme konusunda
umut verici sonuglar sundugunu gostermistir (Liu ve digerleri, 2023). Zhang ve Chen
(2020), agiklanabilir 6neri sistemlerinin 6nemini vurgulamistir, bu durum ¢ok Slgiitlii sis-
temler i¢in de kritik bir husustur (Zhang ve Chen, 2020). Jannach (2022), ¢ok olgiitlii
oneri sistemlerinde kriterler arasi etkilesimleri modelleme konusunda 6nemli bir katki
sunmustur (Jannach, 2022). Oneri sistemlerinde popiilarite yanliligi, sistemin popii-
ler {irtinleri orantisiz bigimde 6n plana ¢ikarmasi ve bunun sonucunda kullanicilarin daha
cesitli ve kisisellestirilmis Onerilere erisiminin kisitlanmasi seklinde ortaya ¢ikan bir so-
rundur (Abdollahpouri ve digerleri, 2017). Bu sorun, 6zellikle ¢ok Slgiitlii 6neri sistem-
lerinde daha karmasik bir hal almaktadir. Popiilarite yanliligi, 6neri sistemlerinin adale-
tini, ¢esitliligini ve kullanict memnuniyetini olumsuz etkileyen 6énemli bir arastirma ko-
nusu olarak one ¢ikmaktadir (Klimashevskaia, Jannach, Elahi ve Trattner, 2024). Kowald
ve Lacic (2022), isbirlikgi filtreleme tabanli ¢coklu ortam 6neri sistemlerinde popiilarite
yanliligii incelemis ve bu sorunun farkl icerik tiirlerinde nasil ortaya ¢iktigini analiz
etmistir (Kowald ve Lacic, 2022). Abdollahpouri ve arkadaslar1 (2019), popiilarite yanli-
1181, kalibrasyon ve adalet arasindaki baglantiy1 incelemis ve bu ii¢ kavramin birbirini na-
sil etkiledigini gostermistir (Abdollahpouri, Burke ve Mobasher, 2019). Steck (2018), ka-
libre edilmis Oneriler yaklasimini 6nermis ve bu yaklasimin popiilarite yanliligini azalt-
mada etkili olabilecegini gostermistir (Steck, 2018). Wei ve arkadaslar1 (2021) nedensel
cikarim ve “karsit-gergeksel” analiz yontemlerini kullanarak popiilerlik etkisini ayristir-
maya ¢alismig, bu yaklagimin kullanici-iiriin eslesmesini daha adil hale getirebilece-
gini gostermistir (Wei ve digerleri, 2021). Cok 6lgiitlii 6neri sistemlerinde popiilarite
yanlihigi, tek Olgiitli sistemlere gore daha karmasik bir yapt sergilemektedir
clinkii bir iriin baz1 kriterlerde yiiksek popiilerlik gosterirken, diger kriterlerde daha

az tercih edilebilmektedir. Bu nedenle, popiilarite yanliliginin her bir kriter 6zelinde ayr1
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ayr1 degerlendirilmesi ve analiz edilmesi gerekmektedir. Zhang ve Chen (2020), ¢ok 6l-
ciitlii Oneri sistemlerinde popiilarite yanlhiligin1 azaltmaya yonelik dnemli bir katki sun-
mustur. Bu yaklasim, literatiirdeki genel popiilarite kontrolii yontemlerinden ayrilmakta
ve daha hassas bir popiilarite yanliligi azaltma mekanizmasi sunmaktadir (Zhang ve
Chen, 2020). Son yillarda iilkemizde oneri sistemlerinde popiilarite yanlilig1 iizerine ger-
ceklestirilen arastirmalar, bu alandaki uluslararasi literatiire anlamli katkilar saglamakta-
dir. Yalgm ve Bilge (2021), grup oneri sistemlerinde popiilarite yanliligiin kullanict
memnuniyeti ve Oneri gesitliligi tizerindeki olumsuz etkilerini kapsamli bigimde ana-
liz etmis; bu yanlihgin azaltilmasi i¢in yeniden siralama ve agirliklandirma gibi gesitli
yontemler gelistirmistir (Yalcin ve Bilge, 2021). Takip eden calismalarinda ise, popiila-
rite yanliliginin bireylerin kisilik 6zellikleriyle nasil iligkilendigi incelenmis ve farkli ki-
silik tiplerinin 6neri sistemlerinde popiilarite yanliligina maruz kalma diizeylerinin de-
giskenlik gosterebilecegi ortaya konmustur (Yalcin ve Bilge, 2023). Bu bulgular, oneri
sistemlerinde adil ve dengeli 6neriler sunulabilmesi i¢in kullanicilarin bireysel ve psiko-
lojik 6zelliklerinin de dikkate alinmasinin gerekliligine isaret etmektedir. Bununla bir-
likte, Tacl, Yal¢in ve Bilge (2022) tarafindan gelistirilen “Ortalamadan Daha Iyi (BTA)”
yontemi, kullanicilarin popiilerlik egilimini daha hassas bi¢imde 6l¢meye yonelik yeni-
lik¢i bir yaklasim sunmaktadir. BTA yontemi, kullanicinin ortalama puaninin iizerinde
degerlendirdigi irtlinleri isleyerek, poptlarite yanliligini geleneksel yontemlere ki-
yasla daha duyarl ve kisisellestirilmis sekilde analiz etmektedir (Tacli, Yalcin ve Bilge,
2022). Boylece, oneri sistemlerinde hem kisisellestirme basaris1 hem de adalet diizeyi ar-
tirilabilmektedir ancak mevcut literatiir incelendiginde; ¢ok Olgiitlii dneri sistemlerinde
popiilarite yanliliginin kriter bazinda dinamik ve baglamsal olarak analiz edilmesine y6-
nelik c¢alismalarin  oldukga sinirli oldugu goriilmektedir. Ozellikle, kullanicilarin
farkli kriterlerdeki puanlama egilimlerinin zaman igindeki degisimi ve bu egilimlerin
oneri sistemlerine etkin bi¢imde entegre edilmesi konusunda énemli arastirma bosluk-
lar1 bulunmaktadir. Bu ¢alisma, s6z konusu eksiklikleri gidermeyi ve ¢ok Olgiitlii
oneri sistemlerinde popiilarite yanliliginin daha kapsamli, dinamik ve kisisellestirilmis
bir yaklagimla ele alinmasini hedeflemektedir. Oneri sistemleri alaninda gelecek arastir-
malar i¢in 6ne ¢ikan yonler arasinda ¢oklu kriterlerin dinamik modellenmesi, popiilarite
yanliliginin azaltilmasi, uzun kuyruk 6gelerinin daha iyi islenmesi, baglamsal bilginin

daha etkili entegrasyonu ve sistemlerin aciklanabilirliginin artirilmast yer almaktadir
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(Adomavicius ve Kwon, 2012; Park ve Tuzhilin, 2008; Zhoua ve digerleri, 2010). Mev-
cut literatiir kapsamli bir sekilde incelendiginde, ¢ok Slgiitlii 6neri sistemlerinde popiila-
rite yanliligini1 azaltmaya yonelik caligmalarda 6nemli bosluklar oldugu goriilmektedir.
Bu bosluklar, RelPref ve PriRelPref yontemlerinin gelistirilmesini gerektiren kritik alan-
lar1 ortaya koymaktadir. i1k olarak, kriter bazli popiilerlik analizi konusunda belirgin bir
eksiklik bulunmaktadir. Mevcut ¢alismalar genellikle genel popiilarite kontrolii yapar-
ken, her bir kriter i¢in ayr popiilerlik egilimlerinin analiz edilmesi ve bu egilimlerin kul-
lanic1 tercihleriyle nasil etkilesime girdigi konusunda yeterli modelleme yapilmamstir.
Zhang ve Chen (2020), ¢ok olgiitlii sistemlerde popiilarite yanliligini azaltmaya yone-
lik bir yaklasim onermis olsa da, bu yontem kullanicilarin kriter bazli puanlama davra-
nislarmin dinamik dogasimi tam olarak modelleyememektedir. Ikinci olarak, baglamsal
puanlama davranisi konusunda 6nemli bir eksiklik s6z konusudur. Kullanicilarin farkli
kriterlerde farkli puanlama egilimleri gostermesi ve bu egilimlerin zaman i¢inde degis-
mesi, mevcut statik agirliklandirma yaklasimlarinda dikkate alinmamaktadir. Ugiincii ola-
rak, dinamik kullanici tercihleri konusunda belirgin bir eksiklik bulunmaktadir. Kullani-
cilarin kriter 6nceliklerinin zaman i¢inde degisebilecegi gercegi, mevcut caligmalarda ye-
terince ele alinmamistir. Bu durum, 6zellikle uzun vadeli kullanici etkilesimlerinde
onemli bir sorun olusturmaktadir. Dordiincii olarak, ¢ok boyutlu adalet metrikleri konu-
sunda kapsamli bir degerlendirme sistemi bulunmamaktadir. Cok olgiitlii sistemlerde
adalet, ¢esitlilik ve uzun kuyruk goriintirligiintin birlikte degerlendirilmesi igin yeterli
metrikler gelistirilmemistir. Son olarak, kullanici puanlama davranislarinin senaryo bazli
analizi konusunda da 6nemli bir eksiklik vardir. Kullanicilarin farkli puanlama egilim-
leri, Olgek algilar1 ve kriter bazli hassasiyetlerinin sistematik olarak analiz edilmesi
ve bu analizlerin 6neri modeline entegre edilmesi konusunda yeterli calisma yapilmamis-
tir. Bu eksiklikler nedeniyle, popiilarite yanliligi probleminin ¢éziimii bu tez kapsaminda

cok olgiitlii yapida sistematik olarak ele alinmaktadir.
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3. BOLUM

GENEL BIiLGILER

Bu bdliimde, 6neri sistemlerinde popiilarite yanliligi probleminin ¢éziimiine yone-
lik temel yaklagimlar ve yontemler ele alinmaktadir. Popiilerlik yanliliginin etkili bir se-
kilde azaltilabilmesi i¢in Oncelikle kullanicilarin popiilerlik egilimlerinin dogru bir se-
kilde tespit edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, kullanici popiilerlik egilimi belirleme
yontemleri detayli olarak incelenmekte ve ardindan poptilerlik 6nyargisini azaltmaya yo-
nelik gelistirilmis literatiirdeki algoritmalar kapsamli bir sekilde degerlendirilmektedir.
Bu boliim, ¢ok kriterli 6neri sistemlerinde popiilarite yanliliginin azaltilmasina yonelik

yeni yaklagimlarin gelistirilmesi i¢in gerekli teorik altyapiy1 olusturmaktadir.
3.1. KULLANICI POPULERLIK EGIiLiMi BELIRLEME YONTEMLERIi

Literatiirde popiilarite yanliligimi azaltmaya yonelik algoritmalar igin ti¢ temel yakla-
stm bulunmaktadir; (i) islem-6ncesi, (ii) islem-siras1 ve (iii) islem-sonras1. Islem-6ncesi
yontemler, Oneri sisteminin egitildigi verileri degistirerek dengesizlikleri azaltmay1 amacg-
lamaktadir (Park ve Tuzhilin, 2008). islem-siras1 yontemler, dneri algoritmasinin dahili
mekanizmasini degistirerek popiilerlik egilimine karsi koymay1 hedeflemektedir (Kamis-
hima ve digerleri, 2014). Islem-sonras1 yontemler ise, geleneksel dneri sisteminin iirettigi
siral1 listeyi yeniden diizenleyerek popiiler iiriinleri cezalandirip az popiiler tirtinleri 6n
plana ¢ikarmaktadir (Jannach, Lerche, Kamehkhosh ve Jugovac, 2015) Ancak bu yakla-
simlarin ¢cogu, kullanicilarin popiilerlik konusundaki bireysel tercihlerini dikkate alma-
maktadir. OS popiilarite yanliligim azaltmaya yonelik gelistirilen cesitli yontemler, ge-
nellikle son isleme tekniklerini kullanarak; oneri listelerinin yeniden popiiler olmayan ki-
siye 0zgl iceriklerin On plana ¢ikmasi i¢in diizenlenmesini hedeflemekte, popiiler {iriin-
leri cezalandirirken az bilinen {irlinleri 6n plana ¢ikarmaktadir. Bu yaklagimlar kullani-
cilarin {irtin popiilerligi konusundaki bireysel diistincelerini géz ardi1 etmektedir. Gergek
uygulamalarda kullanicilarin popiiler iriinlere olan tercihleri farklilik gostermektedir:
baz1 kullanicilar popiiler igerikleri tercih ederken, digerleri daha az tanian &gelere yo-

nelme egilimindedir. Dolayisiyla kisiye 6zel Oneriler sunmak ve bu Oneriler sunarken
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memnuniyeti de korumak i¢in, kullanicilarin popiiler iirlinleri tercih etme yonelimlerini
dogru tespit etmek ve bu yonelimlerini 6neri algoritmalarina entegre edilmesi biiyiik
onem tasimaktadir (Abdollahpouri, Burke ve Mobasher, 2017). Bu nedenle, bu béliimde
kullanicilarin popiilerlik egilimini 6lgmek amaciyla literatiirde yaygin olarak kullanilan

yontemler ele alinmaktadir.
Popiiler Uriinlerin Oram Yaklasimi

Popiiler iiriinlerin orant yaklagimi (Ratio of Popular Items -RPI), kullanicilarin sis-
temdeki yaygin igeriklere olan ilgi diizeyini 6lgmek amaciyla kullanilan bir degerlen-
dirme yontemidir (Abdollahpouri, Burke ve Mobasher, 2017). Bu yontemde, platform-
daki tiim 6geler toplam etkilesim sayilarina gore siralanmakta ve en yiiksek etkilesim
alan, toplam etkilesimlerin yaklasik %20'sini olusturan 6geler popiiler kategorisinde de-
gerlendirilmektedir. Kullanicinin etkilesimde bulundugu 6gelerin bu popiiler gruba dahil
olma oran1 hesaplanarak, kullanicinin popiilerlik egilimi belirlenmektedir. Ornegin, bir
kullanicinin degerlendirdigi 10 6geden 7'si popiiler kategorisinde yer aliyorsa, bu kulla-
nicinin RPI degeri 0.7 olarak hesaplanmaktadir. Bu sayede, oneri sistemleri kullanicilarin
popiilerlik tercihlerini daha etkili bir sekilde analiz edebilmektedir.

€ I,|i €H
RPI |{l wli }l
| 1| (1)

Bu formiilde, RPIy kullanicinin popiiler igeriklere olan egilimini gosteren bir orandir.
I soyut olarak bir {riin, film, otel sarki vs. olabilir. Iy, kullanicinin degerlendirdigi
tim 6geleri, H ise sistemde popiiler olarak tanimlanan 6geleri temsil etmektedir. Baska
bir deyisle, RPIydegeri, kullanict U'nun etkilesimde bulundugu igeriklerin ne kadari-

nin poplilerler arasinda yer aldigini ortaya koymaktadir.
3.1.2. Derecelendirilen Uriinlerin Ortalama Popiilerligi

Kullanicilarin popiiler igeriklere ilgi diizeyini 6l¢gmek amaciyla gelistirilen bir di-
ger yaklagim, Derecelendirilen Uriinlerin Ortalama Popiilerligi (Average Popularity of
Rated Items-APRI) yontemidir. Bu yontem, bir 6genin popiilerligini tespit etmek

icin 0 6geyi degerlendiren kullanict sayisinin sistemdeki toplam kullanici sayisina ora-
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nint hesaplamaktadir. Bdylece, bir kullanicinin etkilesimde bulundugu 6gelerin orta-
lama popiilerlik diizeyi belirlenerek, kullanicinin genel popiilerlik egilimi nicel olarak
analiz edilebilmektedir.

