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OZET

ILGIi METRIGi iLE BULANIK KUMELEME TABANLI VIDEO ONERI
SISTEMI

Naciye AYDIN
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistli Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dali
Yiiksek Lisans, Mart/2023
Danmigman: Dr. Ogr. Uyesi Gokhan KAYHAN

Bu tez kapsaminda kiime sayisim1 tahmin eden bulanik ve ilgi tabanli bir
kiimeleme yontemi onerilmistir. Onerilen Bulamk C Ortalamalar Jensen Shannon
(BCOJS) yontemi, 6 kiimeden ve 1000 elemandan olusan yapay bir veri seti ile
calistirilmistir. Caligmanin sonuglari, bulanik tabanli bir kiimeleme algoritmasi olan
Bulanik C Ortalamalar (BCO), ilgi tabanl bir yontem olan Jensen Shannon (JS),
bulanik tabanli olasiliksal kiimeleme yontemleri olan Olasiliksal C Ortalamalar (OCQO)
ve Olasiliksal Bulanik C Ortalamalar (OBCO) yontemleri ile karsilastirilmistir.
Karsilagtirma sonuglarini degerlendirmek igin, 7 farkli kiime gecerlilik indeksi ve
dogruluk metrigi kullanilmistir. BCOJS, OCO, OBCO, JS ile yapilan kiimeleme
sonuglar1 dogruluk metrigi ile kiyaslandiginda BCO ve BCOIJS yontemi, %81.7059,
%81.6864 ile diger li¢ yonteme gore daha basarili bulunmustur. Kiime gegerlilik
indeksleri ile yontemin kiimeleme yetenegi test edildiginde ise BCO ve BCOJS
yontemi yine OCO ve OBCO yonteminden daha iyi sonug¢ vermistir. BCOJS
algoritmasinin esik degerini belirlemedeki zorlugunu gidermek i¢in esik degerinin
algoritma tarafindan belirlendigi adaptif BCOJS yontemi gelistirilmistir. Adaptif
BCOJS yontemi farkli maksimum kiime sayilarinda kiime sayisini dogru tahmin
etmistir. Kiime gegerlilik indeksi ve dogruluk metrigi ile yontemin kiimeleme yetenegi
test edildiginde adaptif BCOJS yontemi basarili bulunmustur. Ayrica onerilen iki
yontemin basarimi film Oneri sisteminde kullaniciya film Onermek amaciyla
olusturulan veri seti lizerinde denenmistir. Bu amagla film verisi, aksiyon, macera,
komedi, drama ve korku tiirleri i¢in dirichlet fonksiyonu ile agirliklandirilmis ve
secilen bu 5 film tiiriniin 6zelliklerini igeren bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan
bu film veri seti, BCO, BCOJS, adaptif BCOJS, OCO, OBCO, JS ile kiimelenerek
dogruluk metrikleri acisindan karsilagtirilmistir. Bu karsilastirma sonucunda BCOJS
yontemi %89.4628 ile adaptif BCOJS ise %89.0593 ile diger yontemlerden yiiksek
basari elde ettigi goriilmiistiir. Ayrica 6nerilen iki yontemin basarimi kiime gegerlilik
indeksleri agisindan da BCO, OCO, OBCO yontemleri ile karsilastirilmistir. Elde
edilen sonuglara gére BCOJS ve adaptif BCOJS yontemi, uygun kiime sayisini tahmin
ederek kullanicinin izleyebilecegi benzer filmleri tiirlerine gore gruplama amacim
basarili bir sekilde gerceklestirmistir.

Anahtar Sozciikler: Bulanik Kiimeleme, Bulanik C Ortalamalar, Jensen Shannon,
Ilgi Metrigi, Oneri Sistemleri



ABSTRACT

FUZZY CLUSTERING-BASED VIDEO SUGGESTION SYSTEM WITH THE
METRIC OF INTEREST

Naciye AYDIN
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Computer Engineering
Master, March/2023
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Gokhan KAYHAN

In this thesis, a fuzzy and interest-based clustering method that estimates the
number of clusters is proposed. The proposed Fuzzy C Means Jensen Shannon
(FCMJS) method was run with an artificial data set consisting of 6 clusters and 1000
elements. The results of the study were compared with Fuzzy C Means (FCM), a fuzzy
based clustering algorithm, Jensen Shannon (JS) an interest based method,
Probabilistic C Means (PCM) and Probabilistic Fuzzy C Means (PFCM) methods,
which are fuzzy-based probabilistic clustering methods. To evaluate the comparison
results, 7 different cluster validity indices and accuracy metric were used. When the
clustering results of FCMJS, PCM, PFCM, and JS were compared with the accuracy
metric, the FCM and FCMJS methods were found to be more successful with
81.7059% and 81.6864% accuracy, respectively, compared to the other three methods.
When the clustering ability of the method was tested using cluster validity indices, the
FCM and FCMJS methods gave better results than the PCM and PFCM methods. An
adaptive FCMJS method has been developed to overcome the difficulty of determining
the threshold value in the FCMJS algorithm. When the adaptive FCMJS method was
tested with different maximum cluster numbers, it predicted the correct number of
clusters. When the clustering ability of the method was tested using cluster validity
indices and accuracy metrics, the adaptive FCMJS method was found to be successful.
In addition, the performance of the proposed methods was tested on a dataset created
to recommend movies to users. The movie data was weighted using the Dirichlet
function for action, adventure, comedy, drama, and horror genres to create a dataset
containing the characteristics of these 5 movie genres. This movie dataset was
clustered using FCM, FCMJS, adaptive FCMJS, PCM, PFCM, and JS, and compared
in terms of accuracy metrics. In this comparison, the FCMJS method achieved a high
success rate of 89.4628% and the adaptive FCMJS method achieved 89.0593%
compared to other methods. Additionally, the performance of the proposed methods
was compared with FCM, PCM, and PFCM methods in terms of cluster validity
indices. According to the results, the FCMJS and adaptive FCMJS methods
successfully grouped similar movies based on their genres by predicting the
appropriate number of clusters that a user may watch.

Keywords: Fuzzy Clustering, Fuzzy C Means, Jensen Shannon, Interest Metric,
Recommendation System
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1. GIRIS

Teknolojinin gelismesi ve ulasilabilirliginin artmasi ile birlikte glintimiizde film,
miizik, e-ticaret siteleri gibi ¢evrimici platformlarda bulunan iiriin gesitliligi genis bir
yelpazede yayilmaktadir. Bu c¢esitlilik icerisinde, kullanicinin kendisi ile ilgili tirtinti
se¢mesi problem haline gelmistir. Oneri sistemleri, son yillarda artan bu devasa veri
hacmini dogru sekilde isleyerek tiiketicinin ilgili oldugu {irinii bulmasina yardimci

olmaya caligir.

Bu tez kapsaminda hem kiime sayisin1 tahmin eden bulanik tabanli bir yontem
hem de Onerilen yontem ile kullaniciya benzer film tiirlerinin 6nerisinin yapilabilecegi
bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Onerilen bu yéntemde kiime sayisini tahmin etmek
icin Jensen Shannon ilgi metrigi kullanilmistir. Bu ilgi metrigi belirlenen bir esik
degerine gore kiimeleri birlestirdigi icin uygun kiime sayisim1 bulabilmektedir.
Onerilen yontem modifiye edilerek esik degerinin algoritma tarafindan dinamik bir
sekilde belirlenmesini saglayan baska bir yontem gelistirilmistir. Gelistirilen iki
yontem de kullanicinin izleyebilecegi tiirlerin gruplamasini yapar. Olusan gruplara

gore kullanici bir filme benzer diger filmlerin 6nerisini gorebilir.

Bu tez ¢aligmasinin ikinci boliimiinde literatiirde yer alan 6neri sistemi ile ilgili
yapilan cesitli calismalardan, Oneri sistemi tekniklerinden ve Oneri tekniklerinin
karsilastig1 sorunlardan bahseder. Ugiincii béliimde literatiirde yer alan diger bulanik
kiimeleme algoritmalarindan ve bu algoritmalar1 degerlendirmek i¢in kullanilan
dogruluk metrigi ile kiime gegerlilik indeksleri yontemlerinden bahsedilmistir.
Dordiincii boliimde gelistirilen Bulanik C Ortalamalar Jensen Shannon (BCOJS)
yontemi ve BCOJS yonteminin esik degeri belirleme problemini gideren adaptif
BCOJS yontemi agiklanmustir. Besinci boliimde ise 6nerilen iki yontem veri setleri ile
calistirilarak diger yontemlerle kiyaslanmistir. Son boliimde ise tez calismasindan elde

edilen sonuglar verilmistir.



2. ONERIi SISTEMLERI

Oneri  sistemleri  1990’larmn  ortalarinda  dngdrillemeyen  dgelerin
derecelendirmelerini tahmin etmeye calisan arastirmalar sonucunda bagimsiz bir
calisma alam olarak ortaya ¢ikmustir (Adomavicius and Tuzhilin, 2005). Oneri
sistemlerinin gorevi kullanicilara ilgili {iriin hakkinda tahmin veya tavsiyede
bulunmaktir. Tahmine dayali sistemler kullanicinin bir tiriine verdigi puani tahmin
ederek o {iriinii isteyip istemeyecegi lzerine bir ihtimal belirtir. Kullanicin

muhtemelen sevecegi iiriinlerin bir listesinin Onerilmesi ise tavsiye gorevini belirtir

(Jalili, et al., 2018) .

Oneri sistemleri gergek hayatta film, miizik, belge, kitap, e-ticaret, e-dgrenme,
haber, saglik gibi bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir. Giiniimiizde 6neri sistemleri,
kullanicilara tahmin ve Oneri saglamak i¢in tiriin derecelendirmeleri, kisisel bilgiler,
yorum, konum vb. gibi farkli kaynaklardan gelen bir¢ok bilgiyi isler. Islenen bu
verilerle analizler yapar (Patel and Patel, 2020).  Oneri sistemleri, teknolojinin
gelismesi ile gelisen ¢evrimigi siteler ve e-ticaret ile hayatimiza daha ¢ok girmeye
baslamistir. Bu sistemlerin giinliik hayatta cesitli katkilari bulunmaktadir. Oneri

sistemlerinin hayatimiza kattig1 avantajli yonleri su sekilde agiklanabilir:

e Uriin hakkinda daha kolay ve dogru bilgi edinmesini saglar: Bir iiriin

almaya karar verildiginde; triiniin nerede hangi fiyata satildigi, triine
benzer diger iirlinlerin neler oldugu, {irlinlin pratikte kullanimi ile ilgili
avantaj dezavantajlarinin neler oldugu, iriiniin kullanict memnuniyet
durumu gibi bilgiler arastirilir. Oneri sistemlerinden iiriinle ilgili bu tiir

bilgiler kolaylikla 6grenilebilir.

e Satisin artmasina neden olur: E-ticaretin gelismesi ile birlikte artik
magazadan satin alinan her {iriin internetten de satin alinabilmektedir.
Oneri sistemleri yaptiklar1 tavsiyeler ile satilan {iriin sayismi arttirir.
Ornegin Amazon oOneri sistemleri ile kir durumunu yaklasik %30

arttirmustir (Walek and Fojtik, 2020).

e Zaman tasarrufu saglar: Uriin almaya karar verilirken, 6zellikle de uzun

stireli kullanimi olan ve yiiksek iicret 6demesinde bulunulan iiriinler i¢in
bilgi edinme siirecinde zaman harcanir. Onerilerin gerekli bilgileri dogru

sekilde sunmasi bu siiregte vakit kazanci saglar.
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e Uriin cesitliligi saglar: Almak istenilen iriiniin internette incelenmesi,

Oneri sistemlerinin iirtinle ilgili ¢esitli opsiyonlar1 kullanici ile
bulusturmasini saglar. Bu durum kullanicinin farkli alternatiflere

ulagmasina yardimci olur.

e Kisisel farklilig1 dikkate alir: Insanlarin zevk ve ilgilerinin farkli olmasi

tercih ettikleri {iriiniin nitelik ve 6zelliklerini de farklilastirir. Oneri
sistemleri kullanic1 davraniglarindan ¢ikarimlar yaparak miisteriye 6zel

irtin tavsiyesinde bulunur.

e Miisterinin giivenini saglar: Uriin hakkinda yeterli ve dogru bilgiye

ulagabilen miisteri iiriin cesitliligi, zaman tasarrufu gibi ¢esitli faydalari

elde ettik¢e Oneri sistemine gilivenir.

