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Grup Oneri sistemleri, grup tiyelerinin bireysel tercihlerini bir araya getirerek,
bireyler yerine bir kullanici grubuna tercih edilebilir iiriinler/hizmetler Oonerebilme
yetenegine sahiplerdir. Kullanici gruplarinin ¢ogunlukla onceden tanimlanmamasi
nedeniyle bu sistemlerde ilk gorev genellikle kiimeleme yaklasimlar1 ile benzer
kullanicilardan olusan gruplar1 otomatik olarak tanimlamaktir. Ancak, kullanicilart
gruplara ayirmak, oOneri alanindaki igerik genisledik¢e seyreklik ve karmasiklik
sorunlartyla kars1 karsiya kalmaktadir. Ayrica, grup homojenligi ve biiyiikliigl, grup
iiyelerini organize etmek ve memnuniyetlerini arttirmak i¢in kritik unsurlardir. Bu tezde,
gelismis grup formasyonu ve grup biiyiikliigii kisitlamasi i¢in yeni otomatik kullanici
gruplama yaklagimlari onerilmektedir. Bununla  birlikte, kullanicilarin
derecelendirmelerini, onlar1 temsil etmek icin kii¢iik ve yogun bir vektore doniistiiren iki
farkli janr-tabanli esleme stratejisi onerilmektedir. Bu stratejiler hem gruplama yapmak
icin gerekli hesaplama siiresini iyilestirir hem de veri seyrekligin olumsuz etkilerini
ortadan kaldirir. Son olarak, daha homojen bir grup olusumu saglamak i¢in janr-tabanl
benzerliklerle birlikte demografik 6zelliklere dayali benzerlikleri birlikte kullanan iki
farkln strateji gelistirilmistir. Iki farkl1 popiiler veri kiimesinde yapilan deneyler, dnerilen

her yontemin geleneksel rakibinden daha 1yi performans sergiledigini gostermektedir.

Grup Onerileri genellikle gruptaki kullanicilarin tercihlerini birlestirerek tiim
grubun egilimlerini analiz eden birlestirme teknikleri kullanilarak {iretilmektedir.
Literatiirde cesitli birlestirme teknikleri bulunmasina ragmen, bu tekniklerin bazi zayif

yanlar1 mevcuttur. Bu zayifliklar1 gidermek ve grup Onerisi kalitesini arttirmak amaciyla,
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bu tezde ilk olarak PwAvg olarak adlandirilan kisilige duyarli bir birlestirme teknigi
gelistirilmistir. Bu teknik, bes temel kisilik 6zelligi kullanarak her bir iiyenin etki
derecesini  belirler ve daha sonra bunlar1 birlestirme asamasinda tercihleri
agirliklandirmak i¢in kullanir. Ayrica, grup iiyelerinin iizerinde fikir birligi sagladigi
popiiler iirlinleri 6ne ¢ikarmak igin iki temel birlestirme yontemini birlikte uyum i¢inde
kullanan iki farkli melezlestirilmis teknik Onerilmistir. Son olarak, melezlestirilmis
tekniklerin iizerine insa edilen ve AwU olarak adlandirilan gelismis bir birlestirme teknigi
onerilmektedir. AwU teknigi, bilgi entropisini kullanarak grup {yelerinin
derecelendirmelerinin dagilimini gii¢lii bir sekilde degerlendirir ve bdylece maksimum
sayida memnun kisi sayisin1 saglayan grup Onerileri iiretir. Farkli veri kiimelerinde
yapilan deneyler, Onerilen birlestirme tekniklerinin mevcut yontemlere kiyasla daha

kaliteli grup Onerileri sagladigini géstermistir.

Anahtar Soézciikler: Grup oOneri sistemleri, Otomatik grup tanimlama, Birlestirme

teknikleri
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ABSTRACT

NOVEL AUTOMATIC GROUP IDENTIFICATION AND PREFERENCE
AGGREGATION METHODS FOR GROUP RECOMMENDER SYSTEMS

Emre YALCIN

Department of Computer Engineering
Programme in Computer Software
Eskigehir Technical University, Institute of Graduate Programs, October 2020
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Alper BILGE

Group recommender systems are specialized in suggesting preferable
products/services to a group of users rather than an individual by aggregating personal
preferences of group members. In these systems, the initial task is to identify groups of
similar users via clustering approaches, as user groups are usually not present. However,
clustering users into groups commonly suffer from sparsity and complexity problems as
the content in the domain proliferate. Moreover, group homogeneity and size are the
critical parameters for organizing group members and enhancing their satisfaction. In this
dissertation, novel automatic user grouping approaches are proposed for enhanced group
formation and group size restriction. Furthermore, two different genre-based mapping
strategy that transforms user ratings into a tiny and dense vector to represent users is
proposed. These strategies both improve the required computation time for grouping and
eliminate adverse effects of data sparsity. Finally, to construct more homogeneous group
formation, two distinct strategies that utilize the genre-based similarities and the
similarities based on demographic characteristics are developed. Experiments performed
on two benchmark datasets demonstrate that each proposed method outperforms its

traditional rival significantly.

Group recommendations are commonly produced by utilizing aggregation
techniques that analyze the propensities of the whole group by combining the preferences
of the users in the group. Although there exist various aggregation techniques in the
literature, they have some weaknesses. To overcome these weaknesses and improve the
quality of group recommendations, In this dissertation, firstly, a personality-aware
aggregation technique named as the PwAvg is developed. This technique determines the

influence degree of each member in the group using five fundamental personality traits
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and then utilizes them to weight the preferences during the aggregation process. Also, to
feature popular items on which group members provided a consensus, two different
hybridized techniques that employ two prominent aggregation methods together in
harmony is proposed. Finally, an enhanced aggregation technique built on top of the
hybridized techniques and named as AwU is proposed. The AwU technique robustly
considers the distribution of group members' ratings by utilizing the information entropy
and consequently produces group referrals that ensure the maximum number of satisfied
individuals. Experiments conducted on different datasets indicate that the proposed
aggregation techniques provide more-qualified group recommendations compared to

existing methods.

Keywords: Group recommender systems, Automatic group identification, Aggregation

techniques
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1. GIRIS

Son yillarda, Internete erisimin kolaylasmasi ile bireylerin miizik dinlemek, film
izlemek, haber takip etmek, aligveris yapmak gibi c¢esitli giinliikk aktivitelerini
gerceklestirebilecegi birgok faydali cevrimigi sistem hizmete sunulmustur. internet
gelisimi ile paralel olarak siirekli ¢esitlendirilen ve gelistirilen bu sistemler, her ne kadar
bireylere cesitli kolayliklar saglasa da bazi zorluklar1 beraberinde getirmektedir. Bu
zorluklardan en ©6nemlisi, Internet kullaniminin hizla artmasi ile depolanmasi ve
islenmesi gereken veri miktarinin dramatik bir sekilde artmasidir. Bu artis, asir1 bilgi
yiikleme sorunu olarak isimlendirilen soruna neden olarak, bireylerin ihtiyacina uygun
olan iriinlere/hizmetlere erisiminin zorlagsmasina ve karar verme siire¢lerinin daha
karmasik bir hale gelmesine neden olur (Adomavicius & Tuzhilin, 2005). Oneri sistemleri
(OS), bireylerin Internet iizerinde erismeye galistiklart degerli ve ilgili bilgileri kesfedip
onlarin karar verme siirecini destekleyerek asir1 bilgi yiikleme sorunu ile basa ¢gikilmasina

yardimci olan yazilim araglaridir (Ricci, Rokach, & Shapira, 2011).

[lk olarak, 199011 yillarin ortalarinda bagimsiz bir alan olarak ele aliarak, iizerinde
cesitli calismalarin yapildigi OS, giiniimiizde birgok ¢evrimigi sistemle birlikte gesitli
amaglar icin yaygin bir bicimde kullanilmaktadir. Film (6rnegin; Netflix!), video
(6rnegin; YouTube?), e-ticaret (6rnegin; Amazon®), miizik (&rnegin; Spotify*), haber
(6rnegin; Google News’), konaklama (&rnegin; Booking®) gibi alanlar, OS’nin etkin
olarak kullanildig1 alanlara drnek olarak verilebilir. Geleneksel OS’nde temel amag,
kullanicilarin  gegmiste ¢esitli {irtinler/hizmetler icin yapmis oldugu derecelendirme
degerlendirmelerinden yola ¢ikarak, onlarin ilgilenebilecekleri ancak heniiz
deneyimlemedikleri {irlinleri/hizmetleri kapsayan bireysel tavsiyeler iiretebilmektir
(Herlocker, Konstan, Borchers, & Riedl, 2017). Bunun yaninda, bireyler dogas1 geregi
bircok aktivite i¢in tanidigi kisiler ile etkilesim i¢inde olarak beraber hareket etme egilimi
gosterirler (6rnegin; is arkadaglari ile 6gle yemegi yemek, aile iiyeleri ile film izlemek
vb.) (Masthoff, 2011). Ayrica, bir tur organizasyonu ile seyahat etmek (Ardissono, Goy,
Petrone, Segnan, & Torasso, 2003), bir spor salonunda egzersiz yapmak (McCarthy &

L https://www.netflix.com/
2 https://www.youtube.com/
3 https://www.amazon.com/
4 https://www.spotify.com/
5> https://news.google.com/
5 https://www.booking.com/



Anagnost, 1998) gibi bazi durumlar, bireyler istemese bile onlarin bir grupla hareket
etmesini zorunlu kilar. Bu gibi senaryolarda, hedef kitle, bireysel kullanici yerine ¢esitli
nedenlerden dolay1 bir araya gelen ve birlikte hareket etmek zorunda olan kullanicilarin
olusturdugu bir topluluktur. Dolayisiyla, topluluktaki bireylerin tamamini ayni anda
memnun edebilecek tavsiyelerin iiretilmesi igin geleneksel OS’den daha gelismis dneri

mekanizmalarin1 gerekmektedir.

1.1. Grup Oneri Sistemleri

Grup Oneri sistemleri (GOS), ayn1 ortami paylasarak beraber hareket eden bir
kullanict toplulugunun o&zelliklerini ve egilimlerini analiz ederek, onlar1 maksimum
diizeyde memnun edecek grup tavsiyelerinin iiretilmesini saglayan mekanizmalardir
(Jameson & Smyth, 2007). Son yillarda, film (O’connor, Cosley, Konstan, & Ried],
2001), miizik (Zhiwen, Xingshe, & Daqing, 2005) (McCarthy & Anagnost, 1998), turizm
aktivitesi (McCarthy, ve digerleri, 2006) (Jameson, 2004), restoran (McCarthy J. F.,
2002) ve TV programi (Goren-Bar & Glinansky, 2004) gibi bircok alanda, kullanici
gruplarina oneriler iiretilmesine imkan taniyan birgok GOS gelistirilmistir. Ayrica,
GOS’de, kullanict gruplari, olusum sekillerine gére genellikle asagida listelenen dort

farkli kategoride degerlendirilir (Boratto, Carta, Chessa, Agelli, & Clemente, 2009).

a) Rastgele olugmus gruplar: Belirli bir anda bir ortami tesadiifi olarak paylasan
bireyleri ifade etmektedir (6rnegin; bir aligveris merkezinde gezen insanlar) (Crossen,
Budzik, & Hammond, 2002).

b) Tesadiifen olusmugs gruplar: Bir aktiviteyi kisa vadeli bir birliktelik ile tesadiifi olarak
gerceklestiren bireyleri ifade etmektedir (6rnegin; spor salonunda egzersiz yapan
insanlar) (O’connor, Cosley, Konstan, & Riedl, 2001) (Quijano-Sanchez, Recio-
Garcia, & Diaz-Agudo, 2011).

¢) Onceden belirlenmis gruplar: Uzun vadeli birlikteligi olan bir grubun pargasi olmay1
tercih eden bireyleri ifade etmektedir (6rnegin; bir ailenin iiyeleri) (Kim, Kim, Oh, &
Ryu, 2010).

d) Otomatik tamimlanan gruplar: Tavsiye siireci i¢in bir Oneri sistemi tarafindan
getirilen gesitli sinirlamalarin Gistesinden gelmek amaciyla, bireylerin tercihleri veya
mevcut kaynaklar géz 6niinde bulundurularak otomatik olarak algilanan kullanict
gruplarini ifade eder (Baltrunas, Makcinskas, & Ricci, 2010) (Boratto, Carta, & Fenu,
2017).



1.1.1. Otomatik tamimlanan gruplar

Yapilan birgok GOS ¢alismasinda, dneri maliyeti ve igerigi gibi nedenlerden dolay1
kullanicilara bireysel 6neriler sunmak yerine benzer tercih ve egilimleri olan kullanicilar
bir grup olarak ele alip, grup Onerisinde kullanilan yaklagimlar ile tavsiyeler
tiretilmektedir (Baltrunas, Makcinskas, & Ricci, 2010). Bu ¢alismalarda, bir grup 6nerisi
mekanizmasi olusturmadan 6nce gergeklestirilen ilk islem, kisisel tercihler baglaminda
birbirine benzer bireylerden olusan kullanici topluluklarini otomatik olarak belirlemektir.
Bu yontemle olusturulan gruplar, otomatik tanimlanan gruplar olarak adlandirilmaktadir
(Boratto & Carta, 2010). Kullanicilarin gruplara ayrilmasinda bu tiir otomatiklestirilmis
mekanizmalar kullanilmasi, iki temel nedenden dolay1 gerekli ve faydalidir; (i) zaman
icerisinde sistemde mevcut kullanici sayisinin  artmasit ile manuel gruplama
zorlagmaktadir ve (ii) kullanicilar1 gruplama, zaman i¢inde bireylerin tercihlerindeki
degisiklikler nedeniyle diizenli glincellemeler gerektiren siirekli bir siirectir (Khazaei &

Alimohammadi, 2018).

Otomatik tanimlanan gruplari kullanan GOS’iin basarisi, rastgele diisiiniilen
kitlelerden ziyade olusturulan gruplarin {iyelerinin ne kadar uyumlu oldugu ile giiglii bir
sekilde iliskilidir; ¢iinkii benzer zevkleri olan insan topluluklarini tatmin etmek sezgisel
olarak daha kolaydir. Uyumlu kullanic1 gruplarini tanimlamak i¢in kullanilan en yaygin
yontem, herhangi bir kisitlama gozetmeden kullanicilarin bir kiimeleme algoritmasi
kullanilarak gruplara ayrilmasidir (Boratto, Carta, & Fenu, 2016). Kiimeleme islemini
gerceklestirmek icin  genellikle kullanicilarin  irlinler i¢in  yapmis olduklar
derecelendirme degerlerinden olusan kullanici profilleri géz 6niinde bulundurulur. Bu
kapsamda, k-ortalama (k-means-KM), verimliligi ve kolay uygulanmasi nedeniyle
gruplarin otomatik olarak tanimlanmasinda en ¢ok kullanilan kiimeleme algoritmasidir
(Amatriain vd., 2011; Boratto, Carta, & Fenu, 2017)). Bununla birlikte, son yillarda
gelistirilen Tahmin&Kiimele (Predict&Cluster-P&C) yaklasimi, bu amagla kullanilan ve
en One cikan stratejidir (Boratto, Carta, & Satta, 2010). Bu strateji, baglangicta bireylerin
eksik derecelendirmelerini geleneksel bir 6neri algoritmasi ile tahmin eden ve daha sonra
kullanict gruplarini tanimlamak i¢in hem kullanicilarin sagladigi derecelendirmeleri hem
de tahmin edilen derecelendirme degerlerini igeren doldurulmus kullanici x {iriin matrisi

tizerinde KM algoritmasini uygulayan bir yaklagimdir.



Gruplarin otomatik olarak tanimlanmasinda geleneksel kiimeleme yaklagimlarinin
kullanilmasi, yaptiklari tercihler baglaminda benzer kullanicilar1 belirlemede etkin bir
yontem olmasina ragmen, cikti olarak tretilen gruplarin igerdigi kullanici sayilar
genellikle ciddi farkliliklar gdsterebilir. Bununla birlikte, bazt GOS uygulamalari, verilen
hizmetin 6zelligine gore bir grupta olabilecek maksimum kullanici sayist konusunda bir
kisitlamaya sahip olabilir (Khazaei & Alimohammadi, 2018). Dolayisiyla, gruplarin
geleneksel kiimeleme yoOntemleriyle tanimlanmasi, farklt gruplarda degisen
performanslara sahip olan ve her grup Onerisi senaryosuna her zaman uygulanamayan

GOS’e yol acar.

Geleneksel OS’de oldugu gibi, bireylerin kiimeleme algoritmalar: ile gruplara
ayrilmasi siireci de kullanici profillerinde ¢ok fazla kisi tarafindan derecelendirilmemis
tiriine sahip olmanin neden oldugu veri seyrekligi sorunundan muzdariptir (Boratto vd.,
2009; Jeong & Kim, 2019). Bu durum, kullanicilarin derecelendirme vektorleriyle zayif
bir sekilde temsil edilmesine ve kiimelemedeki en kritik asamalardan biri olan kullanicilar
arasindaki benzerliklerin dogru bir sekilde belirlenmesinde basarisizlifa yol agar.
Bununla birlikte, sistemde mevcut olan igerik sayisinin artmasi, kullanicilar arasindaki
benzerliklerin hesaplanmasi icin gereken hesaplama siiresini ciddi oranda arttirarak
karmagiklik problemi olarak da adlandirilabilen soruna neden olur (Bilge & Polat, 2013).
Ayrica, icerik sayisinin artmasi, kisilere ait derecelendirme vektorlerinin uzayda
birbirinden uzaklasmasina neden olur. Bu durum, boyutun laneti olarak da adlandirilan
probleme neden olarak vektorler arasindaki wuzakliklarin dogru bir bicimde

hesaplanamamasina yol acar (Boratto & Carta, 2014).

Kullanic1  gruplarin1  otomatik tanimlanmasinda, grup tyelerinin bireysel
derecelendirmelerini  kullanmak makul bir yontem gibi goriinse de, kullanici
derecelendirmeleri, bireylerin profillerini dogru bir sekilde yansitmak i¢in tek baslarma
yeterli degillerdir. Kullanicilar, iirlinlere yapmis olduklar1 derecelendirmeler bakimindan
benzer olsa da, cinsiyet, yas aralif1 ve meslek gibi demografik 6zellikler agisindan
oldukga farkli olabilirler (Sridevi & Rao, 2017; Vozalis & Margaritis, 2004). Dolayistyla,
kullanicilari, sadece derecelendirme vektorlerini goz Onilinde bulundurarak gruplara
ayirmak, farkli demografik 6zelliklere sahip bireylerin ayn1 grupta tanimlanmasina ve bu
da grup homojenligine zarar vererek iiretilen 6nerilerden genel memnuniyetin azalmasina

neden olabilir.



1.1.2. Birlestirme teknikleri

Grup Onerilerinde temel amag, grubu olusturan iiyelerin tercih ve egilimlerini bir
biitiin olarak ele alarak, biitiin liyeleri maksimum derecede memnun edebilecek tiriinlerin
veya hizmetlerin belirlenmesidir. Bu 6neriler genellikle grup tiyelerinin iirlinler/hizmetler
icin yapmis olduklart derecelendirme degerlerinin, birlestirme teknikleri olarak
adlandirilan yontemler kullanilarak bir araya getirilmesi ile olusturulan ve grubun ilgili
tirtinlerdeki/hizmetlerdeki tercihlerini yansitan grup profilleri géz énilinde bulundurularak
iiretilir (Boratto, Carta, & Fenu, 2016). Bir grup oneri mekanizmasinda kullanilan
birlestirme teknigi, uygun grup tercihlerinin belirlenmesinde kritik bir role sahiptir ve

tiretilen grup Onerilerinin kalitesini dogrudan etkilerler (Seo vd., 2018).

Son yillarda, grup 6nerileri saglamak icin bir¢ok birlestirme teknigi gelistirilmistir.
Bu tekniklerin biiyiik c¢ogunlugu genellikle, grup iiyeleri tarafindan saglanan
derecelendirme degerlerinin ortalamast (Jameson, 2004; McCarthy vd., 2006), sayisi
(Lieberman, Van Dyke, & Vivacqua, 1999; McCarthy J. F., 2002), siralamas1 (Boratto,
Carta, & Fenu, 2016; Marquez & Ziegler, 2016; Masthoff, 2011), en yiiksegi (Boratto,
Carta, & Fenu, 2016) veya en diisligli (Christensen & Schiaffino, 2011; O’connor vd.,
2001; Marquez & Ziegler, 2016) gibi yalnizca tek bir yoni gz oniinde bulundurarak
birlestirme siirecini gergeklestirir. Her ne kadar bu teknikler, makul grup Onerilerinin
iretilmesine yardimci olsa da, o6zellikle grubu olusturan iiyelerin tercih baglaminda
farklilagsmasi ve ¢esitlenmesi durumunda, grup egilimlerini dogru bir sekilde belirlemekte
tek baslarina yetersiz kalmaktadirlar. Diger bir deyisle, tercih baglaminda homojen
olmayan gruplarda, grup profili olusturmak i¢in tek bir birlestirme teknigi kullanmak,
grup tercihlerinin dogru bir sekilde belirlenmesinde ve sonu¢ olarak uygun grup

onerilerinin tiretilmesinde yetersiz kalmaktadir.

Grup Onerilerinde temel amag, grup igerisindeki tek bir birey yerine, biitlin grup
icin uygun olabilecek iirlinleri belirleyerek genel memnuniyeti arttirmaktir. Dolayisiyla,
oneri sonuglarindan memnun olan iiyelerin sayisin1 en diizeye ¢ikarmak, bireyler i¢in
uygun Uriinlerin belirlenmesi kadar 6nemli bir unsurdur. Bu dogrultuda, birlestirme
stirecini  gerceklestirirken, grup lyelerinin ilizerinde belirli bir uzlagsma saglamadig:
iirinlerin belirlenerek dneri olarak iiretilmemesi gerekir. Uzerinde uzlasma saglanamayan
driinlerin  belirlenmesi i¢in, birlestirme asamasinda {yeler tarafindan saglanan

degerlendirme  derecelendirmelerinin ~ dagilimim1i  goz  oOniinde  bulundurmak



gerekmektedir. Ornegin, bir iiriin icin grup iiyelerinin sagladig1 derecelendirmelerin farkli
degerleri benzer frekanslara sahipse (yani, esit olarak dagilmissa), tiim grup iiyelerinin

s0z konusu iiriin lizerinde ayni fikirde oldugunu iddia etmek zordur

Standard sapma (SS), grup iiyelerinin derecelendirmelerinin birlestirilmesi
stirecinde derecelendirmelerin dagilimini analiz etmek i¢in kullanilan etkin bir yontemdir
(Seo vd., 2018). Eger, bir iiriin i¢in lyeler tarafindan saglanan derecelendirmelerin
sapmas1 yiiksek hesaplanirsa, tiyelerin ilgili iirlin lizerinde bir uzlagsma saglayamadigi
kabul edilir. Her ne kadar bu yaklasim makul sonuglarin elde edilmesine imkan saglasa
da, baz1 ekstrem senaryolarda yetersiz kalmaktadir. SS, dogas1 geregi stirekli tipteki
degiskenlerin dagilimini analiz etmede etkin bir yontemdir. Ancak, derecelendirmeler ile
temsil eden kullanici tercihleri istisnalar diginda genellikle ayrik tiptedir. Bu durum,
derecelendirmelerin {0, 1} veya {1, 5} gibi dar bir yelpazede degismesi durumunda daha
fazla ortaya ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, on yildizli bir derecelendirme sisteminde bile,
SS, derecelendirmelerin  dagilimimin genel davramisini yakalayamayabilir; ¢linkii
derecelendirme yelpazesinin genis olmasi durumunda birden fazla pik iceren bir dagilim
(yani ¢ok-doruklu dagilim) olugsmasi muhtemeldir. Bu sorun, biiyiik ve tercih baglaminda
heterojen olan gruplarin varliginda daha belirgin hale gelir, ¢linkii benzer tercihlere sahip

farkli kullanici alt gruplarinin olugsma ihtimali yiiksektir.

Mevcut birlestirme teknikleri genellikle gruptaki bireylerin psikolojik yonlerini goz
oniinde bulundurmadan yalnizca sagladiklar1 derecelendirmeleri dikkate alarak grup
profillerini olustururlar. Ancak, karar verme siirecinin, bireylerin duygusal ve kisisel
ozellikleri ile gliglii bir sekilde iligkili oldugu bilinen bir olgudur, ¢linkii benzer kisisel
ozelliklere sahip kullanicilarin benzer tercihlere sahip olma olasilig1 daha yiiksektir (Hu
& Pu, 2010). Ayrica, mevcut tekniklerin ¢ogu, gruptaki her bir iyenin grubun nihai
kararinda ayn1 oranda etkili oldugu varsayimina dayanmaktadir. Ancak, sezgisel olarak,
bireyler, grubun karar verme siirecinde farkli derecelerde etkilere sahip olabilir ve bu etki
dereceleri onlarin kisilik dzelliklerine bagli olabilir (Rossi & Cervone, 2016). Ornegin,
gruptaki bazi kisiler, ¢ikarlarini korumak i¢in veya kendi se¢imlerinin grubun her tiyesi
icin ideal kararlar olduguna inandiklar1 i¢in diislincelerinde 1srarci olabilirken, bazi
bireyler, diger kullanicilarin memnuniyetini 6nemseyerek, grupta bir fikir birligine

ulasilmast i¢in kigisel ¢ikarlar1 pahasina se¢imlerinde degisiklige gidebilirler.



Dolayistyla, kullanicilarin bu tiir davranissal ve kisilik 6zellikleri, birlestirme stirecinde

dikkate alinmas1 gereken 6nemli unsurlardir.

1.2. Tezin Amaci ve Katkilar

Bu tez caligmasinda, onceki boliimlerde belirtilen gruplarin otomatik olarak
tanimlanmas1 ve bireysel tercihlerin birlestirilmesine iliskin sorunlara g¢esitli ¢oziimler
Onerilmistir. Tezin literatiire kazandirdig1 ¢oziimler ve katkilar, agagida listelenen ve iki

baslikta ele alinan arastirma problemlerine cevap olma niteligi tasimaktadir.

Otomatik tanimlanan gruplar baglaminda:

a) Tanimlanan gruplarin icerebilecegi maksimum iiye sayisi ile ilgili kisitlamaya sahip
kiimeleme tabanli bir kullanici gruplama yaklasimi nasil gelistirilir?

b) Gelistirilecek gruplama yaklasiminda, kullanicilar arasindaki benzerliklerin dogru bir
sekilde belirlenmesini engelleyen kullanici profillerindeki seyreklik sorununa ve
artan icerik sayisinin neden oldugu yiiksek hesaplama siiresi ve boyutun laneti
problemlerine nasil bir ¢oziim getirilebilir?

c) Gelistirilecek gruplama yaklagiminda, daha homojen gruplar tanimlayabilmek i¢in
hem kullanicilarin  demografik bilgileri hem de {riinler i¢in sagladiklar
derecelendirmeler, kullanicilarin  birbirlerine  benzerliklerinin  belirlenmesi
agsamasinda nasil birlikte kullanilabilir?

d) Gelistirilecek gruplama yaklasimi ile birlikte modern tahmin algoritmalarinin
kullanildig1 yiiksek kalitede grup Onerilerinin iiretilmesini saglayan mekanizmalar

nasil gelistirilir?

Birlestirme teknikleri baglaminda:

a) Grup tyelerinin sagladig1 derecelendirmelere ek olarak, onlarin kisilik 6zelliklerini
birlestirme asamasinda gz Oniinde bulunduran bir birlestirme teknigi nasil
gelistirilir?

b) Birden fazla birlestirme tekniginin uyum igerisinde birlikte kullanildig1 melezlenmis
birlestirme yaklagimlar1 nasil gelistirilebilir?

c) Birlestirme asamasinda, grup {iyelerinin derecelendirmelerinin dagilimini analiz
edebilmek i¢in SS’dan farkli olarak yeni bir yaklasim gelistirilebilir mi? Gelistirilecek
yaklasimi, melezlenmis teknikler ile birlikte kullanarak, yiiksek kalitede grup

Onerilerinin iiretilmesini saglayan gelismis bir birlegsme teknigi gelistirilebilir mi?
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Yukarida belirtilen arastirma problemlerine ¢6ziim gelistirmek i¢in hazirlanan bu
tez ¢aligmasinin, gruplarin otomatik olarak tanimlanmasi baglamindaki ilk ve en 6nemli
katkisi, gruplarin maksimum boyutu ile ilgili 6nceden tanimlanmis bir kisitlamay1 goz
oniinde bulunduran ikiye ayiran k-ortalama (Bisecting k-means-BKM) temelli
yaklasimdir. Onerilen bu yaklasim, kullanicilarin derecelendirme vektorleri iizerinde
BKM algoritmasin1 uygulayarak bir ikili Karar Agaci (Binary Decision Tree-BDT)
olusturur. Ardindan, bu agaci hem kullanict gruplarin1 tanimlamak hem de sisteme
sonradan katilan bir kullanicinin ait olabilecegi grubu bulmak iizere kullanir. Iki farkli
veri kiimesinde yapilan cesitli deneyler, gelistirilen BKM yaklagiminin standart KM
algoritmasina kiyasla grup oneri kalitesi agisindan daha iyi performans sagladigini

gostermektedir.

Tezin, gruplarin otomatik olarak tanimlanmasi1 baglamindaki ikinci katkisi, BKM
yaklagimindaki benzerlik hesaplama siirecine iliskin seyreklik ve karmagiklik
sorunlarmin etkilerini hafifletmek amaciyla iki farkli Janr-tabanli Profil (JTP) olusturma
stratejisinin ~ kullanilmasidir. Bu stratejiler, kiimelemenin ayirma becerilerini
giiclendirmek amaciyla kullanicilarin derecelendirme vektorlerini, derecelendirilen
tiriinlerin janrlarin1 géz oniinde bulundurarak JTP’lere doniistiirmeyi amaglamaktadir.
Spesifik olarak, JTP olusturma islemi, iirlinlerin ait oldugu janr kategorilerini dikkate
alarak, kiimeleme siirecinde kullanmak {izere tamamen yogun ve derecelendirme
vektorlerine kiyasla ¢ok daha diisiik boyuttaki kullanic1 profilleri iiretilmesini saglar.
Ayrica, bu islem ile tiretilen profillerin boyutu sabittir ve sistemdeki iirlinlerin mevcut
janr sayisina baglidir; bdylece, benzerliklerin hesaplanmasi icin gereken siire 6nemli
Olciide azaltilir ve stabil hale gelir. Gergeklestirilen deneylerin sonuglar1 bu tiir JTP’lerin
kullanilmasinin, tretilen grup Onerilerinden olan memnuniyetin artmasina katkida

bulundugunu gostermistir.

Tez ¢aligmasiin gruplarin otomatik olarak tanimlanmasi baglamindaki ii¢lincii
katkisi, gelistirilen BKM yaklasiminda kullanicilar arasindaki iligkileri daha dogru
belirlemek i¢cin demografi-tabanli korelasyonlar1 benzerlik hesaplama siirecine dahil eden
Carpimsal Strateji (Multiplicative Strategy-MUL) ve Artiran Strateji (Augmentative
Strategy-AUG) olarak isimlendirilen iki farkli stratejidir. Bu stratejiler, JTP benzerlikleri
ile kullanicilar arasindaki demografik benzerlikleri ayni1 anda dikkate alarak nihai

benzerlikleri belirleyen yaklasimlardir. Spesifik olarak, MUL stratejisi, iki benzerligi esit



olarak agirliklandirarak birlestirirken; AUG stratejisi, demografik benzerliklere gore jant-
tabanli benzerlikleri daha fazla 6nemseyerek nihai benzerlikleri hesaplar. Deneysel
sonuglar, otomatik grup tanimlama siireci boyunca bu stratejilerden herhangi birinin
kullanilmasinin sistemin dogrulugunu 6nemli dlgiide arttirdigint ve MUL stratejisinin
biiyiik gruplar icin, AUG stratejisinin ise kiigiik ve orta dlgekteki gruplar i¢in daha etkili
oldugunu gostermistir. Ayrica, sonuglar her iki stratejinin de uygun kullanic1 gruplarim
belirlemede, literatiirde 6ne c¢ikan P&C stratejisine kiyasla daha basarili oldugunu
gostermektedir. Sonug olarak, kullanicilarinin demografik bilgilerinden faydalanarak,
daha homojen gruplarin tanimlanmasi saglanmig ve bireysel iiyelerin genel memnuniyeti

arttirlmistir.

Tez ¢aligmasinin gruplarin otomatik olarak tanimlanmasi baglamindaki son katkisi,
gelistirilen BKM yaklagiminin performansinin {i¢ farkli Ortak Filtreleme (Collaborative
Filtering-CF) algoritmas1 ile ayrintili bicimde analiz edilmesi ve grup Onerisi
dogrulugunun arttirilmasidir. Bu yapilirken, grup oOnerilerinin {iretilmesi amaciyla
geleneksel CF algoritmasi yerine, k-En Yakin Komsu Temel (k-Nearest Neighbor
Baseline-kNNBase) (Koren, 2010), Agirliklandirilmis Bir Egilimli Tahmin Edici (Slope
One-SO) (Lemire & Maclachlan, 2005) ve Tekil Deger Ayristirmasi (Singular Value
Decomposition-SVD++) (Koren, 2008) olmak {izere olmak iizere {i¢ farkli modern CF
algoritmasi kullanilmistir. Gergeklestirilen deneylerde, BKM yaklasiminin standart KM
algoritmasina gore ustiinliigi hem orijinal kullanici x {riin matrisinin hem de P&C
stratejisi ile doldurulmus kullanici % {irlin matrisinin kullanildigi durumda ortaya
konmustur. Ayrica, BKM yaklasimi ile {iretilen grup onerilerinin dogrulugu SVD++

algoritmasi aracilig1 ile anlamli bigimde arttirilmistir.

Bu tez c¢aligmasmin birlestirme teknikleri baglamindaki ilk katkisi, grup
derecelendirmelerinin hesaplanmas: siirecinde grup iiyelerinin derecelendirmelerine ek
olarak onlarn kisilik 6zelliklerini de dikkate alan Kisilik-Agirlikli Ortalama (Personality-
weighted Average-PwAvg) birlestirme teknigidir. Spesifik olarak bu teknik, agiklik,
uyumluluk, duygusal istikrar, vicdan ve disadoniikliik olmak tizere bes temel kisilik
Ozellige gore gruptaki bireylerin grubun nihai karar1 iizerindeki etkisini dlger ve bunlari
daha sonra birlestirme asamasinda derecelendirmeleri agirliklandirmak igin kullanir. Iki

farkl1 veri kiimesinde yapilan deneyler, onerilen teknigin ozellikle biiyiik kullanici



gruplart i¢in, kiyaslama teknigi olarak secilen {i¢ farkli birlestirme tekniginden daha iyi

performans sergiledigini gostermistir.

Tez ¢alismasinin birlestirme teknikleri baglamindaki ikinci katkisi, grup lyeleri
tarafindan saglanan derecelendirmelerin farkli yonlerini ele almak amaciyla gelistirilen
ve AU,y ve AV, olarak adlandirilan melez birlestirme teknikleridir. Spesifik olarak, bu
teknikler, grup tiyelerinin {izerinde fikir birligi sagladig1 ve grup igerisinde popiiler olan
tiriinleri Cogalan Faydaci (Additive Utilitarian-AU) ve Onay Oylama (Approval Voting-
AV) birlestirme tekniklerini bir arada kullanarak belirler. Gelistirilen melez tekniklerden
AU,y , nihai grup derecelendirmelerini hesaplarken belirleyici faktor olarak AU teknigini
kullanirken, AV,; yonteminde AV birlestirme teknigi daha etkindir. Gergeklestirilen
deneysel calismalarin sonuglari, 6zellikle AU,y tekniginin, grup oneri kalitesi agisindan

tiim temel birlestirme tekniklerinden daha iyi sonuglar elde ettigini géstermistir.

Tez ¢alismasinin birlestirme teknikleri baglamindaki son ve en 6nemli katkisi,
birlestirme siirecinde, saglanan derecelendirmelerin dagilimini dikkate alan ve gelistirilen
melez tipteki birlestirme tekniklerin {lizerine insa edilen Belirsizlik Olmadan Uzlagma
(Agreement without Uncertainty-AwU) birlestirme teknigidir. Spesifik olarak, AwU,
grup lyeleri tarafindan saglanan fikir birliginin derecesini 6lgmek igin,
derecelendirmelerin dagilimin1 entropi kullanarak analiz eden bir tekniktir. Entropi
hesaplamasi ile AwU teknigi, lizerinde uzlagma saglanamayan liriinleri g6z ard1 ederek
yiiksek kalitede grup onerilerinin iiretilmesini saglamaktadir. Deneysel ¢aligsmalarda elde
edilen sonuglar, grup derecelendirmeleri hesaplanirken, AwU tekniginin kullanilmasinin,
gelistirilen melez tekniklerden ve diger tiim temel birlestirme tekniklerinden daha ytiksek

dogrulukta grup Onerilerinin tiretilmesini sagladigin1 gostermistir.

1.3. Tez Organizasyonu

Bu tez, organizasyon agisindan toplam sekiz béliimden olusmaktadir. ikinci
boliimde gruplarin otomatik tanimlanmasinda yaygin kullanilan KM algoritmasi, CF
yontemi ile bireysel tahminlerin iiretilme siireci, grup Onerilerinin {retilmesinde
kullanilan temel yaklasimlar, mevcut birlestirme teknikleri, kullanilan veri setleri ve
degerlendirme 6lgiitleri hakkinda genel bilgiler verilmektedir. Sonraki boliimde, GOS
baglaminda literatiirde 6ne ¢ikan calismalar ayrintili olarak agiklanmistir. Dordiincii
boliimde gruplarin otomatik olarak tanimlanmasi amaciyla gelistirilen BKM yaklasimi

ile bu yaklasimin JTP tabanl benzerliklerle ve demografik korelasyonlarla gelistirildigi
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yontemler yer almaktadir. Sonraki boliimde, BKM yaklasiminin grup Oneri kalitesi
baglaminda literatiirde 6ne ¢ikan yaklagimlara olan {istlinliigi modern CF algoritmalari
yardimiyla ayrintili bigimde analiz edilmistir. Altinc1 boliimde, birlestirme siirecinde grup
tiyelerinin kisilik 6zelliklerini dikkate alan PwAvg birlestirme teknigi sunulmaktadir.
Yedinci boliimde, bu tez ¢alismasinin en 6nemli katkilarindan olan melezlestirilmis ve
AwU birlestirme teknikleri agiklanmig ve bu tekniklerin performanslari 6ne ¢ikan
birlestirme teknikleri ile kiyaslanmistir. Son béliimde ise elde edilen sonuglarla ilgili

genel degerlendirmeler sunulmustur.

11



2. GENEL BILGILER

Bu béliimde, GOS’de otomatik tanimlanan gruplar ve grup onerilerinin iiretilme
siirecine dair genel bilgiler agiklanmaktadir. Oncelikle; bir dnceki boliimde ifade edilen,
benzer tercihleri olan kullanicilardan olusan gruplarin otomatik tanimlanma stirecinde en
cok kullanilan kiimeleme algoritmalarindan birisi olan KM kiimeleme algoritmasi
aciklanmistir. Ardindan, grup Onerilerinin iiretilmesinde kullanilan ii¢ temel yaklagim
aciklanmistir. Sonrasinda, bireysel tercihlerin veya {iretilen bireysel tahminlerin
birlestirilerek grup profillerinin belirlenmesi i¢in kullanilan mevcut birlestirme teknikleri
ayrmtilt bir bigimde agiklanmistir. Son olarak, tez kapsaminda gelistirilen yaklagimlarin
performanslarinin analizi i¢in kullanilan veri setleri ve degerlendirme oOlgiitleri

aciklanmustir.

2.1. KM Kiimeleme Algoritmasi

Gruplarm otomatik tanimlandigi GOS’de, iiretilecek grup onerileri ile grup
liyelerini azami Olgiide memnun etmek icin tercih baglaminda birbirine benzer
kullanicilardan olusan gruplari uygun bir sekilde tanimlamak ¢ok 6nemlidir. Bu siireg, bir
kiimeleme problemi olarak ele alinip, basarili bir kiimeleme algoritmasi kullanilarak
gerceklestirilebilir. Bu amagla, bir 6nceki boliimde belirtildigi gibi, basitligi ve etkinligi
nedeniyle KM algoritmasi en yaygin kullanilan kiimeleme algoritmasidir (Boratto &

Carta, 2010).