1 {u" e Uli € I,/}
APRI, A & U] )
Denklem 2’deki matematiksel gosterimde, U harfi 6neri sistemine kayitlh olan tiim
kullanicilarin olusturdugu kiimeyi belirtirken, 1y ile gosterilen degisken, herhangi bir kul-
lanicinin daha 6nce degerlendirme yaptig: tirlin, film, miizik gibi igeriklerin kiimesini

ifade etmektedir.
3.1.3. Ortalamadan Daha Iyi Yaklasim

Kullanicilarin popiilerlik egilimlerini belirlemede 6ne ¢ikan yaklasimlardan biri
olan Ortalamadan Daha Iyi (Better Than Average- BTA) yaklasimi (Tacli, Yalcin ve
Bilge, 2022), gelencksel metotlardan farkli olarak kullanicinin 6gelere verdigi biitiin de-
gerlendirmeleri yerine yalnizca yiiksek degerlendirme yaptigi 6gelere odaklanmaktadir.
Bu yontemde, her kullanicii¢in 6zel bir begeni sinir1 tanimlanir; bu smir, kullanici-
nin gegmiste 6gelere yaptigi degerlendirme puanlarinin ortalamasi alinarak hesaplan-
maktadir. Kullaniciya 6zgii olarak hesaplanan sinir puanin tizerinde kalan 6ge degerlen-
dirmeleri, o kullanicinin 6geyi ger¢ek anlamda begendigi ve tatmin oldugu igerikler ola-
rak kabul edilmektedir.

BTA yaklasiminin gelistirilmis bir versiyonu olan BTApri yontemi, yalnizca kulla-
nicinin begeni siirini dikkate almakla kalmaz; ayn1 zamanda igeriklerin sistemdeki po-
piilerlik diizeyini de analiz siirecine dahil eder. Bu yontemde, igerikler 6ncelikle popiiler-
liklerine gore iki gruba ayrilir. Sonrasinda ise, kullanicinin begeni sinirinin iizerinde pu-
anladigi iceriklerin, popiiler icerikler arasinda nasil dagildig1 incelenir. Boylece, kullani-
cinin yliksek puan verdigi igeriklerin ne kadarinin popiiler grupta yer aldig: belirlenerek,
popiilerlik egilimi daha ayrintili ve nesnel bir sekilde ortaya konur. Bu yaklagim, oneri
sistemlerinde kullanicilarin popiiler igeriklere olan ilgisini daha hassas bi¢imde degerlen-

dirmek i¢in etkili bir aragtir.
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BTApri denkleminde, u bir kullaniciyi, i sistemdeki dgeleri, Ry ise o kullanicinin

-----

e , 1 1
geri ile gosterilir. Kullanicinin tiim puanlariin ortalamasi, Rl Yjer, Tyj formiiliyle he-

saplanir ve bu deger, kullanicinin begeni sinir1 olarak kabul edilir (bkz. Denklem 3). Bu
siirin lizerinde puan alan 6geler, kullanici tarafindan begenildigi varsayilir. H kiimesi,
popiiler 6geleri temsil eder ve bu 6geler genellikle Pareto prensibi kullanilarak popiilerlik
dagilimlarma gore belirlenir. Pareto prensibi, 19. yiizyilda Italyan ekonomist Vilfredo Pa-
reto tarafindan ortaya konulmus ve sonrasinda George K. Zipf ile Joseph Moses Juran
tarafindan gelistirilmistir. Bu prensip, sistemlerdeki sonuglarin biiyiik bir kisminin, ne-
denlerin kiigiik bir boliimiinden kaynaklandigini ifade etmektedir. Temel olarak, %80'lik
sonuclarin %20'lik nedenlerden tiiredigi gézlemlenmistir. Bu dengesiz dagilim, sadece
ekonomik sistemlerde degil, dogal ve sosyal sistemlerin ¢ogunda da gegerli olmaktadir
(Sanders, 1987). Pareto prensibi, verimlilik arttirma amaciyla yaygin olarak kullanildi-
gindan dolay1 tercih edilmektedir. BTArpi degeri, begenilen dgelerin popiiler kategorideki
oranini Olger, boylece kullanicinin popiiler 6gelere olan egilimini ortaya koymaktadir.
BTAarrI yonteminde ise BTArp yontemi ile benzer bir yaklasim izlenmektedir. Bu
ortalamasinin alinarak hesaplanmasidir. Hesaplamaya dahil edilen 6geler kullanicinin
belirlenen begeni sinirinin tizerindeki dgeleri kapsamaktadir. Bu yaklasimla kullanicinin

popliler olan tiriinlere yonelimi belirlenmektedir.

. 1 i
LERy | Ty >W Yjery Twj

BTAARPIU = (4)
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BTAarri denkleminde i sembolii 6geleri, u sembolii bir kullaniciy1 temsil ederken,
Ru ifadesi, bu kullanicinin puanladigi 6gelerden olusan kiimeyi belirtmektedir.

Kullanicinin i numarali 6geye verdigi puan ry;ile gosterilir. Kullanicinin tim deger-

'''' , formiilii ile hesaplanmakta olup,
Ry ZjERu Tu,j
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bu deger ilgili kullanicinin bireysel begeni sinir1 olarak kabul edilmektedir (bkz. Denklem
4). Bu sinir degerin lizerinde kalan puanlara sahip 6gelerin, kullanicinin gergek tercih-
lerini yansittig1 varsayilmaktadir. Modelde yer alan pi terimi, i numarali 6genin popiilerlik
puanini temsil eder ve bu deger; oylama sayisi, satin alma durumu veya goriintiillenme
sikligr gibi etkilesim temelli Olglitlere dayali olarak belirlenebilir. BTAapri metrigi,
kullanic1 tarafindan begenildigi kabul edilen 6gelerin popiilerlik degerlerinin agirlikli
ortalamasini alarak, kullanicinin popiiler icerige yonelik egilimini tahmin etmeyi amacla-
maktadir.

Her iki yaklasimda da yalnizca bireysel begeni esigini asan oOgeler dikkate
alimmakta; bu sayede kullanicinin yalnizca gercek tercihlerine odaklanilarak popiilerlik

egilimi daha isabetli bi¢imde analiz edilmektedir.
3.2. POPULARITE YANLILIGINI AZALTAN ALGORITMALAR

Popiilarite yanlihigi, 6neri sistemlerinde hem sistem performansini hem de kulla-
nic1 deneyimini olumsuz etkileyen 6nemli bir sorundur (Abdollahpouri ve digerleri,
2019). Bu problemi gidermek amaciyla literatiirde gesitli algoritmalar gelistirilmistir
(\Vargas ve Castells, 2011) . Bu boliimde, 6neri sistemlerinde popiilerlik dnyargisini azalt-
maya yonelik olarak yaygin sekilde kullanilan dort temel algoritma ele alinmistir: Dina-
mik Kullanici Odakli Yeniden Siralama (Dynamic User-oriented re-Ranking -DUoOR),
Artirilmis Fayda Uretimi (Augmentative -Aug), Carpimsal Fayda Ogrenme (Mul) ve Po-
piilerlik Farkindalikli Uriin Agirhklandirma (Popularity-aware item weighting - Paiw).
Her bir algoritmanin temel prensipleri, 6neri listelerinde popiiler ve az popiiler icerikler
arasindaki dengeyi saglama yaklasimlar1 agiklanmaktadir. Bu algoritmalar, 6neri sistem-
lerinde popiilarite yanliligini azaltmak igin farkli metodolojik yaklagimlar sunmakta olup,
sonraki boliimde tanitilacak olan 6zgiin yontemlerimizle karsilastirmali olarak degerlen-

dirilmektedir.
3.2.1. Dinamik Kullanic1 Odakh Yeniden Siralama Algoritmasi

DUOoR algoritmasi, popiilerlik yanliligini azaltmak i¢in kullanicilarin kisisel popii-
lerlik yonelimlerini 6neri dahil eden yenilik¢i bir yeniden siralama algoritmasidir. Algo-

ritmanin ilk agsamasinda, sistem tarafindan olusturulan aday igerik listesi, Pareto analizi
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temel alinarak yiiksek popiilerlige sahip (bas) ve diisiik popiilerlige sahip (kuyruk) grup-
lara ayrilir. Bu ayrim, kullanicilarin farkli popiilerlik tercihlerinin oneri listelerine daha
iyi yansitilmasini saglamak amaciyla yapilmaktadir. DUoR algoritmasi her kullanici igin
ayrt ayri hesaplanan popiilerlik egilimi skorunu dikkate alarak, oneri listesini dinamik
bigimde olusturmaktadir. Bag ve kuyruk onerilerini her adimda yeniden siralamaktadir bu
ozelligi ile icerik veya iiriin seciminin dengelenmesini saglar popiiler iiriinlere agirlik ve-
rilmesine engel olmaktadir. Boylece, olusturulan 6neri igerigi, kullanicinin bireysel ter-
cihlerini yansitan ve popiilarite yanliligin1 azaltan dengeli bir 6neri sunar. DUoR’un en
onemli avantaji, her kullaniciya 6zgii popiilerlik egilimini dikkate alarak Oneri listesini
kisisellestirmesi ve sistem genelinde popiilarite yanliligin etkin bi¢imde azaltabilmesidir

(Gulsoy, Yalcin, Tacli ve Bilge, 2025).
3.2.2. Arttirllmis Fayda Uretimi Algoritmasi

Augmentative (Aug) algoritmasi, Oneri sistemlerindeki igerik dagilimin1 dengele-
mek icin gelistirilmis yenilik¢i bir yaklasimdir (Yalcin ve Bilge, 2021). Bu yontem, kul-
lanic tercihlerini ve igerik popiilerligini harmanlayarak daha dengeli 6neriler sunmay1
amaclamaktadir. Sistem, her igerik icin iki farkli degerlendirme kriterini bir araya getirir:
kullanicinin potansiyel ilgisi ve icerigin popiilerlik seviyesi. Yontemin ¢alisma prensibi
sOyle 0zetlenebilir: Bir miizik oneri sisteminde, bir kullanici i¢in tahmin edilen 4.5 puan-
lik bir sarki, popiilerlik diizeyine gére ayarlanmis bir katsayi ile ¢arpilarak yeni bir deger-
lendirme puanina doniistiiriiliir. Ornegin, ¢cok popiiler bir sarki i¢in bu katsay1 0.7 olabi-
lirken, daha az bilinen bir sarki i¢in 1.3 olabilir. Bu sekilde, sistem hem kullanici tercih-
lerini dikkate alir hem de igerik ¢esitliligini tesvik eder. Aug algoritmasinin en 6nemli
ozelligi, iki farklh faktorii dengeli bir sekilde birlestirmesidir. Birinci faktor, kullanici-
nin igerikle etkilesim olasiligini tahmin eden makine 6grenmesi modelinin ¢iktisidir.
Ikinci faktor ise, icerigin popiilerlik seviyesine gore belirlenen bir dengeleme katsayisidir.
Bu iki faktoriin birlesimi, sistemin hem kisisellestirilmis hem de ¢esitli oneriler sunma-
sin1 saglar.

Sistemin pratik uygulamasinda, bir kullanici i¢in 6nerilen ilk 10 miizik parcasi ara-
sinda, popiiler hit sarkilarin yani sira, bagimsiz sanatgilarin eserleri ve daha az bilinen

miizik tlirleri de yer alabilir. Bu yaklasim, kullanicilarin miizik kesif deneyimini zengin-
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lestirirken, sistemin &neri dogrulugunu da korur. Ornegin, bir kullanic1 popiiler rock sar-
kilarini dinlemeyi seviyorsa, sistem hem benzer popiiler rock sarkilari 6nerir hem de ayni

tiirde daha az bilinen alternatif se¢cenekler sunmaktadir.
3.2.3. Carpimsal Fayda Ogrenme Algoritmasi

Multiplicative (Mul) yontemi, 6neri sistemlerinde popiiler igeriklerin etkisini mini-
mize etmek i¢in gelistirilmis yenilik¢i bir siralama teknigidir. Aug algoritmasi gibi popii-
lerlik 6nyargisin1 dengeleme amacini tagisa da, uygulama prensibi agisindan 6nemli fark-
liliklar gosterir. Aug'un dogrusal birlestirme yaklasiminin aksine, Mul ¢arpimsal bir do-
niisiim mekanizmasi kullanarak daha radikal bir dengeleme saglar.

Y ontemin temel isleyisi, her icerigin tahmin edilen degerlendirme puaninin, popiiler-
lik seviyesiyle ters orantili bir agirlik katsayisiyla carpilmasina dayanir. Bu matematiksel
dontistim, yiiksek popiilerlige sahip igeriklerin puanlarin1 daha belirgin sekilde diisiirerek,
oneri listelerinin baginda yer alma olasiliklarint minimize eder. Boylece, sistem daha az
bilinen ve nis kategorilerdeki igeriklere dncelik vererek, kullanicilara daha ¢esitli ve kes-
fedilmemis secenekler sunmay1 basarir. Bu yeniden siralama stratejisi, 6zellikle icerik
cesitliligini artirma ve ana akim igeriklerin asir1 temsil edilmesini engelleme konusunda
etkili sonuclar vermektedir. Sistemin uyguladigi kat1 cezalandirma mekanizmasi saye-
sinde, popiiler iceriklerin 6neri listelerinde baskin olma egilimi énemli dlgiide azaltil-
makta ve kullanicilarin daha genis bir igerik yelpazesiyle karsilasmasi saglanmaktadir

(alcin ve Bilge, 2021).
3.2.4. Popiilerlik Farkindahikh Uriin Agirhklandirma Algoritmasi

Popularity-aware item weighting (Paiw) algoritmasi, oneri sistemlerinde popiila-
rite. yanliligin1  azaltmak ve daha gesitli igeriklerin kullaniciya sunulmasimi  sagla-
mak amaciyla gelistirilmis etkili bir yeniden siralama yontemidir. Bu yaklasim, 6neri lis-
telerinde sik¢a karsilagilan popiiler igeriklerin baskinligini azaltirken, az bilinen igerikle-
rin goriliniirligiinii artirmay1 hedefler (Abdollahpouri ve digerleri, 2017).