Tavsiye sistemleri ifade edilen bu faydalar1 saglayarak dogru oOnerilerde
bulunmak icin biiylikk miktarda veri kullanir. Olusan bu veriler iiriin ve kullanici
bilgilerinden gelir. Uriinle ilgili veriler iiriinii tanimlayan spesifik bilgi igeriklerini
barmdirir. Kullanici ile ilgili elde edilen bilgiler ise genellikle etkilesimde bulundugu
{iriinler ve {irinlerle ilgili yaptig1 derecelendirmelerden elde edilir. Oneri sistemleri
bazen tirlin hakkinda cesitli bilgileri elde ederek, bazen kullanici ile ilgili bilgileri elde

ederek, bazen de hem kullanici hem iiriin bilgilerini harmanlayarak 6éneride bulunur.

ONERI SISTEMLERI

| | | |
Icerik Tabanh Filtreleme Isbirlikci Filtreleme Hibrit Filtreleme = o
Yontemi Yén‘temi Teknikleri Lidetlnan Jokpllay
| l )
Bellek Tabanh Model Tabanli o .
Filtreleme Yontemi Filtreleme Yontemi Bilgi Tabaf‘" Y_ontemler
Demografik Filtreleme
Hesaplamall Zeka Teknikleri
Grup Tabanh Yéntemler
l Sosyal AJ Tabanl Yéntemler
Kullanici Urin Tabanl Matris Carpanlarina
Tabanl Ayirma
Kiomeleme Teknikleri
Bayes Adlan

Yapay Sinir Aglar
Olasilksal Modeller

Sekil 2.1. Oneri Sistemlerinin Genel Semas1



Sekil 2.1.’de Oneri sistemlerinin tiirleri ile ilgili genel bir sema verilmistir.
Literatiirde, Oneri tiirlerine iligkin tavsiye sistemi teknikleri farkli ¢caligmalarda farkli
kategorilere ayrilir. Bir¢ok calisma Oneri sistemlerini igerik tabanli filtreleme,
isbirlik¢i filtreleme ve hibrit filtreleme olmak iizere ii¢ teknik béliimde inceler (Duan
et al., 2022 ; Kumar and Thakur, 2018). Baz1 ¢alismalar ise bu {i¢ yonteme ek olarak
demografik filtreleme yontemleri (Bobadilla et al., 2013), bilgi tabanli tavsiye
sistemleri (Adomavicius and Tuzhilin, 2005) gibi farkl: tiirde tavsiye sistemlerinden
bahseder. Belirtilen bu tavsiye sistemlerine ilaveten, literatiirde ¢ok cesitli Oneri
yontemleri (Tarus et al., 2018 ; Lu et al., 2015) mevcuttur ve her gegen giin degisen

ihtiyaclara gore cesitlendirilebilmektedir.

2.1. Literatiirde Oneri Sistemi Calismalari

Literatiirde Oneri sistemleri ile ilgili akademik ve endiistriyel alanlarda yapilan
caligmalar, film tavsiye sistemleri (Gomez-Uribe and Hunt, 2015), miizik Oneri
sistemleri (Schedl et al., 2018), nesnelerin interneti (Felfernig et al., 2019), akill1 sehir
(Quijano-Sanchez et al., 2020), e-turizm (Hamid et al., 2021), e-6grenme (Tarus et
al., 2018), e-ticaret (Alamdari et al., 2020), enerji verimliligi (Himeur et al., 2021),
TV, kitaplar, belge vb. gibi bir¢ok farkli alanda (Lu et al., 2015) yaygin olarak
kullanilmaktadir. Giiniimiizde verinin ¢ok fazla artmasi ile kullanicinin ihtiyag

duyabilecegi her alanda 6neri sistemi ¢aligmalar1 yapilmaktadir.

Genis bir alanda yer edinen Oneri sistemlerinin kullaniminda dlgeklenebilirlik,
seyreklik, soguk baslatma, cesitlilik gibi birgok farkli sorunla karsilagiimaktadir.
Karsilagilan bu sorunlar tavsiye sistemlerinin performansinin ve dogrulugunun
zayiflamasina neden olur. Literatiirde yapilan oOneri sistemi c¢alismalari, yapilan
tavsiyelerin gelistirilerek daha iyi bir performansa ulagsmasina ve daha dogru sonuglar

vermesine katki saglayarak karsilagilan dezavantajlar1 gidermeye ¢alisir.

Kullanicilarin ilgi alanlarini bulmak ve tavsiyelerin dogrulugunu arttirmak i¢in
giivene dayali iliskiler kullanilmigtir (Ahmadian et al., 2022 ; Ayub et al., 2020).
Giivene dayali iligkiler, kullanicilarin tanimadiklar bir kullanict yerine giivenilir bir
kullaniciya ya da tanidig1 bir arkadasa inanmaya meyilli oldugunu gostermektedir. Bu
nedenle baz1 e-ticaret siteleri kullanicilarin sosyal ag profillerini kullanir. Ornegin
Amazon ziyaretcilerinin Facebook profillerindeki arkadas listelerini kullanarak
kullanicilarin ilgilenebilecegi triinlerin onerisinde bulunur (Ayub et al., 2020).

Ahmadian ve arkadaglar giivene dayali iligkilerden ve kullanici etiket matrislerinden
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yararlanarak derin sinir ag1 tabanli bir oOneri sistemi (TTDNN) ile isbirlik¢i
filtrelemedeki veri seyrekligi problemini ele alir (Ahmadian et al., 2022). Ahmadian
ve arkadaglar1 onerdikleri TTDNN yonteminde yapay sinir ag1 modeli olarak bilinen
bir otomatik kodlayici kullanarak, etiket verilerinin ve giiven iliskilerinin gizli
Ozelliklerini kesfetmeye calisir. Elde edilen gizli 6zellikler ile eksik derecelendirmeler

tahmin edilerek Onerilerde bulunulur.

Yassine ve arkadaglari tarafindan film tavsiyesi iizerine yapilan bir ¢caligmada
igbirlik¢i  filtreleme K-means denetimsiz makine Ogrenimi algoritmasiyla
birlestirilerek hibrit bir film 6neri sistemi gelistirilmistir (Yassine, et al., 2021). Dort
islevsel modiilden olusan film Oneri sisteminin ilk modiiliinde, Onerilen yontemin
dogrulugunu arttirmak i¢in film veri setinde temel bilesen analizi kullanilarak 6znitelik
sayisii (film tiirlerini) azaltma yoluna gidilmistir. Ikinci modiilde, K-Ortalamalar ile
filmler belirli sayida gruba ayrilmistir. Sonrasinda kullanicinin derecelendirmelerinin
yer aldigi bir modiil ve Onerilerin yapildigt son modiil ile tavsiye sistemi

olusturulmustur.

Farkli kullanicilarin ayni iirlinli tercih etmesinin nedenleri farkli olabilir.
Ornegin bir kullanict bir filmi tiirii ve oyuncular sebebi ile tercih edebilir iken, baska
bir kullanici ayni filmi begendigi bir senarist tarafindan yazildigi i¢in tercih edebilir.
Shambour, caligmasinda kullanicilarin ayni Uriinii farkli sebeplerle tercih etmelerini
dikkate alarak bir &neri algoritmasi sunmustur. Onerilen ydntemde kullanicilar
arasindaki dogrusal olmayan gizli iliskileri kullanarak daha yiiksek dogrulukta, ¢cok

kriterli ve derin 6grenme tabanli bir yontemden bahsetmistir (Shambour, 2021).

Isbirlik¢i filtreleme ydnteminde kullanicilar benzer davranislarini anlamak ve
dogru tavsiyelerde bulunmak i¢in benzerlik metrikleri kullanilir. Kullanilan benzerlik
metrigine gore onerinin dogrulugu, performansi degiskenlik gosterir. Gazdar ve Hidri
calismasinda, integral denklem, lineer diferansiyel denklemler sistemi ve lineer
olmayan sistemler gibi matematiksel araglar1 kullanarak  isbirlik¢i filtreleme
yonteminde kullanilan bir benzerlik 6lgiisti gelistirmis ve benzerlik 6l¢iisiinii yaygin
olarak kullanilan veri setlerinde test etmistir. Yontem klasik benzerlik dl¢iileri ile ayni
karmagiklikta olmasina karsin tavsiyelerin dogrulugu ile daha iyi sonuglar elde etmistir
(Gazdar and Hidri, 2020).

Geleneksel isbirlik¢i filtreleme yontemleri Oneri yapmak ic¢in kullanicinin

geemis derecelendirmelerindeki iliskilerden yararlanir. Geleneksel Oneri sistemleri
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kisilerin zaman igerisinde arkadas, cevre, duygu durumu degisimi, trend gibi
faktorlerin etkisiyle begenilerinin degisebilecegini hesaba katmaz. Cui ve arkadaglar
yaptiklar1 ¢alisma ile tavsiye sistemlerindeki zaman etkisine odaklanmistir. Cui ve
arkadaslar1 gelistirdikleri guguk kusu tabanli K-ortalamalar algoritmasi (TCCF) ile
yeni bir igbirlik¢i filtreleme yontemi Onermistir. Calisma, K-ortalamalar kiimeleme
algoritmasini kullanarak benzer kullanicilart kiimelemis ve K-ortalamalar yonteminin
baslatma sorununu optimize etmek i¢in optimizasyon yontemlerinde tercih edilen
guguk kusu arama algoritmasini kullanmistir. Cui ve arkadaslari, kullanicinin zaman
icindeki ilgi degisimini 6lgmek i¢in tasarladiklar1 zaman korelasyon katsayisini,
gelistirdikleri algoritmaya uyarlayarak, kullanicinin iiriinlere olan ilgisinin zaman
igindeki degisimini dikkate alan isbirlik¢i Oneri algoritmasini onermistir (Cui et al.,
2020).

Walek ve Fojtik, isbirlik¢i filtrelemeyi, igerik tabanli yaklasimi ve bulanik
uzman sistemleri bir arada kullanarak hibrit bir film 6neri ¢alismasi yapmustir (Walek
and Fojtik, 2020).

Ahuja ve arkadaslari, K-Means ve KNN algoritmalarin1 kullanarak ii¢c asamali
bir film &neri sistemi olusturmustur (Ahuja, et al., 2019). Onerdikleri tavsiye
sisteminin giris boliimiinde, kullanicilarin kendileri hakkinda verdigi bilgiler bulunur.
Islem asamasinda ise hangi kullanicinin hangi filmi degerlendirdigi bilgisini tutan bir
matris kullanir. WCSS ile uygun kiime sayisimi tahmin ederek K-Ortalamalar
algoritmasi ile filmleri kiimelere ayirmistir. Ardindan kullanicilarin film kiimelerine
verdigi derecelendirmeler icin ikinci bir matris olusturarak, kullanicilar ve
kiimelenmis matris arasindaki pearson korelasyon benzerligini bulur ve KNN
algoritmasi ile film derecelendirmelerini tahmin eder. Son asamada ise kullanicilara

uygun filmler 6nerilir.

Baska bir calismada Reddy ve arkadaslar1 kullanicilarin izlemeyi tercih
edebilecegi film tiirlerini bulmay1 amaglamistir (Reddy, et al., 2019). Calismada tiir
korelasyonunu kullanan igerik tabanli filtreleme ile bir 6neri sistemi tasarlamislardir.
Calismada farkli tiirde film tiirlerinin oldugu bir veri seti ve kullanicilarin filmleri
derecelendirdigi baska bir veri seti bir arada kullanilmigtir. Bir kullanici belirli bir
tiirdeki bir filme yiiksek puan verdiginde, kullaniciya benzer tiirler igeren filmler

Onerilmistir.



Model tabanli yontemlerin, bellek tabanli yontemlere gore daha yiiksek dogruluk
ve daha diisik hesaplama karmagsikligi gibi avantajlari olmasina karsin, bu
yontemlerde modelin anlagilip yorumlanmasi zordur. Bir ¢aligma, benzer kullanict ve
irlin bilgilerini kullanarak, kullanic1 ve iiriin tabanli isbirlik¢i filtreleme yaklagimiyla
bir bayes modeli onererek anlagilmasi kolay, model tabanli bir yontem gelistirmeyi

amaclamistir (Valdiviezo-Diaz et al., 2019).