Tipik bir Oneri sisteminde, kullanicilarin = {riinler i¢in yapmis oldugu
degerlendirmeler Tablo 2.1°de bir 6rneginin sunuldugu bir kullanict % {irlin matrisi
araciligi ile saklanmaktadir. Bu tabloda, m adet kullanici ve n adet {iriin i¢in, kullanicilarin
degerlendirme vektorleri m X n boyutunda bir matris ile gosterilir. Ayrica, dy; (k =
1,2,...,mvei = 1,2,..,n), kkullanicisinin i iirlin{i i¢in yapmis oldugu degerlendirmeyi

ve (-), degerlendirilmemis iiriinleri temsil etmektedir.

Tablo 2.1. Ornek kullanici * iiriin matrisi

U] U2 U3 - Uin
ki dn - dis -
k2 - da - don
ks - d  ds3 -
km dml dmZ - dmn
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KM kiimeleme algoritmasi, kullanicilarin degerlendirme vektorlerini igeren ve
Tablo 2.1°de bir 6rneginin sunuldugu kullanict x iiriin matrisi tizerinde asagida listelenen
islem adimlarim1 gergeklestirerek, tercih baglaminda benzer kullanicilar1 iceren k adet

grubun tanimlanmasini gercgeklestirir.

a) Kullanict vektorlerini goz oniinde bulundurarak, baslangicta, rastgele k adet kullanici
kiime merkezleri olarak segilir.

b) Her kullanici, kendisine en ¢ok benzeyen (en yakin) kiime merkezine atanir. Kullanici
vektorii ile kiime merkezleri arasindaki benzerlikler, OS literatiiriinde en yaygin
kullanilan ve iki vektor arasindaki benzerligi en dogru sekilde belirleyen 6l¢iitlerden
birisi oldugu varsayilan Diizenlenmis-Kosiniis Metrigi (Adjusted-Cosine Metric-
ACM) yardimiyla hesaplanir (Schafer vd., 2007).

c) Kullanicilarin atanmasi ile birlikte degisen kiime merkezleri glincellenir.

d) Kiime merkezleri degismeyene kadar, b ve ¢ adimlari tekrarlanir.

ACM metrigi ile iki kullanici (a ve u) arasindaki benzerlik, Denklem 2.1°de verilen

formiil yardimiyla hesaplanir.

(Zﬁel'](da,ii - d_u) X (dy,u — d_u))
(Zeeo@as = T [Taei (@ — LY

ACM(a,u) =

2.1

Burada, U, a ve u kullanicilar1 arasinda ortak olarak derecelendirilmis iiriin kiimesini
temsil ederken, i € U olmak fiizere, a ve u kullanicilarnmn i icin sagladiklari
derecelendirme degerleri sirasiyla dy ;i ve dy; ile gosterilmistir. Ayrica, dy, i iiriinii i¢in

tiim kullanicilar tarafindan saglanan derecelendirmelerin ortalamasini ifade etmektedir.

2.2. CF ile Bireysel Tahmin Uretme Siireci

CF teknikleri, oneri iiretme siirecinde olduk¢a basarili sonuclar elde edilmesini
saglayan ve bir¢ok ¢evrimigi sistem tarafindan kullanilan bilgi filtreleme yaklagimlaridir
(Adomavicius & Tuzhilin, 2005). Bu teknikler, bireylerin énceden deneyimledikleri
cesitli Uriinlere/hizmetlere verdikleri derecelendirme degerlerini kullanarak, onlarin
ilgisini ¢cekebilecek ancak heniiz deneyimlemedikleri tiriinler/hizmetler hakkinda tahmin
degerlerinin tiretilmesini saglarlar. CF tekniklerinin dayandig: temel varsayim, gecmiste
benzer tercihler yapan kullanicilarin gelecekte de benzer tercihler yapma egiliminde

oldugu varsayimidir. CF teknikleri, oneri iiretme siirecini gerceklestirirken kullandig1
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yaklasimlar temelinde hafiza- tabanli, model-tabanli ve bunlarin birlikte kullanildig:

melez yaklasimlar olarak ii¢ ana baslik altinda degerlendirilir (Schafer vd., 2007).

Hafiza-tabanli yaklasimlar, CF tekniklerinin ortaya ¢iktig1 zamandan giiniimiize
kadar yaygin bir bigimde kullanilan, yiiksek dogrulukta tahminlerin iiretilmesini saglayan
yaklasimlardir. Bu yaklasimlar, Tablo 2.1°de bir 6érneginin sunuldugu kullanict x iirlin
matrisi tizerinde islem yaparak, kullanicilarin veya iirlinlerin arasindaki korelasyonlar
temelinde secilen komsuluklar1 kullanarak oneri iiretme siirecini gergeklestirirler. Tipik
bir komsuluga dayali hafiza-tabanli CF yaklasiminda, bir aktif kullanict (a), gecmiste
deneyimledigi tiriinler i¢in sagladig1 derecelendirmeleri servis saglayicisi ile paylastiktan
sonra, bir hedef iiriin (¢) i¢in Oneri talep eder. Bu dogrultuda, 6neri iiretme siireci asagida

listelenen iki temel adim adimda gergeklestirilir.

a) Benzerliklerin belirlenmesi: Komsuluk-tabanl geleneksel CF yaklasimlarinda, sistem
ilk olarak, a kullanicis1 ile kendisine en benzer derecelendirme profiline sahip
kullanicilardan olusan komsu kullanicilar1 belirler. Kullanic1 profilleri arasindaki
benzerlikler, bircok yontem ile belirlenebilirken, Pearson Korelasyonu Katsayisi
(Pearson’s Correlation Coefficient-PCC), CF caligmalarinda en ¢ok kullanilan ve
Oneri liretme dogrulugu bakimindan literatiirde kabul gérmiis bir yontemdir (Choi &
Suh, 2013). PCC ile iki kullanic1 (a ve u) arasindaki benzerlik orani, Denklem 2.2’de

verilen formiil yardimiyla hesaplanir.

Qaeo(dan — dg) X (dyi — dy))

PCC(a,u) =
(Zeerlas — T [Saen(ds — T2

2.2)

Burada, U, a ve u kullanicilar1 arasinda ortak olarak derecelendirilmis iiriin
kiimesini temsil ederken, 7 € U olmak iizere, a ve u kullanicilarinin # igin
sagladiklar1 derecelendirme degerleri sirasiyla dy i ve dy,i ile gosterilmistir. Ayrica
d, ve d,, sirastyla a ve u kullanicilarinin ortalama derecelendirme degerlerini

temsil etmektedir.

b) Tahminlerin hesaplanmasi: Denklem 2.2 araciliglt ile a kullanicist ile diger
kullanicilar arasindaki benzerlikler hesaplandiktan sonra, en benzer K tane kullanici,
a kullanicisina komsu olarak seg¢ilir. Ardindan, Oneri istenilen ¢ iirlinii i¢in tahmin

degeri (pg,q), Denklem 2.3’de sunulan formiil yardimryla hesaplanir.
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ZueK((du,q - E)PCC(Q, u))
ZuEK |PCC(Cl, u)l

Pag = dy + (2.3)

2.3. Grup Onerisi Uretme Yaklasimlar:

GOS’de, genellikle, bir grup kullanic1 igin uygun iiriinleri igeren bir oneri listesi,

asagida ayrintili olarak acgiklanan {i¢ temel grup Oneri stratejisinden birisi kullanilarak

uretilmektedir.

a) Bireysel Derecelendirmeleri Birlestirmek (BDB): Bu yaklasim, temel olarak,
gruptaki bireylerin {riinler icin sagladigi derecelendirmelerin bir araya
getirilmesine dayanmaktadir. INTRIGUE (Ardissono vd., 2003), Travel Decision
Forum (Jameson, 2004) ve Let’s Browse (Lieberman, Van Dyke, & Vivacqua,
1999) gibi birgok GOS’de, grup 6nerileri iiretmek amaciyla etkin bir bigimde
kullanilmistir. Sekil 2.1’de BDB yaklasiminin ¢alisma mekanizmasi ayrintili bir
bicimde sunulmustur. Bu yaklasimda, ilk olarak, bir g grubunda bulunan P adet
kullanicinin » iiriinleri i¢in sagladigi derecelendirmelerin, dy; (k = 1,2, ..., P ve
u=1,2,..,n), uygun bir birlestirme teknigi kullanilarak birlestirilmesi ile
grubun ilgili tiriinler tizerindeki tercihlerini yansitan bir grup profili olusturulur.
Bu iglemin ardindan her bir grup i¢in olusturulan bu profiller kullanilarak
herhangi bir derecelendirmenin belirlenemedigi {iirlinler i¢in, uygun bir Oneri
algoritmas1 uygulanarak tahminler iretilir. Son olarak, {retilen tahminler ve
gercek grup derecelendirme degerleri géz ontlinde bulundurularak, gruplar i¢in en

tercih edilir N adet iirlinli i¢eren en 1yi-N grup Onerileri tiretilir.

dqy dqy | g

———
day da gy % —

Uy

dip | dyy — % w\ —) iz

dpy dpy | | dep Uy
Kullanici Birlestirme Birlestirilmis Oneri En iyi-N Grup
Profilleri iglemi Grup Profili Algoritmasi Onerisi

Sekil 2.1. BDB yaklasiminin en iyi-N grup dnerisi iiretme siireci

b) Bireysel Tahminleri Birlestirmek (BTB): Bu yaklasim, temel olarak, gruptaki

kullanicilara iirlinler igin {iretilen bireysel tahmin degerlerinin bir araya



getirilmesine dayanmaktadir ve son yillarda yapilan birgok grup Onerisi
calismasinda etkin bir sekilde kullanilmistir. Sekil 2.2’de BTB yaklasiminin
calisma mekanizmasi ayrintili bir bicimde sunulmaktadir (O’connor vd., 2001)
(Amer-Yahia vd., 2009). Buna gore, ilk olarak, uygun bir 6neri algoritmasi
yardimiyla bireysel kullanicilarin degerlendirme yapmadiklari iiriinler i¢in tahmin
derecelendirmeleri {iretilir. Ardindan, her bir {irlin i¢in, liretilen bireysel tahmin
derecelendirmeleri ve kullanicilarin  sagladigi  gercek derecelendirmeler
birlestirilerek, grup i¢in ilgili Uriinler i¢in tahmin derecelendirmeleri belirlenir.
Son olarak, belirlenen grup derecelendirmeleri kullanilarak, en uygun N adet

iirtinii igeren en iyi-N grup Onerileri tiretilir.

plky) -) 4 t tn Uy

p(ky) - tyy o7 ton 6 EW% i,

p(ke) - tes tp2 " ten Uy
Kullanici Oneri Oneri Algoritmasiile Uretilen Bireysel Birlestirme En iyi-N Grup
Profilleri Algoritmasi Tahmin Derecelendirmeleri islemi Onerisi

Sekil 2.2. BTB yaklasiminin en iyi-N grup dnerisi iiretme siireci

c) Bireysel Oneri Listelerini Birlestirmek (BOLB): Bu yaklasim, temel olarak,
gruptaki kullanicilara iiretilen en 1yi-N bireysel Oneri listelerinin bir araya
getirilmesine dayanmaktadir. Sekil 2.3’de BOLB yaklasimmnin ¢alisma
mekanizmasi ayrintili bir bigimde sunulmustur. Buna goére, BTB yaklasimina
benzer sekilde, ilk olarak, uygun bir Oneri algoritmasi yardimiyla bireysel
kullanicilarin degerlendirme yapmadiklari iirlinler i¢in tahmin derecelendirmeleri
tiretilir.  Uretilen tahmin derecelendirmeleri ve kullanicilarin  gergek
derecelendirmeleri g6z oOniinde bulundurularak, gruptaki her kullanict ig¢in
bireysel en iyi-N bireysel Oneri listeleri tiretilir. Ardindan, iiretilen bireysel oneri
listeleri birlestirilerek en iyi-N grup onerileri saglanir. Bununla birlikte, BOLB,
BDB ve BTB yaklagimlarma kiyasla GOS literatiiriinde daha az kullanilan bir
yaklagimdir (O’connor vd., 2001).
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plky) - iy Uy Uy Uy

p(k2) -) iy U Uy U,

p(kp) L4 iy Uy Uy ly
Kullanici Oneri Oneri Algoritmasi Her Kullanici igin Birlegtirme En iyi-N Grup
Profilleri Algoritmasi Uretilen en iyi-N Bireysel Oneriler islemi Onerisi

Sekil 2.3. BOLB yaklasiminin en iyi-N grup onerisi iiretme siireci

2.4. Birlestirme Teknikleri

Onceki boliimde belirtildigi iizere, GOS’de, grup onerileri genellikle grup
tiyelerinin bireysel tercihleri veya onlara iretilen bireysel tahminler birlestirilerek
tiretilmektedir. Bu islem, uygun bir birlestirme teknigi kullanilarak gergeklestirilir.
Literatiirde, farkli senaryolardaki ihtiyaclari karsilamak ic¢in simdiye kadar bir¢ok
birlestirme teknigi gelistirilmistir (Seo vd., 2018). Bu boliimde, literatlirde 6ne ¢ikan en
popliler 13 birlestirme tekniginin ¢calisma mekanizmasi ve zayif yanlar1 ayrintili olarak
ele alinmistir. Ayrica, bu tekniklerin bireysel tercihleri bir araya getirerek grup
tercihlerini nasil belirledigini gosterebilmek i¢in, Tablo 2.2°de, bes kullanicidan olusan
bir kullanic1 grubunun alt1 iirlin i¢in 10-y1ldizl1 bir derecelendirme yelpazesinde sagladigi

derecelendirmeleri i¢eren 6rnek bir kullanici x {irlin matrisi verilmistir.

Tablo 2.2. Bir kullanict grubu igin ornek kullanict ¥ iiriin matrisi

uj uz iij Uq iij ii@
ki 6 - 7 5 - 7
ke - 4 - 4 3 9
ks 8 5 8 - - -
ke 7 - - 6 10
ks 10 8 10 8 6 -

Birlestirme teknikleri, grup tercihlerini belirlemede izledigi stratejiye gore sonraki

boliimlerde agiklanan yedi farkli kategoride degerlendirilebilir (Seo vd., 2018).

2.4.1. Fikir birligi saglayan teknikler

Grup Onerisi senaryolarindaki yaygin bir yaklasim, biitiin grup liyelerinin grubun
nihai kararinda esit oranda etkiye sahip oldugu varsayimina dayanarak, sagladiklar
degerlendirmeleri birlestirme asamasinda gbz Oniinde bulundurmaktir. Gruptaki her

bireyin tercihinin dikkate alinmasi, grup tiyeleri arasinda fikir birligi saglanan tiriinlerin
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belirlenmesine olanak tanir. Bu yiizden, bu stratejiyi kullanarak grup tercihlerini

belirleyen birlestirme teknikleri fikir birligi saglayan teknikler olarak adlandirilmaktadir.

Ortalama (Average-Avg) (Ardissono vd., 2003; McCarthy vd., 2006; Jameson,
2004; Zhiwen, Xingshe, & Daqing, 2005), Sevindiren Ortalama (Average without
Misery-AwM) (Chao, Balthrop, & Forrest, 2005), Carpimsal (Multiplicative-Mul)
(Christensen & Schiaffino, 2011) ve Cogalan Faydaci (Additive Ultilitarian-AU)
(Boratto, Carta, & Fenu, 2016; McCarthy J. F., 2002) bu kategoride degerlendirilen
birlestirme teknikleridir. Spesifik olarak, Avg teknigi, bir {rlin igin grup
derecelendirmesini, o lriin i¢in bir degerlendirme yapan grup iiyelerinin sagladigi
derecelendirmelerin ortalamasini alarak hesaplar. AwM teknigi ise, Avg tekniginin farkl
bir versiyonudur. Somut olarak, AwM, vyalnizca {yeler tarafindan yapilan
derecelendirmelerinin tamaminin 6nceden tanimlanmis bir esik degerin iizerinde oldugu
tirtinleri dikkate alir ve bu iirlinler i¢in bir ortalama deger hesaplar. Diger bir deyisle,
AwM tekniginde, en az bir liye tarafindan esik degerin altinda bir deger ile
degerlendirilmisse bu iiriin yok sayilir ve bir grup tercih degeri hesaplanmaz. AU ve Mul
tekniklerinde ise, grup derecelendirmeleri, grup iyeleri tarafindan saglanan
derecelendirmelerin sirasiyla toplami ve ¢arpimi hesaplanarak belirlenir. Tablo 2.2°de
verilen derecelendirmeler g6z oniinde bulunduruldugunda, Avg, AwM, AU ve Mul
teknikleri, grup derecelendirmelerini, Tablo 2.3’ de gosterildigi gibi hesaplar. Ayrica, bu

ornekte, AwM teknigi i¢in esik degeri 6 olarak se¢ilmistir.

Tablo 2.3. Avg, AwM, AU ve Mul teknikleri ile grup derecelendirmelerinin hesaplanmasi

l i Uz U4 s 6
Avg 78 57 83 58 45 87
AwM 78 - 83 - - 87

Grup
AU 31 17 25 23 9 26

Mul 3360 160 560 960 18 630

Fikir birligi saglayan teknikler, temel aritmetik islemleri kullanarak grup
derecelendirmelerini belirlemesi ve biitiin liyelerin tercihlerini dikkate almasi nedeniyle,
uygulamasi kolay ve basarili birlestirme teknikleridir. Ancak bazi ekstrem senaryolarda,
bu teknikler, grubun gercek egilimlerinin belirlenmesinde yetersiz kalmaktadir. Ornegin,
bir {riiniin, grubun sadece birka¢ {iiyesi tarafindan yiiksek derecelendirmeler ile

degerlendirilmesi durumunda, Avg teknigi ile hesaplanan grup derecelendirmesi yiiksek
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olabilir. Ancak, gruptaki {iyelerin biiyiikk ¢ogunlugu, ilgili iirlin i¢in bir derecelendirme
yapmasa bile bu {iirlinii tercih etmeyebilir. Benzer bir sorun, AU ve Mul tekniklerinde de
ortaya c¢ikmaktadir. Ornegin, grubun ¢ogunlugu tarafindan diisiik derecelendirmelerle
degerlendirilen bazi1 iriinler i¢cin, AU ve Mul teknikleri ile hesaplanan grup
derecelendirmeleri  yiiksek olabilir. Bu {irlinler, iyeler tarafindan disiik
derecelendirmeler ile degerlendirilmesine ragmen, gruba 6neri olarak iiretilebilir. Dahasi,
cok sayida grup iiyesi tarafindan derecelendirilen bir iiriin olmasi durumunda, s6z konusu
iirlin i¢in Mul teknigi ile hesaplanan grup derecelendirmesi sonsuza yakinlagir ve boylece

tagma problemi (overflow problem) olarak adlandirilan soruna neden olur.

2.4.2. Derecelendirme sikhigimi sayan teknikler

OS yaklasimlarinda, kullamcilarin ~ genellikle ilgilendikleri {iriinler igin
derecelendirme sagladigi varsayilir. Bu varsayim temelinde, iirtinlere derecelendirme
belirten iiyelerin sayis1 géz oniinde bulundurularak, grubun ilgili iiriinlere olan ilgisi
Olciilebilir. Bu yontemi kullanarak grup iginde en popiiler olan iiriinleri belirleyen
birlestirme teknikleri, derecelendirme sikligini sayan teknikler olarak adlandirilabilir.
Basit Hesaplama (Simple Computation-SC) (Crossen, Budzik, & Hammond, 2002) ve
Onay Oylama (Approval Voting-AV) (Boratto, Carta, & Fenu, 2016; Lieberman, Van
Dyke, & Vivacqua, 1999), bu kategoride en 6ne ¢ikan birlestirme teknikleridir.

Spesifik olarak, SC teknigi, bir {riiniin grup iiyeleri tarafindan ka¢ kez
derecelendirildigini sayarak, bu sayma degerini ilgili {iriin i¢in grup derecelendirmesi
olarak belirler. AV teknigi ise, sayma islemi sirasinda, ilgili {iriin i¢in Onceden
tanimlanmis bir esik degerin altindaki derecelendirmeleri dikkate almayarak yalnizca
tizerindeki derecelendirmelerin sayisini géz oniinde bulundurur. Tablo 2.2°de verilen
derecelendirmeler gbéz Oniinde bulunduruldugunda, SC ve AV teknikleri grup
derecelendirmelerini Tablo 2.4’te gosterildigi gibi hesaplar. Ayrica, bu Ornekte AV
teknigi icin esik degeri 6 olarak se¢ilmistir.

Tablo 2.4. SC ve AV teknikleri ile grup derecelendirmelerinin hesaplanmasi

i ) iz Ug s s
& 4 3 3 4 2 3
AV 4 1 3 2 1 3

Grup

SC tekni8inin en biiyiilk dezavantaji, saglanan derecelendirmelerin biiytikliiglini

hige saymasidir. Bu durumda, 6rnegin grubun biiylik cogunlugu tarafindan diisiik
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derecelendirmeler (yani, negatif derecelendirmeler) ile degerlendirilse bile, bir {irlini
tavsiye edilebilir olarak degerlendirmesidir. AV teknigi, yalnizca belirli bir esik degerin
tizerindeki derecelendirmelerin (yani, pozitif derecelendirmeler) sayisini dikkate alarak
bu sorunun lstesinden gelir. Ancak, bir {iriin i¢in grup derecelendirmesi belirlerken, o
iirtine yapilan biitiin negatif derecelendirmeleri gérmezden gelmek, grubun ilgili iiriin

tizerindeki egiliminin dogru bir sekilde analiz edilmesini zorlastirir.

2.4.3. En yiiksek/diisiik derecelendirmeye dayanan teknikler

Bu kategoride degerlendirilen birlestirme teknikleri, bir iirlin ig¢in grup iiyeleri
tarafindan saglanan ekstrem derecelendirmeleri 6nemli olarak degerlendirir. Bu ekstrem
derecelendirmelerin genellikle en yiiksek veya en diisiik derecelendirmeler oldugu kabul
edilir. En Cok Memnuniyet (Most Pleasure-MP) (Ahmad, Nurjanah , & Rismala, 2017;
Boratto, Carta, & Fenu, 2016), En Az Mutsuzluk (Least Misery-LM) (Agarwal,
Chakraborty, & Chowdary, 2017; Christensen & Schiaffino, 2011; O’connor vd., 2001)
ve Cogunluk Oylama (Plurality Voting-PV) (Amirali & Boutilier, 2015), bu kategoride

one c¢ikan birlestirme teknikleridir.

Spesifik olarak, MP teknigi, bir iiriin i¢in grup derecelendirmesini belirlerken, grup
iyeleri tarafindan saglanan en yiliksek derecelendirmeyi dikkate alirken, LM teknigi, en
diisiik derecelendirmeyi g6z oniinde bulundurur. Tablo 2.2’de verilen derecelendirmeler
g6z oniinde bulunduruldugunda, MP ve LM teknikleri, grup derecelendirmelerini Tablo
2.5’te gosterildigi gibi hesaplar.

Tablo 2.5. MP ve LM teknikleri ile grup derecelendirmelerinin hesaplanmasi

U 12 U3 tg Uis s
MP 10 8 10 8 6 10
LM 6 4 7 4 3 7

Grup

MP ve LM teknikleri, kiiciik kullanici gruplarinda basarili grup oOnerilerinin
tiretilebilmesini saglamasina ragmen, gruplar ¢ok sayida kullanici igerdiginde, grubun
egilimlerini dogru sekilde analiz etmede yetersiz kalmaktadirlar. Bunun nedeni, grup
derecelendirmesini belirlerken, sadece bir iiye tarafindan saglanan derecelendirmeyi
dikkate alarak diger liyelerin degerlendirmelerini gérmezden gelmeleridir. Bununla
birlikte, biiyiik gruplarda iiriinlerin en az bir iiye tarafindan olabilecek en diisiik veya en
yiiksek derecelendirme ile degerlendirme ihtimalinin ¢ok yiiksek olmasi nedeniyle, her

iki teknik de grup igerisinde tercih edilen 6geleri belirlemekte basarili olamaz.
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PV de MP teknigi gibi birlestirme siirecinde en yiiksek derecelendirmeleri goz
oniinde bulunduran bir birlestirme teknigidir. Ancak, MP teknigi birlestirme asamasinda,
bir iirline yapilan en yiiksek derecelendirme degerini dikkate alirken, PV teknigi, bir grup
iiyesinin en yiliksek derecelendirme ile degerlendirdigi iirlinii dikkate alir. Ayrica,
yukarida anlatilan teknikler her {iriin i¢in bir grup derecelendirmesi hesaplarken, PV

teknigi, en yliksek derecelendirmeye sahip tiriinleri i¢eren bir Oneri listesi olusturur.

PV tekniginde, baslangigta, her iiye i¢in en yiiksek derecelendirmeye sahip {iriin,
ilgili kullanicinin favori {iriinii olarak secilir. Ardindan, grup iiyeleri arasinda en ¢ok
secilen favori {irlin, grup i¢in tretilecek Oneri listesinin en iist sirasina yerlestirilir. Bu
iriin, daha sonra, kullanicilarin favori {iriin kiimesinden kaldirilir. Sonrasinda, geriye
kalan {irtinler géz Oniinde bulundurularak, grubun ¢ogunlugu i¢in favori olan iiriin
secilerek oOneri listesinin ikinci sirasina eklenir. Bu islem, oneri listesi tamamlanincaya
kadar tekrarlayarak devam eder. PV tekniginin ¢alisma prensibini daha iyi kavrayabilmek
icin Tablo 2.6’da, Tablo 2.2’deki derecelendirmeleri kullanarak olusturulan bir sirali

Oneri listesi sunulmustur.

Tablo 2.6. PV teknigi ile olusturulan sirall 6neri listesi

Oneri Listesi

1 2 3 4 5 6
ki i, s ti i ii4
k2 lis lis Uiz, Tig Ui, U4 Uiz Uis
ks Uy, U3 ] U; U2 U2
ke s iis ii; iy -
ks A} U] U U2, U4 U2 Us
Gl’llp PV U3 U Ui Uy U Us

2.4.4. Siralama onceligine dayanan teknikler

Bu kategoride degerlendirilen birlestirme teknikleri, PV tekniginde oldugu gibi,
triinlerin siralamasina dayanmaktadir; ancak, bireylerin derecelendirme sagladiklar1 her
bir iirlinli ayn1 anda dikkate almasi bakimindan farklilik gosterir. Borda Sayim (Borda
Count-BC) (Boratto, Carta, & Fenu, 2016; Marquez & Ziegler, 2016), bu kategoride 6ne
c¢ikan birlestirme teknigidir. Spesifik olarak BC, bir kullanicinin degerlendirdigi her bir
tiriin i¢in, ilgili kullanicinin favori iiriin kiimesindeki konumuna gére bir siralama skoru
hesaplar. Ornegin, kullanicinin en diisiik derecelendirme degeri ile degerlendirdigi iiriin
(yani favori iiriin kiimesi igerisinde en son sirada bulunan {iriin) i¢in 0 skoru atanir; ikinci

en diisiik derecelendirmeye sahip {iriin i¢in 1 skoru atanir ve bu sekilde kullanicinin
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degerlendirdigi her {iriin i¢in bir siralama skoru belirlenir. Bununla birlikte, kullanicinin
birden fazla {iriinii ayn1 derecelendirme degeri ile degerlendirmesi durumunda, ilgili
irlinlere, siralama skorlariin toplami esit olarak paylastirilir. Bu islem, her bir grup tiyesi
i¢cin tamamlandiktan sonra, BC teknigi, bir liriin i¢in grup derecelendirmesini, ilgili {iriine
atanmis olan siralama skorlarinin toplaminit hesaplayarak belirler. Tablo 2.2°deki
degerlendirmeler g6z 6niinde bulunduruldugunda, BC teknigi, grup derecelendirmelerini

Tablo 2.7’deki gibi hesaplar.

Tablo 2.7. BC teknigi ile grup derecelendirmelerinin hesaplanmasi

1 ) 13 1y iis tis
ki 1 - 2,5 0 - 2,5
k2 - 1,5 - 1,5 0 3
k3 1,5 0 1,5 - - =
k4 1 - - 0 - 2

ks 35 1,5 35 1,5 0 -
Grup BC 7 3 1,5 3 0 75

BC tekniginin en biiylik dezavantaji, baz1 durumlarda, kullanicilarin {irtinler igin
sagladigi derecelendirmeleri siralayarak birlestirme islemini gergeklestirmenin miimkiin
olmamasidir. Ornegin, bazi grup iiyelerinin iiriinler i¢in yapmus oldugu derecelendirmeler
esit dagilim gosterebilir. Bu durumda, ayni derecelendirmeye sahip tiriinlerden hangisinin
kullanict i¢in daha tercih edilebilir oldugu ve siralamada hangisinin daha 6nde olmasi
gerektigini belirlemek zorlasir. Ayrica, 5-yildizli derecelendirme yelpazesini kullanan
tipik bir 6neri sisteminde bile, yiizlerce {iriinlin mevcut olmasi nedeniyle, kullanicinin
ayni deger ile derecelendirdigi bir¢ok iiriin olabilir. Bu durumda da, kullanicinin favori
tirtinlerinin dogru bir sekilde belirlenmesi zorlagir. Dahasi, diger birlestirme teknikleriyle
kiyaslandiginda, siralama stratejisini izleyen tekniklerin, yiliksek hesaplama siiresi
gerektirmesi nedeniyle verimsiz oldugu kabul edilmektedir. Bu problemler, BC
tekniginde oldugu gibi, tirlinlere yapilan en yiiksek derecelendirmeyi dikkate alarak bir

siralama yontemini kullanan PV tekniginde de siklikla ortaya ¢ikmaktadir.

2.4.5. Derecelendirmeleri karsilastiran teknikler

Grup igerisinde en cok tercih edilen iirlinler, iirlinlerin birbirlerine gore goreceli
onemi dikkate alinarak da belirlenebilir. Bu islem, grup iiyelerinin derecelendirmelerine
gore tirlinlerin karsilikli tercih durumu dikkate alinarak gerceklestirilebilir. Bu kategoride
degerlendirilen birlestirme teknikleri derecelendirmeleri karsilastiran teknikler olarak
adlandirilmaktadir. Copeland Kurali (Copeland Rule-CR) (Masthoff, 2011), bu
kategoride one ¢ikan birlestirme teknigidir.
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Tablo 2.2’de sunulan derecelendirmeler dogrultusunda, CR teknigi, grup
derecelendirmelerini Tablo 2.8’deki gibi hesaplar. Bu tabloda, k’inc1 ve l’inci siituna
(k,l1 €{1, 2,...,6}, k # 1) karsilik gelen hiicre, grup tiyeleri arasinda [’inci siitundaki
{iriiniin k’1nc1 satirdaki {iriine gére kag kez tercih edildigini ifade etmektedir. Ornegin,
birinci {irtin (z;) ile ikinci iirtin (z2) karsilastirildiginda, dort grup tiyesi ; tirliniini >
tirtiniine tercih ederken, sadece bir grup {iyesi #> lirlinlinii #; {riiniine tercih etmektedir.
Dolayistyla, (2, i7)’e karsilik gelen hiicre 4 — 1 = 3 ve (i, ti2) e karsilik gelen hiicre 1 —
4 = —3 olarak hesaplanir. Her {iriin i¢in son CR puani, ilgili {iriiniin bitiin ikili

karsilastirmalarda aldigi puanlar toplanarak elde edilir.

Tablo 2.8. CR teknigi ile grup derecelendirmelerinin hesaplanmasi

Ti; 0 13 Tig Uis lis
Uy [ -3 0 -3 -3 +1
P) +3 [ ] +2 +1 -3 +1
iz 0 -2 [ -1 -2 0
lig +3 -1 +1 [ -4 +2

iis +3 +3 +2 +4 n +2
tis -1 -1 0 2 -2 n
Grup CR +8 -4 45 -1 -14  +6

CR birlestirme tekniginin temel dezavantaji, biitiin iiriinler i¢in bir ikili kiyaslama
islemi gerceklestirmesidir. Bu islem, o6zellikle mevcut iiriin sayisinin fazla olmasi

durumunda, yiiksek hesaplama siiresine neden olur.

2.4.6. Etkili grup iiyelerini dikkate alan teknikler

Grubun bazi tiyeleri, tecriibe ve uzmanlhk gibi bazi ozellikleri géz Oniinde
bulunduruldugunda, diger bireylerin karar verme siirecini dogrudan etkileyebilirler. Bu
kisiler, grubun etkili bireyleri olarak adlandirilabilir ve sagladiklar1 derecelendirmeler,
birlestirme asamasinda diger kullanicilardan farkli sekilde ele alinabilir. Bu stratejiyi
izleyen en popiiler birlestirme teknigi En Saygin Kisi (Most Respected Person-MRP)’dir
(Masthoff, 2011). Bu teknik, birlestirme asamasinda, grup iiyeleri arasindaki en etkili
(saygin) kisiyi farkli sekillerde belirleyerek, bu kisinin sagladig1 derecelendirmeleri grup
derecelendirmesi olarak secer. Tablo 2.2°de sunulan derecelendirmelere gére, MRP
teknigi grup derecelendirmelerini Tablo 2.9°daki gibi belirler. Burada, grup i¢indeki en

saygin kisi 3. kullanici olarak se¢ilmistir.

Tablo 2.9. MRP teknigi ile grup derecelendirmelerinin hesaplanmasi

] ti2 U3 tig Us  Us
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Grup MRP 8 5 8 - - -

MRP tekniginin en temel dezavantaji, birlestirme siirecinde grup icerisindeki
sadece bir kullanicinin derecelendirmelerini gz oniinde bulundurarak, grubun diger
tiyelerinin derecelendirmelerini yok saymasidir. Bu durum, o6zellikle biiylik kullanici
gruplarinda, grubun genel egiliminin dogru bir sekilde yansitilamamasina yol agmaktadir.
Ayrica, gruptaki en saygin kiginin belirlenmesi konusunda, grubun ortalama
derecelendirme vektoriine en benzer derecelendirme vektoriine sahip kullanicinin
secilmesi gibi baz1 yaklasimlar olsa da (Masthoff, 2011), grubun nihai karar1 iizerinde en
cok etkisi olan kullanicinin dogru bir sekilde belirlenmesinin miimkiin olmadigi

distiniilmektedir.

2.4.7. Derecelendirmelerin dagilimim dikkate alan teknikler

Bir grup Onerisinde temel amaglardan biri, gruptaki en cok sayida kullaniciyi
memnun edebilecek iirtinlerin belirlenerek genel memnuniyeti en iist diizeye ¢ikarmaktir.
Ancak gruplar her ne kadar benzer egilimleri olan kullanicilardan olugsa da, miikemmel
olmadiklar1 i¢in, baz1 iirlinler i¢in kullanicilar tarafindan saglanan derecelendirmeler ciddi
farklilik gosterebilir. Bu {iriinlerin birlestirme siirecinde belirlenerek, grup i¢in iiretilecek
oOneri listesinde olmamasi saglanmalidir. Diger yandan, grubun ¢ogunlugu tarafindan
benzer derecelendirmelerle degerlendirilen iirlinleri segerek, oneri listesine dahil etmek,
saglanan oneri listesinden memnun kalan birey sayisinin artmasina imkan tanir. Bunu
gerceklestirmek icin grup {lyelerinin {riinler i¢in sagladigi derecelendirmelerin
dagilimlarin1 dikkate almak gerekir. Bu stratejiyr izleyen birlestirme teknikleri

derecelendirme dagilimlarini dikkate alan teknikler olarak adlandirilir.

Yukartya Dogru Tesviye (Upward Leveling-UL) (Seo vd., 2018), son yillarda
gelistirilen ve iiriinlere saglanan derecelendirmelerin dagilimlarini, SS kullanarak dikkate
alan modern bir birlestirme teknigidir. Bu teknikte, yiiksek SS degerine sahip triinlerin,
grup icerisinde bir uzlagma saglanamadigi {irtinler, diger yandan, diisiik SS degerine sahip
tirtinlerin kullanicilarin ¢ogunlugu tarafindan iizerinde fikir birligi sagladig: {riinler
oldugu diisiintiliir. Spesifik olarak, UL, bir {iriin i¢in nihai grup derecelendirmesi
hesaplarken, kullanicilar tarafindan saglanan derecelendirmelerin SS degeri ile AV ve
Avg teknikleri ile hesaplanan grup derecelendirmelerin agirlikli ortalamalarini
hesaplayarak kombine eden melez bir tekniktir. Ayrica, UL teknigi, bu {i¢ metot ile grup

derecelendirmelerini  hesaplamadan oOnce, bu teknikler ile hesaplanacak grup
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derecelendirmelerinin farkli yelpazelerdeki degerler olacagini ve karsilastirilabilir
olmayacagini goz oniinde bulundurarak, ilk islem olarak bireysel derecelendirmeleri [0,
1] ol¢egine normalize eder. Bununla birlikte, AV tekniginin grup derecelendirmesi
hesaplarken degerlendirilen iiriinlerin sayisini dikkate almasi nedeniyle, bu teknik ile
hesaplanan grup derecelendirme i¢in bir min-maks normalizasyon islemi uygulayarak bu
degerleri [0, 1] 6lceginde indirger. Sonug olarak, hem yiiksek ortalamaya sahip (Avg ile),
hem kullanicilar tarafindan sik¢a degerlendirilen (AV ile), hem de grup iiyelerinin
tizerinde uzlastig1 (SS ile) iirlinler ayn1 anda belirlenerek, gruba iiretilecek oneri listesine
dahil edilmis olur. UL birlestirme tekniginin bir iiriin i¢in nasil grup derecelendirmesi

hesapladig1 Denklem 2.4’°te sunulmustur.
Dy =a(l—SSyu)+ B(AV,.) +v(Avgy) (2.4)

Burada, §Sg i, AVy 4, ve Avgy . g grubunda U {iriinii igin, sirasiyla SS, AV ve Avg ile
hesaplanan grup derecelendirmelerini ifade etmektedir. Dy ; ise UL teknigi ile hesaplanan
grup derecelendirmesini temsil etmektedir. Denklemdeki agirlik degerleri (yani a, f ve
y), grup Onerisi senaryosuna gore, Denklem 2.5’te verilen kosulu saglayacak sekilde

rastgele secilir.
(a+p+y=1) (2.5)

Tablo 2.2’de sunulan derecelendirmeler goz Oniinde bulunduruldugunda, UL
teknigi grup derecelendirmelerini Tablo 2.10’daki gibi hesaplamaktadir. Not olarak, AV
teknigi i¢in esik degeri 6 olarak, a, 5, ve y katsayilari ise esit bicimde ve 1/3 olarak

secilmistir.

Tablo 2.10. UL teknigi ile grup derecelendirmelerinin hesaplanmasi

i ) A Ui iis tie
Avg 0,78 0,57 083 058 045 0,87
AV 1 0 0,67 0,33 0 0,67

Grup
1-sbD 083 081 085 083 0,79 0,85

UL 0,87 046 078 058 041 0,80

Her ne kadar UL teknigi, birlestirme siirecinde {irlinlere yapilan
derecelendirmelerin dagilimmi dikkate alma konusunda tiiriiniin ilk 6rnegi olsa da,

dagilimlari analiz etmek i¢in SS’1 kullanmasi nedeniyle, dagilimlarin yalnizca tek bir tepe
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noktasina (yani, tek yonlii-dagilim) sahip olmasi durumunda iyi sonuglar vermektedir.
Ancak, kullanic1 gruplarinin boyunun biiyiik olmasi ve genis bir derecelendirme
yelpazesine sahip olunmasi durumunda (Or. 10-yildizli derecelendirme yelpazesi),
derecelendirmelerin dagilimi birden fazla tepe noktast (yani, ¢ok-yonlii dagilim)
icerebilir. Boyle bir durumda, iizerinde farkli seviyelerde ve gii¢lii bir sekilde bir uzlasma
saglanmasina ragmen, hesaplanan sapma degeri yiiksek olur ve ilgili {iriin grup i¢in uygun
bir 6neri olarak degerlendirilmez. Ayrica katsayilarin rastgele se¢ilmesi UL tekniginin bir

baska onemli dezavantajidir.