Paiw algoritmasinin ilk agamasinda, sistemdeki her bir igerigin popiilerlik diizeyi,
genellikle kullanict etkilesimlerinin (6rnegin, puanlama veya goriintiilenme sayisi) sikli-

gina gore belirlenir. Ardindan, bu popiilerlik skorlar1 kullanilarak logaritmik ters agirlik-
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lar hesaplanir; boylece, yiiksek popiilerlige sahip igeriklere daha diisiik, az popiiler ige-
riklere ise daha yiiksek agirliklar atanir. Bu agirliklandirma, Oneri sisteminin az tem-
sil edilen icerikleri 6ne ¢ikarmasimi tesvik eder. Ikinci asamada, elde edilen agirliklar,
iceriklerin tahmini 6neri puanlartyla birlestirilir. Bu birlestirme islemi, A (lambda) ad1 ve-
rilen bir dengeleme parametresiyle kontrol edilir. Lambda degeri, orijinal 6neri puanlari
ile popiilerlik agirliklart arasindaki dengeyi saglar ve genellikle 0.5 olarak segildiginde,
oneri dogrulugu ile ¢esitlilik arasinda optimal bir denge elde edilir. Yapilan arastirmalar,
bu yontemin Oneri sistemlerinde popiilarite yanliligini azaltirken, oneri kalitesini de yiik-

sek seviyede korudugunu gostermektedir (Abdollahpouri, Burke ve Mobasher, 2018).
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4. BOLUM

COK OLCUTLU ONERI SISTEMLERINDE POPULARITE
YANLILIGINI AZALTMA

4.1. GIRIS

COOS’de popiilarite yanlihgi, tek dlciitlii sistemlerdekinden farkli olarak ¢ok bo-
yutlu bir karakter sergiler. Ornegin, bir film oyunculuk kriterinde ¢ok popiiler olabilirken,
senaryo kriterinde orta diizeyde, gorsel efektler kriterinde ise diisiik popiilerlige sahip
olabilir. Bu ¢ok boyutlu popiilerlik yapist, her kriter i¢in ayr1 popiilerlik analizi yapilma-
sin1 zorunlu kilar. Literatiirdeki en kritik eksikliklerden biri, kriter bazli popiilerlik egi-
limlerinin kullanict tercihleriyle nasil etkilesime girdiginin yeterince modellenmemesidir.
Mevcut yaklasimlar genellikle sistem genelindeki popiilerlik dagilimini kontrol ederken,
kullanicilarin belirli kriterlerdeki popiilerlik egilimlerini goz ardi etmektedir. Daha da
onemlisi, kullanicilarin puanlama davranislar1 zaman iginde degisebilir - bir kullanic1 bas-
langigta oyunculuga oncelik verirken, zamanla senaryo kalitesine daha fazla 6nem vere-
bilir. Bu dinamik tercih degisimleri, mevcut statik agirliklandirma modellerinde dikkate
alinmamaktadir (Adomavicius ve Tuzhilin, 2005).

Bu boliimde, literatiirdeki bu 6nemli bosluklar1 doldurmak amaciyla gelistirilen iki
yeni algoritma detayli olarak ele alinmaktadir, RelPref, kullanicilarin popiilerlik egilim-
lerini dinamik olarak modelleyerek popiilarite yanliligin1 azaltmayi amaglarken Pri-
RelPref ¢ok olgiitlii sistemlerde kullanicilarin farkli kriterlerdeki tercihlerini ayri ayri

analiz ederek daha kisisellestirilmis Oneriler iiretmeyi hedeflemektedir.
4.2.  GORECELI TERCIH MODELI

Onerilen RelPref, oneri sistemlerinde karsilasilan popiilarite yanliligi problemini
cozmek lizere gelistirilmis yenilik¢i bir yaklagimdir. Bu model, kullanicilarin popiilerlik
egilimlerini dinamik olarak analiz ederek, Oneri siirecinde bu egilimleri dengeli bir se-
kilde yonetmeyi amaglamaktadir. Sekil 2'de bu modelin sistem mimarisi sunulurken al-
goritmanin ¢ok Sl¢iitlii veri setlerindeki ¢alisma prensibini bu gorselde detaylandiriimak-

tadir .
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RelPref gergevesi, iki temel modiil etrafinda organize edilmistir: Cok Olgiitlii Veri
Seti ve RelPref Yeniden Siralama Modiili. Veri seti bileseni, kullanict puanlama davra-
nislarinin ¢ok boyutlu analizini saglayan ti¢ farkli veri temsil formatini igerir: genel ta-
banli, kriter tabanli ve toplam tabanli temsiller. Bu yapi, bireysel kriterler (hikaye, oyun-
culuk, yonetmenlik, gorsel efektler gibi) seviyesinde popiilerlik degerlendirmesi yapmay1
miimkiin kilar ve bu degerlendirmeleri algoritmanin karar verme mekanizmasina entegre
eder. Yeniden siralama modiilii ise kullanici odakli 6neri prosediiriinii yonetir. Algoritma,
standart IF modeli kullanarak test kullanicisi i¢in P1x, boyutunda tahmin matrisi olustu-
rarak baglar. Bu matris, kullanicinin heniiz degerlendirmedigi ancak potansiyel olarak il-
gisini ¢ekebilecek iirlinler i¢in tahmin edilen skorlar1 barindirir. Tahmin edilen skorlar
azalan sirada diizenlenerek Cixm boyutunda aday iiriin kiimesi olusturulur ve bu kiimedeki
iirtinler, popiilerlik seviyelerine gore bas (popiiler) ve kuyruk (daha az popiiler) kategori-
lerine ayrilir. Kullanicinin bireysel popiilerlik egilimi, popiilerlik orani (PopRatioy) olarak
hesaplanir (Boliim 3.1'e bakiniz). Bu metrik, kullanicinin ge¢mis degerlendirme davra-
nislarinda popiiler iiriinlere yonelik tercihini yansitan kisisellestirilmis bir gosterge olarak
islev goriir. Aday kiimeden en yliksek tahmin skoruna sahip iiriin segilir ve 6neri listesine
(RecList) dahil edilir. Bu se¢im siirecinde, sec¢ilen iirliniin kategorisine bagli olarak mev-
cut Oneri listesinin popiilerlik derecesi (PrefrecList) hesaplanir.

Sonraki asamalarda, {iriin se¢imi sadece tahmin skorlarina dayali olmaktan ¢ikar ve
kullanicinin goéreceli tercih egilimlerini yansitan ek bir metrigi de dikkate alir. Her aday
iirlin i¢in, kullaniciya 6zel tercih skoru pref (rui) hesaplanir. Bu skor, Borda sayim yonte-
minden esinlenerek gelistirilmis olup, iirliniin kullanicinin puanlama gegmisi i¢indeki go-
receli konumunu dikkate alir. Ozellikle, puanlama 1 olan her degerlendirilmis {iriin i i¢in

asagidaki hesaplamalar gerceklestirilir:

e Daha diisiik puanlanan tiriinlerin sayist:

pref_(rui) = |{] € R; |ruj < rui}l

e Ayni1 puan verilen liriinlerin say1si:

prefz(rui) = |{] € RJ |ruj = rui}l
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¢ Bu bilesenler, son goreceli tercih skorunu hesaplamak igin dogrusal olarak
birlestirilir:

pref(ry) = a-pref~(ry) + B-pref=(ry)

ave [ parametreleri agirliklandirma faktorleri olarak islev goriir ve litera-
tirde yaygin olarak a = 1, f = 0.5 degerleri benimsenmistir. Bu mekanizma, esit deger-
lendirilen iirtinler arasinda daha detayli siralama ayrimlar1 yapabilmeyi miimkiin kilar ve

kullanicinin genel degerlendirme dagilimini olusturmaktadir.

Tablo 1. RelPref algoritmasinin adimlar1 ve kullanilan yontemler

Adim No Adim Aciklamasi Kullamlan Yontem/Siire¢
1 Cok Olgiitlii Veri Girisi ve Temsili Veri Tiirleri: Genel tabanli, Kriter tabanli ve Top-
lam tabanli
2 Bas ve Kuyruk Uriinlerinin Ayristi- Pareto ilkesi, kiiresel popiilerlik 6lgiitlerine dayali
rilmasi simiflandirma
3 Tahmini Puan Matrisi Olusturul- Isbirlikgi Filtreleme (iF)
masi (P1xn)
3.1 Aday Uriin Kiimesinin Olusturul- Tahmini puanlara gore siralama, en yiiksek pu-
mast (C1xm) anli m tiriiniin se¢imi
3.2 Oneri Listesinin Insas1 (RecList) Kullanict egilimine gore bag/kuyruk adaylarin-
dan segim, Prefrectist hesaplanmasi
3.3 Oneri Listesi Iginde Yeniden Sira- PrefRecL.ist ile PopRatio, karsilastirmasina da-
lama yal1 Uirlin segimi
4 Kullanict Popiilerlik Egiliminin He- RPI, APRI, BTAgrpi, BTAapri yOntemleri
saplanmasi (PopRatio,)
5 Siirecin Sonlandirilmast Sabit uzunlukta nihai 6neri listelerin olusturulmasi

Hesaplanan PrefrecList degeri, kullanicinin bireysel popiilerlik orani (PopRatioy)
ile karsilastirilmaktadir. Oneri listesinin popiilerlik seviyesi belirlenen esik degerinin al-
tinda kaldiginda, sonraki iirtin popiiler kategoriden secilmekte; aksi durumda ise az po-
piiler kategoriden se¢im yapilmaktadir. Bu iteratif mekanizma, oneri listesi hedeflenen
boyuta (topN) ulasana dek devam etmektedir. Bu yaklasim araciligiyla, RelPref mo-
diili tahmin edilen uygunluk degerlerini ve kullanici tercih egilimlerini dengeli bir bi-
cimde birlestirerek daha kisisellestirilmis ve ¢esitlilik igeren 6neriler elde etmektedir. Al-
goritmanin en dikkat ¢ekici 6zelligi, kullanicilarin bireysel egilimlerine gore popiilerlik
kategorileri arasinda esnek ge¢is yapabilme kapasitesidir. RelPref sistemi, oneri listesinin
popiilerlik dengesini siirekli olarak izlemekte ve bu sayede kisisellestirme seviyesini ar-
tirirken gesitliligi de muhafaza etmektedir. Geleneksel DUoR algoritmasina kiyasla, bu

cerceve onemli bir ilerleme kaydetmektedir. Kriter bazli popiilerlik degerlendirmesinden
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yararlanarak, kullanict davraniglarinin farkli boyutlardaki kaliplarini detayli olarak analiz
etmekte ve bu bulgular1 6neri algoritmasina entegre etmektedir. RelPref algoritmasi, po-
piilerlik yanliliginin azaltilmasi, 6neri ¢esitliliginin artirtlmas1 ve kullanic1 tatmini-
nin ytikseltilmesi agisindan, 6zellikle ¢ok 6l¢iitlii veri setlerinde 6nemli avantajlar sagla-
maktadir. Sekil 1'de goriildigi lizere, ¢ergevenin modiiler ve uyarlanabilir yapisi, 6neri
iiretiminin hem tercih bilingli hem de popiilerlik hassasiyetli olabilecegini net bir sekilde

ortaya koymaktadir.”

RelPref -

— 4+

o |

"""" Prefacist

P

—a—aT .

»
PopRatio,

Sekil 2. RelPref'in temel yapisi

Tablo 1’de, RelPref algoritmasinin temel isleyis asamalarini ve her evrede kullani-
lan yontemsel yaklasimlar1 detaylandirmaktadir. Algoritmanin ¢alisma siireci, ¢ok bo-
yutlu kullanici geri bildirim verilerinin temsili ile baglamakta olup, genel degerlendirme,
kriter bazli ve toplam degerlendirme formatlarini igeren farkli veri tiirlerini desteklemek-
tedir. Ardindan, iirlinler Pareto ilkesi ve kiiresel popiilerlik oOlgiitleri kullanilarak bas ve
kuyruk kategorilerine ayrilmaktadir. Isbirlikgi filtreleme ydntemi daha sonra tahmin
skorlar tiretmek igin kullanilir ve bu skorlardan aday iiriin seti olusturulur. Kullanicinin
popiilerlik egilimi, RPI, APRI ve BTA genisletilmis varyantlar1 kullanilarak hesaplanir ve
bu hesaplama oneri listesi igin {iriin se¢imini yonlendirir. Gerektiginde, liste kullanicinin
tercihleri ve popiilerlik yonelimi dogrultusunda yeniden siralanir. Son olarak, sabit uzun-

lukta bir 6neri listesi tiretilir. Bu yapilandirilmis yaklasim, bireysel kullanicilarin popiiler
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veya daha az bilinen {iriinlere yonelik egilimlerini dikkate alarak kisisellestirme ve ¢esit-

liligi artirmay1 hedeflemektedir.
4.3. KRITER- DUYARLI GORECELI TERCIiH MODELI

PriRelPref, 0neri sistemlerinde adalet ve kisisellestirme diizeyini artirmak amaciyla
gelistirilmis ileri seviye bir yeniden siralama g¢ergevesidir. Bu model, 6neri mantigina
kullaniciya 6zgii baskin kriterleri dogrudan entegre ederek, oneri listesinin hem adil hem
de kisiye 6zel olmasini saglamay1 hedefler. RelPref algoritmasinin bir uzantisi olarak ta-
sarlanan PriRelPref, selefinin popiilerlik duyarli ve ¢esitlilik odakli 6zelliklerini korur-
ken, ¢oklu kriter 68renimi sayesinde kisisellestirme diizeyini daha da gelistirmektedir.
Onerilen PriRelPref modelinin mimarisi Sekil 3’te gdsterilmektedir. Cerceve iki temel
modiilden olusmaktadir: (1) Baskin Kriter Belirleme Katmani ve (i) Kriter-Duyarh
RelPref Motoru. Baskin Kriter Belirleme: 11k modiil, ¢cok kriterli puanlama veri setlerinde
her kullanic i¢in baskin degerlendirme boyutunu (kriteri) tespit ederek kisisellestirme
diizeyini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir. Bu amagla, kullanicinin genel puanini birden fazla
alt kriter (6rnegin hikaye, oyunculuk, yonetmenlik, gorsel efektler) iizerinden tahmin et-
mek i¢in egitilmis Coklu Dogrusal Regresyon (MLR) modeli kullanilmaktadir. Her bir

kullanici u i¢in asagidaki dogrusal model uygulanmaktadir:

@zyl'clu TV Coy Tt Vi Chy T € (5)

Burada:
e 7, kullanici u i¢in tahmin edilen genel puani ifade etmektedir,
e (i, kullanici u’nun K’nci kritere verdigi puani géstermektedir,
e ¥, K’nci kriter igin 6grenilen agirlik katsayisini temsil etmektedir,

e & ise modelin artik (residual) hata terimidir.

Regresyon analizinde en yiiksek agirlik katsayisina sahip olan kriter, o kullanici
icin baskin degerlendirme 6l¢iitii olarak tanimlanmaktadir. Kullanicinin puanlama davra-
niginda en belirleyici rolii iistlenen bu kriter, oneri listesinin yeniden siralanmasinda te-

mel referans olarak kullanilmaktadir.
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Kriter-Duyarli RelPref Modeli:  Kullanici1 u’ya ait baskin Kriter tespit edildikten sonra,
yeniden siralama siireci RelPref algoritmasindaki adimlar1 takip etmektedir. Ancak bu
asamada hem popiilerlik analizi hem de kullaniciya 6zgii tercih skorlarinin  hesaplan-
masi, yalnizca belirlenen baskin Kriter {izerinden yiiriitilmektedir. Boylece, Oneri lis-

tesi kullanicinin en ¢ok 6nem verdigi degerlendirme boyutuna gore sekillendirilmektedir.

Test Test Test
kullancrs: & kullamcis: o kullancis: &

e
PriRelPref {L
CEslel MwEslpe .