Katarya ve Verma, yaptiklart calismada bulanik ¢ ortalamalar (BCO) kiimeleme
teknigini kullanarak, web sayfalarinin kullanim oriintiilerinde var olan siral1 bilgilere
ve igerige dayali bir web sayfasi Oneri sistemi sunmustur. Calismada bir web
kullanicisinin birden fazla kiimeye ait olabilecegi diisiincesiyle BCO yontemi tercih
edilmistir. Kullanicilarin arama ge¢misleri benzerse kullanicilar ayni kiimede yer alir.
BCO yardimu ile hedef kullanici ile benzer kullanicilar bulunur. Web sayfasinda yer
alan haber, saglik, teknoloji gibi farkli kategori bilgileri ile kullanic1 bilgileri
arasindaki etkilesime gore web sayfalari igin agirlik hesaplamasi yapilir. Yapilan bu
agirliklandirma sonucuna gore kullaniciya ilgili web sayfasi onerilir (Katarya and

Verma, 2017).

Matris ¢arpanlarina ayirma teknigi hesaplama karmasikligi ve 6neri dogrulugu
ile sagladig1 avantajlar nedeni ile model tabanli tavsiye sistemlerinde tercih edilir bir
yontemdir. Hernando ve arkadaslar1 kullanici-iiriin matrisinde yer alan kullanici
derecelendirmelerini tahmin etmek i¢in matris ¢arpanlarina ayirmaya dayali yeni bir
teknik dnermistir. Onerilen bu teknikte klasik matris ¢arpanlarina ayirma yénteminde
oldugu gibi her bir kullanici ve tirlin & bileseni vektorii ile iliskilendirilir. Bu yontemde
k bilesen vektorleri [0-1] araliginda olasiliksal bir yaklasima uyarlanmistir. Onerilen
bu olasiliksal yaklagim ile klasik matris ¢arpanlarina ayirma yontemlerinde k gizli
faktoriin yorumlanmasindaki zorluk giderilmeye ¢alisilmistir (Hernando et al., 2016).

(Koohi and Kiani, 2016) yaptiklar1 arastirmada, Bulanik C Ortalamalar (BCO)
algoritmasini ilk kez kullanic1 tabanli igbirlik¢i filtreleme yonteminde kullanarak bir
film Oneri sistemi calismast yapmustir. Calismada BCO algoritmasi, benzer
kullanicilar1 kiimelemek i¢in kullanilmistir. Sonraki asamada iki kullanici arasindaki
benzerlik Olgiilerek kullanicilarin  komsulart bulur. Bulunan komsulara gore

derecelendirme matrisi tahmin edilir ve sistem Oneride bulunur.

Wang ve arkadaglar1 Oneri sistemlerinde karsilagilan veri seyrekligi ve

hesaplama karmasikli1 sorununa ¢éziim getiren model tabanli hibrit bir film Oneri
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calismas1 yapmustir (Wang et al., 2014). Wang ve arkadaslari, hesaplamali zeka
tekniklerinden biri olan genetik algoritma ile K-ortalamalar kiimeleme yontemini
optimize ederek gelistirdigi Oneri yontemini sunmustur. Calisma, veri seyrekligini
gidermek i¢in temel bilesen analizi teknigini kullanmistir. Yapilan ¢alisma geleneksel
isbirlik¢i yontemlerde karsilagilan hesaplama karmasikligini gidermek i¢in nesneleri
kiimeleme yoOntemi ile gruplara ayirmistir. K-ortalamalar yonteminin baslatma ve

yerel optimuma diismesi sorununu optimize etmek i¢in genetik algoritma kullanmisgtir.

Wang ve Wang, c¢alismalarinda gelistirdikleri yeni bir miizik 6neri yonteminden
bahsetmislerdir. Literatiirde igerik tabanli miizik Oneri sistemleri genellikle ses
icerikleri ile ilgili 6zellikleri ¢ikarir ve kullaniciya ilgilenebilecegi miizikler {izerine
tavsiyede bulunur. Wang ve Wang, derin inan¢ ag1 ve olasiliksal grafik modelini
kullanarak gelistirdikleri icerik tabanli yontem ile geleneksel sistemlerde iki asamadan
olusan Ozellik ¢ikarimimi ve Oneride bulunma kismini otomatik bir siirecle

birlestirmistir (X. Wang and Wang, 2014).

Isbirlik¢i filtreleme yontemlerinde, veri hacmi biiyiidilkge hesaplama
karmagiklig1 artar. Dolayisi ile bu yontemlerde 6l¢eklenebilirlik bir sorundur. Bu
nedenle igbirlikgi filtreleme yontemlerinin biiytlik l¢ekli sistemlerde kullanilmasi bir
dezavantaj olusturmaktadir. Isbirlik¢i filtrelemenin dlgeklenebilirlik sorununu
gidermek i¢in Zhao ve Shang, kullanici tabanl bir isbirlik¢i filtreleme algoritmasin
bir MapReduce modeli kullanarak paralellestirmis ve bulut bilisim platformu olan

Hadoop tizerinde uygulamistir (Zhao and Shang, 2010) .

2.2. Oneri Sistemi Teknikleri

2.2.1. icerik Tabanh Filtreleme Yontemi

Icerik tabanli filtreleme ydntemleri, kullanicilarin gegmiste yaptigi secimlerden
ve oOgelerin belirlenen O6zniteliklerinden yola ¢ikarak kullaniciya ilgilenebilecegi

benzer liriinlerin tavsiyesini sunmay1 hedefler (Adomavicius and Tuzhilin, 2005).

Gegmisten gilinlimiize igerik tabanli yontemlerin gelisimi incelendiginde, bu
yontemlerin bilgi erisimi alanina kadar dayandign goriiliir. Igerik tabanli tavsiye
sistemleri, ilk baslarda belge analizlerine dayanirken, giiniimiizde teknolojinin
gelisimi ile birlikte kullanim alanlar1 genislemistir (Lops et al., 2019). Saf igerik
tabanli yontemlerin bazi sinirlamalarinin olmasi sebebi ile bir donem, bu yontemler
kendi basina bir oneri sistemi gelistirmek yerine igbirlik¢i filtreleme yontemlerinin
performansini arttirmak igin kullanilmistir (Lops et al., 2019; Melville et al., 2002).
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Giliniimiizde ise bilgi kaynaklarinin c¢ok biiyiikk bir oranda artmasi ve daha iyi
tahminlerde bulunmak icin bu bilgi kaynaklarindan yararlanilan hibrit sistemlerin

gelistirilmesi ile birlikte igerik tabanli yontemler tekrar onem kazanmistir (Lops et al.,
2019).

Sekil 2.2°de, gosterildigi lizere igerik tabanli tavsiye sistemlerinde kullanici ve
tirtin profilleri kullanilir. Kullanicinin gegmiste tercih ettigi iiriinlerden veya anketlerle
alinan bilgilerinden yararlanilarak kullanicinin zevklerini, ilgi alanlarini, ihtiyaglarini
kesfetmeye yonelik bir kullanici profili olusturulur. Uriin profilini olusturmak igin veri
tabanindan alinan iiriin bilgileri ile 6znitelik ¢alismasi yapilarak iiriinler hakkinda bilgi
edinilir. Kullanici ve iiriin profilleri dikkate alindiginda; u kullanicisi i¢in i {iriiniiniin
v(u,i) degeri ile bir benzerlik elde edilir. Kullanict profili ile tirlinleri eslestirerek
hesaplanan kullanici {iriin benzerligi sonucunda kullaniciya ilgilenebilecegi tirlinler

onerilir (Pérez-Almaguer et al., 2021).

Kullanici tercihleri Uriin ozellikleri

| } }

Kullaniai Profili Uriin Profili

. Kullanici-Uriin
Urlinler
— Benzerligi

Onerilir

(-

Hesaplanir

Sekil 2.2. Igerik Tabanli Tavsiye Sistemlerinin Genel Semas1

Icerik tabanli yontemler, metin, goriintii, ses gibi belirli icerik bilgilerini analiz
ederler. Ornegin; igerik tabanl tavsiye sistemleri, kullanilan bu igerik bilgileri ile
kullanicinin satin aldigi, ziyaret ettigi, duydugu, goriintiiledigi, begendigi iiriinlere
benzer Onerilerde bulunabilir (Bobadilla et al., 2013), iiriin hakkindaki bir bilginin
aciklanmasmin kullaniciya sistem tarafindan yapildigi yontemlerde kullanilabilir

(Gedikli vd., 2014)
2.2.2. Isbirlikci Filtreleme Yontemi

Isbirlikgi filtreleme sistemi insanlarin karar verme bicimine dayanir. Tarih
boyunca insanlar bir konu {izerine karar kilmadan 6nce kendi deneyim ve bilgi
birikiminin yani sira diger insanlarin diigiincelerini de 6nemsediler (Zhao and Shang,
2010). Oneri sistemlerinin arkasindaki temel fikre gére insanlar ge¢miste benzer

zevklere sahip ise gelecekte de benzer zevklere ilgi duyacaktir (Kluver et al., 2018).
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Bu diisiinceye dayanarak igbirlik¢i filtreleme yontemleri, bir kullanicinin davranigini
diger kullanicinin davranisi ile karsilastirarak benzerlik durumuna goére kullanicinin

tercihlerini tahmin etmeye calisir (Zhao and Shang, 2010).

Isbirlik¢i filtreleme, Goldberg’in icerik tabanli filtrelemeye ek olarak isbirlikgi
terimini ortaya attig1 calismasi ile ilk kez ortaya ¢ikmustir (Jalili etal., 2018). Goldberg
calismasinda, artan e-posta kullanimi ile okuyucularin ¢ok fazla belgeye maruz
kalmas1 sorununa isbirlik¢i yontem gelistirerek ¢6ziim bulmustur. Calismada, bazi
kullanicilar belgeleri okuyarak ek aciklamalarda ve derecelendirmelerde bulunur.
Yapilan agiklama ve derecelendirmelere gore e-postalar filtrelemeden gegirilir.
Kullanicilar tiim belgeleri okumak yerine kendisi ile benzer kullanicilarin okuduklarini

okuyarak ilgisini ¢ekebilecek e-postalar ile ilgilenir (Goldberg et al., 1992).

Isbirlikgi filtreleme algoritmasinin ilk adimi, derecelendirme matrisinde tutulan
bilgilerlerle kullanici profilinin ele edilmesidir. Derecelendirme matrisi, Sekil 2.3.’de
gosterildigi gibi her satirinda bir kullaniciy1, her siitununda bir iirlinii temsil eder.
Matrisin satir ile siitunlarin kesistigi yerde ise kullanici derecelendirmeleri bulunur
(Zhao and Shang, 2010 ; Adomavicius and Tuzhilin, 2005). Isbirlik¢i filtrelemenin
ikinci adiminda, bir benzerlik yontemi kullanilarak kullanicilar arasindaki benzerlik
ve en yakin komsular bulunur. Bu sekilde kullanicilarin tercihleri, aliskanliklart ve
puanlamadiklart tiriinlerin derecelendirmeleri tahmin edilmeye ¢alisilir (Zhao and

Shang, 2010).

Uriin 1 Uriin 2 Uriin 3 Uriin 4 Uriin 5
Kullanicr 1 3 5
Kullanici 2 4 2
Kullanici 3
Kullanicr 4 5 1
Kullanici 5 5 1 5

Sekil 2.3. Kullanici — Uriin derecelendirme matrisi 6rnegi

Isbirlikci 6neri sistemleri, model tabanli &neri sistemleri ve bellek tabanli 6neri
sistemleri olmak iizere iki temel yaklagimdan olusur (Adomavicius and Tuzhilin,
2005).
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2.2.2.1. Bellek Tabanh Isbirlik¢i Filtreleme Yontemleri
Bellek tabanli isbirlik¢i filtreleme yontemleri kullanici-iiriin derecelendirme
matrisine gore kullanicilar veya Odgeler arasindaki benzer iligkileri bulur. Bulunan

benzerlik iligskisine gore ¢evrimigi kullanicilara 6nerilerde bulunur (Yang et al., 2016).

Bellek tabanli Oneri sistemlerinde kullanicilarin  {riinler iizerindeki
derecelendirmelerinden yola ¢ikilarak derecelendirilmemis iiriinlerin puanlari tahmin
edilmeye ¢alisilir (Chen et al., 2018). Bu oneri sistemleri, kullanicilart sinirl igerige
hapsetmemeleri ve tatmin edici bir dogrulukta performansa sahip olmalar1 nedeniyle

avantajli yontemlerdir (Yang et al., 2016) .

Bellek tabanli yontemlerin kullanilmasinda ger¢eklesen adimlar (Yang et al.,
2016) Sekil 2.4.’te verilmistir. Sekil 2.4.’de bu yontemlerin ilk adiminda temel
benzerlik 6l¢iisii veya gelistirilen diger benzerlik Slgiitleri ile kullanic1 ya da iirlinler
arasindaki benzerlik hesaplanir. Sonrasinda komsuluk segme algoritmalar ile kullanici
veya tUrlinlerin komsular1 segilir. Segilen komsuluk ve derecelendirmelere gore
hesaplanan agirlikli ortalama sonucunda iiriinlerin derecelendirmeleri tahmin edilir.
Matris derecelendirmeleri tahmin edildikten sonra tavsiye edilecek iirlinler i¢in bir

siralama listesi olusturulur. Bu listedeki belirlenen ilk N adet iiriin kullaniciya onerilir.