2.5. Veri Kiimeleri ve Degerlendirme Olgiitii

Tez kapsaminda yapilan caligmalarin performansini degerlendirmek icin, Oneri
sistemleri tlizerine yapilan c¢aligmalarda yaygin olarak kullanilan ve Minnesota
Universitesinde bulunan GroupLens’ arastirma ekibi tarafindan toplanan, kullanicilarin
cesitli filmler icin sagladigi derecelendirmeleri iceren MovieLens (Harper & Konstan,
2015) ve Personality (Nguyen vd., 2017) veri kiimeleri kullanilmistir. Bununla birlikte,
kullanicilarin filmler i¢cin yapmis oldugu derecelendirmeleri iceren bir bagka veri kiimesi
olan popiiler Netflix® prize veri kiimesi de bu tez calismasinda kullanilmistir. Orijinal
Netflix veri kiimesinin olduk¢a biiyilk ve seyrek yapida olmasi nedeniyle, deneysel
calismalarda, 10.000 kullanicinin 6rneklendigi orijinal Netflix veri kiimesinin bir alt
kiimesi (NF) kullanilmistir. Orneklenen NF veri kiimesi, orijinal Netflix veri kiimesindeki
filmlerin ve kullanicilarin yogunluk o6zelliklerini ayni oranda temsil edecek sekilde

olusturulmustur.

MovieLens veri kiimesinin, icerdigi derecelendirme sayisina gore iki versiyonu
mevcuttur. Bunlar; MovieLens-100K (MLP) ve MovieLens-1M (MLM) veri kiimeleridir.
MLP, MLM ve NF veri kiimelerinde, kullanici derecelendirmeleri, ayrik ve 5-yildizli bir
derecelendirme yelpazesinde temsil edilmektedir. Bununla birlikte, MLP ve MLM veri
kiimelerinde, filmlerin, en az birine ait oldugu 18 adet film janrasi tanimlanmistir. Ayrica,
bu iki veri kiimesinde, sistemdeki kullanicilarin yas, cinsiyet ve meslek gibi demografik

bilgileri mevcuttur.

Personality (Per) veri kiimesinde ise, kullanicilarin, filmler i¢in yapmis oldugu

derecelendirmeler yine ayrik ve 10-yildizli bir derecelendirme yelpazesindedir. Per veri

7 http://grouplens.org/
8 http://www.netflixprize.com/
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kiimesi ayrica, her kullanici i¢in bes temel kisisel Ozellik (yani agiklik, uyumluluk,
duygusal istikrar, vicdanlilik ve disadoniikliik) hakkinda 7-yildizli bir derecelendirme
Olceginde degerlendirme puanlar1 igcermektedir. Ham haliyle Per veri kiimesi, mevcut
filmlerin yalnizca %1,6’sinin derecelendirildigi seyrek bir veri kiimesidir. Bu nedenle,
yapilan ¢alismada, orijinal veri setinin farkli doluluk oranlarna sahip Per5 ve Perl0
olarak isimlendirilen iki farklr alt kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesini adlandirmak i¢in
kullanilan sayisal degerler, veri setlerindeki iiriinler ve kullanicilar i¢in minimum
miktardaki derecelendirme sayisin1 ifade etmektedir. Ornegin, Per5 veri kiimesinde, her
kullanict en az 5 farkli {iriinii derecelendirmistir ve her iirlin en az 5 farkli kullanici

tarafindan derecelendirilmistir.

Bu tez calismasinda kullanilan MLP, MLM, NF, Per5 ve Perl0 veri kiimelerinin
sahip olduklar1 derecelendirme, kullanici ve {iriin sayilari ile birlikte seyreklik oranlari

Tablo 2.11°de ayrintili olarak sunulmaktadir.

Tablo 2.11. Veri kiimelerinin éozellikleri

MLP MIM NF Per5 Perl0
Kullanici Sayisi 943 6.040 10.000 1.819 1.819
Uriin Sayist 1.682 3.952 17.700 14.868 10.375
Derecelendirme Sayisi 100.000 1.000.000  2.337.295  984.499 954.985
Seyreklik Orani %93,7 %93,8 %98,68 %96,4 %94.9

Bu ¢alismada, grup onerileri olarak {iretilen en iyi-N sirali liriin listelerinin kalitesini
Olcmek igin literatiirde yaygin olarak kullanilan degerlendirme 6Slgiitlerinden birisi olan
Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ (Normalized Discounted Cumulative
Gain-nDCG) kullanilmaktadir. Somut olarak, nDCG, hem iiriinlere saglanan gergek
derecelendirme degerlerini, hem de {iriinlerin 6neri listesindeki konumlarini goz 6niinde

bulundurarak sirali bir 6neri listesinin kalitesini 6l¢en bir metriktir (Seo vd., 2018).

Bir g grubu icin Oneri listesi olarak tretilen trlinler {;, >, ..., tiy} ile temsil
edildiginde, g igindeki bir k iiyesi i¢in Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ (Discounted
Cumulative Gain-DCG) ve nDCG degerleri sirastyla Denklem 2.6 ve 2.7°deki gibi

hesaplanmaktadir.

do -
DCGY = dyg, + ) 2 2.6)
n=1
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(2.7)

Burada, dj, 3, k grup tiyesinin  iiriin i¢in yapmis oldugu gercek derecelendirme degerini
ifade etmektedir. Ayrica, IDCGE, k iiyesi icin N adet iiriiniin yeniden siralanmastyla elde
edilebilecek maksimum kazanci ifade etmektedir. Her bir grup iiyesi i¢cin nDCG
degerlerinin hesaplanmasindan sonra, g grubunun nDCG degeri, iiyelerin nDCG

degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.

GOS’lerin birden fazla paydas icermesi gz éniinde bulunduruldugunda, bu tiir
sistemlerin genellikle adalet sorunlarina yol actigi sdylenebilir (Felfernig vd., 2018).
Dolayisiyla, tez ¢aligmasinda gelistirilen bazi birlestirme tekniklerinin grup tiyelerini esit
sekilde tatmin etmeyi amacladigi dikkate alindiginda, adalet performanslarinin
incelenmesi gerekmektedir. Bu amacla, adaleti, 6nerilen en iyi-N Oneri listesindeki
iiriinlerden en az m tanesi i¢in yiiksek bir derecelendirme saglayan grup {iiyelerinin,
grubun tamamina orani olarak yorumlayan m-orantililik tabanli adalet 6l¢iitii (Fairness)
kullanilmistir (Serbos vd., 2017). Bu baglamda, Fairness 0l¢iitii, g grubunun tamami i¢in
iiretilen NV iriinlerinin ne oranda adil oldugunu Denklem 2.8’de verilen formiil yardimiyla

hesaplar.

Fairmess(g) = @ (2.8)

lg]

Burada, |gy|, m-orantililik kosulunu saglayan grup iiyelerinin sayisini gostermektedir.
Diger bir deyisle, |gy|, Oneri listesindeki iriinlerden en az m tanesi igin yiiksek bir

derecelendirme saglayan grup iiyelerinin sayisini ifade etmektedir.

Ayrica, gruba iiretilen bir Oneri listesinin kalitesini kapsamli bir sekilde
degerlendirmek i¢in, gruptaki her liyenin memnuniyet derecesini 6lgen Grup Memnuniyet
Olgiitii (Group Satisfaction Metric-GSM) kullanilmistir (Barzegar Nozari & Koohi,
2020). GSM olgiitii, Denklem 2.9°da sunulan formiil ile hesaplanmaktadir.

ZkEglUanl

GSM9) == o X ]

2.9
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Burada, Uy, gruptaki k kullanicisinin, grup icin iiretilen sirali N iiriinleri igerisinde tatmin
oldugu iiriinlerin kiimesini ifade etmektedir. Not olarak, hem Fairness hem de GSM
Olciitlerini hesaplarken, bir grup iiyesinin Onerilen iiriinden memnun olup olmadigini
belirlemek i¢in esik degeri olarak 3,5 secilmistir. Bunun nedeni, bes yildizli bir
degerlendirme yelpazesinde, olumlu derecelendirmelerin, sezgisel olarak 4 ve 5’e karsilik

gelmesidir (Bobadilla, Serradilla, & Bernal, 2010).
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3. GOS LITERATUR TARAMASI

Son yillarda, miizik (Chao, Balthrop, & Forrest, 2005; Christensen & Schiaffino,
2011; Crossen, Budzik, & Hammond, 2002; McCarthy & Anagnost, 1998; Zhiwen,
Xingshe, & Daging, 2005), film (Christensen & Schiaffino, 2011; O’connor vd., 2001;
Quijano-Sanchez, Recio-Garcia, & Diaz-Agudo, 2011), restoran (McCarthy J. F., 2002),
turizm (Ardissono vd., 2003; Jameson, 2004; Marquez & Ziegler, 2016; McCarthy vd.,
2006) ve c¢evrimigi tarama (Lieberman, Van Dyke, & Vivacqua, 1999) gibi ¢esitli
alanlarda farkli senaryolar icin birgok GOS uygulamasi gelistirilmistir. Tek bir
birlestirme teknigi tiim uygulamalarda yiiksek performans saglayamadigindan, bu
uygulamalarda grup oOnerileri liretmek amaciyla kullanilan birlestirme teknigi genellikle

farklilik gostermektedir.

MusicFX (McCarthy & Anagnost, 1998), bir spor salonunda egzersiz yapan bir
grup kullanicr igin, onlarin ilgisini ¢eken miizik tiirlerini tahmin ederek, uygun radyo
istasyonu secen akilli bir ortamdir. Bu sistemde, birlestirme teknigi olarak AwM
kullanilarak yalnizca kullanici derecelendirmelerini belirli bir esik degerin {istiinde olan
miizik tiirleri g6z onilinde bulundurulur. FlyTrap (Crossen, Budzik, & Hammond, 2002),
miizik alani igin gelistirilen GOS igin diger bir popiiler uygulamadir. Bu uygulama, bir
odada bulunan bir grup birey i¢in ¢alma listesi iireten sanal bir DJ olusturur. Uretilen
sanal DJ, bireylerin ge¢misteki miizik tercihlerini, miizik tiirleri, miizikler arasindaki
gecis ve sanatgilar arasindaki etkiler gibi bilgileri harmanlayarak oneriler tiretir. Ayrica,
bu uygulamada, birlestirme teknigi olarak SC tekniginin farkli bir versiyonu kullanilir.
Miizik alani i¢in diger popiiler drnekler Adaptive Radio (Chao, Balthrop, & Forrest,
2005) ve Adaptive In-Vehicle Multimedia System’dir (Zhiwen, Xingshe, & Daqing,
2005). Spesifik olarak, Adaptive Radio, bir grup kullanici i¢in, onlarin ne tiir miizik
dinlemek istemediklerine dair bilgilere dayanarak calinacak miizigi secen bir sistemdir.
Bu sistemde, grup iiyelerinin miizik tiirleri hakkindaki bu tiir olumsuz tercihler, AwM
teknigi yardimiyla birlestirilir. Diger yandan, Adaptive In-Vehicle Multimedia System,
adindan da anlasilabilecegi gibi, bir aracta birlikte seyahat eden bir grup yolcu i¢in bir
dizi sarkiy1 igeren Oneri listesi iireten bir sistemdir. Bu sistemde, Avg teknigi ile
yolcularin secilen 6zellikleri birlestirilerek grup onerisi tiretmek amaciyla bir grup profili

olusturulur.
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PolyLens (O’connor vd., 2001), bireysel kullanicilar i¢in film onerileri saglayan
popliler MovieLens (Harper & Konstan, 2015) sisteminin gelismis bir versiyonudur. Bu
sistemde hedef Kkitle, bireysel kullanicilar yerine kullanici gruplaridir. Kullanicilarin
filmler i¢in sagladig1 bireysel derecelendirmeleri birlestirmek amaciyla LM teknigi
kullanilmaktadir. Ayrica, PolyLens’de kullanicilarin sistemden memnuniyeti, tasarlanan
bir anket araciligi ile arastirilmaktadir. jMusicRecommender ve jMovierecommender
(Christensen & Schiaffino, 2011), sirasiyla miizik ve film alanlar1 i¢in grup onerilerinin
iiretilmesini saglayan bir eglence GOS’diir. Bu sistemler, birlestirme teknikleri olarak
Mul, Avg ve LM’nin bir uyum i¢inde kullanildig1 ¢esitli grup oOnerisi yaklagimlar
kullanmaktadir. Film alani i¢in diger bir 6rnek, birlestirme teknigi olarak LM ve MRP
tekniklerinin kullanildig1 gRecs (Ntoutsi vd., 2012) sistemidir. gRecs, ilk olarak, benzer
ilgi alanlarina sahip kullanicilar1 gruplarini belirleyen ve ardindan bir CF stratejisi
yardimiyla kullanicilara en iyi-N film Onerileri iireten bir sistemdir. Son olarak, bir
Facebook uygulamasi olarak gelistirilen HappyMovie (Quijano-Sanchez, Recio-Garcia,
& Diaz-Agudo, 2011), grup liyelerinin ilgi alanlar1 ve kendi aralarindaki giivene dayali
olarak film Onerileri liretir. Bu sistemde, bireysel derecelendirmeleri bir araya getirmek

icin Avg ve LM teknikleri kullanilmaktadir.

Pocket Restaurant Finder (McCarthy J. F., 2002), bir grup kullanic1 i¢in 6nerilen
restoranlarin listesini {lireten bir sistemdir. Bu sistemde, grup oOnerileri iiretebilmek
amactyla, kisilerin yemek (tercih, tat, fiyat kategorisi, restoran olanaklari, mutfak tiirti
vb.) ve konum konusundaki tercihleri AU teknigi yardimiyla birlestirilir. INTRIGUE
(Ardissono vd., 2003), Travel Decision Forum (Jameson, 2004) ve CATS (McCarthy vd.,
2006) turizm alamindaki popiiler GOS’lerdir. Spesifik olarak, INTRIGUE, rehberli tur
organizasyonlar1 icin, katilimcilarin 6zelliklerini goz oniinde bulundurarak bir dizi
turistik grup Onerileri saglayan bir sistemdir. Travel Decision Forum ise, birlikte tatil
yapmay1 planlayan bir grup insan icin nereye gitmeleri gerektigi konusunda tek bir grup
Onerisi iireterek karar verme siireglerine yardimci olan bir sistemdir. Son olarak, CATS,
bir grubun bir biitiin olarak ihtiyaglarina en uygun kayak paketlerini 6neren bir sistemdir.
Bu sistemdeki grup profilleri, bireylerin elestirilerinin Avg teknigi yardimi ile
birlestirilmesiyle olusturulur. Internet sayfalarmin fiziksel mekanlar olarak diisiiniilmesi
durumunda, bir grup kullanicinin hangi sayfalar1 ziyaret etmesi konusunda Oneriler
saglayan Let’s Browse (Lieberman, Van Dyke, & Vivacqua, 1999), kullanic1 gruplari ile

internet sayfalarim1 karsilastirilmast neticesinde elde edilen eslestirme puanlarini
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kullanarak, ¢evrimi¢i taramada kullanici gruplarinin karar verme siirecine yardimet olur.
Bu sistem, AV tekniginde oldugu gibi eslestirme puani sadece belirli bir esik degerin

tizerinde olan internet sayfalarin1 dikkate alir.

Kassak ve ark. (Kassak, Kompan, & Bielikova, 2016) igerik-tabanli ve CF
yaklasimlarin birlikte kullanan karma tipte bir grup 6neri mekanizmasi gelistirmiglerdir.
Bu mekanizma, nihai grup 6nerilerini, bu iki algoritma ile iiretilen sirali 6neri listelerini
birlestirerek belirler. CoGrec (Liu vd., 2016), kullanici profillerini negatif olmayan matris
carpanlarina ayirma yoluyla olusturan ve daha sonra bu profilleri ortiisen topluluklardan
olusan gruplar1 belirlemek i¢in kullanan bir sistemdir. Kullanict tercihlerinin
birlestirilmesi s6z konusunda oldugunda ise, sistem, ortiisen kullanicilarin tiyeliklerinin
ortalamasini dikkate alir. Mahyar ve ark. (Mahyar vd., 2017) bir gruptaki iiyelerin grubun
nihai karar1 iizerinde ne kadar etkili oldugunu tahmin etmek amaciyla ¢izge teorisindeki
merkeziyet kavraminin, birlestirme asamasinda kullanilmasi saglayan bir grup onerisi
yaklagim gelistirilmistir. Bu yaklasim, kullanict merkeziyet 6l¢iimlerinin, birlestirme
asamasinda, bir grubun iiyelerinin derecelendirmelerinin agirliklandirilmasini saglayarak
basarili grup Onerilerinin iiretilmesini saglar. Seo ve ark. (Seo vd., 2018) kullanici
derecelendirmelerindeki sapmayi grup onerisi i¢in kritik bir unsur olarak kabul eden UL
birlestirme teknigini gelistirmislerdir. Bu teknik, AV ve Avg ile elde edilen grup
derecelendirmeleri ile derecelendirmelerdeki sapmanin agirlikli ortalamasini kullanarak
maksimum sayida grup iiyesini memnun edebilecek yiiksek kalitede grup Onerilerinin
iretilmesini saglar. Ayrica, birlestirme tekniklerinin basarisint kiyaslamak igin,
literatiirde goze ¢arpan iki deneysel ¢alisma mevcuttur. Boratto ve ark. (Boratto, Carta,
& Fenu, 2016) AU, AV, BC, LM ve MRP dahil olmak iizere bazi temel birlestirme
tekniklerinin c¢esitli grup biiyiikliiklerindeki performansini analiz etmektedirler. Diger
yandan, Yal¢in ve ark., (Yalc¢in, Bilge, & Yiiksek, 2019) daha fazla sayida birlestirme
teknigi ile ilgilenerek performanslarmi arastirir. Bu ¢aligmalar, GOS’nde, gruplarin ve
tiretilen Oneri listelerinin boyutunun, kullanilan birlestirme tekniginin performansi
tizerinde dogrudan bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica, deneysel olarak,
tiim uygulama senaryolarinda grup derecelendirmelerini en dogru sekilde belirleyen bir

birlestirme teknigi bulunmadig1 gosterilmistir.

Literatiirde, uygun grup Onerileri saglamak icin kullanict kisiligini dikkate alan

yalnizca birka¢ ¢alisma mevcuttur. Ornegin, Recio-Garcia ve ark. (Recio-Garcia vd.,
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2009) grup iiyeleri arasindaki ihtilaflarin Oneri siirecini nasil etkiledigini arastirarak
kisilige duyarli grup Onerileri sunan bir yaklasim gelistirmistir. Bu yaklagimda, bireylerin
ihtilaf durumlarindaki davraniglarin1 6l¢mek i¢in, ihtilaf modu agirligi adinda bir 6l¢tim
kullanilarak gruptaki her iiye icin bir profil olusturulur. Bu profiller, kullanicilarin
derecelendirmelerini agirliklandirmak igin birlestirme siirecine entegre edilir. Ayrica,
Rossi ve ark. (Rossi & Cervone, 2016) uygunluk kisilik 6zelligine gore bir kullanicinin
Ozgecil davranis diizeyini modelleyen, kisilik temelli bir fayda islevini kullanarak
kullanici gruplar1 i¢in uygun 6geleri 6neren bir grup 6nerisi yaklasimi 6nermislerdir. Son
olarak, Sanchez ve ark. (Quijano-Sanchez, Recio-Garcia, & Diaz-Agudo, 2010) iiretilen
grup Onerilerinin kalitesini arttirmak amaciyla, hem grup kisilik kompozisyonu, hem de

grup lyeleri arasindaki sosyal iliskileri dikkate alan bir yontem gelistirmislerdir.

Mevcut boliimde anlatildigr iizere, simdiye kadar farkli amaglar icin gesitli GOS
yaklagimlar1 gelistirilmistir. Bununla birlikte, bu yaklasimlarin biiylik ¢ogunlugu
genellikle tek bir birlestirme teknigi kullanarak grup iiyeleri tarafindan saglanan
derecelendirmeleri birlestirmektedir. Bu nedenle, grup profillerinin farkli yonlerini
yakalamak i¢in birden fazla birlestirme tekniginin bir uyum i¢inde kullanilmasina ihtiyag
vardir. Ayrica, grup lyeleri tarafindan saglanan derecelendirmelerin dagilimi, Giris
Boliimii’'nde aciklandigi {izere, grup iiyelerinin egiliminin dogru bir bigimde analiz
edilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Derecelendirme dagilimlari, UL gibi modern
birlestirme tekniklerinde SS ile g6z 6niinde bulundurulmasina ragmen bu yalnizca tek-
yonli dagilimlarda basarili olmaktadir. Ancak, 6zellikle biiyiik kullanic1 gruplarinin ve
biiyiik 6l¢ekli derecelendirme sistemlerinin varliginda ortaya ¢ikabilecek ¢ok-yonlii bir
dagilimmn analiz edilmesi ve grup iiyeleri arasinda tercih edilebilir {irlinlerin
belirlenebilmesi i¢in yeni birlestirme mekanizmalarinin gelistirilmesine ihtiyag¢ vardir.
Ayrica, grup liyelerinin davranigsal 6zellikleri, grubun egilimlerinin analizinde 6nemli bir
unsurdur. Her ne kadar son yillarda yapilan birka¢ calisma bu konuyu ele alsa da,
birlestirme siirecinde kisilik 6zelliklerinin rollerini kapsamli bir sekilde arastiran ve
bunlart gdz Oniinde bulunduran yeni birlestirme mekanizmalarmin gelistirilmesine

ithtiyag¢ oldugu sdylenebilir.

GOS’de, gruplarin otomatik olarak tanimlanmasi baglaminda son yillarda 6ne ¢ikan
bazi calismalar mevcuttur. Baltrunas ve ark. (Baltrunas, Makcinskas, & Ricci, 2010)

kullanicilar arasindaki biitiin ikili korelasyonu hesaplayarak onceden tanimlanmig bir
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grup icin benzerlik esik degerini asan gruplarin kullanilmasini 6nermislerdir. Ardindan,
tirtinleri matris ¢arpanlara ayirmaya dayali bir CF algoritmasi yoluyla tiretilen tahminlere
gore siralayarak, tanimlanan gruplara en iyi-N Onerileri tiretmislerdir. Bununla birlikte,
gruplarin tanimlanmasi i¢in tiim kullanicilar arasindaki benzerliklerin hesaplanmasindaki
temel problem, kullanicilarin ortak olarak degerlendirdigi tirlinleri bulmanin zor olmasi
ve Ozellikle biiytik bir veri kiimesi kiimesine uygulandiginda yiiksek hesaplama siiresi
gerektirmesidir (Bilge & Polat, 2013). Ayrica, benzer tercihlere sahip kullanici
topluluklarini belirlemek icin cizge kiimeleme yaklagimlar1 (Wang & Fleury, 2011)
(Fortunato & Castellano, 2012), hiyerarsik kiimeleme yaklasimlart (Lancichinetti,
Fortunato, & Kertesz, 2009) ve modiilerlige dayali yontemler (Blondel vd., 2008)
(Newman & Girvan, 2004) kullanilmistir. Fatemi ve Tokarchuk (Fatemi & Tokarchuk,
2012) bu yontemlerin 6ne ¢ikanlarini (Blondel vd., 2008; Lancichinetti, Fortunato, &
Kertesz, 2009; Wang & Fleury, 2011) karsilastirmali olarak analiz ederek en basarili
sonuglarin modiilerlik tabanli bir topluluk algilama algoritmasi olan Louvain tarafindan
elde edildigini gostermislerdir. Bu algoritma, kullanicilar arasindaki benzerliklere dayali
olarak olusturulan bir ag1 isleterek, kullanicilarin topluluklarda artan ayrint1 diizeyine
sahip hiyerarsik boliimleri igeren bir agac olusturur. Ayrica, GOS literatiiriinde, kullanic
gruplarii otomatik olarak tanimlamak i¢in Louvain algoritmasini kullanan birgok baska
calisma mevcuttur (Boratto vd., 2009; Boratto & Carta, 2010; Fatemi & Tokarchuk,
2013).

Bununla birlikte, Boratto ve ark. (Boratto, Carta, & Satta, 2010), Louvain ve k-
ortalama (k-means-KM) kiimeleme algoritmasimi karsilagtirmali olarak analiz ederek
uygun kullanict gruplariin tanimlanmasinda KM algoritmasinin daha bagarili oldugunu
gostermislerdir. Bu caligmada, baslangigta, bireyler icin eksik derecelendirmeleri
geleneksel bir CF algoritmasi yoluyla tahmin edilmistir ve daha sonra, benzer ilgi
alanlarina sahip kullanicilardan olusan gruplar1 tanimlamak i¢in hem kullanicilarin
sagladig1 derecelendirmeleri hem de tahmin edilen derecelendirme degerlerini iceren
doldurulmus kullanic1 x iirlin matrisi tlizerinde KM algoritmas1 uygulanmistir. Bu
yaklasim, yapilan diger bir calismada P&C olarak adlandirilarak, orijinal kullanici x iriin
matrisi lizerinde KM algoritmasinin uygulanmasina gore istiinliigli ortaya konmustur
(Boratto & Carta, 2014; Boratto & Carta, 2015a). Ayrica, P&C yaklagimu, GOS

literatlirlinde ©6ne ¢ikan bircok calismada kullanici gruplarini otomatik olarak
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tanimlanmasinda etkin bir bigimde kullanilmistir (Boratto, Carta, & Fenu, 2016; Boratto,

Carta, & Fenu, 2017).

Baz1 ¢alismalarda, kullanici gruplarinin KM algoritmasi araciligi ile otomatik
olarak tanimlanmasinda, kullanicilarin temsili i¢in sagladigi derecelendirmeleri igeren
vektorler yerine, matris carpanlarina ayirma yontemi ile cikarillan gizli faktorler
kullanilmistir (Liu vd., 2016; Shi, Wu, & Lin, 2015). Alternatif olarak, Cantador ve
Castells (Cantador & Castells, 2011) yaptiklar1 calismada, kullanic1 gruplarini,
kullanicilarin ontoloji-tabanli profilleri {izerinde hiyerarsik kiimeleme yaklasimlarini
gerceklestirerek  tanimlamislardir.  Khazaei ve  Alimohammadi (Khazaei &
Alimohammadi, 2018), konum-tabanli sosyal aglarda kullanici tercihlerinin/bilgilerinin
onlarin profillerinden dolayli olarak c¢ikarilmasiyla motife edilmis bir k-medoids
kiimeleme teknigine dayanan otomatik bir kullanict gruplama modeli 6nermiglerdir. Bu
model, kullanicilar1 belirli bir boyuta sahip gruplara ayirmada etkili bir yontem olmasina
ragmen, kullanicilar hakkinda yalnizca ayrintili mekéansal bilgilerin  (6rnegin;
kullanicilarin mekansal yakinliklari, kullanicilarin tatil giinleri ve kullanicilar arasindaki

sosyal iliskiler) varliginda uygulanabilir.

Grup biiytikligii, grup yapisini yonetmede ve kullanicilarin iiretilecek onerilerden
olan memnuniyetini arttirmada énemli bir unsurdur. Ancak, mevcut yaklagimlarin biiyiik
cogunlugu grup biiyiikliigli iizerinde herhangi bir kisitlamaya sahip degildir. Ayrica,
kullanicilarin derecelendirme vektorlerinde ortaya siklikla ¢ikan seyreklik sorununu ele
alan bazi ¢aligmalar olmasina ragmen, yeni ¢oziimlerin gelistirilmesine ihtiya¢ oldugu
sOylenebilir. Son olarak, gruplandirma yaklasimlarinda genellikle kullanicilar1 tam bir
bicimde temsil etmekten yoksun olan derecelendirme vektorleri dikkate alinir. Bu
nedenle, gruplama asamasinda kullanicilarin temsil siireci, onlar hakkindaki ek bilgilerle

giiclendirilerek daha uygun gruplar elde tanimlanabilir.
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4. YENI OTOMATIK KULLANICI GRUPLAMA YONTEMLERI
Bu boéliimde, grup onerisi yaklagimlarinda kullanilmak {izere kullanict gruplarinin

otomatik olarak tanimlanmasi i¢in yeni yaklasimlar onerilmektedir.

4.1. Motivasyon

Daha once Giris Bolimii’nde aciklandigi {izere, gruplarin otomatik olarak
tanimlanmasinda ortaya ¢ikabilecek bazi zorluklar mevcuttur. Bu zorluklardan ilki,
otomatik grup tanimlama baglaminda yapilan c¢alismalarda genellikle tanimlanacak
gruplarin boyutu ile ilgili herhangi bir belirlemenin s6z konusu olmamasidir. Ayrica,
gruplarin  tanimlanmasi i¢in en yaygin yontemlerden birisi olan kiimeleme
algoritmalarinin uygulanmasinda kritik bir basamak olan kullanicilar arasindaki benzerlik
hesabi, kullanici derecelendirme vektorlerinin bosluklu (yani seyrek) yapida olmasi
sorunundan muzdariptir (Bilge & Polat, 2013). Bu sorun, benzerliklerin dogru bir bigimde
hesaplanmasina engel olarak, uygun kullanict gruplarmin tanimlanma siirecini
zorlagtirmaktadir. Son olarak, benzerlik hesaplama asamasinda, kullanicilarin yalnizca
iiriinler icin sagladig1 derecelendirmeleri iceren vektorlerin dikkate alinmasi, benzer
kullanicilarin belirlenmesinde tek basina yeterli olmayabilir. Bu baglamda, kullanicilarin
yas, cinsiyet ve meslek gibi demografik bilgilerinin kiimeleme asamasinda dikkate
alinmasi, daha homojen gruplarin {iretilmesine ve bdylece iiretilecek grup onerilerinden
olan genel memnuniyetin artmasina katki saglayacaktir. Bu dogrultuda, asagida, grup
onerilerinden elde edilen memnuniyetin, kisilerin demografik o6zelliklerine bagh
olabilecegi ve tanimlanacak gruplarin boyutu ile ilgili bir kisitlamanin tanimlanabilecegi

lic somut uygulama senaryosu listelenmistir.

a. Steam’ gibi ¢evrimici oyun platformlarinda, oyuncular i¢in diger bireyler ile birlikte
oyun oynayabilecekleri odalar mevcuttur. Oyunlarin ¢ogu i¢in, sinirl sayida oyuncu
ve Onerilen maksimum oyuncu sayist tamimlanabilir. Bu nedenle, platform
oyuncular1 bagka bireylerle oynamak i¢in farkli odalara ayrilir. Bununla birlikte, bu
oyunculart oyun zevklerine, yas gruplarina, cinsiyetlerine ve mesleklerine gore
gruplandirmak, bu oyuncularin birlikte bir oyun oynamaktan daha fazla zevk
almasina olanak saglar. Bu da, g¢evrimi¢i oyunlarin sosyal bir etkinlik olarak
degerlendirebilecegi nedeni ile oyuncularin memnuniyetini arttirir. Ayrica, platform,

tanimadig1 ancak benzer ilgileri olan kullanicilarla yeni oyun deneyimleri arayan

% https://store.steampowered.com/
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tecriibesiz oyunculara ¢ok oyunculu oyunlar 6nerebilir. Boyle bir senaryoda, tiim
grup lyeleri oyunlar1 beraber oynamaktadir.

b. Uydu sistemleri ve mobil IPTV servis saglayicilari, bazi video akislar1 digerlerinden
daha yiiksek bit hizlar1 gerektirdiginden, degisken bant genisligi gereksinimlerine
sahip birden ¢ok video hizmeti i¢in kullanicilarin talebini karsilamaya ¢alisir. Bu
sistemlerde, bant genisligi kisitlamasi nedeniyle, hem hizmet hem de deneyim
kalitesini saglamak icin belirli bir kanali goriintiileyen kullanici sayisinin
kisitlanmas1 gerekebilir. Ayrica, servis saglayicinin kanal iiyeleri i¢in grup olarak
kisisellestirilmis TV programi Onerileri sundugu varsayildiginda, iiyelerin kisisel
tercihlerinin yaninda aile durumu ve c¢aligsma saatleri gibi demografik 6zelliklerin
dikkate alinmasi gerekir. Boyle bir senaryoda, kanal iiyeleri iiretilen Onerilerden
bireysel olarak faydalanir.

c. Cok sayida turiste hizmet veren bir seyahat acentesi, tapinaklar, panoramik mekanlar
ve miizeler gibi farkli 6zelliklere sahip ¢esitli turistik noktalarina ziyaret amaciyla
giinliik sehir gezi turlar1 diizenlemektedir. Bu turlar, sinirli sayida koltuk iceren
otobiislerle yapilmasi nedeniyle, miisterilerin turlara katilmasi i¢in belirli bir
maksimum boyutta kiiclik alt gruplara ayrilmasini gerektirmektedir. Ayrica,
diizenlenen turlardan olan genel memnuniyeti en {ist seviyeye ¢ikarmak i¢in, gruplar
bireylerin kisisel tercihlerinin yaninda yas gruplari ve egitim diizeyi gibi demografik
ozellikler g6z onilinde bulundurularak iiretilebilir. Boyle bir senaryoda, grup tiyeleri

turlar1 bir grup olarak birlikte deneyimlemektedir.

Bu ¢aligmada, otomatik kullanic1 gruplandirmada, bu bdliimiin basinda 6zetlenen
problemlerin ¢oziimii ve yukarida 6rneklendirilen baz1 uygulama senaryolarinda, grup
Onerisi ihtiyaglarini karsilayabilmek i¢in birbiri iizerine insa edilmis cesitli ¢oziimler

tiretilmistir. Bu kapsamda, literatiire kazandirilan katkilar asagida listelenmistir.

a. Onceden tanimlanan bir esik degerini asmayan, yani belirlenen maksimum boyuttaki
gruplarin otomatik olarak tanimlanmasini saglayan BKM algoritmasi temelli yeni bir
otomatik kullanict gruplandirma yaklasimi gelistirilmistir. Bu yaklagim, ayni
zamanda, sisteme sonradan dahil olan yeni bir kullanici i¢in en uygun grubun
belirlenmesine yardimci olarak 6zellikle biiylik veri kiimelerinde karsilasilabilecek

potansiyel dlgeklenebilirlik sorununa ¢6ziim olma potansiyeline sahiptir.
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b. Biyiik ve ¢ogunlukla seyrek yapida olan kullanicit derecelendirme vektorlerinin,
kiimelemedeki benzerliklerin belirlenmesi siirecinde neden olabilecegi hem seyreklik
hem de karmasiklik sorununun iistesinden gelmek ic¢in, bu kullanicilarin tamamen
yogun ve daha kiiclik boyutta vektorlerle temsilini saglayan iki farkli iirtin JTP
olusturma yaklagimi kullanilmaistir.

c. Grup homojenligini arttirmak ve sonug¢ olarak iretilecek grup Onerilerinden olan
genel memnuniyeti arttirmak i¢in kullanicilarin demografik 6zelliklerini benzerlik

hesaplama siirecine uygun bir sekilde dahil eden iki farkli strateji gelistirilmistir.

4.2. Kullanilan Grup Onerisi Yaklasiminin Genel Semasi

Literatiirdeki baz1 deneysel ¢alismalar (Amer-Yahia vd., 2009; Boratto & Carta,
2015b), Boliim 2.3’te ayrintili bir bi¢imde agiklanan grup Onerisi tliretme stratejilerini
karsilagtirmali olarak analiz ederek, BTB yaklasiminin digerlerine kiyasla daha basarili
grup Onerileri Urettigini gostermesi nedeniyle, bu ¢alismada BTB yaklasimi
benimsenmistir. Bununla birlikte, GOS senaryolarinin biiyiik ¢ogunlugunda kullanici
gruplarinin 6nceden bilinmemesi nedeniyle, benzer tercihlere sahip kullanicilardan

olusan gruplarin otomatik olarak tanimlanmas1 gerekmektedir.

Bu calismada kullanilan grup oOnerisi yaklagiminin genel semasi Sekil 4.1°de
sunulmaktadir. Buna gore, ilk olarak, (i) kullanic1 gruplarinin KM algoritmasi yardimiyla
tanimlanir, ardindan (i7) bireysel kullanicilar i¢cin Boliim 2.2°de agiklanan CF algoritmasi
ile tahminlerin iretilir ve son olarak (iii) en iyi-N grup Onerileri saglamak amaciyla
tiretilen bireysel tahminlerin birlestirilir. Burada, birlestirme teknigi olarak Avg, LM ve

CR teknikleri se¢ilmistir.

Otomatik Grup > T
Tanimlama

()

Bireysel Bireysel —
Ku_lllarr:vcxllalr icin > Tahminlerin  — S0 A
ahminler eafin ;  Grup
Okisteirra Birlestirimesi o eifien

(i) L)

Sekil 4.1. Kullanilan grup onerisi yaklasiminin genel semast
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4.3. Otomatik Grup Tanimlanmasi icin Yeni BKM-tabanh Yaklasimlar

Bu bolimde, uygun kullanict gruplarini tespit etmek icin yeni yaklagimlar
sunulmaktadir. Ilk olarak, BKM kiimeleme algoritmas1 uygulanarak, kullanicilart
gruplara ayirmak i¢in kullanilacak bir BDT’nin nasil olusturulacagi aciklanmstir.
Ardindan, JTP’ler kullanarak onerilen yaklasimin nasil iyilestirilecegi agiklanmistir. Bu
profiller, kullanici x {iriin matrisinin seyrekliginin neden oldugu olumsuz etkilerden
kurtulmak ve kullanilan kiimeleme algoritmasinin ayirma becerilerini gelistirmek igin,
kullanicilarin derecelendirmeye dayali vektorlerinin janrlara gore eslestirilmesi ile
tiretilmektedir. Son olarak, kullanicilarin arasindaki iligkileri daha dogru sekilde tespit
etmek ve daha homojen gruplar olusturmak i¢in JTP temelli benzerliklerin demografik

korelasyonlarla nasil entegre edilecegi agiklanmistir.

4.3.1 BKM ile BDT olusturma

Kiimeleme algoritmalari, genellikle, n adet nesneyi, yliksek kiime ici ve diisiik
kiimeler aras1 benzerliklere sahip k adet kiimeye ayirma islemini gerceklestirmektedir.
GOS baglaminda, kullanici gruplarinin otomatik olarak tamimlanmasi amaciyla bu
algoritmalar ¢evrimdisi bir islem olarak yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu islem, ayrica,
sisteme sonradan dahil olan bir kullanicinin ait olabilecegi grubun belirlenmesi de saglar.
Bu baglamda en c¢ok kullanilan algoritmalardan birisi, kullanicilart 6nceden tanimlanmis
k adet kiimelere ayirmay1 saglayan KM algoritmasidir (Boratto, Carta, & Fenu, 2017). Bu
algoritma, baslangicta k rastgele kullanicilar1 kiime merkezleri olarak seger ve ardindan
tiim kullanicilar ve her kiime merkezi arasindaki benzerlikleri hesaplayarak kullanicilar
kendisine en yakin kiimeye atar. Ardindan, kiime merkezlerini tekrar hesaplar. Kiime
merkezleri belirgin bir sekilde degismeyene kadar bu islem tekrarlanir. Bununla birlikte,
KM algoritmasi ile olusturulan gruplar genellikle farkli boyutlarda olur ve kiime sayisinin
artmasi ile bu kiimeleri olusturmak icin gereken hesaplama siiresinin dramatik bir sekilde

artar (Bilge & Polat, 2013).

Diger yandan, BKM kiimeleme algoritmasi, genellikle oneri sistemleri (Bilge &
Polat, 2013), goriintii isleme (Zhao, Li, & Cang, 2015), dokiiman kiimeleme (Zhao, Deng,
& Ngo, 2018) gibi ¢cok miktarda verinin incelendigi alanlarda kullanilan hiyerarsik bir
kiimeleme algoritmasidir. Baslangicta, bu algoritma, tiim kullanicilari tek bir kiime olarak
degerlendirir ve ikiye ayirma adimi olarak da bilinen KM algoritmasini kullanarak onlar1

iki alt kiimeye bdlme islemini gercgeklestirir. Bu islem, istenen sayida kiimeye ulasana
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veya belirli bir kriter saglanana kadar tekrarlanir. BKM algoritmasi, 6zellikle kiime sayis1
cok oldugunda KM algoritmasina kiyasla daha etkilidir. Bununla birlikte, KM algoritmasi
ile elde edilen gruplarin boyutlar biiyiik 6l¢iide farklilik gésterirken BKM ile elde edilen

gruplar benzer boyutlara sahip olmaktadir.