> N Cixm RecList Pre

Prm
) — - .
. y

>
. ‘ PopRatio,

Sekil 3. PriRelPref'in temel yapisi

PriRelPref modeli, kullaniciya 6zel kriter agirliklarin1 yeniden siralama siirecine
dahil ederek, Oneri listesinin hem igerik uygunlugunu hem de ¢esitliligini belirgin sekilde
gelistiren sofistike bir kisisellestirme stratejisi ortaya koymaktadir. Bu yaklagim, 6zellikle
kullanict degerlendirmelerinin ¢oklu boyutlar icerdigi film, otel veya ¢ok 6zellikli iiriin

gibi alanlarda modelin etkinligini ve uygulama degerini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir.
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5. BOLUM

DENEYLER

Bu boliimde, RelPref ve PriRelPref yontemlerinin etkinligini ve performansini kap-
saml1 bir sekilde degerlendirmek amaciyla sistematik bir dizi deney gergeklestirilmistir.
Calismanin bu asamasinda, karsilagtirmali analiz igin gerekli olan deneysel metodoloji,
kullanilan veri setinin oOzellikleri ve detaylar, ayrica performans degerlendirmesi
icin kullanilan 6lg¢iitler ve metrikler detayli bir sekilde agiklanmistir. Bu metodolojik yak-
lagim, Onerilen yontemlerin giivenilirligini ve gegerliligini saglamak icin titizlikle tasar-

lanmustir.
5.1. TEST METODOLOJISi

Onerilen yaklasimin etkinligini ve giivenilirligini kapsaml bir sekilde degerlendir-
mek amaciyla, literatiirde yaygin olarak kabul goren ve metodolojik saglamligi kanitlan-
mis birini disarida birakma (leave-one-out) ¢apraz dogrulama stratejisi metodolojik temel
olarak benimsenmistir. Bu titizlikle tasarlanmis deneysel yaklasim, her bir degerlendirme
iterasyonunda, veri setinden tek bir kullanicinin test kullanicisi (utest) olarak rastgele se-
cilme prensibine dayanmaktadir. Bu siirecte, kalan tiim kullanicilar egitim setini olustur-
mak tiizere kullanilarak, sistemin 6grenme kapasitesini maksimize eden bir yap1 kurul-
mustur.

Egitim verilerinin sistematik analizi sonucunda, test kullanicisinin heniiz degerlen-
dirme yapmadig1 tiim 6geler i¢in tahmin edilen derecelendirme degerlerini tiretmek tizere
gelismis bir IF algoritmas1 uygulanmustir. Bu tahmin edilen skorlar, matematiksel kesin-
likle azalan sirada diizenlenerek, en yiiksek tahmin edilen skorlara sahip ilk M 6ge, one-
rilen yenilik¢i yontemler tarafindan gergeklestirilecek yeniden siralama islemi i¢in aday
0ge seti C'yi olusturmak tizere stratejik olarak se¢ilmistir.

Deneysel konfigiirasyon parametrelerinde, M degeri 250 olarak sabitlenirken, nihai
oneri listesinin uzunlugunu belirleyen N parametresi 20 olarak optimize edilmistir. Per-
formans degerlendirmesi, 6zellikle top-N Oneri sistemlerinin etkinligine odaklanmais olup,

nihai sirali listedeki ilk 10 6genin detayl analizini icermektedir. Bu yaklagim, kullanict
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deneyiminin kalitesini en st diizeye ¢ikarmay1 hedefleyen pratik bir degerlendirme me-
todolojisi sunmaktadir.

Bu kapsamli deneysel ¢ergeve, her kullanici i¢in 6zellestirilmis ve gercekei bir de-
gerlendirme ortami yaratarak, gercek diinya oneri sistemlerinin karsilastig1 zorluklar bi-
rebir simiile etmektedir. Bu baglamda, 6neri sistemi, kullanici tercihlerini yalnizca geg-
mis etkilesim verilerine dayanarak ¢ikarmak zorunda kalmakta ve bu da sistemin adaptif
kapasitesini test etmektedir. Sonug olarak, leave-one-out stratejisi, modelin etkinliginin,
giivenilirliginin ve kullanic1 odakli performansinin titiz, sistematik ve bilimsel olarak sag-

lam bir degerlendirmesini saglamaktadir.
5.2. VERI SETi

Bu arastirmada, oneri sistemleri literatiiriinde yaygin olarak kullanilan ve metodo-
lojik saglamlig1 kanitlanmus iki ¢ok kriterli veri seti kullanilmistir: Yahoo! Movies (YM)
ve TripAdvisor (TA) veri setleri. YM veri seti, kullanicilarin film tercihlerini dort temel
kriter tizerinden degerlendirdigi kapsamli bir veri koleksiyonu sunmaktadir: oyunculuk
performansi, senaryo kalitesi, yonetim becerisi ve gorsel efektler. Kullanicilar, bu birey-
sel kriterlere iliskin derecelendirmelerinin yani sira, her film i¢in genel memnuniyet dii-
zeylerini yansitan biitiinsel bir degerlendirme notu da vermislerdir. Arastirmanin meto-
dolojik tutarliligini saglamak amaciyla, veri setinin iki farkli yogunluk seviyesindeki alt
kiimesi kullanilmistir: YM10 ve YMZ20 veri setleri. Bu alt kiimeler, sirasiyla hem kulla-
nict hem de film i¢in minimum 10 ve 20 derecelendirme esigini karsilayan veri noktala-
rin1 igermektedir. Orijinal derecelendirme O6l¢eginin standartlastirilmasi amaciyla, [13,
12, 11]ve[10, 9, 8] degerleri sirastyla [5, 4]-y1ldiz seviyelerine karsilik gelecek sekilde 1-
5 Olgegine doniistiiriilmiistiir; 1 degeri ise 1-y1ldiz seviyesini temsil etmektedir.YM20
veri seti, 429 kullanict ve 491 film igeren, toplam 77.828 degerlendirmeye sahip yogun
bir veri setidir. %90,76 seyreklik orani ile diger veri setlerine gére daha yogun bir yapi
sergilemektedir. Kullanici bagina ortalama 181,42 degerlendirme ile aktif bir kullanici
profilini barindirmaktadir. Ortalama degerlendirme puani 4,38 ve standart sapmas1 0,92
olarak hesaplanmistir. YM10 veri seti, 1,827 kullanic1 ve 1,471 film ile en biiyiik veri
setidir. Toplam 202,756 degerlendirme igeren bu veri seti, %98.11 seyreklik oranina sa-

hiptir. Kullanici bagina ortalama 110.98 degerlendirme ve film basina ortalama 137.84
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degerlendirme ile orta seviye bir etkilesim yogunlugu gostermektedir. Ortalama deger-
lendirme puani 4.39 ve standart sapmasit 0.95 olarak Ol¢lilmiistiir. YM20 veri seti gibi,
YM10 da her film igin ayn1 dort kriter {izerinden degerlendirme icermektedir. Bu, iki veri
seti arasinda karsilastirmali analiz yapilmasina olanak saglamaktadir. TA veri seti ise,
turizm sektoriinde hizmet kalitesi degerlendirmelerini iceren kapsamli birgok Kriterli veri
setidir. Veri kalitesini optimize etmek amaciyla, her kullanicinin en az li¢ derecelendirme
degerine sahip oldugu bir alt kiime secilmistir. Bu metodolojik se¢im, 1.291 otel i¢in
1.354 kullanicidan elde edilen toplam 38.512 ¢ok kriterli degerlendirmeyi igermektedir.
%99,72 seyreklik orani ile diger veri setlerine gore en seyrek yapiy1 sergilemektedir. Kul-
lanici bagina ortalama 28,44 degerlendirme ile diisiik kullanici etkilesimine sahiptir. Or-
talama degerlendirme puani 4,05 ve standart sapmasi 0,95 olarak hesaplanmistir. TA veri
setinde, kullanicilar otel degerlendirmelerini bes farkli kriter tizerinden gergeklestirmek-
tedir: konum avantaji, temizlik standartlari, hizmet kalitesi, deger-fiyat oran1 ve oda kali-
tesi. Bu degerlendirmeler, 1'den S5'e kadar ayrik ve sayisal 5 seviyeli derecelendirme 61-
cegi kullanilarak yapilmistir. Her iki veri seti de 1-5 arasi degerlendirme 6lgegi kullan-
maktadir. Seyreklik oranlar1 %90,76 ile %99,72 arasinda degismekte olup, bu durum
oneri sistemleri i¢in farkli zorluk seviyeleri olusturmaktadir. Ortalama degerlendirmeler
4,05 ile 4,38 arasinda degismekte ve standart sapmalar 0,92 ile 0,95 arasinda benzerlik
gostermektedir. Kullanici bagina degerlendirme sayilar1 veri setlerine gére onemli farkli-
liklar gostermekte, bu da farkli kullanici davranis profillerini yansitmaktadir. Her iki veri
setinin ¢ok kriterli yapisi, kullanici tercihlerinin daha detayli analiz edilmesine ve
daha kisisellestirilmis 6neriler sunulmasina olanak saglamaktadir (Lakiotaki ve digerleri,
2011; X. Wang, He, Wang, Feng ve Chua, 2019). Veri setlerine ait bilgiler Tablo 2'de

sunulmaktadir.

Tablo 2. YM ve TA veri setine ait bilgiler

Veri seti #Kullanici #Uriin #Seyreklik
YM20 429 491 90.76%
YM10 1827 1471 98.11%

TA 1346 1289 99.72%
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5.3. DEGERLENDIRME METRIiKLERI

Oneri sistemlerinin basarimimi degerlendirmek i¢in gesitli metrikler kullanilmakta-
dir. Bu metrikler genel olarak iki ana gruba ayrilabilir: dogruluk metrikleri ve dogruluk
otesi metrikler. Dogruluk metrikleri, sistemin kullanicilara ne kadar dogru oneriler sun-
dugunu 6l¢erken; dogruluk 6tesi metrikler ise Onerilerin ¢esitliligi, yeniligi ve adaleti gibi
daha genis perspektiflerden sistemi degerlendirmeye olanak tanir. Bu béliimde, oncelikle
oOneri sistemlerinin dogrulugunu 6lgmek i¢in kullanilan temel metrikler, ardindan ise dog-
rulugun Otesine gecen ve sistemin kullaniciya kattig1 degeri farkli agilardan inceleyen
metrikler ele alinacaktir. Bu kapsamda, dogruluk metrikleri baslig1 altinda Kesinlik, Geri
cagirma Ve F1- Olgiitii gibi Olglitler incelenecektir. Dogruluk Gtesi metrikler bashig: al-
tinda ise Yenilik, Ortalama Uzun Kuyruk Popiilerligi (Average Percentage of Long Tail
Items -APLT), Uzun Kuyruk Kapsami (Long Tail Coverage- LTC) ve Gini Katsayisi gibi

Olciitler degerlendirilecektir.
5.3.1. Dogruluk Metrikleri

Oneri sistemleri iizerine yapilan arastirmalar ve gergek yasamdaki ¢alismalar, 6n-
celikli olarak sistemin kullaniciya ne kadar dogru dneriler sundugunun degerlendirilme-
sine odaklanmaktadir. Bu dogrultuda, oneri sistemlerinin performansini 6l¢gmek amaciyla
kullanicinin gergek tercihlerine ne kadar yakin oldugunu nicel olarak ortaya koyar. Bu
tez kapsaminda ele alinan baslica dogruluk metrikleri; kesinlik, geri ¢agirma, F1-6lgiitii
olarak siralanabilir. Bu metrikler, oneri sisteminin kullanici beklentilerini ne 6lgiide kar-
stladigin1 degerlendirmek igin temel araglar olarak kabul edilmektedir (Herlocker, Kons-
tan, Terveen ve Riedl, 2004; Jannach, Zanker, Felfernig ve Friedrich, 2010).

5.3.1.1. Kesinlik

Kesinlik, onerilen &geler arasindan gergekten kullaniciya uygun olanlarin ora-
nin1 belirleyerek, sistemin kigisellestirilmis 6neri iiretme kapasitesini ortaya koyar. Popii-
lerlik 6nyargisinin yiiksek oldugu durumlarda, sistem genellikle kullanicilarin bireysel
tercihlerinden ziyade genel olarak popiiler olan igerikleri 6n plana ¢ikarir ve bu durum

kesinlik degerinin diismesine yol agabilir. Ozellikle 6neri listesinin uzunlugunun arttig:
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ve kullanic1 hakkinda yeterli bilgi bulunmayan soguk baslangi¢ senaryolarinda, popii-
ler fakat kullaniciya uygun olmayan igeriklerin 6nerilme olasilig artar. Dolayisiyla, yiik-
sek kesinlik degeri, sistemin gereksiz ve ilgisiz popiiler igerikleri 6nermeden, kullaniciya
gercekten hitap eden secenekleri sunma yetenegini gosterir. Kesinlik metrigi, oneri sis-
temlerinde hem alaka diizeyinin hem de yanlilik etkisinin dl¢iilmesinde literatiirde yay-
gin olarak tercih edilmektedir (Bellogin, Castells ve Cantador, 2017).

|Rel , N RecX|

Kesinlik@K (u) = RecK| %

Kullanici u igin ilgili 6gelerin tamami Rel ,, kiimesinde yer alirken, siste-

min kullaniciya sundugu en iyi K adet 6neri ise RecX kiimesinde bulunmaktadir.
5.3.1.2. Geri Cagirma

Geri ¢cagirma, 6neri sistemlerinin basarisin1 degerlendirmek igin yaygin olarak kul-
lanilan temel 6l¢iitlerden biridir. Bu metrik, sistemin kullaniciya ait tiim ilgili 6geler ara-
sindan ne kadarini oneri listesine dahil edebildigini gosterir (Alhijawi, Obeid, Awajan ve
Tedmori, 2022). Dolayisiyla yiiksek bir geri ¢agirma degeri, sistemin kullaniciya hitap
eden igerikleri genis bir yelpazede sunabildigini ve kullanici ilgi alanlarin1 daha kapsamli
sekilde karsilayabildigini gosterir. Bu nedenle, bu metrik, dneri sistemlerinin kullanici

beklentilerini karsilama diizeyini analiz etmek i¢in 6nemli bir aragtir.

|Rel , N Reck|
|Rec,| (8

Duyarlilik@K (u) =

Kullanicr u i¢in ilgili 6gelerin tamami1 Rel ,, kiimesinde yer alirken, sistemin kul-

laniciya sundugu en iyi K adet oneri ise RecX kiimesinde bulunmaktadir.
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5.3.1.3. F1- Olgiitii

Kesinlik ve geri cagirma degerlerinin harmonik ortalamasi olan F1-6l¢iiti, bu iki
performans metrigini dengeli bir sekilde birlestirerek sistemin genel basarisini degerlen-
dirmeye olanak tanir (Herlocker, Konstan, Terveen ve Riedl, 2004). Bu dlgiitiin matema-

tiksel ifadesi su sekildedir:

Precision@K (u) X Recall@K (u)

F10K(u) = 2 x Precision@K(u) + Recall@K(u) ©)

5.3.2. Dogruluk Otesi Metrikler

Oneri sistemlerinin kullaniciya sundugu degeri tam anlamiyla ortaya koymak
icin yalnizca dogruluk odakli 6l¢iitlere basvurmak cogu zaman yetersiz kalmaktadir. Bir
oneri sistemi, yiiksek dogruluk oranlarina ulassa bile, 6nerdigi igeriklerin ¢ogunlukla po-
piiler ve herkes tarafindan bilinen tirtinlerden olusmasi, kullanicilarin yeni ve ilgi ¢ekici
seceneklerle karsilasmasini engelleyebilir. Bu durum, sistemin kullaniciya 6zgii ve ¢e-
sitli 6neriler sunma amacini golgede birakir. Kullanicilarin beklentileri, yalnizca geg-
miste begendikleri ya da popiiler olan iiriinlerle sinirl degildir; ayn1 zamanda daha 6nce
karsilagsmadiklari, 6zgiin ve ¢esitli igeriklere de erismek isterler. Bu nedenle, 6neri sis-
temlerinin basarisin1 degerlendirirken, dogruluk metriklerinin yani sira, énerilerin yeni-
lik diizeyi, uzun kuyruk iiriinlerin 6nerilme orani ve 6neri listesinin gesitliligi gibi dogru-
luk otesi metriklerin de dikkate alinmasi1 gerekmektedir. Bu tezde, Oneri sistemlerinin
performansini ¢ok boyutlu olarak inceleyebilmek amaciyla, yenilik, Ortalama uzun kuy-
ruk popiilerligi (APLT), uzun kuyruk kapsami (LTC) ve Gini indeksi gibi 6l¢iitler de kul-

lanilmaktadir.
5.3.2.1. Yenilik

Yenilik metrigi, 6neri sistemlerinin kullanicilara tanidik olmayan ancak ilgi alan-
larina uygun yeni igerikler sunma yetenegini 6l¢mektedir. Bu metrik, sistemin kullanici-
larin daha 6nce karsilagmadig1 fakat begenme olasilig: yiiksek olan 6geleri onerme basa-

risin1 degerlendirir (Zhang, Zhang, Liu ve Ma, 2013). Yiiksek bir yenilik degeri, sistemin
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kullanicilar1 yeni ve gesitli igeriklerle tanistirabildigini, boylece kullanict deneyimini zen-

ginlestirdigini gosterir.