[ Derecelendirme Matrisi ’
I 4{ Temel Benzerlik ]
Olcutleri
[ Benzerl|kHesap|ama5| J—
Gelistirilmis Benzerlik ]
] Olgiitleri

‘ I I ’ [ KomgulukSeglml

I

[ Tahminleme

l

[ Uriinlerin Siralanmasi

ilk N Urtinlerin Segimi

Sekil 2.4. Bellek tabanli isbirlik¢i filtreleme yontemlerinin ana yapisi

Bellek tabanli filtreleme yontemleri kullanici tabanli ve iiriin tabanl isbirlik¢i
filtreleme yontemleri olarak iki kategoride incelenir. Kullanici-iiriin derecelendirme
matrisi iizerinden islem yapilan bu yontemlerde, kullanici tabanli yontemler

kullanicilar arasindaki benzerligi esas aldigindan satirlar arasindaki iliskiyi arastirir.
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Uriin tabali yontemler ise derecelendirme matrisinin siitunlar1 arasindaki iliskiye

odaklanir (Yang et al., 2016).
Kullanic1 Tabanh Isbirlikci Filtreleme Yontemleri

Gecgmiste benzer begenileri olan kullanicilarin gelecekte de benzer {iriinleri
tercih edebilecegi fikrine dayanarak, kullanici tabanli isbirlik¢i filtreleme yontemleri
aktif kullaniciya benzeyen kullanicilarin {iriin derecelendirmelerini kullanarak, aktif
kullanicilarin eksik derecelendirmelerini tahmin eder. Bu tahmin degerlerine gore

sistem Onerilerde bulunur (Chen et al., 2018).

Kullanic1 tabanli yontemler 6neri olusturmak icin kullanicilar arasindaki
benzerligin hesaplanmasi, en yakin komsularin bulunmasi, puanlarin tahmin edilmesi
ve son olarak tavsiyelerin yapilmasi asamalarindan olusur. Kullanicilar arasindaki
benzerligi bulmak i¢in kullanicilarin derecelendirdigi tirtinlere gore derecelendirme
vektorleri  bulunur. 1ki kullamicinin  arasindaki  derecelendirme  vektdrleri
karsilastirilarak iki kullanici arasindaki benzerlik bulunur. Benzerlik bulma adiminda
klasik benzerlik metrikleri (kosiniis, pearson katsayisi korelasyonu) kullanilir (Chen et
al., 2018; Kluver et al., 2018).

Sonraki adimda eksik derecelendirilmis iiriinleri tahmin etmek icin aktif
kullanicilar ile diger kullanicilarin benzerliklerinden yola ¢ikilarak aktif kullanicinin
komsular1 bulunur. Komsular1 bulmak i¢in genellikle K En Yakin Komsu algoritmasi
(KNN) ve esik belirleme yontemi kullanilir (Chen et al., 2018 ; Adomavicius and
Tuzhilin, 2005). KNN algoritmasi aktif kullaniciya en benzer k adet kullaniciyt
komsusu olarak seger. Esik belirleme yonteminde ise bir esik degeri belirlenir. Bu esik
sartin1 saglayan degerler kullanicinin komsular1 olarak segilir (Chen et al., 2018).
Bulunan komsularin {iriin derecelendirmeleri kullanilarak derecelendirilmemis
iriinlerin puanlar1 tahmin edilir. Puanlar tahmin edilen iirlinler derecelerine gore
siralanir. Son agamada ise aktif kullaniciya, ilk N 6genin 6nerisi yapilir (Chen et al.,

2018 ; Yang et al., 2016).

Kullanici tabanli yontemler 6neri dogrulugu agisindan tatmin edici bir sonug
elde etse de, gliniimiizde ¢evrimigi kullanici sayisinin ¢ok fazla olmasi sonucu bu
yontemlerde kullanicilarin komsularini hesaplama maliyetinin artmasi sistemin

karmasikligini arttirmistir. Karmasikli§in artmasi tahmin siiresinin yavaslamasina ve
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Olceklenebilirlik soruna yol agtigl i¢in giliniimiizde kullanici tabanli yontemlerin

popiilerligi azalmistir (Kluver et al., 2018).

Uriin Tabanh Isbirlik¢i Filtreleme Yontemleri

Uriin tabanli igbirlikgi filtreleme yontemleri, kullanicilar arasindaki benzerlikleri
hesaplamak yerine iiriinler arasindaki benzerlikleri hesaplar. Uriinlerin komsuluklari
lizerinden ortalama bir derecelendirme yaparak, Ogelerin puanlarini tahmin etmeye

calisir (Kluver et al., 2018).

Kullanic1 derecelendirmeleri benzer olan {riinlerin, benzer tirlerde olma
ihtimalinin yiiksek oldugu varsayimma dayanir (Yang et et al., 2016). Uriin tabanli
tavsiye yontemleri kullanici tabanli yontemlerde oldugu gibi benzerligin hesaplanmasi
(lirtinler arasinda), en yakin komsularin bulunmasi ve puanlarin tahmin edilmesi olmak
lizere li¢ adimda gerceklesir. Kullanici tabanli yontemlerde kullanilan klasik benzerlik
yontemleri ile Uirtinler arasindaki benzerlikler hesaplanir. Sonrasinda bu benzerliklere
gore KNN ve ya belirlenen bir esik degerine gore en yakin komsular bulunur. Bulunan
komsuluklara gore derecelendirilmemis iirlinlerin puanlari tahmin edilir. Tahmin
edilen {iriinler, derecelerine gore siralanarak aktif kullaniciya, ilk N {irlinlin onerisi

yapilir (Chen et al., 2018).

Uriin tabanl isbirlik¢i ydntemler islem adimlari ve karmasiklik yonii ile
kullanict tabanli yontemlere benzerlik gosterirler. Ancak sistemdeki {irlin sayisi
kullanic1 sayisindan ¢ok daha az oldugunda, iiriin tabanl tavsiye sistemleri kullanici

tabanli sistemlere gore daha tercih edilir bir yontemdir (Jalili et al., 2018).

2.2.2.2. Model Tabanh Isbirlikci Filtreleme Yéntemleri

En yakin komsu algoritmalari olarak da bilinen bellek tabanli igbirlikgi filtreleme
yontemleri (Kluver et al., 2018), uygulamasi kolay ve anlasilir olmasina karsin biiyiik
miktarda kullanici ve {iriin verisi i¢in 0l¢eklenebilir degildir. Bu dezavantaji gidermek
icin model tabanli yontemler ortaya ¢ikmistir (Hernando et al., 2016). Model tabanlh
yontemler derin 6grenme, makine 6grenmesi ve veri madenciligi yaklasimlarini
kullanarak bir 6grenme asamasi ile ¢evrimdisi sistemde tahmin modelleri olusturur
(Yang et al., 2016). Ogrenme asamasinin tamamlanmasi ile 6lgeklenebilir bir model

cergevesinde, eksik kullanici derecelendirmeleri tahmin edilmeye calisilir.
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Matris ¢arpanlarina dayali algoritmalar, kiimeleme tabanli algoritmalar, cesitli
makine Ogrenimi teknikleri ve derin 6grenme yontemleri model tabanli isbirlik¢i

filtrelemenin model olusturma asamasinda kullanilan yontemlerdir (Yang et al., 2016).
Matris Carpanlarina Dayah Yontemler

Bellek tabanli yontemlerde kullanilan en yakin komsu algoritmalari, kullanicilar
iriiniin  benzerliginin ortak bir o6zellige gore belirlendigi veya kullanicilarin
derecelendirmelerini belirli bir 6zellige olan ilgiye gore yaptiklar diistiniildiigiinde en
yakin komsu algoritmalar1 ilgili bu 6zelligi bilemez. Matris carpanlarina ayirma
algoritmalari ile gizli 6zellik modelleri kullanilarak ilgili 6zellik bulunur (Kluver et
al., 2018).

Matris carpanlarina ayirma algoritmalari, modelin 6grenme asamasinda bir
optimizasyon problemini ¢ozerek, kullanicinin derecelendirmelerini tahmin etmek i¢in
‘k gizli faktoriini’ bulma fikrine dayanir. Bu algoritmalar, bellek tabanli yontemlere
kiyasla tavsiyelerin dogrulugu konusunda daha basarili bulunmaktadir. Ancak bu
yontemlerde ¢arpanlara ayirma algoritmalarinda elde edilen gizli faktoriin

yorumlanmasinin zorlugu dezavantajli bir durum olusturmaktadir (Hernando et al.,

2016).
Kiimeleme Tabanh Algoritmalar

Kiimeleme algoritmalari, isbirlik¢i filtreleme yontemlerinde kullanilarak daha
diisiik hesaplama karmasikliginda ve daha yiiksek dogrulukta iiriin tavsiyelerinde

bulunabilir (Yang et al., 2016).

Kiimeleme tabanli yontemlerin ilk agamasinda neyin kiimelenmesi gerektigi
belirlenir. Bu belirlemenin ardindan kiimelenmesi gereken nesneler (kullanicilar veya
tirtinler) matematiksel modellerle temsil edilir. Kiimelenecek nesnelerin temsilinden
sonra modele uygun benzerlik yontemleri secilir. Veri seti ilizerinde belirlenen

kiimeleme algoritmasi galistirilarak kiimeleme sonuglari elde edilir (Yang et al., 2016).
Diger Model Tabanh Yontemler

Matris ¢arpanlarina dayali gelistirilen algoritmalar ve kiimeleme algoritmalari
disinda, bayes aglar1 ve gizli faktor modeli (LFM) gibi olasilik modelleri, dogrusal

regresyon yaklasimlari, grafige dayali yaklagimlar gibi matematiksel modellemeler de

14



model tabanli 6neri sistemlerinde kullanilmaktadir (Kluver et al., 2018 ; Yang et al.,
2016).

2.2.3. Hibrit Filtreleme Yontemi

Isbirlik¢i filtreleme, ¢ok sayida kullanicinin tercihlerinden olusan bir veri
havuzundan kaliplar ¢ikararak 6neride bulunmaya dayali bir ydntemdir. I¢erik tabanli
filtreleme yontemi ise bir kullanicinin iiriinlerle ilgili tercihlerini, tiriinlerin belirlenen
Ozniteliklerini de dikkate alarak bir tavsiye modeli olusturmaya g¢aligir (Lops, et al.,

2019). Her iki yontem de tek basina kullanildiginda bazi dezavantajlar1 barindirir.

Icerik tabanli yontemlerin kullanicilar bireysel tercihlerini dikkate alarak
onerilerde bulunmasi yeni onerilerin de eski dnerilere benzemesine yol agar. Igerik
tabanli yontemler kullanici tercihlerini dikkate aldigindan kullanici davraniglarindan
kalip yakalamaya calisir. Ancak kullanici davranislari iriinleri degerlendirirken
farklilik gosterir. Bazi kullanicilar sadece begendikleri iiriinleri derecelendirebilir, bazi
kullanicilar ise sadece diisiik puanlama yapacagi tirinleri degerlendirme egiliminde
olabilir. Kullanict davranisindaki farkli egilimler, tavsiye sistemini belirli kaliplara
hapsedebilir. Bu durum igerik tabanli yontemlerde ¢esitliligi ortadan kaldirabilir.
Ornegin kullanic1 sadece begendigi bir aktoriin basrol oynadigi savas filmlerini
derecelendirirse, icerik tabanli filtrelemenin, dnerilerin ¢ogunda kullaniciya o aktdriin
diger filmleri ya da savas filmleri ile ilgili tavsiyede bulunmas1 muhtemeldir. Ancak
bu durum kullanicinin sevdigi iiriinlere ulagmasini kolaylastirirken yeni iriinler

kesfetmesini engelleyerek kullaniciyr sinirlandirir (Salter and Antonopoulos, 2006).

Yalnizca isbirlikgi filtrelemenin kullanildigr yontemlerde ise soguk baslatma,
veri seyrekligi, yiikksek hesaplama karmasikligi gibi farkli dezavantajlar mevcuttur. Bu
yontemlerde ¢ok sayida kullanici veri tabaninda bulunan iriinleri derecelendirene
kadar sistem istenen dogrulukta 6neride bulunamaz (Bobadilla et al., 2013; Salter and
Antonopoulos, 2006).