Kiimeleme algoritmalari, benzer kullanicilardan olusan gruplar1 belirlemek igin
yararli bir yaklasimdir (Sarwar vd., 2002). Kullanicilari, bir kriteri gbéz Oniinde
bulundurarak gruplara ayirmada basarili olmalarinin yaninda, en iyi performanslarini bir
grup kullaniciyr iki alt gruba ayirirken sergilerler. Bunun nedeni, yalnizca iki grup
bulunmasi durumunda, kullanicilarin gruplara ait olan iiyelik degerlerinin yakin
olmasinin pek olasi olmamasi sayesinde algoritmanin hassasiyetinin artmasidir. Bu
nedenle, benzer kullanici gruplarini saptamak icin gruplandirma sonuclarina gore
kullanicilari tekrarlayan bir bicimde iki alt gruba ayirarak bir BDT olusturan, ikiye ayirma
k-ortalama kiimeleme tabanli bir yaklasim gelistirilmistir. Bu yaklasim kisaca BKM-

tabanli olarak adlandirilmaktadir.

Kullanici x {irtin derecelendirme matrisinde, kullanicilarin orijinal derecelendirme
tabanli vektorlerinin Uy, ile ve maksimum grup boyutunun P ile temsil edildigi
durumda, BKM algoritmasinin temel islem adimlar1 Prosediir 4.1’de sunulmustur. Buna
gore, her levelde, ikiye ayirma adimi olarak adlandirilan U ilizerinde KM algoritmasi
calistirilarak kullanicilar iki alt gruba ayrilir. Ayni zamanda, bu gruplarin merkezleri de
sisteme sonradan dahil olacak bir kullanicinin grubunun belirlenmesinde kullanilmak
tizere kaydedilir. Olusturulan alt gruplarin herhangi birinde kullanici sayisi, P degerinden
yiiksek olursa, s6z konusu grubu ikiye bolmek amaciyla BKM algoritmasi rekiirsif olarak
tekrar calistirilir. Bu islem, tiim gruplarda en fazla P adet kullanici olana kadar tekrarh
bir bicimde devam eder. Bu nedenle, P degeri BKM algoritmasi i¢in bir durma kriteri
olarak kabul edilebilir. Boylece, grup merkezlerinin dal diigiimlerde, benzer kullanici

gruplariin yaprak diigimlerde kaydedildigi bir BDT olusturulmus olur.
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Prosediir 4.1. BKM-tabanl1 yaklagim

1:  function BKM(P, U,pn) »BKM-tabanl gruplama
Baslatma:

2: id(x) « null > Yonlendirme (sag veya sol)

3: BDT.merkezler « null = Grup merkezleri

4: BDT.sol « null » Sol alt-agag kullanicilar

5: BDT.sag « null > Sag alt-agag kullanicilar

6: BDT.RST « yeni bir BDT = Sol alt-agaci

7: BDT.LST < yeni bir BDT > Sag alt-agaci
Gruplama:

8: [idx, BDT.merkezler] = KO(2,U) > [kiye ayirma adimi

9: for all kullanici k; in U(i < 1tom) do

10: if idx(k;) = 'sol’ then

11: k;’yi BDT.LST e ekle

12: else

13: k;’yi BDT.RST e ekle

14: end if

15: end for

16: if boyut(BDT.sag) > P then

17: BDT.RST = BKM (P, BDT.sag)

18: end if

19: if boyut(BDT.sol) > P then

20: BDT.LST = BKM(P,BDT.sol)

21: end if

22: return BDT

23: end function

Standart KM algoritmasinda, tiim kullanicilar ve tiim kiime merkezleri her
yinelemede, benzerlik hesaplamasina dahil olurken, BKM’deki her ikiye ayirma
adiminda, sadece bir grup kullanic1 ve iki grup merkezi dikkate alinmaktadir. Bu durum
hesaplama siiresini dnemli Ol¢lide azaltmaktadir. Ayrica, BKM araciligr ile bir BDT

olusturulduktan sonra, sisteme sonradan dahil olan yeni bir kullanicinin ait oldugu grup,
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olusturulan BDT de basitce yukaridan asagiya dogru gezinerek belirlenir. Bu yapilirken,
her levelde, iki grup merkezi i¢in benzerlik degeri hesaplanir. Daha yiiksek benzerlik
degerine karsilik gelen diiglim, Prosediir 4.1°de idx olarak tanimlanan bir degiskende
saklanarak, gezinmedeki bir sonraki diigiimii temsil eder. Bu nedenle, yeni kullanicinin
ait oldugu nihai grup en fazla 2 X (H — 1) benzerlik hesabi ile belirlenir. Burada, H
degeri, olusturulan BDT nin yiiksekligini ifade eder. H degeri toplam kullanici sayisini
ifade eden (m) degerine bagl olsa da, bu degerden genellikle olduk¢a daha kiigiiktiir.
Ayrica, sezgisel olarak, H degeri, Olgeklenebilirlik sorunundan mustarip sistemlerde,
belirlenecek toplam grup sayisindan (k) ¢ok daha kiiciiktiir. Dolayisiyla, yeni gelen bir
kullanicinin grubu m (Baltrunas, Makcinskas, & Ricci, 2010) veya k yerine en fazla 2 X
(H — 1) benzerlik hesaplamasi ile tanimlanabilir ve bu da toplam hesaplama siiresini

oldukga azaltir.

BKM algoritmas1 tarafindan olusturulan bir BDT 0&rnegi Sekil 4.2°de
gosterilmektedir. Bu 6rnekte, baslangigtaki kullanici sayis1 233°tiir ve P degeri 20 olarak

secilmistir.
233 kullanici r
ck | cR
118 kullanici 115 kullanicr
G ¢ cf
52 kullanici 66 kullanict 53 kullanici 62 kullanic
¢ | ck c | ek (S G | ck i
24 kullanici 28 kullanici 36 kullanici 30 kullanici 24 kullanici 29 kullanici 30 kullanici 32 kullanici
ck | cR ck | cr ck ¢k G | ek cillcE ck | ck ¢k | cf ct | c}
G] Gz G3 Gy Gs Gs G, Gg Gy Gy Gyy Gy 613 G” Gys Gy
13 11 16 12 17 19 16 14 13 11 10 || 19 1317 18 || 14

Sekil 4.2. BKM ile olusturulan érnek bir BDT

Ik levelde, kullanicilar, 118 ve 115 iiye igeren iki gruba ayrilmustir. Grup
merkezleri, kok diigiimiin alt tarafinda CF ve CF olarak kaydedilir. Burada, alt indisler,
her bir sonraki asamada bir arttirllan mevcut BDT nin yliksekligini ifade etmektedir.

Ayrica, st indisler, grubun hangi alt agaca (sol veya sag) dogru ilerlenecegini ifade
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etmektedir. Benzer sekilde, kok diigiimiin sag alt agacindaki 115 kullanic1 C% ve CR
merkezleri olmak iizere 53 ve 62 kullanicidan olusan iki gruba ayrilmistir. Bu sekilde,
tim dal diigiimleri en fazla P kullanicist icerene kadar ikiye ayrilma islemi
gergeklestirilir. Bu islemin sonunda, yaprak diiglimlerde, maksimum P buyiikliigiindeki
gruplar elde edilir. Ornegin, 16 indeksine sahip en sagdaki yaprak diigiim 14 kullanict
igerir ve G4 olarak gosterilmistir. Nihayetinde, ilerleme prosediiriinii gergeklestirmek
icin her bir dal diigiimiinde iki grup merkezinin ve her bir yaprak diiglimiinde benzer
boyutlardaki uygun kullanict gruplarma sahip bir BDT inga edilmis olur. Ayrica, bu
ornekte, yeni bir kullanicinin ait oldugu grubun belirlenmesi i¢in 16 yerine en fazla 2 X
(4 — 1) = 6 benzerlik hesabi ile belirlenmis olur. Bu da, BKM yaklasiminin, hesaplama
sayisint  yaklastk 3 kat azalttigin1 gostererek, benzer boyutlarda gruplari
tanimlayabilmesinin yaninda, Ozellikle biiyiikk veri kiimelerinde karsilagilabilecek

6lceklenebilirlik sorununa bir ¢éziim getirdigi sdylenebilir.

4.3.2 JTP ile BKM yaklasiminin gelistirilmesi

Kullanic1 profilleri arasindaki benzerliklerin dogru bir sekilde hesaplanmasi, benzer
kullanict gruplarinin tanimlanmasinin 6nemli bir unsurudur. Bu islem, genellikle,
Denklem 2.1°de gosterildigi gibi ortak olarak derecelendirilen iiriinler goz oOniinde
bulundurularak gergeklestirilir. Ancak, sistemdeki mevcut {irlin sayisinin artmas,
kullanicr profillerinin seyreklesmesine neden olup ortak olarak derecelendirilen tiriinleri
bulmay zorlagtirir. Bu durumda, ortak olarak derecelendirilen iiriinler bulunsa bile, bu
iriinlerin sayilari kullanici benzerliklerinin dogru sekilde hesaplanmasi i¢in yeterli olmaz.
Ayrica, Urilin sayisinin artmasi, benzerliklerin belirlenmesi i¢in gereken hesaplama

stiresini dramatik bir sekilde arttirarak 6lgeklenebilirlik sorununa neden olur.

Veri seyrekligi ve zaman karmasikli§i sorunlarinin iistesinden gelebilmek icin,
kullanic1  profilleri, derecelendirme sagladiklari iriinlerin janrlar1 g6z Oniinde
bulundurularak olusturulabilir (Bilge & Polat, 2011). Burada temel amag, seyrek olan
biiylik boyuttaki kullanicilarin U igerisinde bulunan derecelendirme vektorlerini, tam
olarak yogun ve ¢ok daha kiigiik JTP'lere eslemektir. Bu profiller, kullanicilar arasinda
ortak olarak derecelendirilmemis Ttriinler olmasa bile, ilgili kullanicilar arasindaki
benzerliklerin hesaplanabilmesine olanak tanir. Kullanicilari, benzerlik hesaplama
asamasinda JTP ile temsil edebilmek icin, iiriinleri janrlarina gore kategorilere ayirmak

gerekir. Ornegin, bu janrlar, filmler i¢in korku, drama veya komedi, miizikler icin pop,
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klasik veya tiirkii, kitaplar i¢in otobiyografi, macera veya romantizm olabilir. Ayrica,

sistemdeki biitiin iirlinlerin ait olabilecegi toplam janr sayisinin sabit bir deger olmasi ve

toplam {iriin sayisindan ¢ok daha az olmasi nedeniyle, benzerliklerin hesaplanmasi igin

gereken siire biitiin kullanicilar i¢in ayni olmasina ve énemli 6l¢iide azalmasina imkan

tanir. Bir 6nceki boliimde agiklanan BKM yaklagiminin performansini artirmak amaciyla,

kullanicilarin orijinal derecelendirme vektorlerini kullanmak yerine, asagida ayrintili

olarak aciklanan ve kullanicilar i¢in JTP tliretmeyi saglayan iki farkli kullanict profili

olusturma yaklasimi benimsenmistir.

1.

Alm-tabanh Kullanici-janr Profili (Possession-based User-genre Profile-
PBP): Bu kullanici profilleri, ilgili kullanicinin mevcut {iriinleri derecelendirip
derecelendirmedigini g6z Oniinde bulundurularak {retilir. Eger bir {iriin
derecelendirilmisse, ilgili lirliniin ait oldugu janrlar bir arttirilir. Bununla birlikte,
PBP yaklagimi, liriiniin sadece degerlendirip degerlendirmedigi ile ilgilenir ve
kullanict tarafindan saglanan derecelendirmenin biiyiikliglinii goz ardi eder.

Derecelendirme-tabanh Kullanici-janr Profili (Rating-based User-genre
Profile-RBP): Bu kullanici profilleri, PBP yaklagimina benzer sekilde ilk olarak
kullanicinin mevcut iriinler i¢cin bir derecelendirme saglayip saglamadigini
kontrol eder. Eger, kullanict bir iirlin i¢in bir derecelendirme saglamissa, ilgili
tiriiniin ait oldugu janrlar derecelendirme degeri kadar arttirilir. Diger bir deyisle,
kullanicr bir iriinii derecelendirerek bir goriis bildirmesi durumunda, bu {iriiniin
her janrasi derecelendirme degeri kadar artar. Dolayisiyla, RBP yaklasimi, hem
iriin i¢in bir derecelendirme saglanip saglanmadigini kontrol eder hem de ilgili

tiriiniin ne oranda begenildigi ile ilgilenir.

PBP ve RBP yaklagimlarinin nasil ¢calistigin1 daha iyi anlamak i¢in, Tablo 4.1°de

bes kitap i¢in iki kullanicinin 5-yildizli bir yelpazede olan derecelendirmelerini iceren

kiiclik bir kullanici-iiriin matrisi verilmistir. Ayrica, her kitap Tablo 4.2’de gdsterildigi

gibi, {Klasik, Efsane, Fantezi, Gizem, Romantik} kiimesinden en az bir janra aittir. Bu

tabloda, bir kitap janra ait ise, karsilik gelen hiicre 1, ait degil ise 0 ile ifade edilmistir.

Tablo 4.1. Kiiciik bir kullanict % iiriin matrisi

kitap; kitap, kitaps kitaps kitaps

Ali
Pinar

- 2 5 4 -
4 - - - 3
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Tablo 4.2. Kitaplarin janrlar

Klasik Efsane Fantezi Gizem Romantik

kitap; 1 0 0 1 1
kitap: 1 1 0 0 0
kitaps 0 0 1 1 0
kitap4 0 1 0 0 1
kitaps 1 1 1 0 0

Tablo 4.1 ve 4.2°de verilen 6rnege gore, kullanicilar i¢in olusturulan PBP’ler ve
RPB’ler Sekil 4.3’de gosterilmektedir. Buna gore, Ali i¢in liretilen PBP sirasiyla Klasik,
Efsane, Fantezi, Gizem ve Romantik janrlan i¢in [1,2,1,1, 1] olmustur. Ciinkii, Ali,
Klasik janrasina ait olan ti¢ kitap olan kitap;, kitapz, ve kitaps’den yalnizca birisi i¢in bir
derecelendirme saglamistir. Benzer sekilde, janrasi Efsane olan {i¢ kitap olan kitap>,
kitaps, ve kitaps’den iki tanesi i¢in bir derecelendirme sagladigi igin, iiretilen PBP’de
Efsane janrasi i¢in olan hiicre 2 degerini almistir. Benzer sekilde, Pinar’in PBP’si
[2,1,1, 1, 1] olarak iiretilmistir. Diger yandan, Ali ve Pinar i¢in iiretilen RBP’ler sirasiyla
[2,6,5,5,4] ve [7,3,3,4,4] olmustur. Ali tarafindan derecelendirilen kitaplar arasinda
sadece kitapz, Klasik janrasma ait oldugu icin, Ali’nin bu kitap i¢in sagladigi
derecelendirme degeri onun RBP’sindeki Klasik degerini olusturmustur. Ayrica, Ali,
Efsane janrasina ait kitaplardan kitap: ve kitap+igin sirasiyla 2 ve 4 derecelendirmelerini

sagladigi i¢in, RBP’sindeki Efsane janrasi i¢in olan hiicresi 2+ 4 = 6 olarak

hesaplanmuistir.
7
2
RBP
2 2
1 1 1 1 1 1 1
PBP
Klasik Efsane Fantezi Gizem Romantik

Sekil 4.3. Ali ve Pinar i¢in janr-tabanli profiller

Derecelendirilen iiriinlerin sayisinin kullanicidan kullaniciya degigme ihtimali ve
her iirliniin farkli sayida janraya ait olma ihtimali, iiretilen JTP’ler i¢in bir normalizasyon

isleminin uygulanmasim gerektirmektedir. Ornegin, Tablo 4.1°den de goriilebilecegi gibi,
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Ali ¢ kitap i¢in derecelendirme saglarken, Pinar iki kitap i¢in goriis bildirmistir. Ayrica,
Tablo 4.2’den goriilebilecegi gibi, kitap; li¢ janraya ait iken, kitap; iki janraya aittir. Bu
sorunlarin listesinden gelmek igin, tiretilen JTP’lerdeki her degeri, ilgili profildeki toplam

degere boliinmesi ile JTP’ler normallestirilir. Bu dogrultuda Ali i¢in normallestirilmis

1 2 1 1 1 2 6 5 5 4
PBP ve RBP’ler sirasiyla [-, =, =, =, =] ve [==, —, —, —, —] olmaktadir. Benzer
6’ 6" 6’ 6" 6 227 227 22’ 22’ 22
) e 2 1.1 1 1 7 3 3 4
sekilde, Pinar i¢in tiretilen PBP ve RBP’ler siraswyla [-, =, =, =, -] ve [, —, —, —,
6’ 6" 6’ 6’ 6 21’ 21’ 21’ 21

24—1] seklinde normallestirilir.

Tiim kullanicilarin JTP’leri olusturulduktan sonra, bu kiiciik boyuttaki profiller
tizerinde benzerlikler hesaplanir. Bu 6rnekte, Ali ve Pinar arasindaki benzerlik, ortak
olarak derecelendirme yaptiklar1 herhangi bir {iriin olmadig1 halde, iiretilen PBP veya

RBP’ler aracililigi ile hesaplanabilecegi acik¢a goriilmektedir.

4.3.3. Demografik korelasyonlarin JTP ile kullanim

Onceki boliimde, BKM yaklasiminda kullanmak iizere, kullanicilarin orijinal
derecelendirmelerden olusan vektorleri yerine, benzerlik hesaplama siirecinde cesitli
avantajlara sahip JTP’nin nasil iiretilecegi agiklanmistir. Bununla birlikte, JTP, sadece
kullanicilarin iriinler i¢in sagladigi derecelendirmeler goz oOniinde bulundurularak
tretildigi i¢cin kullanicilar hakkinda bagka bir bilgiyi yansitmazlar. Bu durum,
kullanicilarin, benzerlik belirleme siirecinde hala zayif bir sekilde temsil edilmesine ve
sonu¢ olarak {iretilen grup Onerilerden esit derecede memnun olmayacak heterojen
gruplarin olugsmasina neden olur. Bu sorunu ¢6zmek icin, kullanicilarin demografik
bilgiye dayali korelasyonlarinin, JTP-tabanli benzerliklerine uygun bir bigimde entegre
edilmesi gerekmektedir. Bdylece, kullanicilar arasindaki demografik korelasyon,
kullanicilar arasindaki benzerlik hesaplamasinda 6nemli bir rol oynayarak daha homojen

gruplarin tanimlanmasina yardimci olur.

Bu amagla, iki farkli demografik korelasyon temelli yaklagim gelistirilmistir. Her
iki yaklasimda da ilk adim, kullanicilarin demografik kategorik vektdrlerinin, mevcut
demografik bilgileri g6z 6niinde bulundurularak ¢ikartilmasidir. Bu ¢alismada kullanilan,
MovieLens veri kiimesi goz onilinde bulunduruldugunda, bu tiir demografik bilgiler, yas,
cinsiyet ve veri kiimesindeki her kullanici igin 21 olas1 meslekten olusan bir secimden

olugmaktadir. Dolayisiyla, demografik o6zelliklere dayali benzerlikler hesaplanmadan
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once, Tablo 4.3’de aciklandig1 gibi, kullanicilarin 27 6zellige sahip Demografi-tabanl

Profillerinin (DTP) olusturulmasi gerekmektedir.

Tablo 4.3. Demografi-tabanli profillerin yapist

#Ozellik  Isim Icerik Actklama

1 Yag <18

2 Yas 18 <Yas <29  Her kullanici, yalmzca bir yas kategorisine aittir.
3 29 < Yas <49  llgili hiicre 1, geri kalanlar 0 olarak atanir.

4 49 < Yas

5 Cinsiyet Erkek Kullanicr cinsiyetini temsil eden hiicre.

6 Kadin Ilgili hiicre 1, digeri 0 olarak atanir.

7 Yonetici

8 Sanatgi Kullanicinin meslegi, tek bir hiicre ile temsil

9 Meslek  Doktor edilmektedir. ilgili hiicre 1, geri kalanlar 0 olarak
i { atanir.

27 Yazar

Tiim kullanicilar i¢in JTP (PBP veya RBP) ile birlikte DTP olusturduktan sonra,
her bir kullanici ¢ifti i¢in benzerliklerin hesaplanmasi i¢in agagida agiklanan iki farkl
strateji gelistirilmistir. Bu stratejilerden birisi, DTP tabanli benzerlikleri, kullanicilar
arasindaki nihai benzerlik icin daha 6nemli olarak degerlendirirken, digeri JTP tabanl

benzerliklerin degerli oldugunu varsaymaktadir.

1) MUL Stratejisi: Bu stratejide, iki kullanici (a ve u) arasindaki nihai benzerlik degeri
(w(a,u)), Denklem 4.1°de gosterildigi gibi kullanicilarin DTP tabanli benzerlik
degeri (W(DTP)g,) ile JTP tabanli benzerlik degerinin (W(JTP)4,) c¢arpilmast ile
hesaplanmaktadir. Boylece, MUL stratejisinde, demografik korelasyonlarin ve
derecelendirme tabanli benzerliklerin, kullanicilar arasindaki nihai benzerlikte esit bir

oneme sahip oldugu varsayilmaktadir.

w(a,u) = Ww(DTP) gy X WJTP) g 4.1

2) AUG Stratejisi: Bu strateji, Denklem 4.2°da gosterildigi gibi kullanicilar arasindaki
nihai benzerlikte, JTP tabanli benzerligin itici gii¢ oldugunu varsayarak, DTP tabanli
benzerlik degerini nihai benzerlik lizerinde ek bir faktdr olarak degerlendirir.
Dolayistyla, AUG stratejisi, derecelendirme temelli benzerlikleri belirleyici unsur
olarak kabul ederken, demografik korelasyonlar1 nihai benzerlik iizerinde daha etkisiz

gorur.

w(a,u) = w(JTP) gy + [W(DTP) gy X W(DTP) 4] (4.2)
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4.4. Deneysel Calismalar

Bu boliimde, gelistirilen otomatik kullanic1 gruplandirma yaklagimlariin
etkinligini incelemek i¢in yapilan deneysel ¢alismalar sunulmaktadir. Ilk olarak, grup
Onerisi ¢caligmalarinda kullanici gruplandirma baglaminda 6ne ¢ikan ve bu ¢alismada da
kiyaslama algoritmas: olarak segilen P&C algoritmast aciklanmaktadir. Ardindan,
gerceklestirilen deneylerde izlenen metodoloji ayrintili bicimde agiklanmaktadir. Son

olarak, elde edilen deneysel sonuglar sunularak degerlendirilmektedir.

4.4.1. Kiyaslama algoritmasi: P&C

Bu caligmada gelistirilen yoOntemlerin verimliligini analiz etmek amaciyla,
kullanicilarin otomatik olarak gruplandirmasinda en popiiler yaklasim olan ve son
yillarda yapilan bir¢ok caligsmada etkin bi¢imde kullanilan P&C algoritmasi, kiyaslama
algoritmasi olarak se¢ilmistir (Boratto & Carta, 2015; Boratto, Carta, & Satta, 2010). Bu
algoritma, kullanici gruplarini tanimlamak igin gergeklestirilen kiimeleme siirecini

tyilestirmek icin tasarlanmis bir algoritmadir.

P&C, prensip olarak, yalnizca kullanici derecelendirmelerini igeren orijinal
kullanict x iiriin matrisine degil, kullanicilarin sagladigi derecelendirmelere ek olarak,
derecelendirilmemis hiicrelerin Boliim 2.2°de aciklanan CF algoritmasi araciligi ile
tahmin edildigi tam matris lizerinde, KM algoritmasini uygulayarak benzer kullanici
gruplarini belirleyen bir algoritmadir. Bu yaklagim, kiimelemedeki seyreklik sorununun
olumsuz etkilerini ortadan kaldirarak, daha uygun kiimeleri, yani benzer ilgi alanlarina

sahip kullanicilardan olusan kullanici gruplariin belirlenmesine yardimcei olur.

4.4.2 Deney metodolojisi

Bu caligmada onerilen gruplama yaklagimlarinin performansini degerlendirmek
icin yapilan cesitli deneylerde, Bolim 2.4’de ayrintili olarak agiklanan MLP ve MLM
veri kiimeleri kullanilmigtir. Ayrica, deneyler, 10-kat c¢apraz dogrulama deney
metodolojisi kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu amagla, iriinler kiimesi rastgele
bicimde on alt kiimeye boéliinerek, olusturulan her alt kiimenin, iirinlerin %10’ unu
icermesi saglanmistir. Her yinelemede, alt gruplardan birisi test kiimesi olarak, kalan
dokuz alt grubun kombinasyonu da egitim seti olarak kullanilmistir. Dolayisiyla, nihai
nDCG degerleri, 10-kat deneysel dogruluk sonuglarmin ortalamast alinarak
hesaplanmistir. Ayrica, kullanici tarafindan derecelendirilmeyen {irtinleri Oneren

yaklagimi cezalandirmak icin, her kullanici i¢in nDCG hesaplarken, kullanicinin
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derecelendirmedigi iriinler igin “0” degeri atanmistir. Boylece, kullanicilarin ilgisini
¢eken iirlinleri 6neren bir yaklasimin, daha yiiksek nDCG degeri elde etmesi saglanmistir

(Gorla, Lathia, Robertson, & Wang, 2013).

Test ve egitim kiimeleri olusturulduktan sonra, gruplar, egitim veri kiimesine gore
standart KM, P&C ve BKM varyanti olan algoritmalar aracilig1 ile tanimlanmistir. BKM
varyantt algoritmalarin performansint hem KM hem de P&C ile dogru bicimde
karsilagtirabilmek i¢in, ilk olarak KM ve P&C ile olusturulacak gruplarin sayisinin (k)
belirlenmesi gerekmektedir. Bu amagla, k& degeri, toplam kullanict sayisinin, BKM
yaklagimindaki gruplarin maksimum biiytikliigiinii ifade eden (P) degerine olan orani
kullanilarak hesaplanmigtir. Ornegin, BKM yaklasimindaki P degeri 50 olarak
ayarlandig1 ve veri kiimesindeki toplam kullanici sayisinin 600 oldugu durumda, k degeri
600/50 = 12 olarak ayarlanmistir. Ayrica, grup biiytlikliigiiniin 6nerilen yaklasimlarin
performanst iizerindeki etkisini degerlendirmek i¢in, deneylerde, 5 ile 200 arasinda
degisen cesitli P degerleri kullanilmistir. Son olarak, deneylerdeki gruplar, icerdigi
kullanict sayisina gore kiiciik, orta ve biiyiik olarak siniflandirilmistir. Burada, 10°dan az
kullanict igerenler kiigiik grup, 10 ile 100 arasinda kullanici icerenler orta grup ve son

olarak 100’den fazla kullanici igerenler biiyiik grup olarak kabul edilmistir.

Gruplarin tanimlanmasinin ardindan, Boliim 2.2°de agiklanan CF algoritmasi
kullanarak her iiriin i¢in bireysel tahmin degerleri hesaplanmistir. Ardindan, Avg, LM ve
CR birlestirme teknikleri ile her grup icin, iiyelere liretilen tahminler birlestirilerek grup
derecelendirmeleri belirlenmistir. Hesaplanan grup derecelendirmeleri goz oniinde
bulundurularak, her grup i¢in en yiiksek grup derecelendirmelerine sahip en iyi-N sirali
iiriin listeleri grup Onerileri olarak iiretilmistir. Burada, ayrica, 6neri listesinin boyutunun,
gelistirilen yaklagimlarin iizerindeki etkisini incelemek amaciyla 5, 10 ve 20 olarak
degisen ii¢ farkli NV degeri icin deneyler gergeklestirilmistir. Son olarak, iiretilen en 1yi-

N grup onerilerinin dogrulugu nDCG ile gézlemlenmistir.

4.4.3. Deney sonuclar:
4.4.3.1. BKM yaklasiminin etkisi

Onerilen BKM algoritmasinin benzer kullanici gruplarmi algilamadaki dogruluk
performansini incelemek i¢in grup biiyiikligii, kullanilan birlestirme teknigi ve Oneri
listesinin boyutu (N) dahil olmak {izere farkli parametreler ile bircok deney

gerceklestirilmistir. Bununla birlikte, MLP ve MLM veri kiimeleri i¢in BKM yaklagimi
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ile elde edilen ampirik sonuglar, sirastyla Tablo 4.4 ve 4.5°de gosterildigi gibi standart

KM algoritmasi ile karsilastirilmistir.

Tablo 4.4. MLP veri kiimesi icin KM ve BKM algoritmalarinin nDCG sonuglari

Grup Boyutu (P) Kiiciik Orta Biiyiik
?;ﬁiﬁg M niyi-N Model S 10 25 50 150 200
5 KM 0159 0,161 0,166 0,167 0,176 0,194
BKM  0171' 081" 0.190' 0,194' 0,197 0218’
Ave " KM 0073 0184 0194 0195 0196 0,188
BKM 0,185 0194 0202° 0213 0216 0222
2 KM 0208 0218 0223 0229 0230 0234
BKM  0225' 02230 0239' 02477 0250° 0258
X KM 0.146 0,141 0,126 0,115 0,112 0,124
BKM 01641 0158° 0,162" 0.141" 0122 0124
M 0 KM 0158 0143 0141 0125 0121 0112
BKM  0.176' 0167" 0,156" 0,155' 0148" 0,127
D KM 0189 0169 0150 0144 0124 0127
BKM  0,199' 0189" 0,179" 0,170° 0,146 0,130
5 KM 063 0,162 0,170 0,178 0,198 0,192
BKM 0,173 0177° 0,190" 0202' 0224 0212'
. . KM 0176 088 0188 0198 0211 0236
BKM 0,180 0201' 0207° 0227' 0236 0232
2 KM 0217 0220 0236 0234 0240 0231

BKM 0,221 0,227 0,244 0,243 0,257 0,255
* %95 giiven araliginda istatistiksel olarak anlaml
79499 giiven aralifinda istatistiksel olarak anlaml

Tablo 4.5. MLM veri kiimesi i¢cin KM ve BKM algoritmalarinin nDCG sonuglart

Grup Boyutu (P) Kiigiik Orta Biyiik
Birlestime . i-N Model 5 10 25 50 150 200
Teknigi
s KM 0,139 0,150 0,166 0,172 0,184 0,188
BKM 0,152 0,172F 0,1977 02141 02257 0,221%
Avg 10 KM 0,147 0152 0172 0,170 0,187 0,195
BKM 0,155" 0,717 0,199 02017 02237 0,222F
20 KM 0,164 01175 0,190 0,197 0210 0,222
BKM 01717 0,186" 02107 02207 0,236" 02417
s KM 0,119 0,113 0,107 0,090 0,082 0,079
BKM 0,142 0,144" 0,142  0,130" 0,117 0,1117
M 10 KM 0,24 0122 0110 0,100 0,090 0,086
BKM 0,142 0,457 0,417 0,129"  0,113" 0,107
20 KM 0,136 0,127 0,122 0,111 0,097 0,099
BKM 0,152"  0,152"  0,147"  0,1377 0,118 0,110
s KM 0,076 0,072 0059 0,077 0,067 0,051
BKM 0,0857 0,087 0,0757 0,017 0,085" 0,068"
CR 0 KM 0,067 0,066 0059 0,071 0063 0,065
BKM 0,076  0,079"  0,073"  0,085" 0,080 0,079
20 KM 0,093 0,087 0076 0,091 0,087 0,075

BKM 0,101"  0,099" 0,089" 0,108" 0,101 0,089°
* %95 giiven araliginda istatistiksel olarak anlaml
7999 giiven arahiginda istatistiksel olarak anlaml
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Tablo 4.4’te goriilebilecegi gibi, MLP icin yapilan deneylerin nDCG sonuglari,
BKM algoritmasinin her bir farkli ayar icin KM algoritmasina kiyasla daha iyi oldugunu
gostermektedir. Ayrica, BKM ve KM algoritmasi ile elde edilen sonuglar karsilastirmak
icin istatistiksel anlamlilik testleri yapilmis ve bu testlerin sonuglar1 tablolarin
dipnotlarinda  verilmistir. Yapilan tek kuyruklu #-testlerinin sonuglar, BKM
yaklasiminin, KM algoritmasi lizerinde sagladigi iyilestirmelerin, 6zellikle kiigiik ve orta
boyutlardaki gruplar i¢in istatiksel olarak anlamli oldugunu goéstermektedir. Bununla
birlikte, BKM, biiyiik kullanici gruplar1 i¢in KM algoritmasindan daha iyi performans

gostermesine ragmen, sagladigi iyilestirmeler anlamli géziikkmemektedir.

Benzer sekilde, Tablo 4.5’ten goriilebilecegi tizere, MLM veri kiimesi i¢in yapilan
deneylerde de BKM yaklasimi KM algoritmasindan daha iyi performans gostermistir.
MLM veri kiimesi MLP’ye kiyasla daha biiyiik ve daha seyrek olmasma ragmen,
kullanilan birlestirme tekniginin LM oldugu, N ve P degerlerinin 20 olarak ayarlandig
durumda gbzlemlenen iyilestirmeler %95, bu ayar digindaki diger tiim i1yilestirmeler %99
giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli goziikmektedir. Dolayisiyla, 6zellikle biiyiik
veri kiimelerinde, dnerilen BKM algoritmasinin, daha uygun kullanici gruplarini tespit
ederek yliksek kaliteli grup onerilerinin iiretilmesini sagladigi sonucuna varilabilir. Bu
sonu¢ ayni zamanda, BKM algoritmasinin 6l¢eklenebilirlik agisindan da uygunlugunu

gostermektedir.

Tablo 4.4°te gosterildigi gibi, MLP i¢in yapilan deneylerde, Avg ve CR teknikleri
benzer performanslar géstermesine ragmen, en yiiksek dogruluk sonuglar1 CR ile elde
edilmistir. Diger bir deyisle, CR teknigi, bireysel tahminlerin birlestirilerek grup
oOnerilerinin tiretilmesinden diger iki teknikten daha 1y1 performans gostermistir. Ayrica,
ampirik sonuglar, birlestirme teknigi olarak LM’nin kullanilmasinin, en kotii dogruluk
sonuglarinin elde edilmesine neden oldugunu gostermistir. Bununla birlikte, Avg ve CR
tekniklerinin dogruluk performanslar1 artan grup biyiikligi ile iyilesirken, LM
tekniginin performans: kotiilesmistir. Bu sonucun temel nedeni, LM tekniginin diger
tiyelerin goriislerini dikkate almayarak yalmizca grup icinde saglanan en dislik
derecelendirmeyi kullanmasidir. Bu yaklagim, 6zellikle biiyiik gruplar i¢in grubun genel
egiliminin dogru analiz edilememesine ve sonug olarak uygun olmayan grup dnerilerinin

uretilmesine neden olur.
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Her ne kadar CR teknigi, MLP i¢in yapilan deneylerde diger birlestirme
tekniklerinden daha iyi performans gosterse de, Tablo 4.5’de goriildiigii gibi, MLM igin
yapilan deneylerde bu teknigin dogruluk performansi seyreklik sorunlari nedeni ile
onemli 6l¢lide diismiistiir. Bunun nedeni, grup i¢inde en ¢ok tercih edilen {iriinlerin CR
teknigi ile belirleme isleminin basarisi, temel olarak, derecelendirilmemis {iriinler i¢in
tiretilen tahminlerin giivenilirligine baglidir. Ancak, tahmin tiretmek i¢in kullanilan CF
algoritmasi, seyreklik sorunundan Onemli Olgiide etkilenerek giivenilir olmayan
tahminlerin iiretilmesine yol agmaktadir. Ayrica, MLM veri kiimesinde CR teknigi
uygulanirken, triinlerin ikili olarak kiyaslanmasi i¢in gereken siire, mevcut Uriinlerin
sayis1t nedeniyle dnemli dl¢iide artmaktadir. Dolayisiyla, her iki veri kiimesi i¢in yapilan
deneylerin nDCG sonuglart goz Oniinde bulunduruldugunda, bireysel tahminlerin
birlestirilmesinde Avg tekniginin kullanilmasinin genellikle diger tekniklerden daha iyi
oldugu sonucuna varilabilir. Clinkii Avg tekniginde, bir iiriine iliskin tiim grup tiyelerinin
derecelendirmeleri, ilgili {iriin i¢in hesaplanan grup derecelendirmesinde esit olarak
yansitilmasi ile bir fikir birligi saglanmaktadir. Son olarak, oneri listesinin boyutunun,
elde edilen nDCG sonuglar1 iizerinde olumlu bir etkisinin oldugu agikca goriilmektedir.
Bunun nedeni, daha biiylik bir 6neri listesinde, grup tiyelerinin tercih edecegi iiriinlerin

bulunma sansinin daha fazla olmasidir.

4.4.3.2. JTP yaklasiminin etkisi

Bu bolimde, BKM algoritmasi uygulanirken kullanicilarin  orijinal
derecelendirmeye dayali vektorleri (U) yerine JTP vektorlerinin kullanilmasinin etkisini
aragtirmak i¢cin degisen parametreler ile gergeklestirilen deneylerin sonuglar
sunulmaktadir. Her iki veri kiimesi icin yapilan deneylerden elde edilen nDCG sonuglari
dikkate alinarak, U veya JTP (hem PBP hem RBP) kullanmanin BKM yaklagiminin
dogruluk performansi tizerindeki etkisi karsilagtirilmistir. MLP ve MLM i¢in elde edilen
deneysel sonugclar, etkilesim grafikleri aracilifi ile sirasiyla Sekil 4.4 ve 4.5°de

sunulmustur.

Sekil 4.4’ten goriildiigi tizere, MLP veri kiimesi i¢in yapilan deneylerin sonuglari
dikkate alindiginda, BKM yaklasiminda orijinal derecelendirme matrisi yerine JTP’in
kullanilmas: (PBP veya RBP) tiim ayarlamalarda daha iyi sonuglarin elde edilmesini
saglamistir. Bununla birlikte, RBP kullaniminin 6zelikle biiyiik kullanici gruplarinda

PBP’ye kiyasla daha uygun kullanici gruplarmin belirlenmesini sagladigi agikca

52



goziikmektedir. Bunun nedeni, RBP yaklagiminin yalnizca bir {iriiniin derecelendirip
derecelendirilmedigini degil, ayn1 zamanda kullanicinin ilgili {iriiniin ait oldugu janrlara
karst ne kadar ilgisi oldugunu veya olmadigin1 dikkate alarak kullanici profillerini
olusturmasidir. Ayrica, grup biiyiikliigliniin 150 oldugu durumlar hari¢, hem PBP hem de
RBP yaklagimlarinin benzer kullanict gruplarimi belirlemedeki performanst 6nemli
Olciide iyilesmistir. Benzer sekilde, hem BKM hem de JTP’in performansinin, oneri

listesinin biiyiikliigiiniin artmasiyla biraz daha iyi hale geldigi gozlemlenmistir.
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Sekil 4.4. MLP veri kiimesi icin JTP in etkisi

Onceki boliimdeki sonuglara benzer sekilde, CR ve Avg teknikleri LM’ye gére
nispeten daha iyi sonuglar elde etmis ve performanslari artan grup biiyilikliigiiyle de
iyilesmistir. Ote yandan, LM tekniginin dogrulugu grup biiyiikliigii arttik¢a kotiileserek,
ozellikle biiyiik gruplar i¢in Avg ve CR tekniklerinin ¢ok gerisinde kalmistir.
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Sekil 4.5. MLM veri kiimesi igcin JTP in etkisi

Sekil 4.5’te gosterilen MLM i¢in yapilan deneylerin nDCG sonuglar1 da JTP’in
uygun kullanict gruplarini belirlemede genellikle yararli bir yaklasim oldugunu
gostermektedir. Bununla birlikte, MLM’deki mevcut iirlin sayisinin MLP’ye kiyasla
olduk¢a fazla olmasi nedeniyle, PBP ve RBP yaklasimlar: birbirine yakin performans
gostermistir. Bu sonug, artan kullanici ve {iriin sayist ile birlikte her iki profil olusturma
mekanizmasinin da belirli bir iyilestirme seviyesine yaklastigini gostermektedir. Buna ek
olarak, kii¢iik ve orta boyuttaki gruplarda artan grup biyiikliigl, iic modelin de uygun
kullanic1 gruplarin1 belirlemedeki dogrulugunu arttirmistir; ancak, biiylik gruplarda,
gruplarin biiyilikliigiiniin artmas1 performansin kotiilesmesine neden olmustur. Ayrica,
oOneri listesinin boyutunun arttirilmast, i¢ modelin hepsinin de performansinin artmasini
saglamistir; ancak, en 1yi-10’luk Onerilerde hafif bir diisiis oldugu goézlemlenmistir.