1
Yenilik = R Z —log,(p(i))
ieR

(10)
Oneri listesindeki toplam &ge sayisi R ile gosterilirken, p(i) degiskeni, i numarali

0genin herhangi bir kullanici tarafindan degerlendirilme olasiligini ifade eder.
5.3.2.2. Ortalama Uzun Kuyruk Popiilerligi

APLT, oneri sistemlerinin kullanicilara sundugu 6neri listesinde yer alan az po-
pliler veya nis iceriklerin dagilimini degerlendiren bir metriktir. Bu metrik, sistemin sa-
dece popiiler iceriklere odaklanmak yerine, kullanicilarin ilgi alanlarina uygun daha az
bilinen igerikleri de 6nerme yetenegini 6lger. Uzun kuyruk kavrami, pareto prensibine
dayanarak, popiiler olmayan ancak toplamda onemli bir ¢esitlilik olusturan igerikleri
ifade eder. Herhangi bir K kullanicisi i¢in, sistemin olusturdugu Nk oneri listesindeki uzun

kuyruk 6gelerinin orani, APLT metrigi kullanilarak hesaplanmaktadir.

T N Ngl

N (11)

APLTy =

Burada, uzun kuyruk 6gelerinin kiimesi T ile gosterilmektedir. Sistemin performan-

sii1 degerlendirirken, tiim kullanicilar i¢in hesaplanan ortalama APLT degeri, Oneri sis-
teminin az popiiler veya nis icerikleri kullanicilara sunma kapasitesini yansitir. APLT de-
gerinin diisiik olmasi, sistemin Oneri listesinde yeterli ¢esitlilik saglayamadigini ve genel-
likle popiiler igeriklere agirlik verdigini gosterir. Buna karsilik, yiiksek APLT degerleri,
sistemin uzun kuyruk iceriklerini basariyla oneri listesine dahil edebildigini isaret eder.
Ancak, yiiksek APLT degeri tek bagina Oneri kalitesinin iyi oldugunu garanti etmez,
ciinkii sistem az popiiler igerikleri onerirken kullanici tercihlerini gz ardi edebilir (San-

ders, 1987).
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5.3.2.3. Uzun Kuyruk Kapsam

LTC metrigi, Ooneri sisteminin tiim kullanicilar i¢in olusturdugu oneri listelerinde
yer alan az popiiler iceriklerin genel dagilimimni degerlendirir. Bu metrik hesaplanirken,
her kullanicinin en iyi N Onerisinden olusan ve tekrarlanan o6gelerin ¢ikarildigi birle-

sik kiime (In) kullanilir. LTC degeri su formiil ile hesaplanmaktadir:

Iy T|

LTC =
IT| (12)

LTC metriginin yiiksek degerler gdstermesi, Oneri sisteminin az popiiler veya nis icerik-
leri daha kapsamli bir sekilde oneri listelerine dahil edebildigini isaret eder. Bu durum,
sistemin sadece popiiler iceriklere odaklanmak yerine, daha genis bir igerik yelpazesini
kullanicilara sunabildigini gosterir. Yiiksek LTC degerleri, oneri sisteminin ¢esitlilik ag1-
sindan daha basarili oldugunu ve popiilarite yanliligindan daha az etkilendigini ortaya
koyar. Bu da kullanicilarin daha ¢esitli ve kisisellestirilmis oneriler almasini saglamakta-

dir (Burke, 2002).
5.3.2.4. Gini Katsayisi

Gini katsayisi, veri setindeki smiflarin dagilimini analiz ederek, bir diigiimdeki
verilerin ne kadar heterojen oldugunu ortaya koymaktadir. Gini degerinin sifir olmasi du-
rumunda, incelenen diigiimdeki tiim verilerin ayni siifa ait oldugu, yani tam bir homo-
jenlik saglandig1 anlasilir. indeks degeri arttikca, diigiimdeki siif gesitliligi de arttirmak-

tadir (Breiman, Friedman, Olshen ve Stone, 2017).

Gini(D) = 1 —Zpiz (13)

Gini degeri hesaplanirken, D ile gosterilen veri setindeki her bir sinifin (i) dagilim

orani pj degiskeni ile ifade edilir.
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6. BOLUM

DENEYSEL SONUCLAR

Bu calismada, ¢ok kriterli veri yapilar1 baglaminda Oneri sistemlerinde giderek
daha belirgin hale gelen popiilarite yanlilig1 sorunu ele alinmaktadir. Calismanin temel
amaci, kullanic1 derecelendirme davranislarindaki baglamsal farkliliklar dikkate alinarak
poptilerlik yanliligini azaltmaya yonelik yeni metodolojiler dnermektir. Bu dogrultuda,
kullaniciya 6zgii egilimlerin yakalanmasi ve derecelendirme dagilimlarinin bireysel dav-
ranigsal baglamlara gore yorumlanmasi amaciyla iki yeni algoritma—RelPref ve Pri-
RelPref—gelistirilmistir. Ayrica, Onerilen modellerin karsilastirmali olarak degerlendi-
rilmesi i¢in dort yerlesik temel algoritma—DUOR, Paiw, Mul ve Aug—calismaya da-
hil edilmistir.

Deneysel analizler, YM20, YM10 ve TA olmak iizere ii¢ ¢ok kriterli veri seti {ize-
rinde gerceklestirilmistir. Degerlendirme gergevesi hem 6neri dogrulugunu hem de mo-
dellerin popiilarite yanliligin1 azaltmadaki  etkinligini 6l¢mek tizere titizlikle yapilandi-
rilmistir. Ozellikle, bireysel kullanic1 diizeyinde popiilerlik egilimi puanlarmin hesapla-
nabilmesi amaciyla dort farkli kullanici popiilerlik egilimi tahmin yontemi—APRI, RPI,
BTAapri Ve BTArpi—kullanilmistir.  Her bir 6neri yaklasimi, bu tahmin teknikleri al-
tinda ayr1 ayn1 degerlendirilerek, farkli kullanici profilleri altinda performanslarinin ay-
rintil1 bir sekilde analiz edilmesi saglanmistir.

Oneri sonuglarmin kapsamli bir sekilde degerlendirilmesi amaciyla toplam alt1 te-
mel metrik kullanilmistir: Kesinlik, Geri Cagirma, F1-6l¢iit, Yenilik, APLT ve LTC.
Deneylerde, standart leave-one-out (birini disarida birakma) degerlendirme stratejisi be-
nimsenmistir. Bu prosediirde, bir kullanici test kullanicisi olarak se¢ilmekte, kalan kulla-
nicilar ise egitim setini olusturmaktadir. Her bir test kullanicisi i¢in, dort tahmin yonte-
minin her biriyle popiilerlik egilimi puani hesaplanmakta ve oneri algoritmalar: bu he-
saplanan puanlara gore ¢alistirilmaktadir. Bu yap1 sayesinde, onerilen modellerin temel
yontemlerle karsilastirildiginda, top-N oneri listelerinde dogruluk ve cesitlilik dengesini

saglama yetenekleri titiz ve adil bir sekilde karsilastirilabilmektedir.
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Sekil 4,5, 6 ve 7, kullanic1 popiilerlik egilimi belirleme yontemleri kullanilarak
TA veri seti lizerinde gergeklestirilen toplama, kriter ve genel analizlerin sonuglarint si-

rastyla sunmaktadir.
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(c) Genel tabanh

Sekil 4. TA veri seti tizerinde BTArpi analiz sonuglari

Sekil 4a’daki toplama tabanli analiz dogruluk metrikleri a¢isindan incelendiginde,
DUOR ve RelPref yontemleri Kesinlik degeri 0,0065 ile en yiiksek performansi goster-
mektedir. Bu deger, otel secimi yapmak isteyen bir kullaniciya 6nerilen 10 otel arasindan
sadece birkag 6nerinin kullanicinin beklentilerine uygun oldugunu gostermektedir. Mul
yontemi Precision degeri 0,0006 ile neredeyse hi¢ dogru dneri sunamamaktadir. Paiw
yontemi de 0,0028 Kesinlik degeri ile kullanict memnuniyetinde ciddi kayiplar yasatmak-
tadir. Popiilarite yanlhiligin1 azaltma metrikleri (Yenilik ve APLT, LTC) agisindan deger-
lendirildiginde, Mul yontemi Novelty degeri 1,0 ile yeni {irinleri tamamen Onerirken,
Paiw (0,9956) ve Aug (0,9891) yontemleri de benzer sekilde yeni oneriler sunmaktadir.
Ancak bu yontemlerin dogruluk degerlerinin ¢ok diisiik olmasi, popiilerlik yanliligini
azaltmada asir1 agresif davrandiklarini ve kullanicinin gercek tercihlerini goz ardr ettik-

lerini gdstermektedir. Onerilen PriRelPref yontemi Yenilik degeri 0,134 ile daha dengeli
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bir yaklagim sergilemektedir. Cesitlilik ve adalet acisindan (Gini Katsayisi), Aug yontemi
0,9092 ile en yiiksek degeri elde ederken, PriRelPref 0,3327 ile en diisiik degere sahiptir.
Uzun kuyruk kapsamasi (LTC) degerleri tiim yontemlerde oldukga diisiik seviyededir
(0,0005-0,0146). Genel degerlendirme agisindan, toplama tabanli analizde RelPref yon-
temi dogruluk odakli senaryolarda 6ne ¢ikmaktadir.

Sekil 4b’deki kriter tabanli analiz grafigi incelendiginde; bu analiz tiiriinde, kul-
lanicilarin konum avantaji, temizlik standartlari, hizmet kalitesi, deger-fiyat oran1 ve oda
kalitesi kriterlerini ayr1 ayr1 degerlendirmesi dikkate alinmaktadir. Dogruluk metrikleri
acisindan bakildiginda toplama tabanli analiz sonuclari ile ayni1 performans gézlemlenir-
ken, oOnerilerin gesitli kategorilerde olmasini RelPref ve PriRelPref yontemleri 0,8716
Gini degeri ile benzer ¢esitlilik seviyesi sunarak ve kiyaslanan algoritmalardan daha ge-
sitli igerikler sunma konusunda iyi performans gosterdigi gézlenmektedir.

Sekil 4c, TA veri seti lizerinde yapilan genel tabanli analiz sonuglarini sunmakta-
dir. Bu analiz tiiriinde de dogruluk metrikleri ve sistem basarisi agisindan ele alindiginda
Onerilen yontemin toplama tabanli analiz ve kriter tabanli analizde oldugu gibi RelPref
yontemi Kesinlik degeri 0,0065 ile en yiiksek performansi gostermektedir. Mul yontemi
Precision degeri 0,0006 ile neredeyse hi¢ dogru 6neri sunamamaktadir. Paiw yontemi de
0,0028 Precision degeri ile kullanici memnuniyetinde ciddi kayiplar yagamaktadir. Popii-
larite yanliligini azaltma metrikleri agisindan, kriter tabanli analiz ile birebir ayn1 sonug-
lar1 aldig1 gozlemlenmektedir. Cesitlilik ve adalet agisindan, Aug yontemi 0,9092 ile en
yiliksek degeri elde ederken, Mul 0,4441 ile en diisiik degere sahiptir. RelPref ve Pri-
RelPref yontemleri 0,8716 Gini degeri ile benzer gesitlilik seviyesi sunmaktadir bu durum
da gosteriyor ki 6nerilen yontemler kullanicilara ¢esitli 6neriler sunarken kullanict mem-

nuniyetini de saglamaktadir.
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(c) Genel tabanh

Sekil 5. TA veri seti tizerinde BTAapri analiz sonuglari

BTAxarrI yontemine gore elde edilen sonuglar Sekil 5 "te gosterilmektedir. Sekil 5a,
toplama tabanli analiz kapsaminda elde edilen sonuglar, dogruluk metrikleri agisindan
incelendiginde, BTArp yonteminde elde edilen degerlerle ayni degerler elde edilmistir.
Bu deger, diger karsilastirilan yontemlere gore yiiksek olsa da kullanicinin ilgisini ¢eke-
cek tarzda éneriler igin yeterli degildir. Ornegin, kullanici merkezi konumda, temiz ve
uygun fiyath bir otel ararken, sistem tarafindan onerilen oteller bu kriterleri karsilama-
maktadir. Mul yontemi Kesinlik degeri 0,0006 ile neredeyse hi¢ dogru 6neri sunamamak-
tadir- bu durumda o6nerilen 10 otelden higbiri kullanicinin gercekten begenecegi tiirde
degildir. Dogruluk &tesi metrikler (Yenilik ve APLT) agisindan degerlendirildiginde,
RelPref algortimast DUoR algoritmasina gore Yenilik, APLT, LTC metriklerinde yiiksek
performans gosterdigi gozlenmektedir. Cesitlilik ve adalet agisindan (Gini Katsayisi)
RelPref algoritmasi 0,8716 degeri ile en ¢esitli otelleri sunarak kullaniciy1 memnun ettigi
ancak Aug algoritmasi en gesitli ve popiiler olmayan onerileri sunarak kullaniciyr mem-

nun etmedigi bulgusuna varilmaktadir.