Hibrit 6neri sistemleri, herhangi bir 6neri sisteminde karsilasilan dezavantajlar
azaltarak ve avantajlardan yararlanarak daha iyi bir performans elde etmek igin, igerik
tabanl filtreleme ve igbirlik¢i filtreleme sistemleri gibi iki veya daha fazla Oneri

tekniginin melezlestirilmesi ile kullanilan yontemlerdir (Tarus et al., 2018).
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2.2.4. Diger Tavsiye Yontemleri

Oneri sistemlerinin giincel calismalarin yapildig: popiiler bir arastirma alam
olmasindan dolayi, karsilagilan problemlere bulunan ¢oziimler de siirekli iyilestirilerek
gelistirilmeye ¢alisilmistir. Bu gelismelerle birlikte Oneri sistemlerinin temel
tekniklerin disinda diger yontem ve fikirlerle de kullanilmasiyla literatiirdeki ¢6ziim

teknikleri genis bir alana yayilmistir.

Ug temel oneri teknigi disinda, bilgi tabanli &neri sistemleri, demografik
filtreleme, giiven farkindali§ina dayali, ontoloji tabanli, hesaplamali zeka tekniklerine
dayal1, sosyal ag tabanli, yapay sinir aglarina dayali, evrimsel hesaplamaya dayali

tavsiye sistemleri gibi ¢esitli tavsiye sistemleri de (Lu et al., 2015) bulunmaktadir.

2.2.4.1. Bilgi Tabanh Oneri Sistemleri

Bilgi tabanli yontemler, bir iirliniin kullanicinin ihtiyacim1 nasil karsiladigi
tizerine bilgi sahibi olan sistemlerdir. Bu sistemler, kullanicin {iriin ile ihtiyag bilgisi
arasindaki iligki diizeyine gore 6neride bulunur (Burke, 2002). Bilgiye dayali sistemler
oneride bulunurken kullanici hakkinda bilgi, tirlin hakkinda bilgi ve iriin ile

kullanicinin eslesme bilgisi olmak tizere g tiir bilgiyi kullanir (Tarus et al., 2018).

Bilgi tabanli 6neri teknikleri saglik hizmetlerinde karar desteginde, finans
uygulamalarinda ve ev satislart gibi alanlarda tercih edilmektedir. Bu yontemin

kullanildig1 alanlarda spesifik bir alan bilgisi gereklidir (Zhang et al., 2021).

Bilgi tabanli sistemler, oOneride bulunmak i¢in var olan bir bilgiyi
kullandiklarindan, isbirlik¢i filtreleme ve icerik tabanl filtrelemede goriilen soguk
baglatma problemi ile karsilagsmazlar. Bu tavsiye sistemleri alan bilgisini kullanarak
oneri yaptiklar i¢in isbirlik¢i yontemlerde goriilen veri seyrekligi ve derecelendirme
sorunuyla karsilagmamasi yoniiyle avantajli yontemlerdir. Ancak bu yontemler
bilginin dogru sekilde elde edilip kullanilabilir sekle getirilmesindeki zorluklar
yoniiyle dezavantajlidir (Tarus et al., 2018).

2.2.4.2. Demografik Filtreleme Yontemleri
Demografik filtreleme iilke, yas, cinsiyet, hobi vb. bakimdan ortak nitelikler
tastyan kullanicilarin benzer tercihlere ilgi duyacagi ilkesinden yola ¢ikilarak

gelistirilmis 6neri yontemleridir (Bobadilla et al., 2013).
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2.2.4.3. Hesaplamah Zeka Tekniklerine Dayah Tavsiye Sistemleri

Klasik Oneri yontemlerinde karsilagilan veri seyrekligi, soguk baslatma,
Olceklenebilirlik gibi sorunlar iyilestirmek icin Oneri sistemlerinde daha modern bir
yaklasim olan hesaplamali zeka teknikleri gelistirilmistir. Hesaplamal1 zeka teknikleri
tavsiye modelleri olusturmak icin; yapay sinir aglari, bulanik kiimeleme ve diger
kiimeleme yontemleri, siirii zekas1 teknikleri, evrimsel hesaplama teknikleri, yapay

bagisiklik sistemleri, bayes aglar1 gibi yontemleri kullanir (Abbas et al., 2015).

Bulanik _Tabanh_ Tavsiye Sistemleri: Bulanik tabanli tavsiye sistemleri

bulanik kiimeleme teorisine dayanir. Bu tavsiye yontemi, bulanik kiimeleme
mantiginda oldugu gibi bilginin eksik veya belirsiz olmasi durumunda belirsizlikle
basa ¢ikabilmek icin tercih edilir (Abbas et al.,, 2015). Bulanik teknikler, bir
kullanicinin birden fazla gruba dahil olabilecegi (Katarya and Verma, 2017) durumlar
i¢in kullanilabilir. Ornegin, kullanicilarin ilgilendikleri filmlerin tiiriine gore
gruplandirildigi bir tavsiye sisteminde bir kullanict hem romantik film hem de bilim
kurgu filmi grubuna veya baska film gruplarina dahil olabilir. Bu 6rnek gibi kesin

olmayan kullanici tercihlerinde bulanik tabanli tavsiye sistemleri tercih edilir.

2.2.4.4. Grup Tabanh Oneri Sistemleri

Grup tabanli tavsiye sistemleri {irlin tavsiyesini kisi yerine kullanict gruplarina
yapar. Ortak bir kitlenin seyahat, festival, tiyatro gibi ayni etkinliklere katildig1 sosyal
olaylarda bu oneri sistemleri tercih edilir (Tarus et al., 2018). Grup tavsiye sistemleri,
ortak bir kitle olusturmak i¢in sosyal se¢im teorisi ve karar verme siireglerinden ilham

alir (Lu et al., 2015).

2.2.4.5. Sosyal Ag Tabanh Oneri Sistemleri

Sosyal ag tabanli tavsiye sistemleri, web tabanli sistemlerin asir1 biiylimesi
sonucu ortaya c¢ikan Oneri yontemleri arasindadir. Bu yontemler kullanici
deneyimlerini iyilestirmek i¢in, kullanicilarin sosyal medya profillerinde yer alan
kullanici etkilesimleri, yorumlari, diger kullanicilar ile olan ag iliskisi bilgilerini analiz

ederek Oneride bulunan tavsiye sistemleridir (Tarus et al., 2018 ; Lu et al., 2015).

Gilivene dayali yontemlerde, kullanicilarin tanimadiklart bir kullanict yerine
tanidig1 veya bir sekilde baglantis1 olan kullaniciya inanma olasiligi daha yiiksektir

(Ayub et al., 2020). Bu sebeple bir iiriiniin satin alinma olasiligini arttirmak i¢in, sosyal
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ag tabanli yontemlerde giivene dayali yontemler kullanilir (Lu et al., 2015). isbirlikci
yontemlerde veri seyrekligi sorunu istenen komsularin bulunamamasi sorununa yol
acar. Sosyal ag tabanli yontemlerde kullanicilarin sosyal iligkileri iizerine elde edilen
bilgiler yardimi ile isbirlik¢i yontemlerin komsu bulma sorunu iyilestirilmeye calisilir

(Luetal., 2015) .

2.3. Oneri Sistemlerinde Karsilasilan Sorunlar

2.3.1. Simirh icerik Analizi ve Cesitlilik

Icerik tabanli yontemler, icerik hakkinda bilgi edinmek igin belirli 6znitelikleri
kullandigindan bu ydntemlerin yaptig1 oneriler bu 6zniteliklerle siirl olur. iki farkli
kiimenin ayni Oznitelikler ile temsil edilmesi Oneri yapilacak {riinlerin ayirt
edilememesi gibi bir soruna yol acar. Ornegin bir dokiiman 6nerisinde, igerik tabanli
yontem kullanildiginda agirlikli olarak 6znitelik degerleri anahtar kelimelerden olusur.
Bu durum 1yi bir makale ile kotii bir makalenin ayirt edilememesi gibi bir soruna yol
acar (Adomavicius and Tuzhilin, 2005). Bu nedenle dogru ve yeterli sayida
Oznitelikler bulundurmak i¢in iyi bir 6znitelik ¢ikarma ¢alismasi yapilmalidir.

Benzer sorunla isbirlik¢i filtreleme yontemlerinde de karsilasilir. Kullaniciya
yalnizca yiiksek puanli popiiler iiriinlerin tavsiyesinde bulunan isbirlik¢i yontemlerde
oOnerilerin ¢esitliligi kisitlanir. Kullanic1 popiiler tirtinleri farkli kaynaklari kullanarak
da elde edebileceginden, oneri sistemleri bulunmasi gii¢ ve kullanicinin ilgi alani olan

tirlinleri kesfetmesine yardimer olma amacini yerine getiremez (Chen et al., 2018).

2.3.2. Asir1 Uzmanlasma

Icerik tabanli sistemler kullanicinin profilinde bulunan iiriinlerle benzer iiriinlere
odaklandigindan dolay1 yapilan tavsiyeler de kullanicinin degerlendirdigi iiriinlere
benzer igerikte Onerilerle sinirli kalir. Kullanicinin stirekli benzer igerikte iiriinlere
hapsolmas1 onu ¢esitlilikten yoksun birakir. Ornegin asir1 uzmanlasan bir sistemde
kullaniciya ayn1 olay1 anlatan farkli bir haber makalesinin 6nerilmesi gibi bir sorunla
karsilagilabilir. Kullaniciya sunulan 6neriler homojen bir alternatif kiimesinden ziyade
belirli ¢esitliligin saglandigi segeneklerle sunulmahidir. (Adomavicius and Tuzhilin,
2005).

2.3.3. Soguk Baslatma Sorunu
Oneri sistemlerinde sisteme yeni bir kullanici veya yeni bir iiriin dahil oldugunda

ya da sistem ilk kez baslatildiginda, iiriin ve kullanici bilgilerinin eksikligi nedeni ile
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sistem giivenilir tavsiyelerde bulunamaz. Bu durum oOneri sisteminin tavsiyede

bulunmasini engeller veya Onerilerin dogrulugunu negatif yonde etkiler.

Yeni kullamicr sorunu: Oneri sistemlerinde, sisteme yeni bir kullanici gelmesi
durumuyla ya da sistemdeki bir kullanicinin az miktarda iirtinii degerlendirmesi gibi
bir durumla siklikla karsilasilir. Icerik tabanli ve isbirlik¢i filtreleme yontemleri,
kullanicinin ge¢mis deneyimlerinden yola ¢ikarak onerilerde bulundugundan, yeterli
degerlendirmelerin eksikliginde bu yontemler kullaniciyr tanimadigi igin dogru

onerilerde bulunamaz (Adomavicius and Tuzhilin, 2005).

Yeni iiriin sorunu: igerik tabanl1 yontemlerde iiriin profillerinden ¢ikarilan iiriin
bilgisi ile dirlinler Oneride kullanilabilir hale gelir. Ancak isbirlik¢i filtreleme
yontemleri, kullanici derecelendirmelerini analiz ederek iirin 6nerisinde bulunur.
Sisteme yeni bir iiriin eklendiginde kullanicilar {iriine yeterli derecelendirmeyi yapana
kadar isbirlik¢i filtreleme iiriin tavsiyesinde bulunamaz (Adomavicius and Tuzhilin,
2005).

2.3.4. Seyreklik

Oneri sistemlerinde kullanilan veri setlerinin yiiz binlerce hatta milyonlarca
tirliniin verisini i¢erebildigi bilinmektedir. Biiylik miktarda veriye karsin kullanicinin
derecelendirdigi iirlin sayis1 disiiniildiiglinde bu oran cok kiigiik kalmaktadir.
Derecelendirme verileri, kullanici-iiriin derecelendirme matrislerinde tutuldugundan,
matrisin biiylik bir kismi1 derecelendirilmemis verilerden olusur. Bu durum literatiirde

seyreklik sorunu olarak gegmektedir (Adomavicius and Tuzhilin, 2005).

Seyreklik sorunu, iirlin sayisinin ¢ok fazla oldugu e-ticaret sistemlerinde siklikla
goriilmektedir. Ornegin Netflix’in 2006 yilinda diizenledigi dneri sistemi yarismasinda
17.000 film ve 500.000 kullanicidan olusan gercek veri setinin icerisinde 100 milyon
derecelendirme yapilmistir. Bu veri setinin derecelendirme matrisindeki
derecelendirilmemis verilere bakildiginda veri seyrekliginin  %98.82 oldugu
hesaplanmistir (Duan et al., 2022). Yani derecelendirme matrisinin ¢ok biiyiik bir

kismui eksik verilerden olugsmaktadir.