Bununla birlikte, Sekil 4.5’ten goriildiigii tizere, Avg birlestirme teknigi her ti¢ model i¢in
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de diger tekniklerden daha yiiksek dogruluk sonuclarinin elde edilmesini saglamistir. Ote
yandan, CR teknigi, digerlerinden nispeten daha kétii bir performans gostermistir. Son
olarak, Avg teknigi, daha biiylik gruplar i¢in grup modelleme isleminin kalitesini
arttirirken, 6nceki boliimde tartisildig gibi grup COP ve LM tekniklerinin basaris1 grup
biiyiikliigii arttik¢a azalmistir.

4.4.3.3. DTP’i JTP ile birlestirmenin etkileri

Bu boliimdeki son deneyler, kullanicilar arasindaki demografik korelasyonlari
kullanmanin, uygun kullanict gruplarini belirleme islemi tizerindeki etkisini incelemek
icin gerceklestirilmistir. Bir onceki boliimde gosterildigi gibi, RBP yaklagiminin PBP’e
kiyasla daha iyi performans gostermesi nedeniyle, bu deneylerde RBP tabanh
benzerlikler lizerine insa edilmis MUL ve AUG stratejileri kullanilmistir. Bu stratejilerin
MLP ve MLM veri kiimeleri igin elde ettigi dogruluk sonuglart hem RBP hem de
kiyaslama algoritmasi olarak secilen P&C yaklasimi ile karsilastirilarak sirasiyla Tablo
4.6 ve 4.7°de gosterilmistir. Ayrica, gozlemlenen iyilesmelerin istatistiksel agidan anlaml
olup olmadigi, yapilan r-testler araciligi ile analiz edilmis ve sonuclar tablolarin

dipnotlarinda gosterilmistir.

Tablo 4.6’da sunulan MLP veri kiimesi i¢in elde edilen nDCG sonuglarina gore,
kiigiik kullanici gruplar i¢in, MUL ve AUG stratejileri RBP yonteminin dogruluk
performansini biraz arttirmis olsa bile, saglanan iyilestirmeler tiim ayarlamalarda
istatistiksel acidan anlamli goériinmemektedir. Diger yandan, orta ve biiylik boyuttaki
gruplar icin elde edilen sonuglar, MUL ve AUG stratejilerinin oldukga etkili oldugunu ve
dogrulugu onemli oOlgiide arttirdigini gdstermektedir. Dolayisiyla, grup biytikligi
arttikca, kullanicilar arasindaki benzerliklerin belirlenmesi siirecinde kullanici
derecelendirmelerine ek olarak onlarin demografik bilgilerini de gbéz Oniinde
bulundurmanin, daha homojen kullanici gruplarmin elde edilmesini sagladig:

sOylenebilir.

Her iki stratejinin (MUL ve AUG) hem MLP hem de MLM i¢in RBP yonteminin
dogrulugunu arttirmasinin yaninda, Tablo 4.7°den de goriilecegi iizere, MLM veri kiimesi
icin ¢cok daha iyi performans gostermislerdir. Burada, segilen biitiin ayarlamalar ile
gbzlenen hemen hemen tiim iyilestirmeler istatistiksel agidan anlamli bulunmustur.

Dolayisiyla, benzerlik belirleme siirecinde, demografik korelasyonlarin kullanilmasi
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kullanilan birlestirme tekniginden ve grup biiyiikliiglinden bagimsiz olarak kullanicilarin

daha iyi gruplandirilmasina katkida bulunabilir sonucu ¢ikarilabilir.

Tablo 4.6. MLP veri kiimesi icin DTP ile bezenmis RBP yonteminin nDCG sonuglart

Grup Boyutu (P) Kiiciik Orta Biiyiik
?;ﬁﬁgm@ eniyi-N  Model 5 0 25 50 150 200
P&C 061 0,168 0,189 0,185 0,090 0,186
5 RBP 0176 0,186 0204 0220 0205 0,230
RBPyor  0,1720  0,1917 02197 02337 02217  0,245"
RBPac 01770 0,194" 0217 02231 02307  0,245"
P&C 0,184 0,91 0202 0,199 0,099 0,209
Ave " RBP 0187 0199 0217 0225 0229 0231
RBPyuL 0,186 0,1997 02207 02341 02497 0,245
RBPac 0,189 0,197 02207 02341 02497 0,247
P&C 0221 0222 0220 0236 0248 0231
2 RBP 0221 0231 0253 0260 0265 0275
RBPvu. 0223 0232 02677 02717 02807 0283
RBPac 0224 0234 02607 0268 02821  0,285"
P&C 0,164 0,164 0168 0159 0,149 0,147
S RBP 0,169 0,165 0158 0152 0137 0,154
RBPvuL 0,165  0,170° 0,175 0,163 0,155 0,159
RBPac 0,165 0,164 0164 0167 0,150 0,163
P&C 0182 0,185 0,187 0175 0,188 0,166
M 0 RBP 0180 0170 0168 0159 0153 056
RBPvu. 0183 0,173 0173 0176° 0,166 0,167
RBPac 0180 0,173 0,176° 0171 0,163 0,166
P&C 0210 0209 0204 0,183 0,165 0,168
2 RBP 0,197 0,195 0181 0164 0150 0,156
RBPvuL 0202 0,199 0,195 087 0,165° 0,162
RBPa  0.205°  0202° 0,190  0,189°  0,169° 0,165
P&C 0,69 0,74 0179 0,92 0209 0,76
S RBP 0180 0185 0201 0222 0230 0229
RBPyor 0,179 0,193" 0217 02307 02437  0,246"
RBPac  0,1807  0,1957  0208" 02237 02457  0,043"
P&C 0,186 0,194 0201 0215 0205 0226
R 0 RBP 0191 0206 0225 0234 0243 0249
RBPyo 0,192 0208 02297 02467 02597  0,256"
RBPa 0,190  0212°  0227" 02457 0262”0258
P&C 0225 0227 0234 0240 0239 0232
2 RBP 0226 0237 0258 0262 0275 0277

RBPmuL 0,228 0,245™ 0,269 0,2717"  0,295™ 0,289
RBPauc 0,229 0,248™ 0,269™ 0,2647 0,291 0,287
* RBP’ye gore %95 giiven aralifinda istatistiksel olarak anlamli
T P&C’ye gore %99 giiven araliginda istatistiksel olarak anlamli

Tablo 4.6’dan goriildiigi tizere, LM birlestirme teknigi kullanildiginda, 6nerilen
MUL ve AUG stratejileri kiyaslama algoritmasi olarak segilen P&C ile benzer sonuglar
elde etmistir. Ote yandan, birlestirme teknigi olarak Avg veya CR kullamldiginda,
Ozellikle orta ve biiylik gruplar i¢in her iki strateji de P&C yaklagimindan daha 1yi

performans gostermistir. MLM i¢in yapilan deneylerin sonuglari gozlemlendiginde ise,
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birlestirme teknigi olarak LM, grup boyutunun biiylik oldugu durum harig, diger tim
ayarlamalarda MUL ve AUG stratejileri P&C algoritmasindan onemli 6l¢iide daha iyi
performans gostermistir. Bu nedenle, bu c¢alismada Onerilen nihai grup tanimlama
yontemlerinin (yani MUL ve AUG), uygun bir birlestirme teknigi ile birlikte kullanilmasi
durumunda, bu anlamda literatiirdeki temel yaklagim olan P&C algoritmasindan daha iyi

sonuglarin elde edilmesine imkan tanidig1 sdylenebilir.

Tablo 4.7. MLM veri kiimesi i¢in DTP ile bezenmis RBP yéonteminin nDCG sonuglart

Grup Boyutu (P) Kiiciik Orta Biiyiik
?;ﬁf}fgirme eniyi-N  Model 5 10 25 50 150 200
P&C 0108 0113 0120 0122 0,155 0,155
S RBP 0154 0,177 0205 0229 0238 0237
RBPyuL 0,156 0,1827 02147 02357 02447 0,245
RBPac 0,155 081" 02137 0230" 0242"  0.240'
P&C 0,123 0,29 0,136 0,143 0,146 0,160
Ave " RBP 0159 0176 0210 0215 0243 0240
RBPyuL  0,159'  0,180" 02197 02207 0247' 0,247
RBPac 0,600 01817 02177 0217' 0245" 02431
P&C 0,149 0,154 0,158 0,162 0,173 0,173
2 RBP 0173 0191 0220 0231 0253 0255
RBPyuL 0,175 0,195" 002287 0239" 0258" 0,261
RBPac 0,176 01957 02207 0239" 053" 0258
P& 0118 0,117 0,116 0,126 0,123 0,123
S RBP 0,41 0,43 0,145 0,137 0,120 0,114
RBPyuL 0,143 0,148  0,154" 0,148" 0,131°  0,128"
RBPa 0,144 01497 01557 0,143 0,132° 0,119
P&C 0,123 0,127 0,130 0,124 0,124 0,117
M " RBP 0143 0145 0142 0129 0112 0106
RBPyu 0,145 0,148 01507  0,1397 0,124"  0,114"
RBPawo  0.146" 051" 0.150" 0.140" 0117  0,114"
P&C 0,141 0,141 0,144 0,140 0,128 0,151
2 RBP 0153 0153 0150 0139 0112 0,103
RBPyur  0,1541  0157" 0,155 0,146" 0116  0,109"
RBPawo  0.157" 057" 0.53' 0,143 0115  0,108"
P&C 0082 0080 0069 0099 0083 0,064
S RBP 0084 0089 0078 0,104 0095 0071
RBPyur  0,086° 0091 0079" 0,107 0095  0,075"
RBPawo  0086° 0092 0079" 0,107 0094'  0,076"
P&C 0075 0076 0072 0078 0080 _ 0077
R 0 RBP 0075 0080 0075 009 008 0083
RBPyu 0076 0082 0078 0096" 0088 0,087"
RBPaws 0076 0082 0078 0094" 0086 0,086
P& 0,101 0098 0087 0,105 0,102 0,083
2 RBP 0,00 0,101 0091 0,111 0,108 0093

RBPymur  0,102° 0,104 0,093 0,114™ 0,110™ 0,098
RBPaug  0,102°  0,1047  0,093" 0,113 0,108 0,098
* RBP’ye gire %95 giiven aralifinda istatistiksel olarak anlaml
T P&C’ye gore %99 giiven aralifinda istatistiksel olarak anlamli
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4.5. Tartisma

Bu boliimdeki temel amag, GOS’lerin kullanict gruplarini tatmin edecek &nerileri
iiretme yetenegini gelistirmek i¢in otomatik gruplandirma yaklasimlar1 gelistirmektir. Bu
dogrultuda, geleneksel KM algoritmasinin kullanilmasi yerine, onceden belirlenmis
maksimum iiye sayisina sahip kullanici gruplarmmin olusturulmasini saglayan BKM
algoritmasinin kullanilmasi 6nerilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar, BKM gruplama
yaklagiminin, kullanicilari, 6zellikle biiyiik veri kiimelerinde kiigiik ve orta boy gruplara
uygun sekilde ayirmakta faydali oldugunu gostermistir. Ayrica, 6nerilen yaklasim, yeni
kullanicilarin ait olabilecegi uygun gruplara atanmast ve grup yapisinin yeniden
diizenlenmesini saglamak icin gerekli hesaplama siiresinin KM algoritmasina kiyasla
onemli dl¢iide azalmasina olanak saglamistir. Bu da, kiimeleme yaklasimlarinda siklikla

ortaya ¢ikan boyutsalligin laneti problemi ile basa ¢ikmak i¢in biiyiik bir avantajdir.

JTP yonteminin performansint degerlendirmek icin yapilan deneysel caligmalar,
gruplarin belirlenmesi asamasinda PBP veya RBP kullaniminin, grup olusturma kalitesi,
seyrek veri kiimelerini isleme ve hesaplama siiresini azaltma agisindan, kullanicilarin
orjinal derecelendirme vektorlerinden daha etkili oldugu gostermektedir. Ayrica, ampirik
sonuglar, RBP profil olusturma mekanizmasinin PBP’den daha iyi performans
sergiledigini gostermistir. Bununla birlikte, degerlendirilen iirlinlerin sayisi ne kadar fazla
olursa, olusturulan profil iizerindeki etkisinin o kadar az olmasi nedeniyle, bu iki
yaklasimin performansi, beklendigi gibi, kullanic1 basina diisen derecelendirilmis iiriin

sayisiin artmast ile azalarak birbirine yakinsamaktadir.

Ayrica, her iki veri kiimesi i¢in yapilan deneylerin sonuglari, kullanicilarin
bireysel tercihlerinin demografik 6zelliklerinden ¢ok daha degerli oldugunu varsayan
AUG stratejisinin Ozellikle kiigiik gruplar icin daha etkili oldugu gostermistir. Diger
yandan, sonuglar, MUL stratejisinin daha homojen yapidaki orta ve biiylik gruplarin
olusturulmasini sagladigin1 géstermistir. Bu da, gruplarin demografik yapisinin, gruplar
kalabaliklastik¢a daha kritik hale geldigini ve dikkate alinmasi gereken bir unsur haline
geldigini gostermistir. Ayrica, sonuclar, otomatik gruplama iglemi siiresince bu iki
stratejiden birinin kullanilmasinin, karsilastirma algoritmasi olarak secilen P&C
stratejisinden daha yliksek kalitede grup oOnerilerinin iiretilmesine imkan tanidigini

gostermistir.
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Literatiirde GOS baglaminda yapilan ¢ogu calismada, iiretilen grup Onerilerinin
dogrulugu genellikle artan grup biiyiikliigi ile azalir (Boratto & Carta, 2010). Ciinkii bu
caligmalar, mevcut tiim kullanic1 derecelendirmelerini tek tek tahmin etmeye odaklanir
ve Onerilerin yaklasimlar1 degerlendirmek i¢in gergcek derecelendirme degerleri ile
karsilagtirir. Dolayistyla, grup biiyiikliigiindeki bir artis, grup oneri yaklasimlar ile
mevcut tim derecelendirmeleri dogru bir sekilde tahmin etmeyi zorlastirir ve bu da
sistemin dogruluk agisindan performansinin diismesine yol acar. Ancak, bu ¢alismada,
grup liyelerinin sagladigi her bir derecelendirme i¢in tahminler liretmek yerine, bir grup
icin N adet tercih edilen iiriinii igeren bir 6neri listesinin liretilmesine odaklanilmistir. Bu
irtinler, kullanilan birlestirme teknigi ile karakterize edilen iiyeler arasinda bir tiir
mutabakat mekanizmasi ile belirlenmistir. Bu nedenle, bir grupta ne kadar ¢ok insan
varsa, daha genis bir toplulugun goriislerinden elde edildiklerinden, en 1yi-N onerileri o
kadar giivenilir olur. Dolayisiyla, iiretilen en iyi-N Onerilerinin kalitesi, 6zellikle
kullanilan birlestirme teknigi Avg (Baltrunas, Makcinskas, & Ricci, 2010; Kassak,
Kompan, & Bielikova, 2016) veya CR (Seo vd., 2018) oldugunda, artan grup boyutu ile
daha iyi hale gelmektedir. Sonug olarak, gruplardaki liye sayisina bakilmaksizin, 6nerilen
BKM varyant1 algoritmalar, uygun birlestirme tekniginin kullanilmas1 durumunda ytiksek

kalitede en iyi-N grup Onerileri saglayabilir.

Son olarak, deney sonuglarini bir biitlin olarak degerlendirildiginde, dnerilen tiim
gruplama yaklasimlarinin, kullanilan birlestirme tekniginden, 6neri listesinin boyutundan

ve degisen grup boyutlarindan bagimsiz olarak faydali oldugu sonucuna varilabilir.

4.6. Degerlendirme

Bu boliimde, tyelerin genel memnuniyeti arttirmak i¢in grup Onerilerinde
kullanilmak tizere, uygun kullanici gruplarini otomatik olarak belirleyen BKM-tabanli bir
gruplama yaklagimi gelistirilmistir. Onerilen kiimeleme yaklasimi, maksimum grup
boyutunu saglamakla birlikte, dogrulugun arttirilmasi ve 6lgeklenebilirlik sorunlarinin
hafifletilmesine yardimci olur. Spesifik olarak, bu yaklasim, ikili bir karar agaci
olusturmak i¢in kullanicilarin derecelendirme vektorleri lizerinde BKM kiimeleme
algoritmas1 uygular. Ardindan, olusturulan karar agacini, hem kullanici gruplarini
tanimlamak hem de sisteme sonradan dahil olan bir kullanicinin ait olabilecegi uygun
grubu bulmak iizere kullanir. Onerilen yaklasimin etkinligini dlgmek icin iki farkli veri

kiimesinde yapilan ¢esitli deneyler, istatistiksel anlamlilik testleriyle desteklendigi gibi,
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onerilen BKM yaklagiminin geleneksel KM algoritmasina kiyasla grup oneri kalitesi

acisindan daha iyi performans sagladigini gostermektedir.

Ayrica, BKM yaklasimindaki benzerlik hesaplama siirecine iliskin seyreklik ve
6l¢eklenebilirlik sorunlarinin etkilerini hafifletmek amacriyla, iki farkli janr-tabanli profil
olusturma yonteminin kullanilmas1 6nerilmektedir. Bu yontemler, kiimelemenin ayirma
becerilerini  gliclendirmek amaciyla, kullanicilarin  derecelendirme  vektorlerini,
derecelendirilen iirlinlerin janrlarini goz oniinde bulundurarak, JTP’lere doniistiirmeyi
amaglamaktadir. Spesifik olarak, JTP olusturma islemi, iiriinlerin standart 6zelliklerini
dikkate alarak, kiimeleme siirecinde kullanmak iizere tamamen yogun ve derecelendirme
vektorlerine kiyasla ¢cok daha diisiik boyuttaki kullanici profilleri tiretir. Ayrica, bu islem
ile tiretilen profillerin boyutu sabittir ve sistemdeki {riinlerin mevcut janr sayisina
baglidir; boylece, benzerliklerin hesaplanmasi i¢in gereken siire 6nemli olglide azaltilir
ve stabil hale gelir. Ek olarak, deneysel sonuclar bu tiir JTP’in kullanilmasinin, tiretilen
grup Onerilerinden olan genel memnuniyetin artmasina katkida bulundugunu

gostermistir.

Onerilen BKM yaklasiminda, kullanicilar arasindaki iliskileri daha dogru bir
bicimde belirlemek i¢in, demografi-tabanli korelasyonlar1 benzerlik hesaplama siirecine
dahil eden, MUL ve AUG olarak isimlendirilen iki farkli strateji onerilmektedir. Bu
stratejiler, JTP benzerlikleri ile kullanicilar arasindaki demografik benzerlikleri ayn1 anda
dikkate alarak nihai benzerlikleri belirleyen yaklagimlardir. Spesifik olarak, MUL
stratejisi, iki benzerligi esit olarak agirliklandirarak birlestirirken, AUG stratejisi,
demografik benzerliklere gore janr-tabanli benzerlikleri daha fazla dnemseyerek nihai
benzerlikleri hesaplar. Deneysel sonuglar, otomatik grup tanimlama siireci boyunca bu
stratejilerden herhangi birinin kullanilmasmin sistemin dogrulugunu 6nemli Glgiide
arttirdigim1 ve MUL stratejisinin biiylik gruplar i¢in, AUG stratejinin ise kiigiik ve orta
Ol¢ekteki gruplar igin daha etkili oldugunu gostermektedir. Ayrica, ampirik sonuglar her
iki stratejinin de uygun kullanici gruplarimi belirlemede, literatiirde 6ne ¢ikan P&C
algoritmasina kiyasla daha basarili oldugunu gostermektedir. Sonug¢ olarak, sistem
kullanicilarinin - demografik bilgilerinden faydalanarak, daha homojen gruplarin

tanimlanmas1 saglanmis ve bireysel iiyelerin genel memnuniyetini arttirtlmigtir.
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5. BKM-TABANLI ALGORITMANIN AYRINTILI ANALIZI
Bu boliimde, bir oOnceki boélimde kullanict gruplarmin  otomatik olarak
tanimlanmasi1 amaciyla gelistirilen BKM yaklagiminin performansi, modern CF

algoritmalar1 yardimiyla daha kapsamli bir bigimde analiz edilmistir.

5.1. Motivasyon

Boliim 2.1°de agiklandigi iizere grup onerilerinde kullanict gruplarinin otomatik
olarak belirlenmesinde en yaygin kullanilan kiimeleme yaklagimi1 KM algoritmasidir. Bir
onceki boliimde, gelistirilen BKM yaklagiminin bu baglamda KM algoritmasina gore
ustiinliigii, gerceklestirilen kapsamli deneysel calismalar ile gdsterilmistir. Bununla
birlikte, BKM yaklasimi, JTP’ler ve demografik korelasyonlar yardimiyla gelistirilerek
Boliim 4.4.1°de ayrintili olarak agiklanan KM-tabanli P&C stratejisinden daha basarili
grup Onerilerinin tiretilmesi saglanmistir. Bu kapsamda yapilan deneysel ¢alismalarda,
kullanic1 X iirliin matrisindeki derecelendirilmemis hiicrelerin tahmininde ve daha sonra
grup Onerilerinin lretilmesinde Boliim 2.2°de aciklanan en temel ve geleneksel CF

algoritmalarindan birisi kullanilmistir.

Her ne kadar s6z konusu CF algoritmasi basarili oneriler iiretilmesini saglasa da
son yillarda oneri dogrulugu agisindan daha etkin ve daha modern CF algoritmalari
gelistirilmistir. Bu algoritmalar daha kaliteli bireysel tahminler {iretilmesini saglayarak
kullanicilarin genel memnuniyetinin artmasma katkida bulunur. GOS baglaminda
gelistirilen bir sistemin temel hedeflerinden birisi iiretilen grup Onerilerinden memnun
olan toplam kullanic1 sayisini arttirmak oldugu goéz oniinde bulunduruldugunda, bir
onceki bolimde gelistirilen BKM yaklasiminin bu tiir modern algoritmalar ile
kullanilmast akillica olacaktir. Bu bolimde, BKM yaklagiminin grup Onerisi
performansinin modern CF algoritmalar yardimiyla arttirilmast hedeflenmistir. Bununla
birlikte, BKM yaklagimmin hem orijinal kullanict x {irlin matrisi lizerindeki KM
algoritmasina, hem de KM-tabanli P&C stratejisine olan iistiinliigii, bu tiir modern CF

algoritmalar kullanilarak daha kapsamli bir bicimde analiz edilmistir.

5.2. Kullanilan Modern CF Algoritmalari

BKM yaklagiminin performansinin daha kapsamli analizi i¢in bu bdliimde yapilan
caligmada, geleneksel 6neri sistemlerinde yaygin olarak kullanilan ve yliksek dogrulukta
tahminler iiretilmesini saglayan ii¢ farkli modern CF algoritmasi kullanilmistir. Bu

algoritmalar asagida ayrintili olarak agiklanmistir. Ayrica, s6z konusu algoritmalar
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Surprise'® olarak isimlendirilen ve oneri sistemlerinde kullanilan popiiler CF

algoritmalarini igeren bir Python kiitiiphanesi ile uygulanmistir.

= kNNBase algoritmasi: Bu algoritma, CF 6neri sistemlerinde kullanilan popiiler hafiza
tabanli algoritmalardan birisidir ve komsuluk hesabi iizerine ¢alismaktadir (Koren,
2010). CF algoritmalarinda kullanilan veriler, kullanicilarin tirtinleri degerlendirirken
gosterdikleri egilimleri yansitirlar. Yani, bazi kullanicilar sistematik olarak
digerlerinden daha yiiksek derecelendirme verme egilimlerinde olurlar ve baz1 {iriinler
digerlerinden daha yiiksek derecelendirmeler alirlar. kNNBase algoritmasi,
kullanicilarin ve riinlerin bu tiir egilimlerini, iirettikleri bireysel tahmin degerleri
icerisinde kapsiilleyerek Oneri liretme siirecini gergeklestiren bir algoritmadir. Ayrica,
bu algoritma uygulanirken, kullanicilar arasindaki benzerlikler, Boliim 2.2°de ayrintili
olarak aciklanan PCC metrigi ile hesaplanmis ve komsuluk sayist 40 olarak
ayarlanmistir (Koren, 2010).

* SO algoritmasi: Bu algoritma, karmasik ve yiiksek hesaplama gerektiren CF
algoritmalar1 kadar yiiksek dogrulukta tahminler {iretebilen, sade ve uygulamasi kolay
model-tabanli bir CF Oneri algoritmasidir (Lemire & Maclachlan, 2005). SO
algoritmasi, iiriin derecelendirme tabanli CF algoritma ailesinden gelmekte ve asiri
yiiklenme sorununu biiyiik 6l¢iide ¢6zme yetenegine sahiptir. Prensip olarak, SO, iiriin
vektorleri arasindaki iligkileri, dogrusal regresyonlar (f (x) = ax + b) yerine tek bir
serbest parametre ile daha basit bir regresyon bi¢ciminde (f(x) = x + b) tanimlar. Bu
durumda serbest parametre (b), iki liriiniin derecelendirmeleri arasindaki ortalama fark
olarak degerlendirilir. Bununla birlikte, baz1 durumlarda dogrusal regresyondan ¢ok
daha dogru sonuclar elde etmektedir ve depolama maliyeti agisindan daha verimlidir
(Lemire & Maclachlan, 2005).

= SVD++ algoritmasi: Carpanlara ayirma temelli basarili bir model tabanli CF
algoritmasi olan SVD++, kullanicilar1 ve {riinleri daha diisiik boyuta sahip bir gizli
boyutta temsil etmektedir (Koren, 2008). Bu algoritma, ¢arpanlara ayirma temelli
diger bir popiiler SVD algoritmasinin gelismis bir versiyonudur (Mnih &
Salakhutdinov, 2008). SVD algoritmast ¢ok iyi bir Oneri kalitesi sunsa da,
kullanici/iiriin etkilesimlerini yalnizca agikca saglanan derecelendirmeleri kullanarak

belirler. Diger yandan, giiniimiiz 6neri sistemleri, kullanicilar/iirlinler arasindaki hem

10 http://surpriselib.com/
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acik (6rnegin; sayisal derecelendirmeler) hem de ortiilii (6rnegin; degerlendirmeler,
begeniler, satin almalar ve yer imleri) etkilesimlerden yararlanmalidir. SVD
algoritmasinin bir tiirev modeli olarak gelistirilen SVD ++ algoritmasi, bir kullanicinin
degerlendirdigi filmler gibi ortiilii geri bildirim bilgileri, 6neri siirecine dahil ederek

daha yiiksek dogruluga sahip tahminlerin {iretilmesini saglar.

5.3. Deneysel Caliymalar
5.3.1. Deney metodolojisi

Bu boliimde yapilan deneysel ¢calismalarda, Boliim 2.4°de ayrintili olarak agiklanan
MLP ve MLM veri kiimeleri kullanilmistir. Ayrica, deneyler, 5-kat ¢apraz dogrulama
deney metodolojisi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu amagla, {iriinler kiimesi rastgele
bicimde bes alt kiimeye bdliinerek olusturulan her alt kiimenin iirlinlerin %20’sini
icermesi saglanmistir. Her yinelemede, alt gruplardan birisi test kiimesi olarak, kalan dort
alt grubun kombinasyonu da egitim seti olarak kullanilmistir. Dolayisiyla, nihai nDCG
degerleri, 5-kat deneysel dogruluk sonuclarinin ortalamasi alinarak hesaplanmstir.
Ayrica, kullanic1 tarafindan derecelendirilmeyen iiriinleri Oneren yaklagimi
cezalandirmak amaciyla, her kullanict i¢in nDCG hesaplarken, kullanicinin
derecelendirmedigi iirlinler i¢in “0” degeri atanmustir. Boylece, kullanicilarin ilgisini
ceken triinleri 6neren bir yaklagimin daha yiiksek nDCG degeri elde etmesi saglanmistir

(Gorla vd., 2013).

Gelistirilen BKM yaklagiminin performansint modern CF algoritmalar1 kullanarak
daha ayrintili analiz etmek ve grup Onerisi baglaminda etkinligini arttirmak amaciyla iki
farkli deneysel calisma gerceklestirilmistir. Ilk deney setinde, standart KM algoritmasi
ile BKM yaklasimini karsilastirmak amaciyla, kullanici gruplart egitim veri kiimesine
gore standart KM algoritmasinin ve onerilen BKM yaklagiminin orijinal kullanict x iirlin
matrisi lizerinde uygulanmasi ile belirlenmistir. Ardindan, grup 6nerileri Bolim 2.3’de
ayrintili olarak agiklanan BTB yaklagimi kullanilarak {iiretilmistir. Burada, bireysel
tahminler iretmek i¢in 6nceki boliimde acgiklanan kNNBase, SO ve SVD++ algoritmalari
kullanilmistir. Gergeklestirilen ikinci deney setinde ise BKM algoritmasinin KM-tabanl
P&C yontemine gore listlinliigi modern CF algoritmalar1 araciligr ile analiz edilmistir.
Bu deneylerde, P&C yonteminin ilk adimi olan kullanict X {irlin matrisindeki
degerlendirilmemis hiicrelerin tahmin edilerek doldurulmasi, 6nceki béliimde agiklanan

modern CF algoritmalarindan (yani, kNNBase, SO ve SVD++) birisi kullanilarak
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gerceklestirilmistir. Uretilen tahminlerle doldurulmus kullanici x iiriin matrisi goz
onlinde bulundurularak, kullanici gruplari, egitim veri kiimesine gére KM ve BKM
algoritmalar araciligi ile tanimlanmistir. Gruplarin belirlenmesinden sonra, grup dnerileri
yine BTB yaklagimi ile iretilmistir. Burada, daha once kullanici X iirlin matrisini
doldurmak i¢in modern CF algoritmalari ile iiretilen bireysel tahminler birlestirilerek grup
Onerilerinin tiretilmesi saglanmistir. Boylece, gelistirilen BKM yaklagiminin performansi

KM-tabanli P&C yontemi ile daha kapsamli bir bigimde kiyaslanmistir.

BKM algoritmasinin performansinin daha dogru bir sekilde karsilastirilabilmesi
icin, standart KM algoritmast ve KM temelli P&C yontemi ile olusturulacak gruplarin
sayisinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu amagla, k degeri, toplam kullanict sayisinin,
BKM yaklagimindaki gruplarin maksimum boyutunu ifade eden (P) degerine olan orani
kullanilarak hesaplanmistir. Omnegin, BKM yaklasimindaki P degeri 50 olarak
ayarlandigi ve veri kiimesindeki toplam kullanici sayisinin 600 oldugu durumda, k degeri
600/50=12 olarak hesaplanmistir. Ayrica, grup biiyiikliigliniin Onerilen yaklasimlarin
performansi tizerindeki etkisini degerlendirmek i¢in, deneylerde, 5 ile 200 arasinda
degisen cesitli P degerleri kullanilmistir. Son olarak, deneylerdeki gruplar, icerdigi
kullanici sayisina gore kiiciik, orta ve biiyiik olarak siniflandirilmistir. Burada, 10°dan az
kullanict igerenler kiigiik gruplar, 10 ile 100 arasinda kullanici igerenler orta gruplar, ve

son olarak 100°den fazla kullanici igerenler biiyiik gruplar olarak degerlendirilmistir.

Yapilan deneylerde, iretilen bireysel tahminlerin birlestirilerek  grup
derecelendirmelerinin hesaplanmasi amaciyla 6nceki boliimdeki deneylere benzer sekilde
Avg, LM ve CR birlestirme teknikleri kullanilmigtir. Hesaplanan grup derecelendirmeleri
g6z oniinde bulundurularak, her grup i¢in en yiiksek grup derecelendirmelerine sahip en
1yi-N sirali iiriin listeleri grup onerileri olarak tiretilmistir. Burada, ayrica, oneri listesinin
boyutunun, gelistirilen yaklasimlarin lizerindeki etkisini incelemek amaciyla 5, 10 ve 20
olarak degisen ii¢ farkli NV degeri icin deneyler gergeklestirilmistir. Son olarak, tiretilen

en 1yi-N grup onerilerinin dogrulugu nDCG skoru ile gozlemlenmistir.

5.3.2. Deney sonuclari
5.3.2.1. BKM ile standart KM algoritmalarinin karsilastiridmast

Onerilen BKM algoritmasinin benzer kullanici gruplarini algilamadaki dogruluk
performansini incelemek i¢in grup biiytikliigi, kullanilan toplama teknigi, 6neri listesinin

boyutu (N) ve bireysel tahminlerin {iretilmesi amaciyla kullanilan CF algoritmasi dahil
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olmak tiizere farkli parametreler ile bir¢ok deney gergeklestirilmistir. Bununla birlikte,
MLP ve MLM veri kiimeleri i¢in BKM algoritmasi ile elde edilen deneysel sonugclar,
sirastyla Tablo 5.1. ve 5.2°de gosterildigi gibi standart KM algoritmasi ile
karsilastirilmistir. Bu boliimde gerceklestirilen deneylerde, kullanicit gruplart orijinal
kullanicr x {irtin matrisi kullanilarak belirlenmistir ve modern CF algoritmalart ile iiretilen

bireysel tahminler yalnizca grup onerileri tiretilmesi asamasinda kullanilmistir.

Tablo 5.1. MLP veri kiimesinde KM ve BKM algoritmalarinin modern CF algoritmalart i¢cin nDCG
sonuglart

Grup Boyutu (P) Kii¢iik Orta Biiyiik
Birlestirme en CF
Teknigi iyi-N  Algoritmasi Model 5 10 25 20 150 200
NNBase KM 024 013 007 004 002 002
BKM  026° 016" 008 005 002 002
s SVDss KM 043 034 026 021 019 018
BKM  047° 038° 029° 027° 022° 022
. KM 022 014 007 005 003 004
BKM 025 0,17° 009 006° 004 0,04
KM 024 017 009 007 005 005
Kiase BKM  027° 0,19° 0,13* 009 007° 007
KM 040 032 024 021 018 0,16
Avg 10 SVD++ BKM 043" 036" 028 025 022° 022"
. KM 023 017 007 008 006 006
BKM 025 0,18 011° 009 007" 007
KM 026 020 0,3 0,10 008 009
kNNBase BKM 028 022° 0,15 013 011° 0,11
KM 040 031 026 021 018 0,8
20 SVD++ BKM 042" 035" 028° 026° 021" 020°
. KM 024 017 012 011 008 0.0
BKM  027° 019 014" 012" 011" 0,11
NNBase KM 004 005 004 002 002 002
BKM 005 007° 005 003 002° 0,02
5 — KM 017 015 012 008 007 006
BKM  021° 020° 016" 0,13° 009 007
0 KM 005 005 004 003 002 002
BKM  006° 006" 006° 005 003 0,02
 NNBase KM 006 006 004 004 002 002
BKM  009° 008 007° 005 003 003
KM 0,16 015 012 009 007 005
M 10 SVD++ BKM 021" 0.19° 015 012" 009" 0.09°
. KM 006 006 005 004 003 002
BKM 009 009 007° 006 004" 0,04°
I NNBase KM 008 008 006 005 003 002
BKM  011° 0,11° 008 006° 004 0,04
KM 0,18 016 013 010 007 007
20 SVD++ BKM 021" 020° 015 0.12° 009" 0.09°
. KM 009 009 007 006 004 003
BKM  0,12° 011° 009 007" 006° 005
NNBase KM 006 004 003 002 002 002
BKM  007° 005 004 003 002 002
CR 5 SVDis KM 011 009 008 007 006 006
BKM 0,13 011° 009 008 008 008
SO KM 006 004 003 003 003 002
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Grup Boyutu (P) Kiigiik Orta Biyiik
Birlestirme en CF Model 5 10 25 50 150 200

Teknigi iyi-N  Algoritmasi
BKM 0,07 0,05 0,04 004 003 0,03
KM 0,06 005 004 004 003 0,03

KNNBase  pient 007" 006" 0057 005 0047 0047
0 SVDe KM 011 009 008 008 008 008
BKM 013 011° 010° 009 009 009

© KM 007 006 005 004 004 004
BKM 008 007° 006° 005 005 005
NNBae KM 007 006 006 005 005 005

BKM 008 007° 007° 006 006 006

KM 012 010 009 008 008 008
20 SVD++ BKM 013" 0.11° 010° 009 009" 0.09°
© KM 008 007 005 005 005 005

BKM 0,09" 0,08 0,06 006" 0,06 0,06"
* %95 giiven araliginda istatistiksel olarak anlaml

Tablo 5.2. MLM veri kiimesinde KM ve BKM algoritmalarinin modern CF algoritmalart i¢in nDCG
sonuglart

Grup Boyutu (P) Kiigiik Orta Biyiik
Birlestirme en CF

Teknigi iyi-N  Algoritmasi podel 2 10 G >0 150 200
B B s KM 0,13 0,09 006 005 004 003
BKM  0,14° 0,10° 007" 0,06 005 0,05
d cuill® KM 022 020 017 016 016 0,16
BKM 025 023" 022° 021° 020° 0.20°
% KM 005 004 004 004 004 004
BKM  0,06° 006" 006° 006" 006° 0,06
KM 0.15 0,11 008 007 006 005
kNNBase BKM  0,17° 0,13 0,10 009" 008 0,07
KM 021 0,19 017 016 015 0,15
Avg 10 SVD++ BKM 024" 022° 021° 020° 019" 0.19°
. KM 007 007 006 006 006 0,06
BKM 0,08 0,08 008 0,08 008 0,08
KM 0,16 0,13 0,10 008 007 0,07
KNNBase — prvi 018" 045 0117 0107 009  0.09°
KM 021 0,19 018 0,16 015 0,15
20 SVD++ BKM  023° 021° 020° 020° 019° 0,19°
0 KM 009 009 009 008 009 0,09
BKM  0,10° 0,10° 0110° 0,10° 0,10° 0,10"
NNEB KM 0.12 0,08 004 003 002 002
ase BKM  0,14° 0,09 0,06° 004" 003 0,03
5 SVDis KM 019 0,17 013 012 009 0,08
BKM  022° 020° 018 0,16° 014° 0,13"
. KM 007 006 005 004 002 001
BKM 0,08 007" 007° 0,07 004 0,04"
I NNBase KM 0,13 0,08 005 003 003 003

LM BKM 0,15* 0,10° 0,077 0,05 004" 0,04
KM 0,19 0,16 0,13 0,12 0,09 0,08

10 SVD++ BKM 021" 0.19° 017° 015 013" 012°
© KM 008 007 006 005 002 002

BKM  009° 009 008 007 005 005

NNBae KM 013 010 006 004 004 004

20 BKM 015 0.12° 008 007° 005 005
SVD-++ KM 019 016 014 012 010 010
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Grup Boyutu (P) Kiigiik Orta Biyiik
Birlestirme en CF Model 5 10 25 50 150 200

Teknigi iyi-N  Algoritmasi
BKM 021" 019" 0,17° 0,15 013" 0,13
KM 0,10 0,09 007 005 003 0,01

SO BKM  0.11° 011° 0,10° 008 005 004"
‘NNBase KM 004 003 003 003 003 003

BKM 005 004" 004" 004" 004" 004
s SVDas KM 005 005 004 004 004 003
BKM  0.06° 006" 005 005 005 005

0 KM 004 002 002 002 002 002

BKM 0,05 003 003 002 002 002

 NNBase KM 005 004 003 003 003 003

BKM  0,06° 0,05 004 004 004 003

KM 005 006 004 004 004 004
CR 10 SVD++ BKM 006" 007° 005 005 005 005
. KM 004 003 003 003 002 002

BKM 005 004" 004 004 003 003
 NNBae KM 005 005 004 004 004 004

BKM 006" 006" 005 005 005 005

KM 005 006 005 005 005 005
20 By D+ BKM  007° 007" 006" 006" 006" 006
o KM 004 004 004 003 003 003

BKM 0,05° 0,05° 0,05 004 004 0,04
* %95 giiven araliginda istatistiksel olarak anlamli

Tablo 5.1 ve 5.2°den goriilebilecegi gibi, MLP ve MLM veri kiimeleri ile yapilan
deneylerin nDCG sonuglari, BKM algoritmasinin her bir farkli ayar i¢in KM
algoritmasina kiyasla genellikle daha iyi oldugunu gostermektedir. Ayrica, BKM ve KM
algoritmasi ile elde edilen sonuglar1 karsilastirmak igin istatistiksel anlamlilik testleri
yapilmis ve bu testlerin sonuglar1 tablolarin dipnotlarinda verilmistir. Yapilan tek
kuyruklu #-testlerinin sonuglari, BKM yaklagiminin KM algoritmasi iizerinde sagladigi
tyilestirmelerin, hemen hemen tiim ayarlamalarda %95 giiven araliginda istatiksel olarak

anlamli oldugunu gostermektedir.