49

Sekil 5b ve sekil 5C’de, kriter ve genel tabanli analiz kapsaminda BTAarpi yOntemi

kullanilarak elde edilen sonuglar1 sunmaktadir. Bu yontem kullanilarak elde edilen so-

nuglar BTArpi yontemi kriter ve genel tabanli analizlerde elde edilen sonuglarla birebir

ayni sonuglar elde edildigi gdzlemlenmektedir
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(b) Kriter tabanh
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(c) Genel tabanh

Sekil 6. TA veri seti tizerinde APRI analiz sonuglar

Sekil 6a, 6b ve 6¢'de sunulan TA veri seti lizerindeki ti¢ farkli analiz tiiriiniin kar-

silastirmali degerlendirmesi sunulmaktadir.

Tim analiz tiirlerinde dogruluk metriklerinde diger yontemlerde oldugu gibi

RelPref algoritmasi kullanicinin ilgi alanlarina yonelik oneriler sunarak kullanici mem-

nuniyetini ve sistem basarisini sagladigi gézlemlenmektedir. Sekil 6a ve 6b’de yeni ve

popiiler oneriler sunma konusunda kiyaslanan algoritmalardan DUoR ydntemi yiiksek

degerler alsa da bu durum kullanicty1 memnun edecek oneriler olmadig1 bulgusuna va-

rilmaktadir. Toplama tabanli ve genel tabanli analizde 6nerilen yontemler gesitlilik ko-

nusunda farkli analiz tiirlerin de de basarili sonuglar elde edildigini gosterir niteliktedir.
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Tiim analiz yontemlerinde Mul, Paiw ve Aug yontemleri: yeni ve popiiler olmayan

icerikler sunarken, dogruluk degerlerinde ciddi kayiplar yasamaktadir. Bu durum, bu yon-

temlerin popiilerlik yanliligini azaltmada asir1 agresif davrandigini ve kullanicinin gergek

tercihlerini g6z ardi ettigini gostermektedir. Ayrica Mul

yonteminin tiim analizlerle en

diisiik cesitlilik degerine sahip olmasi da gozlemlenmektedir.
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(c) Genel tabanh

Sekil 7. TA veri seti tizerinde RPI analiz sonuglari

Kesinlik

Geri  F1-0lglth  Yenilik APLT LTC Gini
Cagirma Katsayisi

®DUoR wRelPref mPaiw =Mul mAug = PriRelPref

(b) Kriter tabanh

LTC Gini
Katsayisi

u PriRelPref

TA veri seti lizerinde islem yapilan kullanici popiilerlik belirleme yontemlerinden

sonuncusu olan RPI yontemine gore elde edilen sonuglar

Sekil 7 *de gosterilmektedir.

Dogruluk metrikleri agisindan incelendiginde APRI yontemine gore belirgin fark-

liliklar oldugu tespit edilmektedir. Dogruluk metrikleri ag1

sindan incelendiginde ii¢ analiz

tiiriinde de diger yontemlerde elde edilen sonuglara benzer sonuclar elde edildigi gézlem-

lenmektedir. Dogruluk 6tesi metrikler agisindan degerlendirildiginde ise 6nerilen Pri-
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RelPref yontemi Toplama tabanli analizde APRI yonteminden farkli olarak DUoR yon-
teminden daha yliksek degerler elde ederek kullaniciya yeni ve popiiler oneriler sunma
konusunda daha basarili performans sergiledigi gozlemlenmektedir.

Sekil 8, 9, 10 ve 11 kullanic1 popiilerlik egilimi belirleme yontemleri kullanilarak
YM20 veri seti tizerinde gergeklestirilen toplama, kriter ve genel analizlerin sonuglarini

sirastyla sunmaktadir.

1.2 12
1 1
08 08
0,6 06
0.4 04
|
0 [ PH] [ S—_— I ol I -l 0 IIIlII PN | | —
Kesinlik Geri  F1-olgltid  Yenilik APLT LTC Gini Kesinlik Geri  F1-0lgltd  Yenilik APLT LTC Gini
Gagirma Katsayisi Cagirma Katsayisi
mDUoR w=RelPref mPaiw ®Mul mAug =PriRelPref mDUoR wRelPref mPaiw ®Mul ®Aug =PriRelPref
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(c) Genel tabanh

Sekil 8. YM20 veri seti tizerinde BTArpi analiz sonuglari

Onceki analizlerin devami olarak, BTAgrpi yontemi kullanilarak baska bir veri seti
olan YM20 iizerinde gerceklestirilen deneyler, algoritma performansina iliskin ¢oklu de-
gerlendirme metrikleri agisindan daha fazla i¢goérii saglamaktadir. Sekil 8a, Sekil 8b ve
Sekil 8c sirasiyla toplama, kriter ve genel analizlerin sonuglarin1 sunmaktadir. Sekil
8a’da toplama tabanli analiz sonuglar incelendiginde Dogruluk metrikleri agisindan
DUOoR ve RelPref yontemleri Kesinlik degeri 0,1428 ile en yiiksek performansi goster-
mektedir. Dogruluk 6tesi metrikleri agisindan Mul yontemi Yenilik degeri 0,9409 ile kul-

lanicinin daha 6nce karsilasmadigi 6neriler sunmada basarili iken Kesinlik, Geri ¢agirma,
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F1-6lgiitii degerlerindeki en diisiik performansi gosteriyor ki bu durum kullanict mem-
nuniyetini saglayamamistir. Onerilen RelPref ve PriRelPref yontemi Yenilik, APLT ve
LTC metriklerinde yenilik ve nis {irlinler sunma konusunda DUoR algoritmasindan iistiin
performans sergilemistir. Gini Katsayis1 metriginde ise aynt durumun saglandigi gézlen-
mektedir.

Sekil 8b’de kriter tabanli analiz sonuglar1 incelendiginde, tiim yontemlerin per-
formansinda 6nemli farkliliklar oldugunu gostermektedir. Kullanict memnuniyeti agisin-
dan elde edilen sonuglar oldukga dikkat ¢ekicidir. RelPref yontemi (Kesinlik: 0,21, Geri
Cagirma: 0,0598, F1-6lgiitii: 0,0881) en yiiksek performansi sergilerken, PriRelPref yon-
temi (Kesinlik: 0,2047, Geri Cagirma: 0,0592, F1-6lgiitii: 0,087) ikinci en yiiksek deger-
leri elde etmistir. Paiw (Kesinlik: 0,0815, Geri Cagirma: 0,02, F1-6l¢iitii: 0,0301), Aug
(Kesinlik: 0,0846, Geri Cagirma: 0,021, F1-6l¢iitii: 0,0316) ve Mul (Kesinlik: 0,059, Geri
Cagirma: 0,0148, F1-olgitii: 0,0223) yontemleri en diisiik performansi gdstermistir.
Bu durum, 6nerilen yontemlerin ¢ok 6l¢iitlii 6neri sistemlerinde kullanicilara kisisel one-
riler sunma konusunda diger yontemlerden 6nemli 6l¢iide daha basarili oldugunu goster-
mektedir. Mul, Paiw ve Aug yontemleri az popiiler, nis i¢erikleri 6nerme konusunda ¢ok
agresif stratejiler benimsedigini, ancak bu durumun kullanict memnuniyetini diistirdii-
ginii gostermektedir. Bu durumda BTAre yontemi ile kullanici popiilerlik egiliminde
kullanicilarin popiiler igeriklere daha fazla meyilli oldugunu ve 6nerilen yontemlerin yiik-
sek dogruluk degerli ile basarili oldugunu gostermektedir. Onerilen ydntemler ise
uzun kuyruk igeriklerini daha segici bir sekilde Onererek kullanict memnuniyetini koru-
may1 basarmustir. Cesitlilik ag¢isindan bakildiginda 6nerilen RelPref yontemi (Gini Katsa-
yist: 0,8874) DUoR'dan %2,4 daha yiiksek cesitlilik adaleti gostermektedir. Bu durum,
RelPref yonteminin hem kullanict memnuniyetini artirirken hem de ¢esitli igerikler suna-
bildigini gostermektedir. Ancak PriRelPref yontemi (Gini Katsayisi: 0,7651) DUoR'dan
%11,7 daha diistik ¢esitlilik adaleti gostermektedir. Bu bulgular, 6nerilen yontemlerin ce-
sitlilik adaleti acisindan farkli karakteristik oOzellikler sergiledigini gostermektedir.
RelPref yontemi kullanici memnuniyetini artirirken gesitlilik adaletini de koruyabilirken,
PriRelPref yontemi kullanict memnuniyetini 6nceliklendirerek cesitlilik adaletinden 6diin
vermistir. Bu durum, ¢ok 0l¢iitlii 6neri sistemlerinde farkli denge noktalarinin miimkiin
oldugunu ve her yontemin kendine 6zgii karakteristik 6zellikler sergiledigini ortaya koy-

maktadir.
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Sekil 8c’de genel tabanli analiz sonuglari incelendiginde kriter tabanli analiz sonug-

lar1 ile benzer sonuglar elde edildigi gdzlemlenmistir.
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(c) Genel tabanh

Sekil 9. YM20 veri seti tizerinde BTAapri analiz sonuglari

YM20 veri seti iizerindeki degerlendirme genisletildiginde, BTAapri yOnteminin
uygulanmasi Sekil 9a, Sekil 9b ve Sekil 9c sirasiyla toplama, kriter tabanli ve genel ana-
lizlerin karsilastirmali sonuglarini gostermektedir. Sekil 9a'da toplama tabanli analiz so-
nuclart incelendiginde, RelPref (Kesinlik: 0,1431, Geri Cagirma: 0,0475, F1-6lgiitii:
0,064) degerleri ile 6nerilen yontem en basarili performans sergilemistir. Aug, Mul ve
Paiw kullanict memnuniyet ve sistem basar1 bakimindan diisiik performans gostermisler-
dir. Popiilarite yanliligin1 azaltma agisindan Mul yontemi (Yenilik: 0,9409, APLT:
0,9409, LTC: 0,056) en yiiksek performansi gdstermis, ancak bu durum kullanict mem-
nuniyetinde ciddi kayiplarla birlikte gelmistir. PriRelPref algoritmasit DUoR ve RelPref
algoritmasina gore yiiksek deger alarak uzun kuyruk onerileri ve kullanicinin begenecegi

tarzda yeni tiriinler sunma konusunda daha basarili olmustur. Bu durum, ¢ok 6lgiitlii 6neri
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sistemlerinde Onerilen yontemlerin kullanicinin begendigi tarzda daha etkili oldugunu
gostermektedir.

Sekil 9c'de genel tabanli analiz sonuglarina bakildiginda, DUoR (Kesinlik:
0,2414, Geri Cagirma: 0,0726, F1-6lgiitii: 0,1053) ve RelPref (Kesinlik: 0,2407, Geri Ca-
girma: 0,0724, F1-Olgiitii: 0,105) yontemleri en yiiksek performans: sergilerken, Pri-
RelPref’de benzer sekilde yiiksek performans gostermistir. Popiilarite yanliligini azaltma
acisindan tiim analiz tiirlerinde Mul, Paiw ve Aug yontemleri en yiiksek Yenilik, APLT
ve LTC degerlerini elde ederken, 6nerilen yontemler daha dengeli bir yaklasim benimse-
mistir. Cesitlilik adaleti acisindan Mul, Paiw ve Aug yontemleri en yliksek Gini Katsayisi
degerlerini elde ederken, Onerilen yontemler orta diizeyde performans gostermistir.

Bu bulgular, tiim analiz yontemleri karsilastirdiginda gosteriyor ki DUoR yontemi
tek oOlgiitlii Oneri sistemlerinde basar1 saglarken ayni basariy1 kriter bazli oneri sistemle-
rinde popiilarite yanliligi yonetmede gostermemistir. Analiz yaklasimiin karmasikligi
arttikga Onerilen yontemlerin kullanici memnuniyeti agisindan performansinin iyilesti-
gini, popiilarite yanliligin1 azaltma konusunda ise dengeli bir strateji benimsedigini gos-
termektedir. Bu durum, 6nerilen yontemlerin farkli analiz yaklasimlarinda tutarl ve gii-
venilir performans sergiledigini ve ¢ok 6lgiitlii 6neri sistemlerinde etkili ¢éziimler sundu-

gunu ortaya koymaktadir.
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(c) Genel tabanh

Sekil 10. YM20 veri seti tizerinde APRI analiz sonuglar1

Sekil 10, YM20 veri seti tizerinde APRI yontemiyle gerceklestirilen genel, kriter
tabanli ve toplama degerlendirmelere dayali olarak cesitli algoritmalarin performansini
gostermektedir. Kullanici memnuniyeti agisindan RelPref yontemi en yiiksek perfor-
mansi sergilerken, PriRelPref (Kesinlik: 0,0993, Geri Cagirma: 0,031, F1-6lgitii: 0,0441)
orta diizeyde kalmistir. Paiw, Aug ve Mul yontemleri ise en diisiik performanst goster-
migtir. Popiilarite yanlili§ini azaltma acisindan diger yontem ve analizlerle benzer sonug-
lar elde edildigi gbzlenmektedir. Cesitli ve kullanictyr memnun eden iiriinler sunma ko-
nusunda Onerilen PriRelPref yontemi diger yontemlere kiyasla basarili oldugu bulgusuna
varilmaktadir.

Sekil 10b’de kriter tabanli analiz sonuglar1 Kullanict memnuniyeti agisindan ince-
lendiginde RelPref yontemi en yiiksek performansi sergilerken, yeni ve gesitli oneriler
sunma konusunda onerilen RelPref yontemi sunulan 10 6neriden 8 tanesinin farkli kate-

gorilerde Oneriler olmasi ve bunlardan 2 tanesinin kullanicinin ilgi alanina hitap ettigi ve
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begendigi bulgusuna varilmaktadir. Sekil 10c’deki genel tabanli analiz sonuglar1 incelen-
diginde Dogruluk metrikleri agisindan kriter tabanli analiz sonuglari ile benzer sonuglar
elde edildigi gozlemlenmektedir. Ancak Gini Katsayisi metriginde onerilen PriRelPref
yonteminin kriter tabanli analiz sonucu ile ayn1 oldugu diger yontemlerin cesitli katego-
rilerde tirtinler sunma konusunda basarisi diiserken Onerilen yontemin analiz tiirii degisse

de basarinin degismedigi bulgusuna varilmaktadir.
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(f) Genel tabanh

Sekil 11. YM20 veri seti tizerinde RPI analiz sonuglari

Sekil 11’de, YM20 veri seti iizerinde RPI yontemi kullanilarak gergeklestiri-
len Toplama, Kriter tabanli ve Genel tabanli analiz sonuglarini1 sunmaktadir.

3 analiz tiirtinde de kullanict memnuniyeti ve sistem basarisi agisindan bakildi-
ginda Onerilen RelPref yonteminin diger yontemlere gore en yiiksek performans: goster-
digi ve Onerilen bir diger yontem olan PriRelPref yonteminin de 2. Sirada bagar1 goster-
digi gozlemlenmektedir. Bu durum, onerilen yontemlerin kullanicilarin gercek tercihle-

rini yansitma konusunda mevcut yontemlerden daha etkili oldugunu gostermektedir.
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Popiilarite yanliligin1 azaltma agisindan elde edilen sonugclar ise diger yontemlerde
elde edilen sonuglara benzer sonuglar sunmaktadir.