Isbirlikci filtreleme yontemlerinde kullanic1 derecelendirmeleri, etkili bir tahmin
icin 6dnemlidir. Ancak veri seyrekligi bu tahminin dogruluguna negatif yonde bir etki
yapar. Ornegin film veri setlerinde sadece birkag kisinin derecelendirdigi filmler

bulunmaktadir. Oneri sistemleri az sayida derecelendirmeye sahip filmleri yiiksek
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puan alsa bile 6nermeyebilir. Ayrica seyreklik durumunda farkli kullanicilarin ortak
derecelendirdigi iriin sayisi ¢ok azdir (Duan et al., 2022). Ancak bazi kullanici
tercihleri sira disidir ve az sayida kisinin segebilecegi popiiler olmayan, hatta ¢ok az
sayida degerlendirilen triinleri begenebilir. Seyreklik sorunu sistemin bu tiir
kullanicilara dogru 6nerilerde bulunmamasina sebep olur (Adomavicius & Tuzhilin,
2005).

2.3.5. Olceklenebilirlik

Cevrimigi sistemlerde veri miktar1 geometrik olarak artarken ayni zamanda
kullanicilara tiriin tavsiyesinde bulunulur (Chen et al., 2018). Bellek tabanli yontemler
olarak bilinen c¢evrimi¢i Oneri sistemleri, en yakin komsu algoritmalarinin
uygulanmasi ile olusturulan yontemlerdir (Kluver et al., 2018). En yakin komsu
algoritmalar1 her bir kullanicinin veya tiriiniin komsuluklarini hesapladig: icin biiyiik
verilerde bu yontemler yiiksek hesaplama karmasikligi olusturur. Bu durum bellek

tabanli yontemlerde dlgeklenebilirlik sorununa yol acar.
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3. BULANIK KUMELEME YONTEMLERI

3.1. Kiimeleme Yontemleri

3.1.1. Bulanmik C Ortalamalar Algoritmasi1 (BCO)

Bulanik C Ortalamalar algoritmasi, bulanik mantik ilkesi esas alinarak
gelistirilmis amag fonksiyonu temelli bir kiimeleme algoritmasidir. Algoritma ilk kez
(Dunn, 1974) tarafindan gelistirilmis, sonrasinda ise algoritmanin amag
fonksiyonunun genellestirilmis hali (Bezdek, 1984) tarafindan gelistirilmistir
(Ruspini, et al., 2019).

BCO algoritmasinda her bir veri 6rneginin birden fazla kiimeye ait olabilmesini
saglayan bir liyelik degeri bulunur. Veri elemanlar1 her grupta belirli bir tyelik
derecesi bulundurarak birden fazla kiimeye ait olur. Farkli gruplara ait iiyelik
degerlerinin toplami 1 olmalidir. Esitlik (3.1)’de gosterilen amag fonksiyonu en kii¢iik
kareler yonteminin genellestirilmesi ile olusturulmustur. Amag fonksiyonu temelli bir
bulanik kiimeleme yontemi olan BCO algoritmasi, amag¢ fonksiyonunu olabilecek en
kiigiik degerde tutmaya c¢alisir. Bu deger kiiciildiikce, kiime i¢i benzerlik ve kiimeler

aras1 benzersizligin yiikseldigi bir kiimeleme ger¢eklestirilmis olur.

Nk
Jeco(U,v) = zz:uﬁdfj

i=1 j=1

(3.1)

Denklem (3.1)’de BCO algoritmasinin amag¢ fonksiyonu verilmistir. Bu
denklemde; U degeri iiyelik matrisini, v parametresi kiime merkezlerini, N
parametresi veri sayisini, K parametresi 2 <k < n araligindaki kiime sayisini, ujj degeri
(i, j) verisinin k. kiimeye ait olma olasiligini, djj parametresik. kiimenin merkezleri ile
veri noktasi arasindaki oklid mesafesini, m degeri ise (/ < m < o) aralifinda deger

alan bulaniklik parametresini gostermektedir.

Bulaniklik parametresi kiimelemenin belirsizligini  gosterir. Bulamiklik
parametresinin belirlenmesi ile ilgili (Pal and Bezdek, 1995) tarafindan yapilan
calismada optimum m degerinin [1.5 - 2.5] araliginda olmasi gerektigi ve deneysel
verilerde optimum m degerinin 2 oldugu belirtilmistir. Bu parametre degeri 1’e yakin

bir degerde se¢ildiginde kiimeleme sert kiimelemeye benzerken, parametre 2 veya 2’ye
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yaklasan bir degerde secildiginde ise daha yumusak bir boliimleme gerceklesir. Bir
¢ok galismaya gore uygun m degeri 2 olarak belirlenmistir (Zhou, et al., 2014).

T uftxg; (3.2)

N m
Yiz1 )

Vij =

Esitlik (3.2)’de kiime merkezlerinin hesaplanmasi verilmistir. Bu denklemde Uik

1. veri 6rneginin k kiimesine olan tiyelik degeridir. i. veri 6rneginin tiim kiimelere olan
tiyeliklerinin toplami ise 1 ‘e esittir. Burada Xij veri noktasini temsil etmektedir.

U = _r (3.3)

kG
v —_ -1
Zj:l(d]l)m

Esitlik (3.3)’te N sayida veri 6rnegi ve k sayida kiimeden olusan degerler i¢in
tiyelik matrisinin giincellenmesi verilmistir. Sekil 3.1.’de BCO algoritmasinin akis
diyagrami1 gosterilmistir. BCO algoritmas1 kiime sayisi, bulaniklik parametresi,
iterasyon sayisi, sonlandirma kriteri ve iyelik matrisinin olusturulmasi ile baslar.
Ardindan kiime merkezleri hesaplanir. Sonrasinda her bir veri elemaninin her kiimeye
tiyelik derecesi atanir. Her bir iterasyonda kiime merkezleri, iiyelik dereceleri
giincellenir. Bu yineleme, ardisik iki iterasyon arasindaki iiyelik matrisi farkinin
sonlandirma kriterinden kii¢iik oldugunda veya yineleme sayis1 maksimum iterasyona
ulastiginda son bulur. Her bir iterasyonda saglanan giincellemeler ile amag fonksiyonu

minimize edilir (Zhou, et al., 2014).

BCO algoritmasinin, amag fonksiyonuna bagl ¢alisan en iyi yontemlerden biri
olmast en popiiler algoritmalardan biri olma avantajin1 saglamistir (Nayak, et al.,
2015). Buna ilaveten algoritmanin kolay anlasilir ve uygulanabilir olmasi, verileri
dogru sekilde kiimelemesi, tutarli tiyelik degerleri ile kolay yorumlanabilir olmas1 gibi
cesitli faydalar1 kullanim avantaji saglamistir. Sagladigi bu avantajlarin disinda BCO
algoritmasi, bazi eksiklikleri bulundurmaktadir. BCO algoritmasi baslangig
parametrelerine bagli bir algoritmadir. Algoritmanin baglangi¢ parametrelerinin yanlis
secilmesi kiimeleme sonucunu degistirebilir. Ayrica dogru kiimeleme igin kiime

sayisinin bilinmesi gereklidir.
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BASLA

Y
N. ¢, m iterasyon sayisi, sonlandirma Kriteri J
i

parametrelerini belirle ve rastgele Uyelik matris
(Uj.q) olustur.

Kime merkezlerini (V;) hesapla

l

Veri noktalari ile kime merkezleri arasindaki }

Oklid mesafesini hesapla

Uyelik matrisini (Uj.4) giincelle

|
]
|

HAYIR

EVE?i

Kumeleme sonuclarini géster

BITIR

Sekil 3.1. Bulanik C Ortalamalar Algoritmasi Akig Semasi
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3.1.2. Olasiliksal C Ortalamalar Algoritmasi (OCO)

Olasiliksal ¢ ortalamalar (OCO) algoritmasi bulanik ¢ ortalamalar
algoritmasinda karsilasilan aykirt degerlerin hesaba katilmasini 6nlemek igin
gelistirilmis bir kiimeleme teknigidir (Krishnapuram and Keller, 1993). BCO
yonteminde var olan kiimeler arasindaki iyelik degerlerinin toplaminin 1 olma kisiti
OCO yonteminde yoktur. OCO algoritmasinda iiyelik degerleri uyumluluk ve ya
tipiklik olarak yorumlanir. Uyelik degerleri, siniflara ait noktalarim olasilik dereceleri,
yani noktalarin uyumluluklari olarak diisiiniiliir. OCO algoritmasinin amag fonksiyonu

esitlik (3.4)’te verilmistir.

k N k N
Joco (U, V) ZZumdz Z n; Z(l F uij)m
=1 j=1

i=1j=1

(3.4)

Esitlik (3.4)’te U degeri liyelik matrisini, V parametresi kiime merkezlerini, N
parametresi veri sayisini, K parametresi kiime sayisini, Uij degeri 0 < ujj < 1 araligindaki
(1, J) verisinin k. kiime ile olasilik derecesini, djjparametresi k. kiimenin merkezleri ile
veri noktas1 arasindaki 6klid mesafesini, m degeri bulaniklik parametresini, n degeri

tipiklik parametresini gostermektedir. n degerinin hesaplanmas esitlik (3.5)te, U;;

degerinin hesaplanmasi ise esitlik (3.6)’da verilmistir.

N 1u md,; (3.5)
n = e
1ulj
1 3.6
Uj=—">% (36)
(dij)m-1

3.1.3. Olasiliksal Bulanik C Ortalamalar (OBCO)

Olasiliksal bulanik ¢ ortalamalar algoritmasi (OBCO), Pal ve arkadaslari
tarafindan 2005 yilinda gelistirilmistir (Pal et al., 2005). OBCO y6ntemi BCO ve OCO
algoritmalarinin hibritlestirilmesi ile gelistirilen bir yontemdir. OBCO algoritmasi
BCO algoritmasinda karsilagilan  giirtiltii  duyarliligis  problemini ve OCO

algoritmasinda karsilagilan ¢akisan kiimeler sorununu iyilestirmeye odaklanir. Esitlik
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(3.7)’de OCO ve BCO yontemlerinin melezlestirilmesi ile elde edilen OBCO

algoritmasinin amag fonksiyonu verilmistir.

k N k N (3.7)
Jn(UT,V) = Y aul + AL+ Y & Y (1= t)"
1 j=1

Esitlik (3.7) a>0,b>0,m>1,n>1ve0 < uj, tij <1 kisitlarin1 saglamalidir.
Esitlikte yer alan a ve b degerleri bulanik iiyelik ve tipiklik degerlerinin goreceli
onemini tanimlayan sabitlerdir. Uyelik degerleri Uij, kiime merkezi ile veri noktasi
arasindaki oklid uzaklig1 djj, tipiklik iissii n, kiime varyansi ise & ile temsil edilir.
OBCO algoritmasinin amag fonksiyonunu minimize etmek ic¢in U iiyeligi, T tipikligi,

V kiime merkezleri esitlik (3.3), (3.8), (3.9) ‘da verilen ifadeler ile giincellenir.

1 38
T, = . (3.8)
1+ (%)1/(1@—1)
&;
V= N (ault+ bt])x; (3.9)
=

N
Yic1 au}}1 + bt{lj

3.1.4. Jensen Shannon

Jensen Shannon raksamasi (JSD), (Lin, 1991) tarafindan 6nerilmistir. Bu metrik
iki olasilik arasindaki farki 6lgmek i¢in kullanilir. Jensen Shannon mesafesi, esitlik
(3.10)’da gosterilen Kullback Leibler (KL) sapmasini kullanarak simetrik bir

hesaplama yapar.

N
X
KL(X||Y) = in 1og7f (3.10)
i=1 L

1 1
JSD(PIIQ) = 5 KL(P|IM) + 5 KL(QIIM) (3.11)
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1
M=35@+P) (3.12)

JSD(P||Q) = JSD(Q]|P)
(3.13)

Esitlik (3.11) ‘de P ve Q JSD hesaplamasinda kullanilan iki olasilik dagilimidir.
Jensen Shannon iraksamasi, P ve M olasiligi ile Q ile M olasilig1 arasindaki Kullback
Leibler sapmasinin ortalamasi alinarak hesaplanir. Burada logaritma degeri 2
tabaninda kullanilir. M ise esitlik (3.12)” de gosterilen P ve Q degerlerinin ortalamasini
ifade eder. Jensen Shannon iraksamasimin 6nemli bir 6zelligi P ve Q iki olasilik
arasindaki iliskinin Q ve P olasilig1 arasindaki iliski degerine esit olmasidir. Esitlik
(3.13) P ve Q olasilig1 ile Q ve P olasiligiin JSD ile hesaplandiginda ayni sonucu
verdigini gosteren simetrik bir benzerlik Olglisiinii ifade etmektedir. P ve Q
degerlerinin olasiliklart toplami1 1 olmalidir. Esitlik (3.11)‘de gosterilen JSD degerinin
karekokiiniin hesaplanmasi ile Jensen Shannon mesafesi hesaplanir . Jensen Shannon
mesafesi 0 ile 1 arasinda deger alir. Degerin 0’a yakin olmasi iki olasilik arasindaki (P
ve Q) yakmligm yani ilginin yiiksek oldugunu, 1’e yakin olmasi ise iki olasilik
arasindaki ilginin disiik oldugunu gésterir (Aydin ve Kayhan, 2021).