Tablo 5.1°de gosterildigi gibi, MLP i¢in yapilan deneylerde, en yiiksek nDCG
degerleri birlestirme tekniginin Avg olarak sec¢ildigi durumda elde edilmistir. Ayrica, LM
ve CR teknikleri benzer dogruluk performanslar1 géstermislerdir. Diger yandan, Tablo
5.2’de sonuglar1 gosterilen MLM veri kiimesinde yapilan deneylerde, Avg ve LM benzer
performanslar gostermesine ragmen, en yiiksek nDCG sonuglar1 Avg ile elde edilmistir.
Ayrica, her iki veri kiimesi i¢in yapilan deneylerde, SVD++ algoritmasi, KNNBase ve SO
algoritmalarina kiyasla 6nemli 6l¢iide daha basarili olmustur. Bununla birlikte, kullanilan
t¢ farkli CF algoritmasmin dogruluk performansinin, gruplarin boyutu biiyiidiikce
distiigii gozlemlenmistir. Son olarak, Oneri listesinin boyutunun, elde edilen nDCG

sonuglari izerinde olumlu bir etkisinin oldugu agikca goriilmektedir. Bunun nedeni, daha
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biiyiik bir 6neri listesinde, grup tiyelerinin tercih edecegi liriinlerin bulunma sansinin daha

fazla olmasidir.

5.3.2.2. BKM ve KM algoritmalarinin P&C ile karsilastiridmast

Onceki boliimde gergeklestirilen deneylerde kullanict gruplari, orijinal kullanict x
iirtin matrisi tizerinde BKM ve KM algoritmasi uygulanarak tanimlanmistir. Bu boliimde
gergeklestirilen deneylerde ise gelistirilen BKM yaklagiminin KM algoritmasina gore
istiinliigii P&C stratejisi baglaminda degerlendirilmistir. Boylece, kullanici gruplari,
modern CF algoritmalari ile iiretilen tahminler ile doldurulmus kullanict x iiriin matrisi
tizerinde BKM ve KM algoritmalar1 uygulanarak belirlenmistir. Diger bir deyisle, modern
CF algoritmalar ile iiretilen bireysel tahminler hem kullanici gruplarmin belirlenmesi
asamasinda hem de grup Onerilerinin iiretilmesi agsamasinda kullanilmistir. P&C stratejisi
kullanilarak MLP ve MLM veri kiimeleri i¢in elde edilen deneysel sonuglar, sirasiyla

Tablo 5.3 ve 5.4’te gosterildigi gibi KM algoritmasi ile karsilagtirilmistir.

Tablo 5.3. MLP veri kiimesinde P&C stratejisi ile KM ve BKM algoritmalarinin modern CF algoritmalar
icin nDCG sonuglar

Grup Boyutu (P) Kii¢iik Orta Biiyiik
Birlestirme en CF
Teknigi iyi-N  Algoritmasi Model 0 10 2 >0 - 200

KM 048 043 037 037 030 035

KNNBase  pient 050 045 042° 0417 035 041°
5 SVDis KM 060 058 051 050 043 041
BKM 061 0,60 054" 053 051" 049
. KM 040 035 032 028 020 018

BKM 042 037 036" 031" 023 0,19

KM 044 043 036 035 035 031
kNNBase BKM 046 045 038 040" 041° 037

KM 057 051 046 043 039 036
Avg 10 SVD++ BKM 058 053" 048 045" 047" 043"
0 KM 038 034 030 028 019 016

BKM 040" 036" 033" 031" 022" 0,19

KM 041 039 038 032 023 026
KNNBase  ppnvt 043 041 042° 0365 027 030°

KM 050 049 046 043 035 032
20 SVD++ BKM 052 049 047 044 038" 040°
. KM 036 034 031 022 020 019
BKM 038 036" 034" 024" 022" 023
 NNBase KM 004 005 007 004 005 005
BKM 0,05 006" 008 005 006 0,06
5 SVDis KM 018 021 022 023 017 018
BKM  020° 024" 025 026 020" 022
M . KM 005 005 006 004 002 005
BKM 006 005 007 005 003 006
‘NNBase KM 005 007 007 010 006 003
0 BKM 006" 007 008 011" 007 004
KM 018 022 021 0,18 017 0,19
SVD++

BKM 0,20 0,24 0,24°  0,20° 020" 022"
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Grup Boyutu (P) Kiigiik Orta Biiyiik

Birlestirme en CF

Tekaggi WN  Algoritmast | Model 10 25 50 150 200
0 KM 006 0,08 006 006 007 007
BKM 006 009 007" 007 008 009"

KM 008 0.0 010 0.1 009 0,09
KNNBase  prnvt 009" 011° 0127 012" 010°  0.10°

KM 022 022 021 020 019 020
2\ L BKM 025 025 024° 023 023" 024°

0 KM 010 009 010 009 008 0,09

BKM 0.0 010 0.11° 010° 0,09 0,10

KM 014 0,14 013 0,13 013 0,13
kNNBase  penvi 014 015 014" 015 015  0.15°

s SVDis KM 019 0,18 018 0,18 017 0,14
BKM 0,19 019° 0,19° 019" 0,19° 015"

. KM 011 0,11 009 0,10 008 0,09
BKM 011 012 010° 0.11° 009 011"

KM 013 0,13 015 0,12 013 0,15
kNNBase BKM 0,13 0,13 016" 014 016" 017"

KM 017 017 017 017 014 0,15
CR 10 SVD++ BKM 017 017 018 018 016" 017"
so KM 011 011 010 010 007 008
BKM 0.1 012" 0.12° 012° 008 009"

KM 013 0.2 013 0.2 014 0.11
i e BKM 0,13 0,13° 0,14* 014" 016" 012"

KM 017 0,16 016 0,16 014 0,15
20 VD BKM 017 016 017° 017° 015 017"

. KM 012 0,11 010 0,10 009 0,07

BKM 0,12 0,11 0,11° 0,11° 0,10° 0,09
* %95 giiven araliginda istatistiksel olarak anlaml

Tablo 5.4. MLM veri kiimesinde P&C stratejisi ile KM ve BKM algoritmalarinin modern CF algoritmalar
icin nDCG sonuglart

Grup Boyutu (P) Kii¢iik Orta Biyiik
Birlestirme en CF
Teknigi iyi-N  Algoritmasi Model > 10 25 >0 150 200
KNNBase KM 0,16 0,13 0,08 0,08 0,06 0,06

BKM 0,17 0,13 0,09° 0,08 0,07 0,07*
KM 0,27 0,27 0,27 0,26 0,25 0,24

> SVD++ BKM 028 028 028 028 0270 026

0 KM 004 004 004 004 004 0,04
BKM 005 005 005 005 005 006

KM 017 0.3 011 009 007 0.07
kNNBase BKM 0,18 0,14° 0,112° 010° 008 0,08

KM 026 025 025 025 025 0,24
Avg 10 SVD++ BKM 026 025 026° 026° 027° 026
. KM 006 006 006 006 006 0,07
BKM 006 006 007" 007 007" 008"

KM 018 0.5 012 011 009 0,09
kKNNBase  prvi 019 046" 043 012" 011°  0.10°

KM 025 024 024 024 022 0.23

20 SVD++ BKM 025 025 025 025 024° 024

. KM 008 008 008 009 0,09 0,08
BKM 0,09 009 009 010" 0,11° 010"

M 5 ‘NNBase KM 015 0,11 006 005 003 0,03

BKM 0,16 0,11 0,07° 0,06 0,04 0,04
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Grup Boyutu (P) Kiigiik Orta Biiyiik

Birlestirme en CF

Teng N Aluoritmass Model 3 10 25 50 150 200
VDo KM 025 024 023 022 019 017

BKM 026 025 024" 023 0200 019

© KM 008 008 008 008 009 009
BKM 009 0.10° 010° 0.10° 011  0.11°

KM 014 0.1 008 006 003 004
KNNBase vt 005 002 009° 0077 003 005
0 SVDe KM 024 023 021 020 018  0ls
BKM 025 024 022° 022° 020° 020
© KM 009 008 009 009 009 010

BKM 010 0.10° 011° 011' 011" 013

KM 015 0.2 008 006 006 004
KNNBase vt 015 002 009 0070 0070 005

KM 023 022 021 020 017 017
20 SVD++ BKM 023  024° 023 021° 018" 018
© KM 010 010 010 0l 012 0l

BKM 012 012° 013" 0.14° 014" 014
NNBae KM 005 003 003 0035 005 003

BKM 005 003 004" 004 004" 004

S b KM 008 007 007 007 006 006
BKM 008 008 007 007 007 006
o KM 003 002 002 002 002 002

BKM 004" 002 002 002 002 002
NNBae KM 005 004 004 003 005 003

BKM 005 004 005 004 004 004

KM 008 008 007 007 007 006
CR Ly SVEy BKM 008 008 008 008 009 008
o KM 004 003 002 002 002 002

BKM 004 003 003 003 003 003
NNBae KM 005 005 004 004 004 004

BKM 005 005 005 005 005 005

KM 007 008 007 008 007 007
20 SVD++ BKM 007 008 008 009 009 009
o KM 003 004 004 003 004 004

BKM 0,03 0,04 004 004 0,05 0,05"
* %95 giiven araliginda istatistiksel olarak anlamli

Tablo 5.3 ve 5.4’ten goriilecegi lizere, P&C stratejisi uygulandiginda da, bir 6nceki
boliimdeki sonuglara benzer sekilde, BKM yaklagimmin farkli ayarlamalarda KM
algoritmasina kiyasla daha uygun kullanic1 gruplarimi belirledigi ve sonug olarak daha
kaliteli grup Onerilerinin tretilmesini sagladigi acgik¢a goriilmektedir. Ayrica, P&C
stratejisi ile uygulanan BKM ve KM algoritmasi ile elde edilen sonuglar1 karsilastirmak
icin istatistiksel anlamlilik testleri yapilmis ve bu testlerin sonuglar1 tablolarin
dipnotlarinda verilmistir. Yapilan tek kuyruklu #-testlerinin sonuglari, BKM yaklasiminin
KM algoritmas1 {izerinde sagladigi iyilestirmelerin, genellikle biiyiik kullanici

gruplarinda %95 giliven araliginda istatiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir.
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Onceki boliimlerde gergeklestirilen deneylerin sonuglarina paralel sekilde, her iki
veri kiimesi i¢in yapilan bu deneylerde de en yliksek nDCG degerleri, birlestirme teknigi
olarak Avg teknigini se¢ildigi durumda elde edilmistir. Bununla birlikte, iiretilen grup
Onerilerinin dogruluk degerleri artan grup biytlkligi ile azalmistir. Ayrica, her iki veri
kiimesi i¢in elde edilen sonuglar, bir 6nceki boliimde gerceklestirilen deneylerde oldugu

gibi en basarili CF algoritmasinin SVD++ oldugunu gostermistir.

5.4. Degerlendirmeler

Bu boliimde, Boliim 4.3’te gelistirilen ve grup onerilerinde kullanic1 gruplariin
otomatik olarak belirlenmesini saglayan BKM yaklasiminin performansi ayrintili
bicimde analiz edilmistir. Bu yapilirken, grup dnerilerinin tiretilmesi amaciyla geleneksel
CF algoritmas: yerine, kNNBase, SVD++ ve SO olmak iizere {i¢ farkli modern CF
algoritmasi kullanilmistir. Bununla birlikte, iki farkli veri kiimesi {izerinde grup
biiyiikliigii, oneri listesi boyutu ve kullanilan birlestirme teknigi olmak iizere farkl

parametrelerle bir¢ok deneysel ¢aligsma gerceklestirilmistir.

Gergeklestirilen ilk deney setinde, BKM yaklagiminin standart KM algoritmasina
gore degisen parametrelerden bagimsiz olarak daha uygun kullanici gruplarini
belirledigini géstermistir. Bu deneylerde, s6z konusu modern CF algoritmalar ile liretilen
bireysel tahminler yalnizca grup Onerilerinin iiretilmesinde kullanilmis ve kullanici
gruplari orijinal kullanici X {iriin matrisi araciligi ile belirlenmistir. Gergeklestirilen ikinci
deney setinde ise kullanici gruplarinin otomatik olarak belirlenmesinde basarili
yaklasimlardan birisi olan P&C stratejisi kullanilmis ve modern CF algoritmalari ile
tiretilen bireysel tahminler hem gruplarin belirlenmesi amaciyla hem de daha sonra grup
onerilerinin tretilmesi amaciyla kullanilmistir. Diger bir deyisle, kullanici gruplari,
bireysel tahminler ile doldurulmus olan kullanict x iirlin matrisi araciligl ile
tanimlanmistir. Elde edilen sonuglar, P&C stratejisinde de BKM yaklagimimin KM
algoritmasina kiyasla daha uygun gruplan belirledigini ve dogruluk agisindan daha iyi
grup Onerilerinin tiretilmesini sagladigini géstermistir. Ayrica, gergeklestirilen deneylerin
sonuclarl, SVD++ algoritmasimin diger CF algoritmalarindan daha iyi performans

sergiledigini géstermistir.
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6. KiSiLIK OZELLiK-TABANLI YENI BiR BiRLESTiRME TEKNIiGi
Bu béliimde, GOS ¢alismalarinda kullanilmak iizere, kisilik &zellik-tabanli yeni bir

birlestirme teknigi gelistirilmistir.

6.1. Motivasyon

Bolim 2.3’te ayrintili olarak agiklandigi iizere, grup Onerileri iiretebilmek igin
bircok birlestirme teknigi gelistirilmistir. Bu tekniklerin biiyiik ¢ogunlugu, grup tiyeleri
tarafindan saglanan derecelendirmelerin farkli yonlerini dikkate alarak grup profilleri
olusturmaktadir. Diger bir deyisle, grup profilleri genellikle yiiksek ortalama,
derecelendirme sayilarinin sikligi, siralamalar, en yiiksek/en diisiik derecelendirmeler
gibi 6zellikler goz 6niinde bulundurularak tiretilmektedir. Her ne kadar bu tiir birlestirme
teknikleri, makul grup Onerilerinin iiretilmesini saglasa da, birlestirme siirecinde grup
tiyelerinin kisilik 6zelliklerini g6z Oniinde bulundurmazlar. Ancak, benzer kisisel
ozelliklere sahip kullanicilarin benzer tercihlere/ilgi alanlarina sahip olma olasilig1 daha
yiiksek oldugundan, karar verme siirecinin bireylerin duygulari ve kisilikleri ile dogrudan

iligkili oldugu bilinen bir olgudur (Hu & Pu, 2010).

Bununla birlikte, mevcut birlestirme teknikleri genellikle bir grubun her iiyesinin
grubun nihai karar tizerinde esit derecede etkileri oldugu varsayimina dayanmaktadir.
Bununla birlikte, sezgisel olarak, bireylerin, dahil olduklar1 toplulugun karar verme
sirecinde farkli etkileri olabilir ve gruptaki bir iiyenin etki derecesi onun kisilik
ozelliklerine dogrudan bagl olabilir (Rossi & Cervone, 2016). Ornegin, grupta,
cikarlarmi kaybetmek istemedikleri veya kendi se¢imlerinin grubun her {iyesi i¢in ideal
kararlar olduguna inandiklar1 igin diisiincelerinde 1srarci olan bazi iiyeler olabilir. Ote
yandan, gruptaki diger insan tiirleri, diger tiim iiyelerin memnuniyeti konusunda kisisel
cikarlar1 pahasia endiselenebilir ve bu nedenle tiim grup i¢in uygun bir mutabakata
varmak amaciyla baz1 kisisel ¢ikarlarindan feragat etmeye istekli olabilirler. Grup
Onerileri {retirken bireylerin bu tiir farkli davramigsal oOzelliklerini goz Oniinde
bulundurmak i¢in, bireylerin kisilik 6zelliklerini insan bilimleri alaninda one ¢ikan bazi
modeller aracilifi ile incelemek gerekmektedir. Bu anlamda en ¢ok kullanilan
modellerden birisi, insan kisiligini a¢iklik, uyumluluk, duygusal istikrar, vicdanhlik ve
disadoniikliik olmak lizere bes temel 6zellik ile tanimlayan bes biiylik faktdr modelidir

(Costa Jr & McCrae, 1992).
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Bu boliimde, yiiksek kalitede grup onerileri iiretmek amaciyla, yukarida belirtilen
tiim kisisel ozellikleri, birlestirme asamasinda dikkate alan ve PwAvg olarak adlandirilan
yeni bir birlestirme teknigi Onerilmektedir. Spesifik olarak, bu teknik, bir gruptaki
tiyelerin kisiliklerini kullanarak, onlarin grubun nihai karar1 tizerindeki etkisini dlger ve
bu ozellikleri, birlestirme asamasinda bireylerin derecelendirmelerini agirliklandirmak

uzere kullanir.

6.2. PwAvg Birlestirme Teknigini iceren Grup Onerisi Semasi

Bu boliimde, Sekil 6.1°de gosterildigi gibi, iki temel adimdan olusan bir grup
Onerisi semas1 kullanilmaktadir. Buna gore, ilk olarak, (i) benzer ilgi alanlarina sahip
kullanict gruplari, KM algoritmasi ile tanimlanmaktadir. Ardindan, (ii) birlestirme
stirecinde grup lyelerinin kisilik 6zelliklerini kullanan, yeni bir birlestirme teknigi ile

hesaplanan grup derecelendirmelerine dayanarak en iyi-N grup onerileri liretilmektedir.

Kullanici
Gruplarinin : ;
Tanimlanmasi Tespit Edilen
(i) Gruplar

/ Grup N\

Derecelendirmelerinin

Tahmini
Bireysel Kullanici ™ Q Kigilik-agiriikdt > Eniyi-NGrup
Derecelendirmeleri Ortalama Onerileri

\ (ii) /
Sekil 6.1. PwAvg birlestirme teknigini i¢eren grup onerisi semasi

Grup Onerileri genellikle bir grup bireyin liriinler i¢in sagladig1 derecelendirmelerin
bir araya getirilmesi ile olusturulan grup profillerine dayanarak {retilmektedir.
Birlestirme teknikleri, bu tiir grup profillerinin uygun bir bi¢imde olusturulmasi i¢in
kullanigh araclardir. Kullanicilar tarafindan saglanan derecelendirmelerin 6zelliklerini
analiz ederek nitelikli grup onerilerinin {iretilmesini saglayan ¢esitli birlestirme teknikleri
olmasina ragmen, bu teknikler genellikle grup iiyelerinin kisisel 6zelliklerini gérmezden
gelirler. Ancak, duygu ve kisilik gibi bireylerin psikolojik yonleri, benzer kisisel
ozelliklere sahip kisilerin benzer tercihlere sahip olma olasiliklarinin daha yiiksek olmasi

nedeniyle, karar verme siireclerinde hayati bir rol oynamaktadir (Rossi & Cervone, 2016).
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Bu dogrultuda, oneri sistemleri alaninda son zamanlarda yapilan bir¢cok c¢alismada,
kullanicilarin bu tiir 6zellikleri, daha kullanict odakli yaklagimlar gelistirmek amaciyla

kullanilmis ve ¢esitli avantajlar elde edilmistir.

Psikolojide kisilik, farkli durumlarda ifade edilen motivasyon, davranig, duygu,
tercih ve diisiince kaliplari olarak tanimlanmaktadir (Rossi & Cervone, 2016). Oneri
sistemi baglaminda ise, hem igerikten hem de alandan bagimsiz bir kullanici profili olarak
tanimlanabilir. Yani, konum, zaman veya baska bir alan/igerik ile degismeyen kullanici
profilleridir (Quijano-Sanchez, Recio-Garcia, & Diaz-Agudo, 2010). Bu tiir kullanici
profilleri genellikle bir insan1 asagida sifatlarinin listelendigi bes temel ozellige gore
tanimlayan bes biiyiik faktor modeli yoluyla olusturulmaktadir (Costa Jr & McCrae,
1992).

Deneyime agik olmak: Merakli, yaratici ve anlayish olmak.
Kabul edilebilir olmak: Affedici, comert, glivenen ve sempatik olmak.
Duygusal yonden istikrarli olmak: Kendine giivenen, kararli ve dengeli olmak.

Viedanlt olmak: Glivenilir, organize, verimli ve sorumlu olmak.

SO N S

Disadoniik olmak: Enerjik, konuskan, iddiali ve aktif olmak.

Bu boliimde, grup iiyelerinin kisisel 6zellikleri yansitan iyi yapilandirilmis grup
profilleri olusturmak ve sonug olarak 6neri kalitesini arttirmak i¢in, {iyelerin bu tiir kisilik
bilgilerini birlestirme asamasinda kullanan ve asagida ayrintili olarak agiklanan kisilik

Ozelliklerine dayanan yeni bir birlestirme stratejisi gelistirilmistir.

Mevcut birlestirme teknikleri, genellikle, bir gruptaki her kullanicinin grubun genel
zevki lizerinde esit derecede bir etkiye sahip oldugunu varsayarak bireysel
derecelendirmeleri bir araya getirmektedir. Ancak, gruptaki iiyelerin grubun karar alma
stireci lizerinde farkli etkileri olabilir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in, bu béliimde,
Avg teknigi ile gruptaki liyelerin kisilik 6zelliklerini bir uyum igerisinde birlikte kullanan
PwAvg teknigi gelistirilmistir. Spesifik olarak, bu teknik, baslangigta, belirli bir kisilik
Ozellik baglaminda bir grup {liyesinin grup lizerindeki goreceli 6nemini 6lgen bir etki
skoru hesaplar. Ardindan, bu skoru birlestirme siirecinde ilgili kullanicinin tercihini

agirliklandirmak igin kullanir.

Bu ¢alismada kullanilan ve 6zellikleri Boliim 2.4’de ayrintili olarak agiklanan Per

veri kiimesi goz Onilinde bulunduruldugunda, bir kullanicinin bes temel kisilik 6zelligi
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(yani, agiklik (ag), uyumluluk (uy), duygusal istikrar (di), vicdan (vi) ve disadoniikliik
(dd)), T7-y1ldizl1 bir derecelendirme 6lgegindeki ayrik skorlar ile degerlendirilmektedir.
Buna gore, g grubunun iiyesi olan k kullanicisinin, # {riinii i¢in yapmis oldugu
derecelendirmenin d;, ve t € {ag, wy, di, vi, dd} olmak tizere ilgili kullanicinin 7 6zelligi
i¢in verilen skorun si . ile temsil edilmesi durumunda, ¢ 6zelligine dayanan kisilik
agirlikli ortalama teknigi olan PwAvg,, Denklem 10’da verilen formiilii kullanarak,

Urtinii i¢in bir grup derecelendirmesi Dy ; hesaplar:

Ykeg Arii X Skt
D _ g

95 =" gl 1

Burada, grup iiyelerinin kisilik 6zellikleri dikkate alindiginda, bu {iyeleri temsil eden
kisilik skorlarimin araliginin her grup i¢in farkli olmasi olasidir. Dolayisiyla, grup
tiyelerinin grup igerisindeki goreceli dnemini daha dogru bir sekilde belirlemek i¢in, her
grup igin bir normallestirme siireci gerekmektedir. Bu amagla, g grubu igin Dy
degerlerini hesaplamadan once, ilgili gruptaki s, skorlari, min-max normalizasyonu

yardimiyla ile [0, 1] 6l¢egine doniistiiriilmiistiir.

6.3. Deneysel Calismalar

Bu boliimde, gelistirilen birlestirme tekniginin etkinligini incelemek i¢in
gerceklestirilen deneysel calismalar sunulmaktadir. Ik olarak, gerceklestirilen
deneylerde izlenen metodoloji ayrintili bir bigimde agiklanmaktadir. Ardindan, yapilan

deneylerin sonuglar1 sunularak tartigilmaktadir.

6.3.1. Deney metodolojisi

Bu calismada Onerilen birlestirme tekniginin performansinit degerlendirmek i¢in
yapilan ¢esitli deneylerde, Boliim 2.4’de ayrintili olarak agiklanan Per5 ve Per10 veri
kiimeleri kullanmilmigtir. Ayrica, deneyler, 5-kat capraz dogrulama deney metodolojisi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu amagla, iirlinler kiimesi rastgele bicimde bes alt
kiimeye boliinerek, olusturulan her alt kiimenin, {riinlerin %20’unu igermesi
saglanmistir. Her yinelemede, alt gruplardan birisi test kiimesi olarak, kalan dort alt
grubun kombinasyonu da egitim seti olarak kullanilmigtir. Dolayisiyla, nihai nDCG
degerleri, 5-kat deneysel dogruluk sonuglarinin ortalamasi alinarak hesaplanmstir.
Ayrica, onceki boliimlere benzer sekilde nDCG skoru hesaplanirken kullanicilarin

derecelendirmeleri Boliim 2.2°de aciklanan CF algoritmasi ile tahmin edilmistir.

75



Test ve egitim kiimeleri olusturulduktan sonra, benzer kullanicilardan olusan
gruplar, egitim veri kiimesi {iizerinde standart KM algoritmast uygulanarak
tanimlanmistir. Ayrica, grup biiyiikliigliniin 6nerilen yaklasimin performansi iizerindeki
etkisini degerlendirmek icin, deneylerde, 2 ile 64 arasinda degisen ¢esitli sayilardaki (k)
gruplar kullanilmistir. Gruplar tanimlandiktan sonra, her grup sayis1 i¢in, onerilen PwAvg
ve kiyaslama birlestirme teknikleri kullanarak grup derecelendirmeleri hesaplanmistir.
Burada, kiyaslama birlestirme teknikleri olarak Avg, AWM ve LM teknikleri se¢ilmistir.
Ayrica, kullanilan kisilik 6zellikle gore PwAvg tekniginin bes farkli varyanti
kullanilmistir. Her bir {iriin i¢in grup derecelendirmeleri hesaplandiktan sonra, N
degerinin 3, 5, 10 ve 20 olarak ayarlandig1 en iyi-N iirlinlerini secerek grup Onerileri
tiretilmistir. Son olarak, Onerilerin en 1yi-N listelerine gore bireylerin nDCG degerleri
hesaplanmis ve ortalamalar1 alinarak sistemin genel dogruluk performansi

gozlemlenmistir.

6.3.2. Deney sonuclari ve tartisma

Onerilen kisilik-agirlikli ortalama tekniginin grup derecelendirmelerini hesaplama
baglamindaki dogruluk performansini degerlendirmek icin, kullanilan kisilik 6zelligi,
Oneri listesinin boyutu (N) ve grup sayist (k) olmak iizere farkli parametreler ile cesitli
deneyler gerceklestirilmistir. Elde edilen deneysel sonugclar, sirasiyla Tablo 6.1 ve 6.2°de
gosterildigi gibi, Per5 ve Perl0 veri kiimeleri i¢in kiyaslama birlestirme teknikleri olan
Avg, AWM ve LM ile karsilagtirilmistir. Ayrica, PwAvg ve kiyaslama teknikleri ile elde
edilen sonuglari karsilastirmak icin istatistiksel anlamlilik 7-testleri gerceklestirilmis ve

bu testlerin sonuglari tablolarin dipnotlarinda verilmistir.

Tablo 6.1 ve 6.2°den goriilebilecegi gibi, her iki veri kiimesi i¢in yapilan deneylerin
nDCG sonuglari, tim kiyaslama tekniklerinin dogruluk performansinin grup sayisi
arttikca, yani gruplarin biiyiikliigii azaldik¢a artmistir. Diger yandan, PwAvg varyant
teknikleri, 6zellikle biiyiik gruplar s6z konusu oldugunda, en yiiksek nDCG sonuglarina
ulagsmigtir. Bunun nedeni, artan grup biiytikliiglintin farkli 6zelliklere sahip bireylerden
olusan gruplara sahip olunmasina yol ag¢masidir. Dolayisiyla, birlestirme islemini
gerceklestirirken, sadece grup tyelerinin sagladigi derecelendirmeleri degil, ayni
zamanda onlarin kisiliklerini de dikkate almak, yiiksek kaliteli grup oOnerilerinin

tiretilmesini saglamistir.
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Per5 ve Perl0 veri kiimelerinden elde edilen sonuglar karsilastirildiginda, hem

PwAvg varyantlart hem de tiim kiyaslama teknikleri hemen hemen tiim ayarlamalar i¢in

Per10 veri kiimesinde daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Bu bulgunun temel nedeni,

Perl0 veri kiimesindeki bir iirlin i¢in saglanan toplam derecelendirme sayisinin

Per5’dekinden daha fazla olmasidir. Bu durum, birlestirme siirecine daha fazla degerinin

dahil olmasina neden olarak, kullanilan birlestirme tekniginin daha iyi ¢aligmasini

saglamistir.

Tablo 6.1. Per5 veri kiimesi icin elde edilen nDCG sonuglart

Grup Sayist (k)
Biiyiik Gruplar Orta Gruplar Kiiciik Gruplar
en iyi-N Birlestirme Teknigi 2 4 8 16 32 64

Avg 0.647 0.671 0.708  0.732 0.743 0.750

AwM 0.635 0.692 0.718 0.739 0.745 0.749

LM 0.652 0.671 0.710  0.736  0.739 0.751

3 agikik 0.629 0.699 0.722 0730 0.702 0.674
uyumluluk 0.683%  0.708" 0.704  0.723  0.704 0.672

PwAvg  duygusal_istikrar  0.6947  0.720"  0.722 0.726  0.699 0.683

vicdan 0.681%  0.699 0.692 0.703 0.696 0.677

disadoniikliik 0.668 0.669 0.716  0.721 0.683 0.678

Avg 0.666 0.664 0.689  0.724 0.736 0.751

AwM 0.653 0.676 0.689  0.728 0.740 0.751

LM 0.650 0.689 0.707  0.724 0.746 0.742

5 agiklik 0.664 0.671 0.691 0.707  0.699 0.646
uyumluluk 0.7057  0.692 0.692  0.722 0.697 0.639

PwAvg  duygusal_istikrar ~ 0.711Y 07157 0.7057 0.725 0.715 0.644

vicdan 0.689"  0.7047  0.700° 0.715 0.710 0.633

disadoniikliik 0.657 0.694 0.679 0.718 0.706  0.638

Avg 0.640 0.688 0.721 0.721 0.731 0.743

AwM 0.659 0.690 0.727 0720 0.730 0.739

LM 0.642 0.689 0.730  0.727 0.731 0.739

10 agiklik 0.641 0.693 0.720  0.708 0.716 0.676
uyumluluk 0.659 0.697 0.738 0.716 0.711 0.674

PwAvg  duygusal_istikrar  0.677°  0.723%  0.7417  0.718 0.717 0.682

vicdan 0.660 0.721%Y 0733  0.713  0.713 0.679

disadoniikliik 0.677  0.707F  0.738  0.705 0.708 0.681

Avg 0.660 0.688 0.719  0.731 0.738 0.735

AwM 0.659 0.688 0.716  0.734 0.733 0.724

LM 0.660 0.681 0.714  0.732 0.732 0.723

20 agikiik 0.655 0.693 0.717  0.734 0.683 0.653
uyumluluk 0.687t  0.7077 0.715 0.730 0.683 0.644

PwAvg  duygusal_istikrar ~ 0.705%  0.719"  0.718  0.740 0.680 0.654

vicdan 0.693"  0.718" 0.727 0.737 0.692 0.653

disadoniikliik 0.704"  0.702 0.729 0.735 0.669 0.658

T En iyi performans gosteren kiyaslama teknigine gére %95 giiven araliginda istatistiksel olarak

anlaml
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Tablo 6.2. Perl0 veri kiimesi icin elde edilen nDCG sonuglar

Grup Sayist (k)
Biiyiik Gruplar  Orta Gruplar Kiigiik Gruplar
eniyi-N  Birlestirme Teknigi 2 4 8 16 32 64

Avg 0.698  0.736 0.725 0.738 0.742 0.758

AwM 0.680 0.716 0.722 0.731 0.744 0.760

LM 0.651 0.708 0.714 0.733  0.739 0.751

3 agiklik 0.688 0.718 0.710 0.735 0.689 0.677
uyumluluk 0.707  0.729 0.715 0.726  0.681 0.669

PwAvg  duygusal_istikrar 0.713F  0.745%  0.752F  0.739  0.693 0.682

vicdan 0.697  0.707 0.722 0.727 0.682 0.671

disadoniikliik 0.686 0.718 0.741 0.737 0.694 0.678

Avg 0.710  0.678 0.728 0.734 0.744 0.757

AwM 0.659 0.673 0.725 0.733  0.746 0.754

LM 0.680  0.686 0.705 0.726  0.738 0.746

5 agiklik 0.677  0.657 0.722 0.713  0.715 0.682
uyumluluk 0.684  0.689 0.715 0.715 0.722  0.677

PwAvg  duygusal_istikrar 0.727t 0.707F 0.723  0.714 0.727 0.679

vicdan 0.702  0.693 0.723 0.711  0.732  0.668

disadoniikliik 0.701 0.706"  0.721 0.708 0.722 0.676

Avg 0.714  0.710 0.710 0.733  0.741 0.755

AwM 0.662  0.683 0.710 0.735 0.741 0.753

LM 0.711 0.702 0.722 0.727 0.732  0.747

10 agiklik 0.698 0.716 0.716 0.723  0.687 0.666
uyumluluk 0.711 0.716 0.720 0.719  0.681 0.657

PwAvg  duygusal_istikrar 0.726" 0.725% 0.738" 0.720 0.692 0.665

vicdan 0.714  0.719 0.732F  0.729 0.686 0.658

disadoniikliik 0.696  0.7247  0.723 0.708 0.678 0.660

Avg 0.694 0.702 0.738 0.737 0.738 0.746

AwM 0.610  0.689 0.719 0.730 0.727 0.731

LM 0.674  0.700 0.724 0.729  0.730 0.737

20 agiklik 0.674  0.700 0.736 0.717  0.698 0.675
uyumluluk 0.715%  0.709 0.737 0.719  0.685 0.667

PwAvg  duygusal_istikrar 0.716" 0.716" 0.738 0.735 0.693 0.680

vicdan 0.7107  0.709 0.731 0.719  0.701 0.671

disadoniikliik 0.687 0.714 0.735 0.728 0.697 0.668

" En iyi performans gosteren kiyaslama teknigine gore %95 giiven araliginda istatistiksel olarak

anlamh

Her iki veri kiimesi i¢in gerceklestirilen deneylerin sonuglari, 6zellikle gruplar

bliyiik oldugunda PwAvg varyant tekniklerinin genellikle kiyaslama tekniklerinden daha

1yi dogruluk performansi sergiledigini gostermistir. Ayrica, PwAvg teknigini olusturmak

icin tiim kisilik ozellikleri arasinda duygusal istikrar’in kullanilmasinin, diger kisilik

ozelliklerine kiyasla daha etkili oldugu gozlemlenmistir. Bununla birlikte, her iki veri

kiimesi i¢in, duygusal istikrar’a dayali PwAvg tekniginin tim kiyaslama teknikleri

tizerinde sagladigr iyilestirmeler, Ozellikle gruplar biiyiik oldugunda, %95 giiven

diizeyinde istatistiksel olarak anlamli goriinmektedir. Dolayisiyla, kararsiz kullanicilar

tarafindan degerlendirilen iiriinlere kiyasla, duygusal yonden istikrarli olan ve daha

78



kararli grup tyeleri tarafindan yiiksek derecelendirme alan iiriinlerin, grup Onerileri

olarak {iiretilmesinin, sistemden olan genel memnuniyeti arttirdig1 sonucuna varilabilir.

6.4. Degerlendirmeler

GOS, bireylerden ziyade ortak ilgi alanlarina sahip bir grup kullaniciya uygun
yonlendirmeler tireten kullanish araglardir. Bu tiir sistemlerde, grup Onerileri genellikle
gruptaki liyelerin derecelendirmeleri bir araya getirilerek iiretilen grup derecelendirmeleri
g6z onilinde bulundurularak tretilir. Ancak, gruplarin genellikle farkl kisilik 6zelliklerine
sahip bireylerden olusmasi nedeniyle, birlestirme islemi, karmagsik bir gorev olarak
degerlendirilebilir. Bu durum, kisilik 6zelliklerinin dikkate alindigi yeni birlestirme

mekanizmalarimin gelistirilmesini gerektirir.

Bu calismada, sadece grup iiyelerinin derecelendirmelerini degil, ayn1 zamanda
bireylerin  davranigsal ~ Ozelliklerini de gbz Oniinde bulundurarak  grup
derecelendirmelerini hesaplayan ve PwAvg olarak adlandirilan kisilige duyarli bir
birlestirme teknigi gelistirilmistir. Spesifik olarak bu teknik, agiklik, uyumluluk, duygusal
istikrar, vicdan ve digsadoniikliik olmak tizere bes temel kisilik 6zellige gore gruptaki
bireylerin grubun nihai karar1 tizerindeki etkisini 6l¢er ve bunlart daha sonra birlestirme

asamasinda derecelendirmeleri agirliklandirmak i¢in kullanir.

Iki farkli veri kiimesinde yapilan deneyler, onerilen teknigin ozellikle biiyiik
kullanic1 gruplari i¢in, kiyaslama teknigi olarak secilen ii¢ farkli birlestirme tekniginden
daha iyi performans sergiledigini gostermistir. Bu bulgu, istatistiksel anlamlilik testleriyle
dogrulandig1 tizere, Oneri listesinin boyutundan bagimsiz bir sekilde elde edilmistir.
Deneysel sonuglar, ayrica, duygusal istikrar 6zelligi ile PwAvg teknigini insa etmenin,
digerlerine kiyasla oneri dogrulugu agisindan daha etkili oldugunu gdstermistir. Sonug
olarak, bireysel derecelendirmeler birlestirilirken grup iyelerinin farkli kisilik
ozelliklerini dikkate almak, gruplar kalabaliklastikca yliksek kalitede grup Onerilerinin

tretilmesine katkida bulundugu ¢ikarimi yapilmstir.
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7. ENTROPI iLE GUCLENDIRILEN MELEZ BiRLESTiRME TEKNIiGi
Bu béliimde, GOS calismalarinda kullanilmak iizere melezlestirilmis ve onun

entropi ile giiglendirilmis versiyonu olan iki yeni birlestirme teknigi gelistirilmistir.

7.1. Motivasyon

GOS genellikle, dneri maliyeti ve baglami nedeniyle kisisellestirilmis tavsiyeler
saglamak yerine, grup oneri yontemleri ile benzer zevklere sahip bir grup kullanict i¢in
grup Onerileri iiretmektedir. Ancak, cogu zaman, benzer ilgileri olan insan gruplari
onceden bilinmemektedir. Bu nedenle, genellikle, grup onerilerinin iiretilmesinden 6nce
kullanic1  topluluklarin  otomatik olarak algilanmas1 gerekmektedir (Baltrunas,
Makcinskas, & Ricci, 2010). Bu tiir gruplar tespit etmek i¢in, genellikle KM veya
hiyerarsik kiimeleme gibi iyi bilinen kiimeleme yontemlerinden birisi kullanilir (Boratto
vd., 2009). Hicbir kiimeleme algoritmasinin miikemmel kiimeler liretemeyecegi g6z
oniinde bulunduruldugunda, ¢iinkii kiimeleme siibjektif bir konudur ve genel bir dogru
yoktur, bu sekilde insa edilen gruplarin farkli zevklere sahip kullanicilar i¢cermesi ¢ok
olasidir. Bu durum, GOS’de en istenmeyen senaryolardan birisi olan iiretilecek grup

onerilerinden memnun olan toplam kullanici sayisinin azalmasina yol agar.