Sekil 11b’deki kriter tabanli analizde Yenilik ve popiilarite yanliligi metriklerinde
Mul, Aug ve Paiw algoritmalar1 yiiksek degerlere sahip olsa da kullanici igin kisisellesti-
rilmis Oneriler sunma konusunda ve sistemin basarisi agisindan degerlendirildiginde dii-
stik performans gostermislerdir. DUoR yontemi (Yenilik: 0,8922, APLT: 0,8922, LTC:
0,0189) orta diizeyde performans gostermistir. Onerilen RelPref (Yenilik: 0,7666, APLT:
0,7666, LTC: 0,0163) ve PriRelPref (Yenilik: 0,7736, APLT: 0,7736, LTC: 0,0164) yon-
temleri ise bu metriklerde daha diisiik degerler elde etmistir ancak toplam tabanli analize
gore yiiksek degerler elde edilmistir. Onerilen yontemlerin diger algoritmalara gére ce-
sitlilik ve popiilarite yanlilig1 yonetme konusunda diisiik performans gostermistir ancak
kullanict memnuniyeti ve sistemin basarist acisindan en yiiksek performansi RelPref al-
goritmasi gostermektedir.

Sekil 11c¢’deki toplama tabanli analiz sonuglari kriter tabanli analiz sonuglari ile
benzer nitelikler tasimaktadir.

RPI1 yontemi kullanilarak yapilan analizler, 6nerilen RelPref ve PriRelPref yon-
temlerinin, 6zellikle kriter tabanli ve genel tabanli degerlendirmelerde kullanici memnu-
niyeti agisindan DUoR'a kiyasla {istiin bir performans sergiledigini gostermektedir. Po-
pilarite yanliligin1 azaltma ve ¢esitlilik saglama konusunda Mul, Paiw ve Aug gibi yon-
temler c¢ok agresif bir yaklasim benimseyerek yiiksek degerler clde etse de, bu du-
rum kullanict memnuniyetinde ciddi kayiplara yol agmaktadir. Onerilen yontemler ise
kullanict memnuniyeti ile popiilarite yanliligin1 azaltma ve ¢esitlilik arasinda daha den-

geli bir yaklasim sunmaktadir.
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Sekil 12, 13 ve 14, 15, kullanici popiilerlik egilimi belirleme yontemleri kullanilarak
YM10 veri seti iizerinde gergeklestirilen toplama, kriter ve genel analizlerin sonuglarini

sirastyla sunmaktadir.
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(c) Genel tabanh

Sekil 12. YM10 veri seti Uzerinde BTArpi analiz sonuglari

Sekil 12a’da sunulan BTArp) yontemiyle elde edilen toplama tabanli analiz sonug-
lar1 incelendiginde, kullanici memnuniyeti agisindan DUoR ydntemi (Precision: 0,045)
en yiiksek performansi gostermistir. RelPref (Precision: 0,0437) yalnizca %2,9 daha dii-
stik bir degerle DUoR’un hemen arkasinda yer alirken, PriRelPref (Precision: 0,0353)
%21,5 daha diisiik performans sergilemistir. Paiw, Aug ve Mul yontemleri ise dogruluk
metriklerinde belirgin sekilde daha diisiik sonuglar elde etmistir.

Popiilarite yanhligin1 azaltma agisindan Mul yontemi (Yenilik: 0,9889, APLT:
0,9889, LTC: 0,0135) en yiiksek performansi gostermistir. Paiw (Yenilik: 0,657, APLT:
0,657, LTC: 0,009) ve Aug (Yenilik: 0,602, APLT: 0,602, LTC: 0,0082) gorece yiiksek

degerlere sahip olsalar da, bu durum kullanict memnuniyetinde ciddi kayiplarla birlikte
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gerceklesmistir. PriRelPref (Yenilik: 0,1095, APLT: 0,1095, LTC: 0,0015) ise DUoR’a
gore %150,6 daha yiiksek performans gostermistir. Cesitlilik adaleti agisindan Mul yon-
temi (Gini: 0,868) en yiiksek degere ulasirken, RelPref (Gini: 0,8285) ve PriRelPref (Gini:
0,8291) DUoR’dan (Gini: 0,8182) %]1,3 oraninda daha yiiksek performans sergilemistir.
Paiw ve Aug ise daha diisiik ¢esitlilik adaleti degerlerine sahiptir.

Sekil 12b’de sunulan kriter tabanli analiz sonuglar1 incelendiginde, Onerilen
RelPref yontemi dogruluk metriklerinde diger yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar
elde ederek hem kullanict memnuniyetini hem de sistem basarisini saglamistir. Popiilarite
yanliligini azaltma bakimindan, 6nerilen yontemlerin tiimii DUoR’dan daha yiiksek per-
formans gostermistir. Ozellikle PriRelPref, 0,8993 Gini katsayis1 ile cesitlilik adaleti ac1-
sindan en basarili sonuglara ulasmistir. Bu bulgular, onerilen yontemlerin farkli perfor-
mans kriterlerinde 6ne ¢ikan gii¢lii yonlere sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Sekil 12c¢’deki genel tabanli analiz sonuglarinda, dogruluk metrikleri ile yeni ve
poptiler olmayan igeriklere iliskin gostergelerin (Yenilik, APLT, LTC), kriter tabanli ana-
liz ile paralel sonuglar verdigi goriilmektedir. Kullaniciya sunulan igeriklerin kategori ce-
sitliligi agisindan ise, PriRelPref algoritmasi 0,8993 Gini katsayis1 degeriyle en basarili

performansi sergilemistir.
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(c) Genel tabanh

Sekil 13. YM10 veri seti Uzerinde BTAapri analiz sonuglari

Sekil 13’te BTAapri yontemi kullanilarak elde edilen analiz sonuglar1 sunulmakta-
dir. Kullanic1 memnuniyeti ve sistem basarisi agisindan degerlendirildiginde, ii¢ analiz
tiirlinde de onerilen RelPref yonteminin, kullanicinin tercihlerine uygun 6neriler sunarak
yiiksek memnuniyet sagladig1 bulgusuna ulasilmaktadir. Ug analiz tiiriinde, yeni ve po-
pliler olmayan iceriklerin 6nerilmesi agisindan kiyaslanan algoritmalarin basarili oldugu
goriilse de, bu iceriklerin kullanici ilgisini gekmemesi nedeniyle sistem basarisinin tam
olarak saglanamadig tespit edilmistir. Ayrica, tiim analiz tiirlerinde kullaniciya sunulan
10 6neriden 8’inin farkli kategorilerde yer almasi ve kullanicinin ilgi alanina yonelik ol-

masi, Onerilen PriRelPref yonteminin basarisini bir kez daha ortaya koymaktadir.
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Gergeklestirilen ti¢ farkli analiz yaklagiminin karsilastirmali degerlendirmesi, yon-
temlerin performansinda analiz tiirtine bagh farkliliklar oldugunu goéstermektedir. Popii-
larite yanliligin1  azaltma metriklerinde ise toplama tabanli analizde RelPref (No-
velty: 0,0695) DUoR'dan (Novelty: 0,0578) %20,2 daha yiiksek performans sergilerken,
kriter tabanli analizde bu fark %23,1'e ¢ikmustir. Cesitlilik adaleti agisindan, PriRelPref
yontemi toplama tabanli analizde (Gini: 0,8993) en yiiksek degeri elde ederken, genel ta-
banli analizde (Gini: 0,9018) daha da yiiksek performans gostermistir. Bu bulgular, ana-
liz tiirtinlin karmasiklik seviyesinin popiilarite yanliligin1 azaltma ve ¢esitlilik adaleti tize-
rinde daha belirgin etki yarattigini, kullanict memnuniyeti agisindan ise minimal farkli-

liklar olusturdugunu ortaya koymaktadir.
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(c) Genel tabanh

Sekil 14. YM10 veri seti tizerinde APRI analiz sonuglari

Sekil 14’deki grafikler incelendiginde RelPref yontemlerinin kullanict memnuni-
yeti agisindan en yliksek performansi sergiledigini, popiilarite yanliligini azaltma konu-

sunda ise daha konservatif bir yaklasim benimsedigini gostermektedir. Mul, Paiw ve Aug
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yontemleri popiilarite yanliligin1 azaltma konusunda agresif stratejiler benimsemis, ancak
bu durum kullanici memnuniyetinde ciddi kayiplara yol agmistir. PriRelPref yontemi ise
her iki konuda da dengeli bir yaklasim sergilemistir. Yenilik, APLT metriklerinde litera-
tiirde sikca tercih edilen algoritmalarin disinda PriRelPref algoritmasi RelPref ve DUoR
algoritmasindan daha yeni ve uzun kuyruk iirtinlerini sunma konusunda daha basarilidir.
Onerilerin cesitliligini Mul algoritmasi saglarken PriRelPref algoritmas: da takip etmek-
tedir.

Sekil 15b’deki kriter tabanli analiz sonuglar1 incelendiginde, dogruluk metrikleri
sonuglar1 toplama tabanl analiz sonuglari ile benzer niteliktedir. Yeni ve popiiler olmayan
icerikler sunma konusunda toplama tabanl analize gére DUoR yontemi yliksek degerler
alsa da bu durum onerilerin gesitliligi ve kullanict memnuniyeti agisindan basariy1 sagla-
mamaktadir. Cesitlilik metriginde onerilen yontemlerden RelPref ve PriRelPref yontemi
en ¢esitli oneriler sundugu gézlemlenmektedir.

Sekil 15¢’deki genel tabanli grafik incelendiginde toplama tabanl analiz ve Kriter
tabanl analiz sonuglari ile benzer sonuglar elde edildigi Paiw, Aug ve Mul yontemleri ise
kullanict memnuniyeti metriklerinde belirgin sekilde daha diislik performans gosterdigi
bulgusuna varilmaktadir. Popiilarite yanliligin1 azaltma agisindan elde edilen sonuglar
toplama tabanli sonuglar ile benzer durum sergilemektedir. Cesitlilik adaleti a¢isindan
elde edilen sonuglarda PriRelPref yontemi (Gini: 0,9018) tiim yontemler arasinda en yiik-
sek cesitlilik adaleti degerine sahip olurken, RelPref (Gini: 0,8951) ve DUoR (Gini:
0,8942) yontemleri de yliksek degerler elde etmistir.

Bu bulgular, APRI kriter tabanli analizde RelPref ve PriRelPref yontemlerinin kul-
lanict memnuniyeti agisindan en yiiksek performansi sergiledigini Kullaniciya sunulan
Onerilerin ¢esitlilik acisindan kullaniciyr memnun ettigi, popiilarite yanliligin1 azaltma

konusunda ise daha konservatif bir yaklagim benimsedigini gostermektedir.
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(f) Genel tabanh

Sekil 15.YM10 veri seti iizerinde RPI analiz sonuglari

YM10 veri seti lizerinde RPI yontemi kullanilarak gerceklestirilen toplama tabanli,
kriter tabanli ve genel tabanli analizlerin karsilastirmali degerlendirmesi, yontemlerin
farkli analiz yaklasimlarinda nasil performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Sekil
14a'daki toplama tabanli analiz sonuglari, RelPref yonteminin (Precision: 0,04, Recall:
0,019, Fl-measure: 0,0225) kullanict memnuniyeti a¢isindan en yiiksek performans ser-
giledigini gostermektedir. Sekil 14b'deki kriter tabanli analizde de RelPref (Precision:
0,0396, Recall: 0,0152, F1-measure: 0,0185) yontemi 6ne ¢ikmustir. Sekil 14c'deki genel
tabanli analizde ise benzer bir sonu¢ gozlemlenmistir. Bu durum, RelPref yonteminin
farkli analiz tiirlerinde tutarh bir sekilde kullanict memnuniyeti agisindan iistiin perfor-
mans sergiledigini gostermektedir. Popiilarite yanlili§in1 azaltma metrikleri agisindan ise
analiz tiirleri arasinda 6nemli farkliliklar gézlemlenmektedir. Sekil 14a'da Mul, Paiw ve
Aug algoritmalar yiiksek performans gosterirken, Sekil 14b'de ve Sekil 14c’de DUOR,
RelPref ve PriRelPref algoritmalarimin Yenilik (Novelty) ve APLT metriklerinde diger
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kullanicr popiilerlik egilimi belirleme yontemlerine kiyasla yiiksek degerler aldig1 goz-
lemlenmektedir. Bu bulgular, analiz tiiriiniin popiilarite yanliligin1 azaltma performansi
iizerinde belirgin etki yarattigin1 gdstermektedir. Oneri listesindeki cesitlilik adaleti agi-
sindan da analiz tiirleri arasinda farkliliklar gézlemlenmektedir. Sekil 14a'da Mul en yiik-
sek cesitlilik adaleti degerine sahip olurken, Sekil 14b'de de PriRelPref (Gini: 0,8291)
one ¢ikmustir. Sekil 14c'de ise benzer bir trend devam etmistir ve RelPref yontemi de
yliksek cesitlilikte Oneriler sunmustur. Bu durum, PriRelPref yonteminin farkli analiz tiir-
lerinde tutarli bir sekilde ¢esitlilik adaleti agisindan iistiin performans sergiledigini gos-

termektedir.
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Bu calismada, ¢esitli kullanici popiilerlik egilimi belirleme yontemleri (RPI, APRI,
BTArpi, BTAarri) ve ¢oklu Oneri algoritmalart (DUoR, RelPref, Paiw, Mul, Aug, Pri-
RelPref), ti¢ farkli ¢ok kriterli veri seti (TA, YM20 ve YM10) iizerinde kapsamli bir se-
kilde degerlendirilmistir. Analizler, 6neri sistemlerinin dogruluk, yenilik, ¢esitlilik, uzun
kuyruk kapsama ve adalet agisindan ¢ok boyutlu performansini degerlendirmek ama-
ciyla genel, kriter ve toplu olmak iizere tig farkli diizeyde gerceklestirilmistir. Veri setleri
arasindaki yapisal farkliliklar hem algoritmalarin hem de ydntemlerin performan-
sin1 dogrudan etkilemistir.

TA veri setinde, tiim analiz yontemlerinde ve kullanici poptilerlik egilimi yontem-
lerinde Onerilerin dogrulugu ve sistem basarisinda en seyrek veri seti olmasina ragmen
RelPref yontemi dogruluk metriklerinde kullaniciya 6zgii iceriklerin sunulmasi ve sistem
basarisin da iistiin basar1 gostermektedir. Yeni ve popiiler olmayan iiriinleri 6nerme baki-
mindan Mul yontemi ve Aug yontemi ne kadar basarili olsa da diisiik kullanici ihtiyagla-
rin1 kargilama ve sistem basaris1 nedeniyle kullanici memnuniyeti saglayamamigtir. Mul
yontemi tlim kullanici popiilerlik egilimi belirleme yontemlerinde en diisiik ¢esitlilik sag-
layan algoritma oldugu bulgusuna varilmistir. Onerilen yontemlerin basaris1 incelendi-
ginde, RelPref yontemi toplama tabanli analizde Aug yonteminden sonra ¢esitli oneriler
sunan yontem olarak seyrek veri setlerinde de ¢esitli oneriler sunabildigini gostermekte-
dir. PriRelPref algoritmasi ise toplama tabanli analizde diisiik degerler alsa da kriter ve
genel bazli analizde performansini iki katina ¢ikardigi gozlenmektedir. PriRelPref algo-
ritmasinin tiim analiz ve kullanict popiilerlik egilimi yontemlerinde dogruluk metrikle-
rinde ayn1 degeri almasi, performansini etkilemedigi gozlemlenmistir.