3.2. Kiimeleme Yontemlerinde Performans Degerlendirmesi

Kiime gecerlilik indeksleri ve dogrulama metrikleri bir kiimeleme ydnteminin
kiime kalitesini degerlendirmek icin gelistirilen matematiksel fonksiyonlardir.
Kiimeleri dogrulamak icin gelistirilen bu yontemler kiimeler aras1 uyum ve kiimeleri
ayirmanin performansi lizerine odaklanmistir. Kiimeler arasi uyum, bir kiime icindeki
veri noktalarinin kompaktlig: ile ilgilidir. Kompakt kiimeler olusturularak kiime i¢i
benzerlik maksimum seviyede tutulmaya calisilir. Ayirma ise herhangi iki farkh
kiimenin birbirine minimum seviyede benzer olmasi anlamina gelir. Bunlar disinda
kiime gecerlilik indeksleri bir kiimeleme ydnteminin optimal kiime sayisini

degerlendirmek i¢in de kullanilir (Sengupta et al., 2011).

Tek bir performans metrigi kullanmak bir yontemin tutarliligindan bahsetmek
icin yeterli olmayabilir. Bu sebeple bu tez kapsaminda bulanik kiimelemede

kullanilabilecek ¢esitli performans yontemlerinden bahsedilmistir.
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3.2.1. Boliim Entropisi

Bolim entropisi (BE), kiimeleme sonucunda elde edilen bodlimleme
matrisindeki bulaniklik degerini skaler bir dl¢ii ile gosterir. BE, [0, log k ] araliginda
deger alir. BE degeri 0’a yakin degerlerde kiimelemenin iyi yapildigin1 gosterirken,
iist sinira yakin degerlerde kiimeleme yapisinin iyi olmadigin1 veya yontemin kiime
olusturmadaki basarisinin diisiik oldugunu gosterir (Ozer, 2005). Esitlik (3.14)’te BE
degerinin hesaplanmasi verilmistir (Liu et al., 2019). (3.14)’te verilen esitlikte N veri

sayisini, U tiyelik matrisini, K kiime sayisini belirtir.

1 N k
VBE = —szuu logul-j (314)

i=1 j=1

3.2.2. Boliim Katsayisi

Boliim katsayis1 (BK), kiimeleme sonucunda olusan boliimleme matrisindeki
ikili bulanik kesisimi en aza indirmeye dayali bir performans Olgiisiidiir. Bu
performans 6l¢iisii ile boliimleme matrisindeki iiyelik paylasimi sayisal bir degerle
ifade edilir. BE degeri Kk kiime sayisin1 gostermek iizere [1/ k, 1] araliginda yer alir.
BK degeri, 1’¢ yaklastik¢a kiimeleme performansi iyilesir (Ozer, 2005). Bolim
katsayisi, esitlik (3.15)’te verilmistir. (3.15)’te verilen esitlikte N veri sayisini, U tiyelik

matrisini temsil eder (Liu et al., 2019).

k

PILL o e (3.15)
i=1

j=1

3.2.3. Uyarlanms Boliim Katsayisi

Hem BE, BK kiimelemedeki bulaniklik miktarin1 6lger. Ancak arastirmalar BE,
BK degerlerinin kiime sayilarindaki degisikliklerde monoton egilim gosterdigini
sOylemektedir. Bu monotonlugu gidermek icin BK ydntemi modifiye edilerek
uyarlanmig bolim katsayisi yontemi (UBK) gelistirilmistir (Ozer, 2005). UBK
metriginin hesaplanmasi esitlik (3.16)’da verilmistir (Liu et al., 2019). Esitlikte yer

alan Vgk bolim katsayisini, K ise kiime sayisini belirtmektedir.
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k
Vypk =1 — k—1 (1 —Vsk) (3.16)

Vuek degeri [0,1] aralifinda yer alir. Bu deger 0’a yaklastikga maksimum

belirsizligi, 1’e yaklastik¢a iyi bir boliimlemenin oldugunu gosterir.

3.2.4. Uyarlanms Boliim Entropisi

Uyarlanmis bolim entropisi (UBE), monoton egilim gosteren BE degerinin
modifiye edilmis halidir (Ozer, 2005). UBE belirli sayida kiime ile olusturulmus
diizensizlik degerini tahmin eder. UBE 1’e yakin degerler icin kiimelemede
diizensizligin hakim oldugunu, 0’a yaklasan degerler i¢in iyi bir kiimeleme yapildigini
gosterir (Schenatto et al., 2017). UBE degerinin hesaplanmasi, esitlik (3.17)’de
verilmistir. (3.17)’de verilen esitlikte; k kiime sayisini, BE boliim entropisini temsil

eder.

VBE
log k (3.17)

UBE = 1-—

3.2.5. Xie Beni Indeksi

Xie Beni (XB) indeksi, kiime kompaktlig1 ve kiime ayrikligi olmak iizere iki
farkli ozellige odaklanan bir gecerlilik indeksidir. XB indeksinde pay kismi
kiimelemenin kompakthigin1 gosterirken, payda kismi kiimeler arasi ayrimin degerini
gosterir. XB indeksi kii¢iik degerler i¢in kiimelemenin daha iyi gergeklestigini gosterir.
Bu yontemin dezavantaji biiyiiyen kiime sayilarinda monoton bir azalma gostermesidir

(Cho and Yoo, 2006). Esitlik (3.18)’de, XB indeksinin hesaplamasi verilmistir.

12 D)V — X112

2
ndmin

XB(U,V,X) = , dmin = min||v; — v||  (3.18)

Esitlik (3.18)’de, N veri sayisini, u;; bolimeleme matrisini, v; kiime
merkezlerini, X; veri noktasini, k kiime sayisini gostermektedir.

3.2.6. Fukuyama Sugeno Indeksi

Fukuyama Sugeno (FS) indeksi, kiime i¢i kompaktligin ve kiimeler arasi

ayirmmin Ol¢iilmesi igin gelistirilen bir yontemdir. FS degeri ne kadar kiiciikse

kiimelemenin kompaktligi ve kiimeler arasi ayrim o kadar iyidir (Ozdemir ve Kaya,
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2019). Kiime sayisi biiyiidiikge FS degerinde monoton azalan bir egilim goriilmektedir

(Cho and Yoo, 2006).

FS = Jpco — Ku (3.19)

k N
K= D > ()" = voro) (3:20)

i=1 j=1
FS gecerlilik indeksinin hesaplanmasi esitlik (3.19) ‘da gosterildigi gibidir.
Esitlik (3.19) ‘da Jg-o BCO yonteminde esitlik (3.1)’de verilen amag¢ fonksiyonunu
temsil eder. Burada /o kompakthigin bir dlgiistidiir. Esitlik (3.20)’de verilen K, ise
kiime temsilcisinin mesafesini 6lger. Esitlik (3.20)’de k kiime sayisini, N veri sayisini,
u;j bolimeleme matrisini, v; kiime merkezlerini, v,,; kime merkezlerinin

ortalamasini temsil eder.

3.2.7. SC Indeksi

SC indeksi, kiime kompaktligin1 ve ayrismasini birlestiren bir gegerlilik
indeksidir. SC degeri ne kadar yiiksekse kiimeleme o kadar iyidir. SC indeksi kiimeler
arast ayrimin kiime kompaktligina oran1 hesaplanarak bulunur (Bouguessa et al.,

2006).

( (3.21)
W0 =g e = Y
AT (3.22)
- _ZZ(uji) (i — v) (= v’
i=1 j=1
Y= 1a(w) " (% = V)% - Vi) (3.23)

m
o1 (wi)
Esitlik (3.21)’de SC indeksinin matematiksel ifadesi verilmistir. Esitlik
(3.22)’de verilen Sg, kiimeler arasi bulanik dagilim matrisidir. Esitlik (3.23)’te verilen

Y'i, bulanik kovaryans matrisini veren bir fonksiyondur.

3.2.8. Dogruluk Metrigi

Grup i¢i ve gruplar arasindaki Ol¢iimiin dogrulugunu hesaplamak ig¢in
olusturulmus bir yontemdir. Bu dogruluk metriginde, gruplar arasi mesafe 6l¢iimii igin

dinamik olarak bir grup lideri olusturulur. Dogruluk metrigi [0-1] arasinda deger alir.
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1’e yakin degerler i¢in grup i¢i ve gruplar arasi1 dagilimin yani kiimelemenin daha iyi

oldugu sonucuna varilir (X. Zhang et al., 2002).

i,je[1.k]
1— l |Cx,y) — (Li'Lj)I (3.25)
N i,j€[1.k] XE€G; *1y
i<j Y€Gj

Esitlik (3.25) ’te dogruluk metriginin hesaplanmasi verilmistir. Esitlik (3.25)’e
gore, Gi ve G;j gruplart, K ise grup sayisini temsil eder. Esitlikte L; ve Lj degerleri G ve
G;j gruplarinin liderlerini ifade eder. (X, y) iki veri noktasi arasindaki mesafeyi temsil
eder. Esitlik (3.24)’te N degeri, Gi ve Gj gruplarinin elemanlarinin garpiminin

toplamini verir.
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4. YONTEM

Tezin bu boliimiiniin ilk kisminda kiime sayisini tahmin etmek i¢in gelistirilen
bulanik ve ilgi tabanli bir kiimeleme yontemi olan Bulanik C Ortalamalar Jensen
Shannon (BCOIJS) algoritmasinin sdzde kodu, akis semasit ve agiklamasi yer
almaktadir. Gelistirilen yontemi daha iyi agiklamak i¢in BCOIJS algoritmasinin
uygulama adimlar bir 6rnek iizerinden gosterilmistir. Bu boliimiin sonraki kisminda
BCOJS algoritmasinin JS esik degeri parametresinin belirlenmesi problemini

gidermek icin gelistirilen adaptiflestirilmis BCOJS yonteminden bahsedilmistir.

4.1. Bulanik C Ortalamalar Jensen Shannon Algoritmasi

Bulanik C Ortalamalar Jensen Shannon (BCOJS) algoritmasi, BCO
algoritmasinin uygun kiime sayisinin secilebilmesi sorununu iyilestirmek icin
gelistirilmig bir algoritmadir. BCOJS algoritmasi, klasik BCO yontemi ve Jensen
Shannon mesafe matrisi olmak tizere iki kisstmdan olusmaktadir. Sekil 4.1.’de BCOJS
algoritmasinin akis semasi, Tablo 4.1.’de ise algoritmanin sézde kodu verilmistir.

BCOJS algoritmasinin sézde kodunun acgiklamasi su sekildedir:

Adim 1 - 11: Gelistirilen BCOJS algoritmasinin ilk adimmda algoritmanin
gerekli girdi parametreleri (m: bulaniklik parametresi, k: maksimum kiime sayisi, I:
maksimum iterasyon sayisi, & Jensen Shannon mesafesi igin gerekli esik degeri
parametresi) ve algoritma sonlandiginda tiretilecek ¢iktilar (kt : tahmin edilen kiime
sayisi, V’: kiime merkezleri ve U giincellenen iiyelik matrisi yani boliimleme
matrisi) yer alir. ilgili parametrelerin belirlenmesinin ardindan rastgele iiyelik matrisi
olusturularak 4. adim galistirilir. Ardindan BCO algoritmasinin 5 ile 11 arasindaki
diger adimlarinin ¢alistirilmasi ile kiime merkezleri ve tiyelik matrisi giincellenir.
Giincel tyelik matrisi hesaplandiginda BCOJS algoritmasinin ilk kismi olan BCO

yontemi ¢alistirilmis olur.