Gruplarin  heterojen bir sekilde olusturulmast durumunda, grup iiyelerinin
tercihlerini bir araya getiren birlestirme teknikleri iyi ¢calismayabilir. Bu durum daha ¢ok
tek bir birlestirme teknigi kullanildiginda ortaya ¢ikar, ciinkii her bir teknik grup iiyeleri
tarafindan saglanan derecelendirmelerin yalnizca belirli bir yoniinii dikkate almaktadir.
Daha acik bir ifadeyle, Boliim 2.3°de belirtildigi tlizere, birlestirme teknikleri farkli
stratejiler izleyerek birlestirme islemini gerceklestirmektedir. Ornegin, bazilari
derecelendirmelerin sikliklarini saymaya odaklanirken (Crossen, Budzik, & Hammond,
2002; Lieberman, Van Dyke, & Vivacqua, 1999), bazilar1 saglanan derecelendirmelerin
ortalamalar1 (McCarthy vd., 2006; Jameson, 2004) veya siralamalarint (Marquez &
Ziegler, 2016; Masthoff, 2011) g6z Oniinde bulundurur. Birlestirme asamasinda
devralinan gruplar uygun sekilde insa edilmediginde, tek bir teknik kullanilarak
birlestirilmesi miimkiin olmayan dengesiz ve farkli 6zelliklerdeki derecelendirmelerle
ilgilenmek durumunda kalinir. Bu durumda, her biri saglanan derecelendirmelerin farkli

bir boyutunu ele alan birden fazla teknik kullanilmalidir.

GOS’de homojen olmayan gruplara sahip olmanin bir baska problemi, grup

tiyelerinin fikir birligine varamayacag {irlinlerin sistem tarafindan grup Onerisi olarak
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tiretilme ihtimalidir. Dolayisiyla, bu tiir iiriinlerin iiretilecek Oneri listesine dahil olma
sansini azaltmak 6nemlidir, ¢linkii 6neri sonuglarindan memnun olan grup iiyesi sayisini
en Ust diizeye cikarmak, bireyler i¢cin miikemmel sekilde tavsiyeler saglamak kadar
onemlidir. Bu amagla, derecelendirmelerin dagilimlarinin birlestirme agamasindan 6nce
analiz edilerek bu tiir iiriinlerin belirlenmesi gerekmektedir. Ornegin, bir grup icinde bir
iriin i¢in grup tiiyeleri tarafindan saglanan derecelendirmelerin farkli degerleri benzer
frekanslara sahipse (yani, esit olarak dagilmissa), tiim grup {iyelerinin bu {iriin {izerinde
ayni fikirde oldugunu iddia etmek zordur. SS, bu tiir bir analiz i¢in kullanilan temel
yontemdir (Seo vd., 2018). Bir {iriin i¢in liyeler tarafindan saglanan derecelendirmelerin
sapmasi yiiksek cikarsa, liyelerin ilgili tirlin hakkinda farkli goriisleri oldugu c¢ikarimi
yapilmaktadir. Bu, makul bir yaklasim gibi goriinse de, asagida ayrintili olarak ac¢iklanan
baz1 durumlarda, SS, birlestirme asamasinda derecelendirmelerin dagilimini dogru bir

bicimde analiz etmede yetersiz kalmaktadir.

SS, dogas1 geregi, stirekli tipteki degiskenlerin dagilimini 6lgen bir yaklasimdir.
Ancak, derecelendirmelerle temsil edilen kullanici tercihleri bazi istisnalar disinda
genellikle ayrik tiptedir. Bu tutarsizlik, 6zellikle derecelendirmelerin {0,1} veya {1,5}
gibi dar bir aralikta temsil edildigi sistemlerde daha fazla soruna neden olur. On yildizli
bir derecelendirme sisteminde bile, SS, derecelendirmelerin dagiliminin genel davranigin
tespit edemeyebilir. Clinkii derecelendirmelerin daha farkli degerlere sahip olmasina izin
verildiginde, SS’in dagilim1 dogru olarak belirlemeyecegi durum olan birden fazla pike
sahip bir dagilim olugsmasi muhtemeldir. Bu sorun, GOS’de biiyiik ve heterojen gruplarin
varliginda daha belirgindir, ¢iinkii boyle bir durumda benzer tercihleri olan farkli alt

kullanic1 gruplarina sahip olma olasilig1 ytiksektir.

Bu boliimde, yukarida ifade edilen problemlerin iistesinden gelmek igin, yeni
birlestirme tekniklerini igeren bir grup 6neri semasi dnerilmektedir. Asagida, bu boliimde

literatiire saglanan temel katkilar 6zetlenmektedir.

i.  Melezlestirilmis birlestirme teknikleri olarak adlandirilan, daha 6nce Bolim
2.3’de ayrintil1 agiklanan AV ve AU tekniklerini farkli iki sekilde birlestirilen iki
yeni birlestirme teknigi gelistirilmistir.

ii.  Gelistirilen melezlestirilmis tekniklerin {izerine inga edilen gelismis bir
birlestirme teknigi olan AwU teknigi 6nerilmektedir. Spesifik olarak, AwU, bilgi

entropisi kullanarak grup tiyelerinin sagladigi derecelendirmelerin dagilimini
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giicli bir sekilde analiz eden ve sonug¢ olarak maksimum sayida grup liyesini

memnun edebilen grup dnerilerinin liretilmesini saglayan bir tekniktir.

7.2. Gelistirilen Birlestirme Tekniklerini iceren Grup Onerisi Semasi

Bu bolimde, Sekil 7.1°de gosterildigi gibi, iki temel adimdan olusan grup Onerisi
semasi1 kullanilmaktadir. Buna gore, ilk olarak, (i) benzer ilgi alanlarina sahip kullanici
gruplari, KM algoritmasi ile tanimlanmaktadir. Ardindan, (i) 6nerilen melezlestirilmis
tekniginin iki farkli versiyonu ve gelistirilen nihai teknik olan AwU yardimiyla

hesaplanan grup derecelendirmelerine dayanarak en iyi-N grup Onerileri tiretilmektedir.

Kullanici
Gruplarinin
Tanimlanmasi

(i)

Tespit Edilen
Gruplar

Grup
Derecelendirmelerinin
Tahmini

Bireysel Kullanici Q Melezlestiriimis — |— En iyi-N Grup
Derecelendirmeleri Teknik Onerileri

Q AwU Teknigi

\ (ii) bz

Sekil 7.1. Melezlestirilmis ve AwU birlestirme tekniklerini iceren grup dnerisi semast

7.2.1. Melezlestirilmis birlestirme teknigi

Birlestirme teknikleri, grup TUyelerinin tercihlerinin bir biitiin olarak
somutlastirildig1 grup profillerinin olusturulmasini saglayan tekniklerdir (Boratto vd.,
2016). Grup Onerilerinin genellikle bu grup profillerine dayanilarak iiretilmesi nedeniyle
kullanilacak birlestirme tekniginin se¢imi kritik bir siirectir. Literatiirde farkli tiirlerde
cesitli birlestirme teknikleri olmasina ragmen, bu tekniklerden her biri grup profili
olusturmak i¢in farkli bir strateji izlemektedir ve her birinin daha 6nce Bolim 2.3’de
anlatildig1 gibi bazi eksiklikleri mevcuttur. Diger bir deyisle, her bir teknik, iiyelerin
derecelendirmelerini farkli bir bakis agisi ile birlestirerek, iirlinler i¢in tahmin edilen grup
derecelendirmelerinden olusan bir grup profili olusturmaktadir. Dolayisiyla, birden fazla
birlestirme teknigini birlikte bir uyum iginde kullanmak, grup i¢inde tercih edilen
iiriinlerin belirlenmesi ve sonug¢ olarak GOS’den elde edilen genel memnuniyetin

arttirtlmasini saglayabilir.
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Birlestirme teknikleri melezlestirilirken ortaya ¢ikabilecek ilk soru, melez modelde
hangi tekniklerin temel teknikler olarak secilmesi gerektigidir. Bu sorunun cevabi, insa
edilecek melez birlestirme tekniginden olan beklentilerle dogrudan iliskilidir. Bu
calismada, grup iiyelerinin tizerinde fikir birligi sagladig1 ve tiyelerin ¢ogunun gozdesi
olan iiriinlerin &ne ¢ikarilmasima odaklanilmistir. ilk beklentiyi karsilamak igin, grubun
tim iyeleri tarafindan saglanan derecelendirmeleri toplayarak bir iirlin i¢in grup
derecelendirmesi hesaplayan AU tekniginin kullanilmasi dnerilmistir. Bu strateji, s6z
konusu {iiriin hakkinda goriis sahibi olan her iiyenin grubun ilgili iiriin i¢in olan kararina
aynt oranda katkida bulunmasma izin vererek bir fikir birliginin olusmasin
saglamaktadir. Diger yandan, ikinci beklentiyi karsilamak i¢in, belirli bir esik degerinin
lizerinde saglanan derecelendirmelerin sayisim1 sayan AV tekniginin kullanilmasi
Onerilmistir. Bu strateji, elde edilecek nihai melez teknigin grup iiyeleri arasinda oldukca
poptiler olan iiriinlere karsi hassasiyetini arttirarak ilgili iirlinlerin 6ne ¢ikarilmasini

saglamaktadir.

Boliim 2.3°de tartisildigr iizere, temel birlestirme tekniklerinin bazi eksiklikleri
mevcuttur. Spesifik olarak, AU teknigi, bir gruptaki iiyelerin biiyiik ¢ogunlugundan
diisiik derecelendirme alan bir iirlinli grup Onerisi olarak se¢me riski tagir. Bunun nedenti,
bir iirlin i¢in saglanan derecelendirmelerin toplam1 6zellikle ilgili iiriinti ¢ok sayida grup
liyesi degerlendirmisse yiiksek cikabilmesidir. Bununla birlikte, AV teknigi birlestirme
islemini gergeklestirirken yalmzca yiiksek derecelendirmeler alan iirlinleri se¢mesi
sayesinde bu eksikligi giderir. Diger yandan, AV teknigi, {irtinleri degerlendirirken esik
degerin altinda derecelendirme saglayan {iiyelerin tercihlerini gormezden gelerek,
yalmzca kiigiik bir iiye grubunun derecelendirmelerini goz Oniinde bulundurur.
Dolayisiyla, grup tiyeleri arasinda bir fikir birliginin olugmasini saglayamaz. Ancak, AU
teknigi biitiin grup iiyelerinin derecelendirmelerini esit bir bicimde onemseyerek bu
sorunun tiistesinden gelir. Sonug olarak, melezlestirilmis bir teknik insa ederken, AU ve
AV tekniginin birlikte kullanilmasi, bir sinerji yaratarak bu tekniklerin bireysel

eksikliklerinin karsilikli olarak giderilmesini saglar.

Bu béliimde, AU ve AV’nin temel teknikler oldugu, melez tipte iki yeni birlestirme
teknigi gelistirilmistir. Gelistirilen melez teknikler hem (i) gruptaki iiyelerin
derecelendirmelerin toplamini hem de (i) yiiksek puan alan derecelendirme sayisini ayni

anda dikkate alarak grup derecelendirmelerini belirlemektedir. Bunlardan ilki AU ile
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ikincisi ise AV tekniginin kullanilmasi ile elde edilmektedir. Bu sayede, {lizerinde bir
sekilde fikir birligi saglanan popiiler iriinlerin belirlenerek grup onerileri olarak

iiretilmesi saglanmaktir.

Gelistirilen melezlestirilmis birlestirme teknikleri, grup derecelendirmeleri
tizerinde hangi temel teknigin daha belirleyici bir rol oynadigi konusunda farklilik
gostermektedir. Itici gii¢ olarak AU tekniginin kullanildign melez teknik AU,y, AV
tekniginin kullanildigr melez teknik ise AV, olarak adlandirilmaktadir. Asagida, grup
derecelendirmelerinin AU,y ve AVyy kullanilarak nasil hesaplandigi ayrintili olarak

agiklanmaktadir.

o AU,y teknigi: Bu melez teknik, AU teknigini itici gii¢ olarak kullanirken Denklem

7.1°de gosterildigi gibi, AV teknigini grup derecelendirmeleri lizerinde ek bir
faktor olarak degerlendirmektedir. Bu formiilde, D;’ 111] AV ¢ grubunda ¢ {iriinii igin
AU,y melez teknigi ile hesaplanan grup derecelendirmesini, AU, ; ve AVy ; ise ii

icin sirastyla AU ve AV teknikleri kullanilarak hesaplanan  grup

derecelendirmelerini ifade etmektedir.

D;ff” =AUy + (AUg X AVy ) (7.1)

o AV,y, teknigi: Bu melez teknik, AV teknigini, hesaplanacak nihai grup
derecelendirmelerinde belirleyici faktor olarak degerlendirirken, Denklem 7.2°de

gosterildigi gibi, AU teknigini yardimei bir etki unsuru olarak kullanmaktadir. Bu
formiilde D; KAU, g grubunda i iirlinii i¢in AV,; melez teknigi ile hesaplanan grup

derecelendirmesini ifade etmektedir.

D;EAU = AV + (AVyu X AUy ) (7.2)

Bir iiriin i¢in, AU teknigi ile hesaplanabilecek maksimum grup derecelendirmesi,
sistemde kullanilan derecelendirme dlgeginin maksimum degerinin ve gruptaki mevcut
liye sayisinin ¢arpimina karsilik gelmektedir. Bu, tiim tiyelerin ilgili iirlin i¢in en yiiksek
derecelendirmeyi verdigi durumda olusabilir. Diger yandan, AV teknigi ile hesaplanan
grup derecelendirmesinin maksimum degeri gruptaki iliye sayisina esittir. Bu ise, tim
tiyelerin belirlenen esik degerin ilizerinde bir derecelendirme sagladigi durumda
olusabilir. Bu nedenle, AU ile hesaplanan grup derecelendirmeleri AV teknigi ile
hesaplanan derecelendirmelerden daha genis bir araliga sahip olur. Dolayisiyla, nihai
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grup  derecelendirmelerini  hesaplamadan  6nce  grup  derecelendirmelerini
karsilastirilabilir hale getirmek i¢in bir normallestirme islemi gerekmektedir. Bu amagla,
AU ve AV tarafindan hesaplanan grup derecelendirmeleri ilk olarak min-max
normalizasyonu yardimiyla [0,1] dlgegine doniistiiriilmiis ve ardindan AU,y ve AVyy

kullanilarak birlestirilmistir.

7.2.2. AwU birlestirme teknigi

Bir GOS’iin basarisi, dnerilen iiriinlerden memnun olan toplam grup iiyesi sayisinin
en st diizeye ¢ikarilmasi ile giiclii bir sekilde iliskilidir (Seo vd., 2018). Bu amaca
ulasmak icin maksimum sayida kullanici sayisi, Onerilen {irlinler iizerinde hemfikir
olmalidir. Burada, bir {iriin iizerindeki uzlagma derecesi, {irlin i¢in grup iiyeleri tarafindan
saglanan derecelendirmelerin dagilimi kullanilarak tanimlanabilir. Daha agik bir ifadeyle,
bir {iriin i¢in yapilan derecelendirmelerin grup icinde esit olarak dagilmasi durumunda,
ilgili iirin i¢in grup icindeki uzlasma seviyesinin diisiik oldugu kabul edilir. Diger
yandan, eger dagilim esit degilse, grup lyelerinin biiyiikk cogunlugu arasinda bir
uzlasmaya varildigini gosterebilir. Dolayisiyla, lizerinde uzlagma saglanan iriinlerin
Oneri listesine eklenmesi, iiretilen Onerilerden memnun olan iiye sayisini arttirtlmasini

saglar.

Bir gruptaki kullanicilarin derecelendirmelerinin nasil dagildigini analiz etmek icin,
son yillarda 6ne ¢ikan bazi ¢alismalarda SS kullanilmigtir. Burada, sapmalar yiiksek olan
iriinler, grup iyeleri arasindaki uzlasmazliklar ile iliskilendirilir ve ilgili iirtinler
filtrelenerek Oneri listelerine eklenmemesi saglanir (Seo vd., 2018). Derecelendirmeler
tek-doruklu dagilima sahip oldugu siirece, iiyelerin arasindaki uzlagmazliklari SS
kullanarak belirlemek faydal1 bir yontemdir. Ancak, derecelendirmelerin ¢ok-doruklu bir
dagilima sahip olmasi durumunda, SS, kullanicilar arasindaki uzlasmayi dogru bir

bi¢imde analiz etmek i¢in ideal bir ara¢ olmayabilir.

GOS’deki mevcut gruplar, ¢ok benzer tercihlere sahip alt kullanic1 gruplarmdan
olustugunda, ¢ok-doruklu bir dagilim gozlenebilir. Bu durumlarda, bir gruptaki bir alt
grup bir lirtinden biiyiik 6l¢lide memnun olurken, o gruptaki baska bir alt grup ayni
irtinden hoslanmayabilir. Bu nedenle, ilk alt gruptaki kullanicilar ilgili iiriin i¢in yliksek
derecelendirmeler verirken, ikinci alt gruptaki kullanicilar diisiik derecelendirmeler
saglar. Daha da kotiisii, kullanici gruplar ve/veya kullanilan derecelendirme yelpazesi

yeterince biiyiikse (6rnegin; on-yildizli derecelendirme yelpazesi), ikiden fazla alt grup
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gdzlemlenerek cok-doruklu dagilima neden olur. Ornegin, MovieLens!! veri kiimesi goz
oniinde bulunduruldugunda, derecelendirmeleri ¢ok-doruklu bir dagilim gosteren cesitli
tirtinler vardir. Daha spesifik olarak, veri kiimesindeki 853. ve 854. iirlinler i¢in verilen
{1-5} yelpazesindeki derecelendirmeleri goreceli frekanslar1 sirasiyla {0,31, 0, 0, 0,38,

0,31} ve {0,21, 0, 0, 0,29, 0,5} dir.

Bir {iriiniin derecelendirmelerinin dagilimi ¢ok-doruklu oldugunda, bu {iriin i¢in
hesaplanan SS degeri yiiksek olur ve bu da ilgili iirliniin oneri listesinden ¢ikarilmasina
neden olur; ancak, iiriin tizerinde farkli seviyelerde hala bir fikir birligi olabilir. Bu
sorunla basa c¢ikmak i¢in bu calismada derecelendirme dagilimlarinin analizinde

entropinin kullanilmasi 6nerilmektedir.

Bilgi teorisinde entropi, belirli bir veri kaynagindaki belirsizligin miktarini
6lgmek icin kullanilmaktadir ve son yillarda yapilan bir¢ok Oneri sistemi ¢aligsmasinda
etkin bir bi¢imde kullamilmistir (Kaleli, 2014; Yargic & Bilge, 2019). Bir 6rneklemin
yiiksek entropiye sahip olmasi, o Orneklemi olusturan olaylar kiimesinin goriilme
sikligindaki rastlantisallikla iliskilidir. Entropi, SS’e kiyasla 6zellikle ¢ok-doruklu bir
dagilim meydana geldiginde derecelendirmelerin dagilimini1 daha basarili sekilde analiz
edebilir. Bununla birlikte, SS, daha cok siirekli degiskenler i¢in uygun bir yontemdir;
ancak, derecelendirmeler dogas1 geregi genellikle ayrik tiptedir. Bu da, dagilimlarin

dogru bir bigiminde analizinde entropi kullanmay1 gerektirir.

Yukarida belirtilen nedenlerden dolayi, bu ¢alismada, melezlestirilmis birlestirme
tekniklerini entropi ile giiclendirerek nihai bir gelismis birlestirme teknigi onerilmektedir.
Bu nihai birlestirme teknigi kisaca AwU olarak adlandirilmaktadir. AwU tekniginin
ayrintilarinin agiklanmasindan 6nce, bir derecelendirme sistemi kapsaminda entropinin

nasil degerlendirildigi hakkinda asagida ayrintili bilgi verilmektedir.

Bir iirlin i¢in grup Uyeleri tarafindan saglanan derecelendirmeleri igeren V
derecelendirme vektorii i¢in, olasi derecelendirmelerin R = (dq,d,, ..., dy) ile, ve bu
derecelendirmelerin goriilme olasiliklarinin P = (p4,p,, ..., pr) ile temsil edildigi
durumda, bu vektoriin entropisi olan H (V) degeri, Denklem 7.3’de verilen formiil

yardimiyla hesaplanmaktadir.

1 http://www.grouplens.org/
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k
HV) = = p(d:) loga (p(d) a3

Burada, yiiksek H (V) degeri, kullanicilarin ilgili {irlinden emin olmadig1, yani kullanicilar
arasinda neredeyse hicbir uzlasma oldugu anlamima gelir. Ote yandan, diisiik H(V),

kullanicilarin iiriin hakkinda belirli bir uzlagma sagladigin1 gosterir.

Bu caligmada 6nerilen AwU birlestirme tekniginin ¢alisma mekanizmasi Prosediir
7.1°de ayrintili olarak sunulmaktadir. Buna gore, bir grubun derecelendirmeye dayali
kullanict x {irtin matrisi (D) ve onceden tanimlanmis bir esik degeri (7) verildiginde,
AwU teknigi ilk olarak, Denklem 7.3’deki formiil yardimiyla tiim iriinler i¢in, grup
iyelerinin derecelendirmeleri géz 6niinde bulundurarak entropi degerlerini hesaplar. Her
bir iiriin i¢in entropi degerlerinin hesaplanmasindan sonra, min-maks normalizasyonu ile
her bir entropi degeri [0-1] araligina indirgenecek sekilde normallestirilir. Bu iglemin
ardindan, AwU teknigi normallestirilmis entropi degerlerini grup tiyeleri arasindaki
uzlasma miktarin1 6lgmek icin 1°den ¢ikartir, bdylece {liriinler i¢in bilgi kazanci
hesaplanmis olur. Son olarak, bu algoritma, yalmizca ilgili bilgi kazanci, 6nceden
tanimlanmis esik degerinin (7) grubun ortalama bilgi kazanci (m) ile ¢arpimindan elde
edilen degerin {izerinde olan {irlinler i¢in bir dnceki boliimde agiklanan melezlestirilmis
teknikleri kullanarak grup derecelendirmelerini hesaplar. Diger bir deyisle, bu teknik,
yiiksek entropiye sahip lriinleri g6z ard1 etmektedir. Boylece, bu {irlinler, kullanicilarin
tizerinde uzlasma saglayamadigi ve oOnerilmesi uygun olmayan {iriinler olarak

degerlendirilerek GOS tarafindan &nerilmez.
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Prosediir 7.1. AwU birlestirme teknigi

Giris: g grubunun derecelendirme matrisi (Dyxy;), Esik degeri ()
Baslatma:
I: eaxiy < null > iirtinler icin entropi vektorii

Her iiriin icin bilgi kazanci ve entropi hesaplamasi:

2: foriiin{1,2,..,0} do

3: e(i) « H(D(:,1)) » Denklem 7.3 yardimiyla
4: end for

5: &« Normalizasyon(e) > min-maks normalizasyonu
6: foriiin{1,2,..,0}do

7: e(i) «1—e() » bilgi kazanct
8: end for

9: m « ortalama(e) » ortalama bilgi kazanct

g grubu icin grup derecelendirmelerin hesaplanmasi:
10: foriin{1,2,..,0}do
11: if e(i) > (r X m) then

12: D;g « AUy, (1) » Denklem 7.1 yardimiyla
13: DAY« AV (i) > Denklem 7.2 yardimiyla
14: end if

15: end for

) AU AV
16: return Dgy or Dy

7.2.3. Aciklayic1 6rnek

Bu boliimde, gelistirilen AwU tekniginin birlestirme asamasinda grup
derecelendirmelerini nasil belirledigini agikliga kavusturmak igin basit bir Ornek
sunulmaktadir. Bu amagla, Tablo 7.1°de gosterildigi gibi, alti iiriin i¢in {1,5}
derecelendirme Ol¢eginde degerlendirmeler saglayan yedi kisilik bir grubun o6rnegi

tanimlanmaistir.

AwU teknigi, baslangigta, her bir iirlin i¢in ilgili derecelendirmeleri kullanarak
Denklem 7.3’de sunulan formiil yardimiyla bir entropi degeri hesaplar ve bu entropi

degerlerini [0-1] aralifina min-maks normalizasyonu kullanarak normalize eder.
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Ardindan, Tablo 7.2°de gosterildigi gibi, grup liyelerinin iriinler lizerinde sagladigi
uzlagsmanin derecesini 6l¢mek i¢in, her bir iiriin i¢in hesaplanan entropi degerlerini 1’den
cikartarak bilgi kazancini hesaplar. Bu Ornekte hesaplanan kazan¢ degerleri dikkate
alindiginda, is, minimum entropi (maksimum bilgi kazanci) degerine sahip olmasi
nedeniyle, grup liyelerinin iizerinde en ¢ok uzlasma sagladigi iriin olarak kabul edilebilir.
Diger yandan, en yiiksek entropi degerine, dolayisiyla en diisiik kazang degerine sahip
olan is, grup lyelerinin lizerinde neredeyse hi¢bir uzlasma saglayamadigi iirlin olarak

kabul edilebilir.

Tablo 7.1. Uyelerin iiriin tercihlerini gosteren érnek grup
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Tablo 7.2. Uriinlerin entropi ve bilgi kazanci degerleri

17 12 13 1iq s 16
Entropi 1,92 0,72 0,97 1,79 2 0
Entropi(normalize) 0,96 0,36 0,48 0,89 1 0
Bilgi kazanci 0,04 064 052 0,10 O 1

Tiim trtinler i¢in kazang degerleri hesaplandiktan sonra, AwU teknigi, esik degerin
belirlenmesinde kullanilan, grubun ortalama kazang degerini (m) hesaplar. Grubun
ortalama kazanci, tiim grup iiyeleri tarafindan ulasilan uzlasmanin derecesinin gostergesi
olarak degerlendirilebilir. Somut olarak, yiiksek m degeri, grubun benzer zevklere sahip
bireylerden olustugunu, yani grubun iyi yapilandirilmis oldugunu gosterir. Ote yandan
diisiik m degeri, grubun farkli zevklere sahip kullanicilar igerdigi anlamina gelir. Verilen
ornek i¢in, grubun ortalama kazang m degeri 0,338 olarak hesaplanir, bu da kullanicilar

arasinda orta diizeyde bir fikir birligi oldugunu gosterir.

Son adimda, AwU, yalnizca kazanct m ile dnceden tanimlanmais bir katsaymin (7)
carpilmasi ile elde edilen esik degerin tizerinde olan tiriinler i¢in, Denklem 7.1 ve 7.2°de
sunulan melezlestirilmis tekniklerden birisini kullanarak grup derecelendirmelerini
hesaplar. Burada 7 degeri, iirlinlerin oneri listesinden kaldirilmasinda entropinin etkisini

diizenler. Spesifik olarak t sifir olarak ayarlandiginda, entropinin melez teknikler
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tizerinde higbir etkisi olmaz, ¢iinkii bu durumda higbir {iriin elenmez. Bire ayarlandiginda
ise maksimum etkiye sahip olur ve melez teknikler, az sayidaki elenmemis iiriin i¢in grup
derecelendirmesi hesaplar. Tablo 7.2’de sunulan kazang degerlerine gore t degerinin 0,5
olarak ayarlandigi durum i¢in, AwU teknigi ile hesaplanan nihai grup derecelendirmeleri
Tablo 7.3’de verilmistir. Tablo 7.2°den acikca goriilebildigi gibi i1, i4 ve is lirlinlerinin
kazang degerleri, (z Xxm = 0,385 X 0,5=0,191) degerinden daha disiiktiir. Bu
yiizden, AwU teknigi bu lriinlerin grup icin tavsiye edilmeyecegini kabul eder ve bu
{iriinleri Tablo 7.3’den de goriilebilecegi gibi yok sayar. Ote yandan, diger iiriinler igin,
yani i2, i3 ve is i¢in, sirasiyla Denklem 7.1 ve 7.2°de formiile edilen AUy, ve AV,y
tekniklerinden birisini kullanarak bir grup derecelendirmesi hesaplar. Son olarak,
hesaplanan grup derecelendirmeleri, GOS tarafindan &nerilen iiriinlerin bir listesini

olustururken kullanilir.

Tablo 7.3. AwU teknigi ile hesaplanan grup derecelendirmeleri

121 122 123 ii4 125 Us

Grup AUAV - 1,67 1,11 - - 0
Derecelendirmeleri y - -

AVAU 1,33 1,11 0

7.3. Deneysel Calismalar

Bu boliimde, gelistirilen melezlestirilmis ve AwU birlestirme tekniklerinin
etkinligini incelemek igin gergeklestirilen deneysel galigmalar sunulmaktadir. 1k olarak,
Onerilen nihai AwU tekniginin daha kapsamli analizi i¢in karsilagtirma metotlar1 olarak
secilen iki modern birlestirme yontemi agiklanmistir. Ardindan, gercgeklestirilen
deneylerde izlenen metodoloji ayrintili bir bi¢imde agiklanmaktadir. Son olarak, yapilan

deneylerin sonuglart sunularak tartisilmaktadir.

7.3.1. Karsilastirma metotlari

Deneysel calismalarda, AU, Mul, AV, Avg, AwM, BC, CR, LM, SC ve MP
yontemleri, temel birlestirme teknikleri olarak ele alinmistir. Ayrica, 6nerilen nihai AwU
tekniginin performansini daha kapsamli bir sekilde degerlendirmek icin karsilastirma
metotlar1 olarak, IBGR (Barzegar Nozari & Koohi, 2020) ve UL (Seo vd., 2018) olmak

tizere iki geligsmis birlestirme yaklagimi secilmistir.

Spesifik olarak UL teknigi, Boliim 2.4.7°de ayrintili olarak aciklandig: iizere,
birlestirme asamasinda grup iiyeleri tarafindan saglanan derecelendirmelerin dagilimini

dikkate alan gelismis bir birlestirme yontemidir. Bu amagla, bir iiriin i¢in saglanan
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derecelendirmelerin sapmalarini hesaplar ve ardindan bunlari, ilgili iiriin i¢in nihai grup
derecelendirmesini belirlemek iizere, Avg ve AV teknikleri ile hesaplanan grup

derecelendirmeleriyle harmanlar.

Ote yandan IBGR, sosyal iligkilerin ve grup iiyelerinin etkisinin birlestirme
stirecinde Onemli unsurlar olarak kabul edildigi bir grup Oneri yontemi olarak
gelistirilmistir. Bu yontem, ilk olarak, iiyeler arasindaki benzerliklerin ve giivenin
derecesine bagli olarak grup iiyelerinin birbiri lizerindeki etkisini hesaplar. Ardindan
bunlari, diger iliyelerden daha fazla giivenilen liderleri belirlemek ic¢in kullanir. Son
olarak, bireysel derecelendirmeleri liderlerin diger iiyeler iizerindeki etkisiyle

agirliklandirarak nihai grup derecelendirmelerini hesaplar.

7.3.2. Deney metodolojisi

Bu ¢alismada onerilen birlestirme tekniklerinin performansini degerlendirmek igin
yapilan deneylerde, B6liim 2.5’de ayrintili olarak agiklanan MLP, MLM ve NF veri
kiimeleri kullanilmistir. Ayrica, deneyler, 5-kat capraz dogrulama deney metodolojisi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu amagcla, iirlinler kiimesi rastgele bigimde bes alt
kiimeye bolinerek, olusturulan her alt kiimenin, iriinlerin %?20’unu icermesi
saglanmistir. Bununla birlikte, degerlendirme dlgiitleri olarak yine Boliim 2.5’de ayrintili
olarak agiklanan nDCG, Fairness ve GSM olgiitleri kullanilmistir. Bu Olgiitleri
hesaplarken, 6nceki boliimlere benzer sekilde, Boliim 2.2°de ayrintili olarak agiklanan

CF algoritmas1 yardimiyla tahmin edilen bireysel derecelendirmeler kullanilmistir.

Test ve egitim kiimeleri olusturulduktan sonra, benzer kullanicilardan olusan
gruplar, egitim veri kiimesi {izerinde standart KM algoritmast uygulanarak
tanimlanmistir. Ayrica, grup biiyiikliigliniin 6nerilen yaklagimin performansi iizerindeki
etkisini degerlendirmek i¢in, deneylerde, 4 ile 128 arasinda degisen ¢esitli sayilardaki (k)
gruplar kullanilmistir. Gruplar tanimlandiktan sonra, her grup sayist igin grup
derecelenmelerini hesaplamak tizere, bu bdliimde onerilen birlestirme teknikleri (yani
melezlestirilmis ve AwU), temel teknikler (yani AU, Mul, AV, Avg, AWM, BC, CR, LM,
SC ve MP) ve karsilagtirma metotlar1 olarak secilen IBGR ve UL teknikleri kullanilmastir.

Deneylerde kullanilan temel birlestirme tekniklerinin parametre ayarlar1 s6z konusu
oldugunda, AV teknigi ve bu teknigi kullanan UL ile 6nerilen melezlestirilmis teknikler

(AUy,y ve AVyy) icin esik degeri 3 olarak secilmistir. Bunun nedeni, 5-yildizli bir
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degerlendirme yelpazesinde olumlu derecelendirmelerin sezgisel olarak 4 ve 5’e karsilik
gelmesidir (Bobadilla, Serradilla, & Bernal, 2010). Benzer sekilde, AWM teknigi i¢in de
esik degeri 3 olarak sec¢ilmistir. Ayrica, UL teknigi uygulanirken, bu teknigin temel
bilesenleri olan Avg, AV ve SS’in agirliklari, 0,4, 0,2 ve 0,4 olarak secilmistir. Bunun
nedeni, ilgili ayarlamanin yiiksek kalitede grup Onerileri saglamak i¢in UL tekniginde
secilebilecek en uygun ayarlardan birisi olmasidir (Seo vd., 2018). Son olarak, farkli esik
degerlerinin AwU teknigi lizerindeki etkilerini gérmek icin, O ile 1 arasinda degisen t

degerleri goz 6niinde bulundurulmustur.

Grup Onerileri tretilirken, yukarida ifade edilen bir birlestirme teknigi ile
hesaplanan grup derecelendirmeleri kullanilmistir. Hesaplanan grup derecelendirmeleri
azalan diizende siralanarak, N degerinin 1, 3, 5 ve 10 olarak ayarlandigi en iyi-N iirlinler
grup Onerileri olarak se¢ilmistir. Son olarak, iiretilen en 1yi-N listelerinin grup agisindan
ne kadar kaliteli oldugunu degerlendirmek i¢in, gruptaki her iiye i¢in nDCG, Fairness ve

GSM degerleri hesaplanarak, ilgili 6lgiit i¢in ortalamalar1 alinmistir.

7.3.3. Deney sonuclari
7.3.3.1. Melezlestirilmis tekniklerin degerlendirilmesi

Bu bolimde, onerilen melezlestirilmis birlestirme tekniklerinin (yani AUy, ve
AV,y) grup derecelendirmelerini hesaplamadaki performansini incelemek i¢in, grup
say1s1 ve Oneri listesinin boyutu dahil olmak tizere farkli parametrelerle genis bir deney
seti gerceklestirilmistir. Bununla birlikte, bu deneylerin nDCG sonuglarini Tablo 7.1, 7.2
ve 7.3’de sunuldugu gibi sirasiyla MLP, MLM ve NF veri kiimeleri i¢in on temel

birlestirme teknigi ile karsilastirilmigtir.
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Tablo 7.4. MLP veri kiimesi icin elde edilen nDCG sonuc¢lart

Grup Sayist (k)
Biiyiik Gruplar  Orta Gruplar Kiiciik Gruplar
en iyi-N ]ngl:fjglr me 4 8 16 kY 64 128
AU 0,823 0,816 0,817 0,805 0,813 0,808
Mul 0,766 0,765 0,773 0,764 0,781 0,779
AV 0,822 0,814 0,811 0,813 0,814 0,803
Avg 0,766 0,768 0,773 0,766 0,782 0,780
AwM 0,766 0,768 0,773 0,766 0,782 0,780
| BC 0,826 0,811 0,808 0,809 0,816 0,814
CR 0,791 0,792 0,754 0,758 0,745 0,723
LM 0,766 0,765 0,773 0,765 0,782 0,779
SC 0,820 0,804 0,799 0,781 0,775 0,763
MP 0,853 0,757 0,768 0,762 0,780 0,779
AVau 0,838" 0,818 0,816 0,8217 0,820" 0,817
AUayv 0,844 0,8337  0,828" 0,8237 0,820" 0,818
AU 0,812 0,800 0,799 0,803 0,797 0,795
Mul 0,761 0,768 0,767 0,776 0,783 0,784
AV 0,819 0,811 0,806 0,810 0,797 0,795
Avg 0,763 0,773 0,768 0,778 0,787 0,786
AwM 0,761 0,771 0,768 0,778 0,786 0,785
3 BC 0,818 0,805 0,803 0,805 0,803 0,804
CR 0,784 0,778 0,742 0,747 0,731 0,709
LM 0,761 0,769 0,767 0,776 0,784 0,784
SC 0,805 0,789 0,785 0,782 0,773 0,766
MP 0,754 0,762 0,762 0,770 0,781 0,784
AVavu 0,821 0,815 0,811 0,813 0,806 0,803
AUayv 0,833% 0,828 0,8217 0,818 0,8167  0,8127
AU 0,803 0,792 0,795 0,792 0,787 0,787
Mul 0,760 0,768 0,764 0,773 0,777 0,776
AV 0,809 0,805 0,797 0,795 0,785 0,782
Avg 0,765 0,776 0,767 0,777 0,780 0,781
AwM 0,762 0,773 0,766 0,776 0,778 0,778
5 BC 0,808 0,800 0,798 0,796 0,792 0,792
CR 0,773 0,770 0,742 0,735 0,718 0,691
LM 0,760 0,769 0,765 0,774 0,778 0,777
SC 0,795 0,782 0,779 0,774 0,764 0,757
MP 0,752 0,761 0,761 0,768 0,773 0,777
AVau 0,814 0,808 0,801 0,802 0,792 0,789
AUav 0,828" 0,8247 08147 0,810" 0,805 0,801F
AU 0,792 0,787 0,788 0,795 0,782 0,774
Mul 0,757 0,767 0,768 0,772 0,775 0,767
AV 0,801 0,797 0,792 0,783 0,776 0,757
Avg 0,775 0,780 0,777 0,781 0,784 0,774
AwM 0,768 0,775 0,775 0,775 0,778 0,766
10 BC 0,798 0,792 0,792 0,787 0,785 0,778
CR 0,762 0,764 0,737 0,720 0,704 0,661
LM 0,759 0,768 0,769 0,773 0,777 0,768
SC 0,785 0,777 0,775 0,769 0,763 0,751
MP 0,748 0,760 0,764 0,769 0,775 0,769
AVau 0,804 0,799 0,795 0,787 0,782 0,763
AUav 0,819" 0,815"7 08117 0,8037 0,800 0,787°

T En iyi performans gosteren temel teknige gore %95 giiven araliginda istatistiksel olarak anlamli
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Tablo 7.5. MLM veri kiimesi icin elde edilen nDCG sonuclart

Grup Sayist (k)
Biiyiik Gruplar  Orta Gruplar Kiiciik Gruplar
en iyi-N ]ngl:fjglr me 4 8 16 kY 64 128
AU 0,836 0,837 0,824 0,825 0,824 0,821
Mul 0,738 0,746 0,754 0,759 0,764 0,768
AV 0,839 0,838 0,828 0,831 0,826 0,824
Avg 0,745 0,746 0,754 0,759 0,764 0,768
AwM 0,738 0,746 0,754 0,759 0,764 0,768
| BC 0,831 0,832 0,835 0,828 0,829 0,827
CR 0,819 0,821 0,814 0,793 0,789 0,793
LM 0,738 0,746 0,754 0,759 0,764 0,768
SC 0,834 0,728 0,815 0,813 0,810 0,803
MP 0,755 0,761 0,761 0,762 0,764 0,768
AVau 0,839 0,839 0,831 0,832 0,830 0,828
AUayv 0,849 0,844 0,839 0,8397 0,8367  0,8347
AU 0,835 0,817 0,822 0,814 0,810 0,811
Mul 0,749 0,753 0,756 0,758 0,764 0,773
AV 0,839 0,823 0,827 0,819 0,816 0,812
Avg 0,750 0,757 0,757 0,759 0,764 0,773
AwM 0,750 0,757 0,757 0,759 0,764 0,773
3 BC 0,840 0,821 0,826 0,819 0,814 0,814
CR 0,769 0,783 0,770 0,776 0,772 0,772
LM 0,750 0,753 0,756 0,758 0,764 0,773
SC 0,828 0,808 0,811 0,803 0,798 0,798
MP 0,761 0,762 0,765 0,767 0,769 0,774
AVavu 0,840 0,826 0,828 0,822 0,818 0,817
AUayv 0,850"  0,833" 0,836 0,8307 0,8267  0,8257
AU 0,830 0,813 0,816 0,810 0,805 0,806
Mul 0,750 0,755 0,757 0,760 0,765 0,775
AV 0,833 0,819 0,822 0,816 0,810 0,808
Avg 0,756 0,760 0,759 0,761 0,766 0,775
AwM 0,751 0,755 0,757 0,760 0,765 0,775
5 BC 0,833 0,818 0,820 0,814 0,809 0,810
CR 0,769 0,775 0,771 0,774 0,767 0,769
LM 0,751 0,755 0,757 0,760 0,765 0,775
SC 0,822 0,803 0,806 0,798 0,794 0,794
MP 0,762 0,760 0,763 0,766 0,770 0,776
AVau 0,836 0,822 0,824 0,818 0,813 0,813
AUav 0,847" 0,830 0,832 0,827F 0,823  0,821F
AU 0,821 0,819 0,812 0,806 0,805 0,803
Mul 0,756 0,758 0,762 0,768 0,773 0,776
AV 0,825 0,826 0,819 0,810 0,809 0,806
Avg 0,770 0,766 0,765 0,770 0,774 0,777
AwM 0,757 0,759 0,763 0,767 0,773 0,776
10 BC 0,823 0,823 0,817 0,809 0,808 0,806
CR 0,789 0,789 0,789 0,774 0,769 0,767
LM 0,756 0,759 0,762 0,768 0,773 0,776
SC 0,813 0,809 0,801 0,795 0,796 0,791
MP 0,756 0,765 0,767 0,769 0,776 0,779
AVau 0,828 0,828 0,821 0,813 0,812 0,810
AUav 0,836" 0,839 0,830 0,8247 0,823  0,8197