RelPref ve yontemi PriRelPref 6zellikle RPI kullanici popiilerlik tespit yontemi ile
birlikte kullanildiginda en basarili sonuglari elde etmektedir. Bu kombinasyon dogruluk
odakl1 senaryolarda tercih edilmelidir. PriRelPref yontemi 6zellikle BTArpi kullanici po-
piilerlik tespit yontemi ile birlikte kullanildiginda en yiiksek ¢esitlilik basarisin1 goster-
mektedir. Bu kombinasyon c¢esitlilik odakli senaryolarda tercih edilmelidir. Her iki yon-
tem de farkli kullanici popiilerlik tespit yontemleri ile birlikte kullanildiginda farkli avan-

tajlar sunmaktadir ve kullanici ihtiyaglarina gore tercih edilmelidir.
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YM20 veri seti lizerinde gergeklestirilen dort farkli kullanict popiilerlik egilimi be-
lirleme yOntemi ile ii¢ farkli analiz sonucunda, analizler teker teker degerlendirildiginde
toplama tabanli analizde kullaniciya en dogru ve kisisellestirilmis 6neriler sunan ve oneri
sisteminin basarisin1 saglayan algoritma, BTAapri kullanict popiilerlik egilimi belirleme
yonteminde RelPref algoritmasi oldugu gézlenmistir. Uzun kuyruk Onerileri ve yenilik
acisindan karsilastirilan yontemlerden olan Mul yontemi, tiim analiz tiirlerinde ve kulla-
nic1 popiilerlik egilimi yontemlerinde basarili olsa da kullaniciy1 memnun edecek {iriinler
sunamamistir. Toplama tabanli analizde Onerilen yontemlerin basarisina bakildiginda,
RelPref ve PriRelPref BTAapri yonteminde dogruluk metriklerinde basar1 gostermektedir.
Iki yontem de popiilerlik yanliligmin azaltilmasi bakimindan RPI ydnteminde basaril
olurken ¢esitlilik agisindan BTAapr yontemlerinde kendi en {ist degerlerini almiglardir.

Kriter tabanli analizler incelendiginde ise dogruluk metriklerinde RelPref yontemi-
nin basaris1 dikkat ¢ekmektedir. Bu basarist DUoR yontemiyle basa bas gitse de Geri
cagirma (Recall) ve F1-Score metriklerinde RelPref algoritmasi APRI yontemlerinde
yliksek deger alarak gostermektedir APRI senaryosu: 0.2501 (En yiiksek) BTAapri Senar-
yosu: 0.25 (Ikinci en yiiksek). Mul yontemi kullanic1 popiilerlik egilimi ve gesitlilik ko-
nularinda 6n plana ¢iksa da diger yontem ve analizlerde oldugu gibi sistem ve 6neri dog-
rulugu acgisindan en diisiik degerleri almistir. PriRelPref algoritmasi Mul algoritmasindan
sonra en heterojen yapida oneri sunarak kullanict memnuniyeti saglandig1 bulgusuna va-
rilmastir.

Genel tabanli analiz incelendiginde, kullanict memnuniyeti ve sistem basaris1 agi-
sinda BTAapri yonteminde DUoR algoritmasi ile RelPref algoritmasi arasinda kiigiik bir
fark gozlemlenmekte ve nis tiriinlerin 6nerilmesi agisindan kriter tabanli analizde varilan
sonugclarla esdeger sonuglar tasimaktadir. Burada ¢arpici olarak degisiklik gosteren Aug
algoritmasinin genel tabanli analizde en ¢esitli 6neri sundugu bulgusudur. Cesitli 6neriler
sunmasi kullaniciy1 tatmin etmemis, sistem basarisi diisiik olarak incelenmistir. Genel
tabanli analizde dogruluk metriklerinde RelPref yonteminden sonra ikinci yiiksek deger
alan yontem PriRelPref algoritmasidir. Bu basar1 APRI kullanic1 popiilerlik egilimi belir-
leme yonteminde saglanmigtir. Onerilen iki yontem de popiilerlik yanliligini azaltma agi-
sindan kendi en yiiksek performanslarini RPI yonteminde, en ¢esitli 6nerileri de BTArei

yonteminde gostermislerdir.
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Genel olarak Dogruluk ve kullanici memnuniyeti agisindan degerlendirildiginde,
tiim kullanic1 popiilerlik egilimi belirleme yontemlerinde, 6nerilen RelPref ve PriRelPref
yontemleri gogunlukla BTAapri yonteminde, kriter tabanli ve toplama tabanli analizlerde
onerilen yontemlerin kullanict memnuniyeti acisindan daha yiiksek performans goster-
dikleri gozlemlenmistir. Bu durum, ¢ok 6lgiitlii 6neri sistemlerinde onerilen yontemlerin
kullanic1 tercihlerini daha iyi yansitabildigini gostermektedir. Popiilarite yanliligini
azaltma konusunda, BTArpi Ve RPI yontemi en basarili sonuglari tiretmistir. Bu yontemde
onerilen yontemler, kullanicilarin bireysel begeni esiklerini dikkate alarak daha etkili po-
pilarite yanlilig1 azaltma stratejileri gelistirmistir.

Dort farkli kullanici popiilerlik egilimi belirleme yontemi arasinda, dnerilen yon-
temlerin BTAapri yonteminde kullanici memnuniyeti ve sistem basarisini saglarken
BTArei ve RPI yonteminin en dengeli ve ¢esitli sonuglar iirettigi gozlemlenmistir. Bu
yontem, kullanicilarin bireysel begeni esiklerini dikkate alarak daha kisisellestirilmis de-
gerlendirmeler yapmaktadir. YM20 veri seti TA veri setine gore daha yogun veri seti
oldugu i¢in dogruluk metriklerinde daha yiiksek sonuglar elde edilmistir. Onerilen yon-
temlerin tiim kullanic1 popiilerlik egilimi belirleme yontemlerinde kriter bazli analizle-
rinde dogruluk degerleri diger analizlere gore yiiksek performans gostermektedir. Genel
olarak ver setinin yogunlugu arttik¢a elde edilen dogruluk degerleri de 6nerilen yontem-
lerin performanslar1 da artmaktadir.

YMI10 veri setinde gergeklestirilen analizler sonucunda toplama tabanli analizde
kullanict memnuniyeti ve sistem agisindan bakildiginda kullanici popiilerlik egilimi tespit
yontemlerinden APRI yonteminde Relpref algoritmasi 0,0045 degeri ile en yiiksek Preci-
sion degerine sahiptir. Yenilik ve uzun kuyruk 6nerilerinin 6neri siirecine dahil edilmesi
acisindan ise tiim yontemlerde Mul algoritmasi basarili olsa da kullanict memnuniyeti ve
sistem basaris1 bakimindan basaris1 olmustur. Sunulan 6nerilerin ¢esitligi acisindan 6ne-
rilen yontemlerden PriRelPref yontemi tiim kullanici popiilerlik egilimi belirleme yon-
temlerinde en yiiksek deger (0,8291) ile en gesitli neri sunan algoritma olmustur. YM10
veri seti toplama tabanli analizlerde RelPref ve PriRelPref yontemlerinin basarisina baki-
lacak olursa: Kullanici popiilerlik egilimi yontemlerinden popiilarite yanliligini en iyi
azaltan yontem olarak RPI yonteminde basarili olmuslardir. PriRelPref algoritmast kul-
lanici memnuniyetini en iyi sagladigi yontem BTAapri yonteminde (Precision: 0,0357,
Recall: 0,0143, F1-Score: 0,0169) degerleri ile basar1 gostermistir.
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Kriter tabanli analizler incelendiginde ise Kullanict memnuniyetini BTAaprl yOnte-
minde DUoR algoritmasi ve RelPref algoritmasi (0,0512, 0,0509) sistem basar1 saglamis-
tir. Popiilarite yanliligin1 yonetme agisindan Mul algoritmasi agresif bir tavir sergileyerek
yeniden On plana ¢ikmistir. Cesitlilik agisindan PriRelPref algoritmast Tiim kullanici po-
ptlerlik egilimi yontemlerinde en gesitli Ooneriyi sunan algoritma olmustur. En yiiksek
performansi ise BTAapri kullanict popiilerlik egilimi belirleme yonteminde gostermistir.
BTAaprI yontemi Onerilen algoritmalarin hem kullanici ve sistem performansinda hem de
poptilerlik yanlilig1 azaltma agisindan en yiiksek performanslar1 gdsterdigi yontem ol-
mustur.

YMI10 veri seti genel tabanli analizde DUoR yontemi dogruluk metriklerinde 6n
plana ¢iksa da gesitlilik ve uzun kuyruk tiriinlerinde ayni basariy1 gosterememistir. Genel
tabanli analizde ¢esitlilik agisindan yine PriRelPref yontemi en basarili gesitli 6neriler
sunan algoritma olarak karsilasmaktayiz. Genel tabanl analizde Popiilarite yanlilig1 yo-
netme ve uzun kuyruk iiriinleri basaris1 agisindan Onerilen ydntemler degerlendirilecek
olunursa RelPref ve PrirelPref algoritmasi RPI yonteminde diger yontemlerine gore iistiin
basar1 saglamistir. Cesitlilik agisindan PrelPref algoritmasi en iyi performansinit BTArp
yonteminde gostermistir.

YM10 veri seti kullanici sayisi en yiiksek veri seti oldugu igin 6nerilen PrirelPref
algoritmasi ¢esitlilik konusunda Toplama tabanli, Kriter tabanli ve Genel tabanli analiz-
lerin hepsinde en yiiksek performansi gostermistir. RPl ve APRI yontemlerin de kriter
bazli analizde diger kullanici popiilerlik egilimi yontemlerine gére Novelty, APLT ve
LTC metriklerin de kendi iglerinde en yiiksek degerleri alarak hem popiilarite yanliligini
azaltma hem de Precision, Recall ve F1-Score metrik degerlerinde yiiksek performans
saglayarak cok Olciitlii 6neri sistemlerinde kullanicilara cesitli tiirlerde 6neriler sunarak
hem kullanict memnuniyeti saglandigi hem uzun kuyruk iriinlerinin 6nerildigi gosteril-

mektedir.

Bu tez kapsaminda 6nerilen RelPref ve PriRelPref algoritmalarinin, farkli kullanici
popiilerlik egilimi belirleme yontemleriyle birlikte kullanildiginda ¢ok olgiitlii 6neri sis-
temlerinde popiilarite yanliligini azaltma, oneri ¢esitliligini artirma ve kullanict memnu-

niyetini saglama agisindan yliksek performans sergiledigi goriilmiistiir. Bu durum, gelis-
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tirilen yontemlerin hem sistem basarisin1 hem de kullanict deneyimini iyilestirme potan-
siyeline sahip oldugunu gostermektedir. Bu tez ¢ok 6lgiitlii 6neri sistemlerinde popiilerlik
yanlilig1 problemini ele alan literatiirde 6nemli bosluklar1 dolduran kapsamli bir aragtirma
olarak literatiire katki saglamaktadir. Literatiirde mevcut popiilerlik yanlilig1 azaltma ¢a-
lismalar1 genellikle genel popiilerlik kontrolii yaparken, her bir kriter i¢in ayr1 popiilerlik
egilimlerinin analiz edilmesi konusunda belirgin bir eksiklik bulunmaktadir. Bu ¢alisma,
kullanicilarin farkl kriterlere verdikleri 6nem derecelerini dikkate alarak kriter bazli po-
ptlerlik analizi yapan ilk kapsamli arastirma olarak literatiire katk:1 saglamaktadir.

Bu tez calismasi, literatiirde ¢ok Olciitlii 6neri sistemleri baglaminda popiilerlik yan-
liligim sistematik olarak ele alan ilk kapsamli arastirma olarak, bu alanda gelecekteki
arastirmalar i¢in 6nemli bir teorik ve metodolojik temel olusturmaktadir. Onerilen yon-
temler, literatiirdeki mevcut yaklasimlardan farkli olarak, kullanicilarin puanlama davra-
nislarinin baglamsal dogasini dikkate alan ilk ¢ok Olgiitlii popiilerlik yanlilig1 azaltma
yontemleridir. Yapilan kapsamli deneysel analizler, bu yontemlerin yalnizca dogruluk
metrikleri agisindan degil; ayn1 zamanda ¢esitlilik, uzun kuyruk 6ge 6nerimi ve sistemsel
adalet gibi ¢cok boyutlu 6l¢iitler bakimindan da giiglii performans sergiledigini ortaya koy-
mustur. Farkli veri setleri ve kullanici senaryolari {izerinden gergeklestirilen degerlendir-
meler, 6nerilen modellerin hem kullanic1 odakli hem de sistem biitlinliigiinii gozeten den-
geli ¢oziimler sundugunu gostermektedir. Dogruluk odakli uygulamalarda RelPref, ¢esit-

lilik odakl1 uygulamalarda ise PriRelPref yonteminin tercih edilmesi 6nerilmektedir.
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LiSANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU
TEZ CALISMASI ETIK KOMiSYON MUAFIYETIi FORMU

ARDAHAN UNIiVERSITESI
LISANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU 5
ILERi TEKNOLOJLER ANA BiLiM DALI BASKANLIGINA

Tarih: 15/09/2025

Tez Bashgi: Cok Olgiitlii Oneri Sistemlerinde Popiilarite Yanliligmi Yonetme

Yukarida baghg1 gosterilen tez ¢aligmam:

1. Insan ve hayvan iizerinde deney niteligi tasimamaktadr,

2. Biyolojik materyal (kan, idrar vb. biyolojik sivilar ve numuneler) kullanilmasini gerektirmemek-
tedir.

3. Beden biitiinliigiine miidahale icermemektedir.

4. Gozlemsel ve betimsel arastirma (anket, miilakat, 6lgek/skala ¢calismalari, dosya taramalari, veri
kaynaklar1 taramasi, sistem-model gelistirme ¢alismalari) niteliginde degildir.

Tez caligmamin yiriitiilebilmesi i¢in herhangi bir Etik Kurul/Komisyon’dan izin alinmasina gerek olmadi-
gint; aksi durumda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum
bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini saygilarimla arz ederim.

15.09.2025

Adi Soyadi:  Niliifer Balli
Ogrenci No: 22408700019
Ana Bilim Dalr:  Ileri Teknolojiler ABD.
Programi: Ileri Teknolojiler
Statiisii:.  [X] Yiiksek Lisans [_| Doktora

DANISMAN GORUSU VE ONAYI
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Kisisel Bilgiler
Adi Soyadi

Dogum Yeri ve Tarihi

Egitim Durumu

Lisans Ogrenimi

Yiiksek Lisans Ogrenimi

Bildigi Yabanci Diller

Is Deneyimi

Stajlar

Tletisim

E-Posta Adresi

Tarih

Juri Tarihi
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0Z GECMIS

: Nilufer Balli

: Erzurum Teknik Universitesi,

Bilgisayar Miihendisligi Boliimii (2018-2022)
: Ardahan Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii leri
Teknolojiler Anabilim Dali (2022-)

: Ingilizce

: Dinosoft Business Solutions (2022)
Atatiirk Universitesi Bilgisayar Bilimleri Arastirma

ve Uyulama Merkezi (2021)

: 29.08.2025