T En iyi performans gdsteren temel teknige gére %95 giiven araliginda istatistiksel olarak anlamli
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Tablo 7.6. NF veri kiimesi icin elde edilen nDCG sonucglari

Grup Sayist (k)
Biiyiik Gruplar  Orta Gruplar Kiiciik Gruplar
en iyi-N ]ngl:fjglr me 4 8 16 kY 64 128
AU 0,770 0,776 0,772 0,773 0,770 0,774
Mul 0,741 0,734 0,740 0,744 0,753 0,755
AV 0,784 0,785 0,782 0,782 0,779 0,781
Avg 0,741 0,734 0,740 0,744 0,753 0,755
AwM 0,741 0,734 0,740 0,744 0,753 0,755
| BC 0,782 0,787 0,780 0,785 0,779 0,780
CR 0,764 0,764 0,772 0,767 0,767 0,760
LM 0,741 0,734 0,740 0,744 0,753 0,755
SC 0,736 0,737 0,745 0,749 0,751 0,750
MP 0,736 0,730 0,726 0,736 0,742 0,746
AVau 0,784 0,786 0,786 0,786 0,787 0,786
AUayv 0,796" 0,799 0,795 0,795% 0,794t 0,7917
AU 0,762 0,761 0,765 0,764 0,766 0,769
Mul 0,740 0,734 0,744 0,745 0,751 0,753
AV 0,772 0,771 0,777 0,775 0,775 0,776
Avg 0,740 0,734 0,744 0,745 0,751 0,753
AwM 0,740 0,734 0,744 0,745 0,751 0,753
3 BC 0,772 0,777 0,771 0,772 0,773 0,775
CR 0,755 0,756 0,758 0,752 0,749 0,747
LM 0,740 0,734 0,744 0,745 0,751 0,753
SC 0,741 0,745 0,747 0,750 0,751 0,752
MP 0,739 0,730 0,737 0,742 0,747 0,752
AVau 0,777 0,777 0,778 0,778 0,779 0,779
AUayv 0,793"  0,793" 0,785  0,7957 0,7887  0,786"
AU 0,762 0,758 0,763 0,763 0,765 0,766
Mul 0,741 0,737 0,745 0,746 0,752 0,751
AV 0,773 0,771 0,773 0,773 0,774 0,774
Avg 0,741 0,737 0,745 0,746 0,752 0,754
AwM 0,741 0,737 0,745 0,746 0,752 0,754
5 BC 0,772 0,774 0,769 0,771 0,772 0,772
CR 0,759 0,755 0,755 0,748 0,748 0,745
LM 0,741 0,737 0,745 0,746 0,752 0,754
SC 0,745 0,744 0,750 0,749 0,751 0,752
MP 0,739 0,731 0,741 0,743 0,750 0,754
AVau 0,777 0,775 0,776 0,777 0,777 0,777
AUav 0,789" 0,7917 0,785 0,785"  0,786"  0,783"
AU 0,761 0,760 0,761 0,762 0,765 0,765
Mul 0,744 0,740 0,747 0,748 0,754 0,756
AV 0,770 0,771 0,771 0,772 0,772 0,771
Avg 0,744 0,740 0,747 0,748 0,754 0,756
AwM 0,744 0,740 0,747 0,748 0,754 0,756
10 BC 0,771 0,773 0,767 0,769 0,770 0,770
CR 0,757 0,752 0,750 0,746 0,746 0,740
LM 0,744 0,740 0,747 0,748 0,754 0,756
SC 0,747 0,746 0,750 0,750 0,752 0,752
MP 0,742 0,736 0,745 0,747 0,754 0,756
AVau 0,772 0,775 0,774 0,775 0,775 0,774
AUav 0,788" 0,789" 0,785" 0,784" 0,785  0,782f

T En iyi performans gdsteren temel teknige gére %95 giiven araliginda istatistiksel olarak anlamli
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Tablo 7.1, 7.2 ve 7.3’den goriilebilecegi gibi, li¢ veri kiimesi i¢in yapilan
deneylerden elde edilen nDCG sonuglari, BC, AU ve AV tekniklerinin diger temel
tekniklere kiyasla daha iyi performans sergiledigini gostermistir. Bu bulgu, AV ve AU
tekniklerinin melez bir teknik olustururken secilecek temel teknikler i¢in ideal segenekler
oldugunun bir gostergesidir. BC temel teknikler arasinda yliksek nDCG degerlerine
ulasan diger bir teknik olmasina ragmen, bu teknik, icerdigi siralama siireci nedeniyle
hesaplama siiresi acisindan verimli olmayan bir tekniktir. Dahasi, {iriinlerin siralamasini
yansitan grup derecelendirmeleri hesaplamasi, bu teknigin melez bir teknik igerisinde

uygun bir sekilde kullanimini zorlastirir.

Her ti¢ veri kiimesi i¢in yapilan deneylerin sonuclart ayrica AU, AV, BC, CR ve
SC tekniklerinin grup biyiikliigli arttikca daha 1y1 performans sergiledigini
gostermektedir. Diger temel teknikler ise nispeten kiiciik gruplarin varliginda en iyi
performanslarin1  gostermislerdir. Ayrica, neredeyse biitiin birlestirme tekniklerinin
basarisi Oneri listesinin boyutu (N) arttikca diigmiistiir. Bu bulgunun temel nedeni, nDCG
puanlarinin hesaplanmasinda kullanilacak olan kullanicilarin gercek
derecelendirmelerinin bir 6nceki boliimde agiklandig: gibi bir CF algoritmasi ile tahmin
edilmesidir. Birlestirme teknikleri ile ¢ok sayida iiriin 6nerildiginde, karsilik gelen nDCG
puanini hesaplamak icin tahmin edilen gercek derecelendirmelere daha fazla giivenilmesi

gerekir. Bu durumda, nDCG degerleri yaniltici olabilir.

Ug veri kiimesi i¢in yapilan deneylerin sonuglari karsilastirildiginda, neredeyse tiim
birlestirme teknikleri MLM veri kiimesinde daha iyi performans gdstermistir. Bunun
temel nedeni, MLM veri kiimesinde iirlin basina diisen derecelendirme sayisinin
digerlerinden fazla olmasidir. Bu durum, kullanilan birlestirme tekniginin basarisini
arttiran bir unsurdur ¢iinkii birlestirme islemine ne kadar ¢ok derecelendirme girerse elde
edilen grup derecelendirmesi o denli dogru olur. Bu, gelistirilen melezlestirilmis

tekniklerin yani sira diger birlestirme teknikleri i¢in de gegerlidir.

Tablo 7.1, 7.2 ve 7.3’de sunulan sonugclar, bu calismada onerilen melezlestirilmis
birlestirme tekniklerinin her iki veri kiimesinde de genellikle tiim temel birlestirme
tekniklerinden daha iyi performans sergiledigini gostermistir. Bununla birlikte, elde
edilen iyilestirmelerin %95 giiven araliginda istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini
gozlemlemek i¢in ¢esitli tek kuyruklu r-testler gerceklestirilmistir. En iyi performans

gosteren birlestirme teknigi referans alindiginda, her ne kadar AV,;; teknigi digerlerinden
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daha {istlin olsa da, grup Onerilerinin dogrulugunda sagladigi iyilestirmeler istatiksel
acidan anlamli bulunmamigstir. Diger yandan, onerilen diger melezlestirilmis teknik olan
AUy, hem AV, tekniginden hem de en yliksek dogruluga sahip temel teknikten dnemli
Olclide daha 1yi performans gostermistir. Boylece, melez tipte bir birlestirme tekniginde
belirleyici faktor olarak AU tekniginin kullanilmasinin, AV teknigine kiyasla yiiksek

kalitede grup Onerileri iiretmek agisindan daha iyi bir se¢im oldugu sonucuna varilmaistir.

7.3.3.2. AwU tekniginin degerlendirilmesi

Onceki boliimde sonuglari sunulan deneylerde, bu calismada Onerilen iki
melezlestirilmis birlestirme teknigi arasinda AUy, tekniginin AV, tekniginden daha
basarili dogruluk sonuglarina ulastifi gézlemlenmistir. Ayrica, AUy, tekniginin diger
temel tekniklerden de daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Bu bolimde, AUy,
teknigi kullanmadan Once entropi Olglimii yoluyla belirlenen {iriinlerin elimine
edilmesinin grup Onerilerinin kalitesini arttirip arttirmadigr arastirilmaktadir. Bu amagla
yapilan deneysel ¢aligmalarda kullanilan AwU teknigi, AU,y tekniginin entropi ile

bezenmis halidir.

AwU birlestirme tekniginin etkinligini arastirmak ic¢in grup sayisi, onerilen {iriin
sayist ve entropinin etkisini belirleyen esik degeri (7) gibi parametrelerin farkli
ayarlamalari ile ¢esitli deneyler yapilmistir. Burada, (7) degeri entropinin etkisi ile pozitif
iligkilidir. Spesifik olarak, () sifir olarak ayarlandiginda entropinin AU,y tekniginin
performansi iizerinde herhangi bir etkisi yoktur; ¢linkii bu durumda higbir {iriin elenmez.
Diger yandan, (t) degeri bir olarak ayarlandiginda en az {irlin sayisiyla ilgilenen AU,y

teknigine neden olarak en fazla etkiye sahip olur.

Sekil 7.2,7.3 ve 7.4’de sirasiyla MLP, MLM ve NF veri kiimeleri i¢in AwU teknigi
ile elde edilen nDCG sonuglar1 gosterilmektedir. Hemen hemen tiim ayarlamalardaki
nDCG degerlerindeki pozitif egilime dayanarak, derecelendirme dagilimlarinin
entropisinin dikkate alinmasinin AUy, tekniginin basarisin arttirdig: sdylenebilir. Diger
bir deyisle, AwU teknigi genel olarak AU,y tekniginden daha iyi performans gostermistir.
Bu sonug 6zellikle grup sayisinin az oldugunda yani gruplarin biiyiik oldugu durumda

daha belirgin hale gelmistir.
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Sekil 7.2. MLP veri kiimesinde AwU i¢in yapilan deneylerin nDCG sonuglari

Biiyiik veri kiimeleri i¢in grup sayisinin az oldugu, yani gruplarin nispeten kalabalik
oldugu durumlar, bazi1 iriinler hakkinda grup {iiyeleri arasinda farkli goriislerin
olugmasina neden olur. Bu boliimde elde edilen bulgular, bu tiirden {riinlerin sahip
olduklar yiiksek entropi degerleri ile belirlenerek birlestirme adimindan 6nce goz ardi
edilmesinin iretilen grup Onerilerinin kalitesinin arttirilmasina katkida bulundugunu

gostermistir.

Her bir veri kiimesi i¢in yapilan deneylerden elde edilen sonuglara gore, (7)
parametresinin ayarlanmasi gereken ideal degerin 0,8 ile 1 arasinda oldugu sdylenebilir.
Bu sonug da birlestirme asamasinda entropinin kullanilmasina ihtiya¢ oldugunun bir
kanit1 olarak goriilebilir. Ozellikle, MLP ve NF veri kiimeleri i¢in (7) degeri 0,8 olarak
ayarlandiginda, AwU teknigi, grup sayisinin 4, 8 ve 16 oldugu durumda AU,y
tekniginden %95 giiven araliginda daha basarili grup 6nerilerinin liretilmesini saglamistir.

Bu bulgu ayn1 zamanda farkli sayida 6nerilen iiriinleri de kapsamaktadir. Benzer sekilde,

98



MLM veri kiimesi i¢in yapilan deneylerde de AwU teknigi, AU,y tekniginden daha iyi
sonuclar elde etmistir ve gozlemlenen tiim iyilestirmeler grup sayisinin 128 oldugu

ayarlama hari¢ tiim semalarda %95 giiven araliinda istatistiksel olarak anlamlidir.
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Sekil 7.3. MLM veri kiimesinde AwU igin yapilan deneylerin nDCG sonuglar

Ayrica, AwU tekniginin grup onerilerindeki dogruluk performansi ti¢ veri kiimesi
icin de karsilastirma metotlar1 olarak sec¢ilen UL ve IBGR yontemleri ile kiyaslanmistir.
Bu amagla, MLP, MLM ve NF veri kiimeleri i¢in gerceklestirilen ek deneylerin sonuglari
sirastyla Tablo 7.7, 7.8 ve 7.9’da sunulmaktadir. Bu boliimiin basinda gerceklestirilen
deneylerin sonuglarinda AwU teknigi icin ideal (7) degerinin 0,8 olmasi nedeniyle, bu
deneylerde AwU teknigi i¢in (7) degeri 0,8 olarak secilmistir. Ug veri kiimesinden elde
edilen sonuglara gore nihai AwU tekniginin her iki karsilagtirma metodunu 6nemli 6l¢iide
geride biraktigi sonucuna varilabilir. Bu bulgu, onceki boliimde gergeklestirilen

deneylerin sonuglarina paralel sekilde orta ve biiyiik gruplarin varliginda daha belirgindir.
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Sekil 7.4. NF veri kiimesinde AwU i¢in yapilan deneylerin nDCG sonuglart
Tablo 7.7. AwU tekniginin karsilastirma yontemleri ile MLP veri kiimesinde nDCG kiyaslamasi
Grup Sayist (k)
Biiyiik Gruplar _ Orta Gruplar Kiiciik Gruplar
. . Birlestirme
en iyi-N Teknigi 4 8 16 32 64 128
UL 0,830 0,819 0,812 0,814 0,814 0,805
1 IBGR 0,821 0,817 0,810 0,810 0,803 0,801
AwU (1=0.8) 0,858" 0,846" 0,8347 0,824 0,820 0,816"
UL 0,822 0,814 0,808 0,811 0,803 0,799
3 IBGR 0,818 0,810 0,808 0,807 0,802 0,795
AwU (1=0.8) 0,8517 0,843  0,8277 0,819 0,815 0,8107
UL 0,811 0,807 0,801 0,802 0,793 0,790
5 IBGR 0,808 0,806 0,796 0,795 0,788 0,781
AwU (1=0.8) 0,840 0,834 0,8217 0,8107  0,8057 0,799
UL 0,802 0,799 0,797 0,794 0,790 0,778
10 IBGR 0,799 0,789 0,786 0,788 0,779 0,771
AwU (7=0.8) 0,831 0,822 0,814 0,803 0,799 0,783

" En iyi performans gosteren karsilastirma yontemine gore %95 giiven arahiginda istatistiksel
olarak anlamli
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Tablo 7.8. AwU tekniginin karsilastirma yontemleri ile MLM veri kiimesinde nDCG kiyaslamasi

Grup Sayist (k)
Biiyiik Gruplar  Orta Gruplar Kiigiik Gruplar
. . Birlestirme
en iyi-N Teknigi 4 8 16 32 64 128
UL 0,841 0,839 0,827 0,830 0,827 0,827
1 IBGR 0,827 0,819 0,811 0,810 0,805 0,802
AwU (1=0.8) 0,8617 0,854 0,847 0,845"  0,8397 0,836
UL 0,840 0,824 0,827 0,820 0,816 0,814
3 IBGR 0,829 0,826 0,816 0,816 0,805 0,805
AwU (1=0.8) 0,855% 0,844"  0,840" 0,833 0,828 0,825%
UL 0,835 0,821 0,823 0,817 0.812 0.810
5 IBGR 0.821 0.819 0.813  0.808 0.799 0.793
AwU (1=0.8) 0.8517 0.840"  0.8387 0.834"  0.8277  0.822
UL 0.828  0.829 0.821 0.814 0.812 0.809
10 IBGR 0,821 0,819 0,809 0,807 0,796 0,792
AwU (1=0.8) 0,844" 0,843 0,8357 0,829 0,826 0,820

" En iyi performans gosteren karsilastirma yontemine gore %95 giiven arahiginda istatistiksel
olarak anlamli

Tablo 7.9. AwU tekniginin karsilastirma yontemleri ile NF veri kiimesinde nDCG kiyaslamasi

Grup Sayist (k)
Biiyiik Gruplar ~ Orta Gruplar Kiigiik Gruplar
. . Birlestirme

en iyi-N Teknigi 4 8 16 32 64 128
UL 0,784 0,785 0,785 0,782 0,782 0,782
1 IBGR 0,781 0,781 0,779 0,775 0,776 0,774
AwU (1=0.8) 0,815 0,798" 0,794 0,794"  0,7937 0,792
UL 0,778 0,778 0,776 0,776 0,773 0,772
3 IBGR 0,773 0,772 0,770 0,768 0,764 0,769
AwU (1=0.8) 0,811% 0,801 0,790 0,789 0,788 0,787
UL 0,776 0,775 0,775 0,774 0,774 0,774
5 IBGR 0,770 0,771 0,769 0,770 0,768 0,767
AwU (7=0.8) 0,8097 0,798" 0,790 0,788 0,787 0,784
UL 0,775 0,774 0,774 0,773 0,773 0,771
10 IBGR 0,773 0,773 0,771 0,770 0,770 0,768
AwU (1=0.8) 0,804 0,7957 0,791 0,7877 0,786 0,782

" En iyi performans gosteren karsilastirma yontemine gore %95 giiven arahiginda istatistiksel
olarak anlamli

7.3.3.3. Adalet ve memnuniyet analizi

Bu béliimde, adalet ve memnuniyet a¢isindan nihai AwU tekniginin performansinin
kapsamli bir analizini saglamak icin cesitli ek deneyler gerceklestirilmistir. Bu
deneylerde, temel birlestirme teknikleri olarak AU, AV ve BC ele alinmistir; ¢iinkii
Boliim 7.3.3.1°de sunulan sonuglardan da goriilebilecegi gibi, temel birlestirme teknikleri
arasinda en 1yi nDCG sonuglarini bu teknikler elde etmistir. Ayrica bu deneylerde AwU

tekniginin adalet ve memnuniyet agisindan performansi, karsilastirma algoritmalar:
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olarak secilen UL ve IBGR ile de kiyaslanmistir. Bu deneylerde ayrica biitiin grup
formasyonlari, yani biiyiik, orta ve kii¢iikk gruplar, k degerinin sirasiyla 4, 16 ve 64
secilmesi ile goz Oniinde bulundurulmustur. Son olarak m degerinin Fairness oOlgiitii

tizerindeki etkisini gozlemlemek i¢in 1’den 5’e kadar degisen m degerleri kullanilmstir.

Tablo 7.10, 7.11 ve 7.12, sirastyla MLP, MLM ve NF veri kiimelerinde birlestirme
tekniklerinin en iyi-5 grup Onerileri i¢in Fairness sonuglarii sunmaktadir. Elde edilen
sonuglara dayanarak, gelistirilen nihai AwU tekniginin, hem en iyi nDCG performansi
gosteren temel birlestirme tekniklerine (yani AU, AV ve BC) hem de karsilastirma
yontemlerine (yani UL ve IBGR) nispeten daha adil grup onerileri sagladigi sonucuna
varilabilir. Bu bulgu, Boélim 7.3.3.1°de sunulan nDCG sonuglarina paralel bi¢cimde
gruplarin biiylik ve orta oldugu durumda daha belirgin hale gelmistir. Ayrica, elde edilen
iyilestirmelerin istatiksel agidan anlamli olup olmadigini analiz etmek i¢in tek kuyruklu
t-testleri gerceklestirilmistir. Ozellikle gruplar biiyiik ve orta biiyiikliikte oldugunda AwU
tekniginin diger yontemlerden istatiksel acidan anlamli bir sekilde daha iyi oldugu
gbzlemlenmistir. Ampirik sonuglar ayrica tiim yOntemlerin Fairness skorlarinin m
degerinin artmasi ile sasirtict olmayan bir bi¢imde azaldigin1 géstermistir. Bunun nedeni,
m degerinin artmasi ile birlikte, onerilen {iriin listesinde bulunan iirinlerden en az m

tanesinden memnun olan grup iiyesi sayisinin genellikle azalmasidir.

Tablo 7.10. MLP veri kiimesinde en iyi-5 grup énerileri igin Fairness sonuglart

m
Grup I;Zrl:fﬁgirme 1 2 3 4 5
AU 0793 0625 0448 0278 0111
AV 0830 0645 0473 0303 0,144
Biyik  BC 0817 0643 0462 0309 0,142
=4) UL 0828  0.646 0473 0302  0.149
IBGR 0821 0651 0468 0315 0,152
AwU (1=0.8) 0.849" 0,706' 0525" 03520  0,176'
AU 0798 0,604 0410 0248 0,104
AV 0823 0616 0432 0277  0.126
Orta BC 0810 0615 0432 0262 0122
(k=16) UL 0822 0622 0432 0278 0,126
IBGR 0819 0619 0439 0272 0,130
AwU (1=0.8) 0.840" 0,633 0459" 0296'  0,142'
AU 0789 0,600 0398 0242 0,108
AV 0802 0614 0411 0255  0.118
Kiigik ~ BC 0795 0610 0407 0249  0.123
(k=64) UL 0804 0615 0414 0254 0116
IBGR 0810 0613 0408 0248  0.113
AwU (1=0.8) 0802 0611 0420 0268 0,114

T En iyi performans gosteren teknige gore %95 giiven aralifinda istatistiksel olarak
anlaml

102



Tablo 7.11. MLM veri kiimesinde en iyi-5 grup onerileri i¢in Fairness sonuglari

m
Birlestirme
Grup Teknigi 1 2 3 4 5
AU 0,876 0,744 0,603 0,430 0,200
AV 0,880 0,760 0,617 0,439 0,221
Biiyiik BC 0,880 0,755 0,611 0,450 0,224
(k=4) UL 0,881 0,762 0,619 0,445 0,225
IBGR 0,883 0,764 0,610 0,451 0,230
AwU (7=0.8) 0,908t 0,7827 0,637 04657  0,244F
AU 0,863 0,730 0,561 0,389 0,195
AV 0,869 0,737 0,582 0,398 0,203
Orta BC 0,868 0,730 0,580 0,391 0,203
(k=16) UL 0,869 0,738 0,584 0,403 0,206
IBGR 0,865 0,743 0,581 0,413 0,210
AwU (1=0.8) 0,883" 0,7621  0,6007  0,430" 0,226
AU 0,855 0,703 0,541 0,364 0,179
AV 0,865 0,715 0,547 0,377 0,190
Kii¢iik BC 0,859 0,711 0,544 0,376 0,191
(k=64) UL 0,866 0,722 0,548 0,378 0,191
IBGR 0,871 0,730 0,550 0,371 0,188
AwU (7=0.8) 0,874 0,734  0,572F  0,390"  0,204F

T En iyi performans gosteren teknige gore %95 giiven aralifinda istatistiksel olarak
anlaml

Tablo 7.12. NF veri kiimesinde en iyi-5 grup énerileri i¢in Fairness sonuglart

m
Grup I;Z:fjgirme 1 2 3 4 5
AU 0753 0488 0312 0,190 0,083
AV 0756 0498 0325 0204 0092
Biyik  BC 0744 0477 0299 0,187 0,092
=4 UL 0755 0499 0325 0204 0,094
IBGR 0758 0501 0331 0214 0091
AwU (1=0.8) 0774 0524 0344 0234 0,117
AU 0745 0468 0302 0,192 0,089
AV 0751 0484 0315 0196 0,094
Orta BC 0744 0467 0300 0,196 0,094
(k=16) UL 0750 048 0318 0201 0,095
IBGR 0754 0484 0322 0204 0,094
AwU (1=0.8) 0779 0507 0341 0226 0,09
AU 0,736 0470 0,297 0,195 0,090
AV 0742 0477 0306 0200 0,097
Kigik ~ BC 0732 0466 0298 0197 0,094
(k=64) UL 0743 0479 0308 0204 0,098
IBGR 0746 0473 0312 0215 0,097
AwU (1=0.8) 0743 0475 0303 0,199 0,096

T En iyi performans gosteren teknige gore %95 giiven aralifinda istatistiksel olarak
anlaml

Ayrica AwU tekniginin GSM sonuglari, Tablo 7.13’de sunuldugu gibi biitiin veri
kiimeleri i¢in hem AU, AV ve BC olmak iizere ii¢ temel teknikle hem de IBGR ve UL

olmak tiizere iki karsilastirma yontemiyle karsilastirilmistir. Elde edilen GSM sonuglarina
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gore, AwU tekniginin yine biiyiik ve orta biiyiikliikteki gruplarda, grup liyelerinin iiretilen

grup Onerilerinden memnuniyetini 6nemli 6l¢iide arttirdig1 sonucuna varilabilir.

Tablo 7.13. En iyi-5 grup énerilerinin GSM sonuglart

Grup
ﬁ‘i’iﬁlesi ]Tszr]:fjglr me Biiyiik (k=4)  Orta (k=16)  Kiiciik (k=64)
AU 0,692 0,689 0,674
AV 0,720 0,714 0,688
BC 0,717 0,702 0,684
MLP UL 0,725 0,717 0,695
IBGR 0,726 0,716 0,690
AwU (7=0.8) 0,767" 0,723 0,698
AU 0,773 0,788 0,766
AV 0,790 0,806 0,778
MLM BC 0,785 0,798 0,773
UL 0,793 0,810 0,780
IBGR 0,792 0,804 0,778
AwU (7=0.8) 0,826 0,823 0,785
AU 0,680 0,677 0,668
AV 0,708 0,701 0,669
NE BC 0,712 0,709 0,674
UL 0,715 0,708 0,684
IBGR 0,718 0,711 0,683
AwU (7=0.8) 0,7541 0,718 0,674

T En iyi performans gosteren teknige gore %95 giiven araliginda istatistiksel olarak
anlaml

7.3.4. Tartisma

Bu calismada, tiim grubu olabildigince memnun edebilecek dnerilen tiriinlerin bir
listesini tiretmek i¢in gruptaki kullanicilarin egilimlerini dogru bigimde analiz edebilen
birlestirme teknikleri gelistirilmeye odaklamilmistir. Bu amagla, Oncelikle gruptaki
bireylerin tercihlerini, iki farkli temel birlestirme teknigini farkl sekillerde kullanan iki
yeni melez teknik (yani AU, ve AV,y) gelistirilmistir. Ardindan, grup iyelerinin
tizerinde uzlasma saglayamadig: {riinlerin entropi yoluyla belirlendigi ve gelistirilen

melez tekniklerin lizerine insa edilen AwU teknigi gelistirilmistir.

Deneylerde, gelistirilen melez teknikler olan AU,y ve AV, ile literatiirde 6ne ¢ikan
modern UL teknigi, beklenildigi gibi diger tiim temel tekniklerden daha yiliksek nDCG
degerleri elde etmistir. Bunun nedeni, birden fazla birlestirme tekniginin birlikte
kullanilmasinin, temel tekniklerin eksikliklerinin giderilmesine yardimci olmasi ve
bireylerin derecelendirmelerini farkli agilardan birlestirmesidir. Daha spesifik olarak,
AU,y teknigi gelistirilen diger melez teknik AV, ’dan ve melez bir teknik olan UL

teknigine kiyasla daha basarili sonuglar elde etmistir. Ayrica, AU,y tekniginde baskin
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olan taban teknik AU teknigidir ve dolayisiyla grup iiyelerinin iizerinde fikir birligi

sagladig iirlinlerin, popiiler tirlinlere kiyasla daha degerli oldugunu sdylenebilir.

Ug farkl1 veri kiimesi icin yapilan deneylerin sonuglarina gore, 6zellikle gruplar
biiyiikk oldugunda gelistirilen AwU tekniginin en basarili birlestirme teknigi oldugu
gozlemlenmistir. AwU’nun derecelendirmelerin dagilimini entropi yoluyla analiz eden
tek teknik oldugu goz oniinde bulunduruldugunda, bu sonug, derecelendirme dagiliminin
analiz edilmesinin gruplar kalabaliklastikca GOS’iin birlestirme asamasmin kritik bir
unsuru haline geldigini dogrular. Ayrica, AwU tekniginde entropinin etkisi sifir ile bir
araliginda degisen (t) parametresi ile pozitif korelasyon gosterir. Elde edilen sonuglar
(t) degerinin 0,8 ile 1 arasinda bir degere ayarlandiginda AwU tekniZinin en iyi
performansina ulastigini gostermistir. Bu sonug¢ entropi hesaplamasinin dogru grup
derecelendirmelerinin  hesaplanmasinda ¢ok onemli bir rol oynadigi iddiasini

destelemektedir.

Ozet olarak deneylerden elde edilen sonuclar, dnerilen melez teknikler olan AU,y
ile AV, ve entropi ile gliglendirilmis varyanti olan AwU tekniklerinin, grup tiyelerinin
bliyiik c¢ogunlugunu memnun edebilen yiiksek kalitede grup derecelendirmelerin
hesaplanmasini sagladigin1 gostermistir. Bu tekniklerin basarilar1 gerek onerilecek tiriin
listelerinin boyutundan gerekse gruplarin biiyiikliigiinden bagimsizdir. Bu da 6nerilen

tekniklerin basarisini ortaya koymaktadir.

7.4. Degerlendirme

GOS’de, grup 6nerileri hesaplanan grup derecelendirmelerine dayanarak iiretildigi
icin, bu derecelendirmelerin gruptaki bireylerin tercihlerinin dogru bir sekilde
birlestirilerek hesaplanmasi ¢ok 6nemlidir. Bu tiir birlestirme siiregleri beklenenden ¢ok
daha karmasik olabilir. Bunun nedeni, GOS’de ilgilenilen gruplarin genellikle miikkemmel
olmayisidir. Diger bir deyisle, gruplarin farkli egilimleri ve zevkleri olan kullanicilardan
olugmasidir. Dolayisiyla, bireysel derecelendirmelerin birlestirilmesi igin standart

yaklasimlara alternatif daha gelismis mekanizmalarin gelistirilmesi gerekmektedir.

Bu boéliimde, derecelendirmeleri ¢coklu boyutta birlestirebilmek i¢in birden fazla
birlestirme tekniginin birlikte kullamlmasi &nerilmistir. Ozellikle grup iiyelerinin
tizerinde fikir birligi sagladigi ve daha fazla derecelendirme saglanan iiriinlerin

belirlenerek grup Onerisi kalitesini arttirmak icin AU ve AV yontemleri bir arada
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kullanilmistir. Bu amacla, melez tipte AU, ve AV,y olarak adlandirilan iki farkh
birlestirme teknigi gelistirilmistir. Bu tekniklerden AU,y nihai grup derecelendirmelerini
hesaplarken belirleyici faktor olarak AU teknigini kullanirken, AV, tekniginde AV
teknigi daha etkindir.

Farkl1 boyutlardaki ti¢ farkli veri kiimesi iizerinde yapilan deneyler, hem AUy, hem
de AV, tekniklerinin grup oneri kalitesi acisindan tiim temel birlestirme tekniklerinden
daha iyi sonuglar elde ettigini gostermistir. Bu bulgu, istatistiksel analizlerle kanitlandig
gibi, gruplarin biiylikligli ve oneri listesinin boyutuna bakilmaksizin elde edilmistir.
Onerilen melez teknikler kendi igerisinde karsilastirildiginda ise, AU,y tekniginin AV,
tekniginden daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir. Bu sonug, GOS’iin basarisi
acisindan grup lyelerinin lizerinde fikir birligi saglanan iirlinlerin popiiler olan ve
tiyelerin ¢ogunlugu tarafindan derecelendirilen iirlinlerden daha degerli oldugunu

gosterir.

Ayrica saglanan fikir birliginin derecesini O0lgmek igin {irlinler igin saglanan
derecelendirmelerin dagilimlarinin kullanimi 6nerilmektedir. Bu amagla entropinin
kullanilmast Onerilmistir. Entropi, derecelendirme dagilimlarini analiz etmek i¢in
kullanildiginda SS’ye gore iki temel avantaj saglamaktadir: (i) bir derecelendirme
dagiliminda birden fazla doruk olmasit durumunda daha uygundur ve (ii) ayrik tipteki

derecelendirmeler i¢in daha uygundur.

Gelistirilen AU,y teknigi, entropi hesaplamasiyla yiiksek entropi degerleri olan ve
grup lyeleri arasinda lizerinde bir uzlagsma saglanamayan tiriinleri géz ard1 edecek sekilde
giiclendirilmis ve bu teknik AwU teknigi olarak adlandirilmistir. Deneysel ¢calismalarda
elde edilen nDCG sonuglari, AwU tekniginin AU,y tekniginden daha iyi oldugunu
gostermistir. Bu bulgu, temel birlestirme teknikleriyle ve bu ¢alismada gelistirilen melez
tekniklerle karsilastirildiginda, AwU tarafindan saglanan grup onerilerinin grup tyeleri
acisindan daha uygun oldugunu gostermistir. Ayrica, deneysel sonuglar gruplarin
boyutunun biiytimesiyle AwU tekniginin diger teknikler lizerindeki basarisinin daha da
arttigin1 - gostermistir.  Sonug olarak, bireysel derecelendirmelerin birlestirilmesi

siirecinde, entropi kullanarak derecelendirme dagilimlarinin dikkate alinmasi, gruplar

kalabaliklastikca yiiksek kalitede grup Onerileri saglamaya katkida bulunur
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8. SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda, kullanicilarm otomatik olarak tamimlandigi GOS’de iiretilen
grup Onerilerinin kalitesini arttirmak i¢in kullanic1 gruplandirma yaklagimlarinin
gelistirilmesine odaklanilmistir. Bu baglamda, uygulanan kiimeleme yaklagimlarinda
ortaya ¢ikan ve kullanicilarin mevcut iriinlerin genelde kiiciik bir yilizdesine tercih
belirtmelerinden dolayr ortaya c¢ikan seyreklik sorunu ig¢in yeni ¢Oziimlere
odaklanilmistir. Bunun yaninda, artan igerik sayisi ile kiimeleme isleminin temel
adimlarindan birisi olan benzerlik hesaplamasinda karsilasilan karmasiklik probleminin
olumsuz etkilerini hafifletmeye dair ¢ozliimler {iretilmeye calisilmistir. Ayrica,
tanimlanan gruplarin homojenligi ve kimi uygulama senaryolarinda karsilagilabilecek
maksimum grup biiyiikliigi ile ilgili kisitlar dikkate alinarak ¢oziimler gelistirmenin

yollar1 arastirilmastir.

Yukarida bahsedilen hedefler dogrultusunda, tez ¢alismasinin ilk ve en onemli
katkilarindan birisi 6nceden tanimlanan maksimum biiytikliikteki kullanict gruplarinin
tanimlanmasini saglayan BKM temelli yaklasimdir. Spesifik olarak, bu yaklasim,
kullanicilarin derecelendirme vektdrleri tizerinde BKM algoritmasini uygulayarak bir
ikili karar agac1 olusturur ve bu agac1 hem kullanici gruplarini tanimlamak hem de sisteme
sonradan katilan bir kullanicinin ait olabilecegi grubun bulmak iizere kullanir. Yapilan
deneysel calismalar, gelistirilen bu yaklasimin, literatiirde bu amacla en ¢ok kullanilan
standart KM algoritmasina kiyasla daha uygun gruplarin tanimlanmasini1 sagladigini
gostermistir. Bununla birlikte, kullanici profillerini olusturmadaki seyreklik ve
karmasiklik sorunlarinin olumsuz etkilerini hafifletmek amaciyla, kullanici tercihlerinin
tirtinlerin janrlar1 temelinde temsil edildigi iki farkli JTP olusturma stratejisinin kullanimi
onerilmistir. Bu sayede, BKM temelli yaklasimin kullanicilart gruplandirma
baglamindaki basarisi arttirilmistir.  Ayrica, kullanicilar arasindaki iliskileri daha dogru
belirleyen ve benzerlik hesaplama siirecinde demografik bilgileri da dikkate alan iki farkli
strateji  gelistirilmistir. Bu stratejiler, JTP-tabanli benzerlikler ile demografik
korelasyonlar1 ayn1 anda dikkate alarak grup homojenliginin saglanmasina katkida
bulunmus ve bdylece en uygun gruplarin tanimlanmasini saglamistir. Son olarak, farkl
parametreler ile gerceklestirilen kapsamli analizler ve deneysel g¢alismalar, Onerilen
yaklasimlarin  gruplarin  otomatik olarak tanimlanmasinda etkin bir bi¢imde

kullanilabilecegini gdstermistir.
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Bu tez calismasinda, ayrica, grup onerilerinin {iretilmesi amaciyla grup iiyelerinin
bireysel tercihlerini birlestirerek grup profillerinin olusturulmasini saglayan birlestirme
teknikleri ele alinmistir. Mevcut teknikler, yapilan deneysel caligmalar ile derinlemesine
analiz edilmis ve {i¢ farkli birlestirme mekanizmasi onerilmistir. Bu baglamda ilk olarak
gruptaki bireylerin tercihlerine ek olarak onlarin davranigsal 6zelliklerini de birlestirme
stirecinde dikkate alan PwAvg teknigi gelistirilmistir. Bu teknik, bes temel kisilik 6zellige
(agiklik, uyumluluk, duygusal istikrar, vicdan ve disadoniikliik) gore gruptaki bireylerin
grubun nihai karar1 iizerindeki etkisini 6lgmek ve bunlari daha sonra birlestirme
asamasinda derecelendirmeleri agirliklandirmak i¢in kullanmaktadir. Yapilan deneyler,
PwAvg tekniginin kiyaslama teknigi olarak secilen ti¢ farkli birlestirme tekniginden daha

1yi performans sergiledigini géstermistir.

Bununla birlikte, grup iiyelerinin sagladigi derecelendirmelerin farkli yonlerini
dikkate alarak daha basarili grup derecelendirmelerinin hesaplanmasini saglayan ve AU,y
ve AV, olarak adlandirilan iki farkli melez birlestirme teknigi gelistirilmistir. Bu
teknikler, grup iiyelerinin lizerinde fikir birligi sagladigi ve grup icerisinde popiiler olan
tiriinleri birlestirme asamasinda 6ne ¢ikarmaya odaklanmistir. Gergeklestirilen deneysel
caligmalar, ozellikle AUy, tekniginin grup Oneri kalitesi acisindan tiim temel birlestirme

tekniklerinden daha iyi sonuglar elde ettigini gostermistir.

Bu tez caligmasinin son ve en Onemli katkilarindan birisi, gelistirilen melez
tekniklerin iizerine inga edilen ve AwU olarak adlandirilan birlestirme teknigidir. Spesifik
olarak bu teknik, grup lyeleri tarafindan saglanan derecelendirmelerin dagilimim bilgi
entropisi yardimiyla analiz eden bir tekniktir. Entropi hesaplamasi ile AwU teknigi grup
tiyelerinin iizerinde uzlasma saglamadigi (entropisi yiiksek) {irtinleri birlestirme
siirecinde goz ardi1 ederek yiiksek kalitede grup Onerilerinin iiretilmesini saglamaktadir.
Deneysel ¢alismalarda elde edilen sonuclar, grup derecelendirmeleri hesaplanirken, AwU
tekniginin kullanilmasinin, gelistirilen melez tekniklerden (AU, ve AV,y) ve diger tim
temel birlestirme tekniklerinden daha yiiksek dogrulukta grup onerilerinin iiretilmesini

sagladig1 gostermistir.
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