Adim 12: Bilindigi lizere BCO yonteminde olusan iiyelik matrisindeki siitun
sayisi, algoritmanin baglangicinda belirtilen kiime sayist (k) kadardir. BCOJS
algoritmasi uygun kiime sayisini1 tahmin etmek i¢in, BCO algoritmasinin ¢aligmasi ile
elde edilen giincel iiyelik matrisini kullanir. Uyelik matrisinin her bir siitunu arasinda,
esitlik (4.1) ’de gosterilen Jensen Shannon (JS) mesafesi hesaplanarak (k x k)

boyutunda JS mesafe matrisi olusturulur.
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1 1 4.1)
JS = Ez P(logP — log M) +§Z QlogQ — log M)

Adim 13 - 14: Olusan matris igerisindeki en kiigiik JS degeri bulunur. Matris
igcerisindeki en kii¢iik JS degeri, belirlenen JS esik degeri ile kiyaslanir. JS esik
degerinin, minimum degeri saglayan kiime ¢iftinden biiyiik ya da kii¢iik olmasina bagh
olarak algoritma iki farkli duruma gore ilerler. Kiime ¢iftleri arasindaki minimum JS
degeri esik degerinden kiigiik degilse, mevcut kiimeler ile algoritma sonlandirilir.
Hesaplanan minimum JS degeri esik degerinden kiigiik oldugu siirece dongii bir

sonraki adima gegerek devam eder.

Adim 15 - 16: Matristeki minimum JS degerini saglayan iki kiimenin eleman
sayilar1 kiyaslanir. Kiime c¢iftleri arasindan eleman sayisi biiyiik olan kiime lider
secilir. 1ki kiime arasindaki agirlikli ortalamaya gore (Esitlik (4.2)) eleman sayisi
biiyiik olan kiimenin kiime merkezi giincellenir.

Esitlik (4.2)’de, Cj minimum kiime merkezlerini, Wi ise kiime merkezlerine ait
eleman sayilarini temsil etmektedir.

N Wi, (4.2)

Vi =
C W,

Adim 17: Kiime ¢iftlerinden eleman sayis1 kii¢iik olan kiimenin elemanlar1

biiyiik kiimenin elemanlarina dahil edilir.

Adim 18 - 20: Eleman sayis1 kii¢iik olan kiime, elemanlarin1 biiyiik kiimeye
verdigi i¢in kiigiik kiime yok edilir. Kiime sayis1 dongiiniin her bir iterasyonunda bir
azaltilarak giincellenir. En kiigiik kiimenin yok edilmesiyle JS mesafe matrisinden bu
kiimenin oldugu tyelik kaldirilir. Matristen kiigiik kiimenin iyeliginin Silinmesi ile

tekrardan minimum JS degeri hesaplanir.

Adim 21 — 23: Adim 14’te baglayan dongii sonlandiginda, tahmin edilen kiime
sayist bulunmus olur. Kiime sayisinin bulunmasi ile son olarak iiyelik matrisi

giincellenir ve algoritma sonlandirilir.
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Tablo 4.1. BCOJS algoritmasinin sézde kodu

Algoritma: Bulanik C Ortalamalar Jensen Shannon

1. Basla
2. Girdi:
Maksimum Kiime Sayist : K,
Veri Sayist: N,
Bulaniklik Parametresi: m,
Esik Degeri: &1,
Jensen Shannon Egik Degeri: &2,
Maksimum lterasyon Sayist: |
3. Cikti:
Tahmin Edilen Kiime Sayis1 : Kr,
Kiime Merkezleri : V',
Giincel Uyelik matrisi : U’
4. Baslangic Uyelik matrisini ( U©®) hesapla
5. i=1’den N’ye kadar tekrarla
6. j =1 ‘den k’ye kadar tekrarla
7. I=1,2,3, .. i¢in tekrarla
8. Kiime merkezlerini hesapla.
9. Oklid mesafesini hesapla.
10. Uyelik matrisini (U™*!) giincelle.
11. lU ™ —U"|| < & oluncaya kadar
12. JS mesafe matrisini hesapla.
13. JS mesafe matrisindeki minimum degeri (min JS (x,y)) bul.
14. min JS(X,Y) < &2 oldugu siirece
15. JS mesafe matrisindeki minimum degeri saglayan kiime ikilisinin
eleman sayilarini kiyasla.
16. Biiyiik olan kiimenin merkezini minimum degerli kiime ikilisinin
agirlikli ortalamasi ile giincelle.
17. Kiigiik eleman sayili kiimenin elemanlarini biiyiik kiimeye ata.
18. k=k-1
19. JS mesafe matrisinden kii¢iik elemanli kiimenin tiyeligini Sil.
20. JS mesafe matrisindeki minimum degeri hesapla.
& kT =k
22. Uyelik matrisini (U™?) giincelle.
23. Bitir

33



BASLA

N. ¢, m iterasyon sayisi, sonlandirma kriteri , JS
esik degeri parametrelerini belirle ve rastgele
Gyelik matrisi (Uj+4) olustur.

Kame merkezlerini (Vj) hesapla

v
- N

Veri noktalari ile kime merkezleri arasindaki
oklid mesafesini hesapla

A 4

Uyelik matrisini (Ujy+4) glincelle

l

HAYIR

l EVET

Uyelik degerleri arasindaki Jensen Shannon (JS)
mesafe matrisini hesapla.

|

Eleman sayisi kiiciik olan kiimenin elemanlarini
Minimum JS degerini hesapla biiylk kiimeye ekle ve kiiciik kimeyi yok et. JS

mesafe matrisinden kucuk elemanl kimenin
ayeligini sil.

l £

EVET Minimum degeri saglayan kime ikilisinin agirhkli
ortalamasini buylik kiimenin merkezi olarak
guncelle.

l HAYIR

Kimeleme sonuglarini géster.

BITIR

Sekil 4.1. Bulanik C Ortalamalar Jensen Shannon Algoritmasi Akig Diyagrami
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4.1.1. BCOJS Algoritmasmnin Bir Ornek Uzerinden Aciklanmasi

Bu boliimde tanitilan BCOJS algoritmasini daha iyi agiklamak i¢in bu yontem
bir 6rnek lizerinden agiklanmistir. Bu 6rnegin agiklanmasi igin Sekil 4.2.’de gdsterilen,
3 kiimeden olusan 90 adet veri noktasi bulunan 2 boyutlu yapay veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti maksimum kiime sayis1t 6 verilerek BCOIJS
algoritmasinda calistirilmistir. Sekil 4.3.’te BCOJS yonteminin ilk bdliimii olan BCO
ile c¢aligmasi sonucu elde edilen kiime merkezlerinin veri itizerindeki dagilimi

gosterilmistir.

og
o8
ar
og

05

03
0z

o1
02 04 0e 0B
Ornek veri seti

Sekil 4.2. Yapay veri seti

0g
08 !

0a }4

0.5
03

o1
02 04 08 08

Sekil 4.3. BCO ile elde edilen kiime merkezleri

Kiimelerin birbirinden uzak olmasi aralarindaki ilginin diisiik olmasina yol acar.
Aciklanan bu 6rnekte, JS esik degeri 0.55 olarak verilmistir. BCOJS yonteminin BCO
kisminin ¢aligtirilmasi ile elimizde, her bir elemanin 6 kiimeden bir kiimeye ait olma
olasiligi bulunmaktadir. 90 elemanli veriden olusan veri drneginin iyelik degerleri

Tablo 4.2.” de verilmistir. Tablo 4.2.’de her bir veri elemanin 6 kiimeden herhangi
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birine ait olma olasilifinin 6rnek bir kesiti verilerek iiyelik matrisinin goriiniimii
gosterilmistir. Bu tiyelik matrisindeki herhangi bir veri elemaninin tiim kiimelere ait

tiyelik degerlerinin toplami 1°dir.

Tablo 4.2. Uyelik degerlerinin gosterilmesi

Veri uo Ul U2 U3 U4 U5
Sayisi

1 0.1829 0.1160 0.3600 0.0659 0.0724 0.2024
2 0.0396 0.1216 0.2029 0.1477 0.1112 0. 3767
3 0.1322 0.0634 0.0329 0.1903 0.5357 0.0453
90 0.2768 0.0180 0.1372 0.1968 0.3481 0.0228

Uyelik matrisindeki her bir iiyelik degeri arasinda Tablo 4.3 te verildigi gibi JS
mesafe matrisi olugturulur. Tablo 4.3 incelendiginde, 6rnegin U5 kolonu ile U0, Ul,
U2, U3, U4 kolonlar1 arasindaki JS degerleri hesaplanarak JS mesafe matrisi
olusturulur. Jensen Shannon mesafesi simetrik bir metrik oldugundan her kiime
ciftinden biri arasindaki mesafenin hesaplanmasi yeterlidir. Oregin Tablo 4.3’te yer
alan 0 ve 1 numarali kiime ¢ifti ile 1 ve 0 numarali kiime ¢iftinin JS mesafeleri esit
oldugu i¢in bu 6rnek matriste yalnizca 1 ve 0 numaral kiime gruplar1 arasindaki

mesafenin alinmasi yeterlidir.

Tablo 4.3’te en kiigiik JS degerinin (4,0) koordinath kiime ikilisinin oldugu
goriilmektedir. 4 numarali kiimenin 17 elemani var iken 0 numarali kiimenin eleman
sayist 13’tiir. Kiime agirlig1 4 numarali kiimede oldugu i¢in 4 ve 0 numarali kiimenin
agirlikli ortalamasi sonucu yeni kiime merkezi esitlik (4.2)’ye gore esitlik (4.3)’te

verildigi gibi hesaplanir.

17(0.1617,0.5591)+ 13(0.1978,0.6438)
17+13

= 0.1773, 0.5958 (4.3)
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Tablo 4.3. Uyelik degerleri arasindaki Jensen Shannon mesafe matrisinin gdsterilmesi

JS 0 1 2 3 4 5
0 - - - - - -
1 0.79 - - - - -
2 0.78 0.77 - - - -
3 0.78 0.78 0.58 - - -
4 0.51 0.79 0.78 0.78 - -
5 0.79 0.79 0.51 0.52 0.79 -

Hesaplanan bu yeni merkez i¢in Tablo 4.4’te BCO ile bulunan kiime merkezleri
kullanilmistir. 4. ve 0. kiime merkezlerinin agirlikli ortalamasi alinarak 4. kiime
merkezi (0.1773, 0.5958) olarak giincellenmistir. Artik 0 numarali kiime elemanlarini
4 numaral1 kiimeye birakacagindan 0 numarali kiimeye ihtiya¢ kalmamistir. 0 numarali

kiime merkezi silinir ve kiime sayis1 bir azaltilir.

Tablo 4.4. BCO ile olusan kiime merkezlerinin gdsterilmesi

Kiime Grup Merkez-1 Merkez-2

Numarasi
0 0.1978 0.6438
1 0.7998 0.8053
2 0.6461 0.2249
3 0.5472 0.1961
4 0.1617 0.5591
5 0.6273 0.1613

0 numarali kiimenin silinmesi ve 4. kiimenin merkezinin giincellenmesi ile

kiime merkezlerinin yeni durumu Tablo 4.5’te gésterilmistir.

Tablo 4.5. BCO ile olugan kiime merkezlerinin ilk giincellenmesi

Kiime Grup Merkez-1 Merkez-2

Numarasi
0 - -
1 0.7998 0.8053
2 0.6461 0.2249
3 0.5472 0.1961
4 0.1773 0.5958
5 0.6273 0.1613

0 numarali kiime silindiginden o kiimenin {iyelik degerleri kullanilmaz. JS
mesafe matrisinden 0 numaral kiime silinir. Tablo 4.6°da algoritmanin son durumdaki
tiyelik matrisleri arasindaki minimum JS degeri 0.51°dir. Bu deger halen belirlenen
0.55 esik degerinden kiigiik oldugu icin kiime merkezleri giincellenmeye devam eder.

Tablo 4.6 incelendiginde minimum JS degerli kiime ¢iftinin 5. ve 2. kiime oldugu
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gortliir. Esitlik (4.2) *ye gore agirlikli ortalama hesaplanarak kiime merkezleri tekrar
giincellenir. 5. kiimenin eleman sayist 2. kiimenin eleman sayisindan fazladir. Bu

yiizden 2. kiime kaldirilir. Kiime merkezleri giincellenerek isleme devam edilir.

Tablo 4.6. Uyelik degerleri arasindaki Jensen Shannon mesafe matrisi

JS 0 1 2 3 4 5
0 - - - - - -
1 - - - - - -
2 - 0.77 - - - -
3 - 0.78 0.58 - - -
4 - 0.79 0.78 0.78 - -
5 - 0.79 0.51 0.52 0.79 -

Tablo 4.7. incelendiginde 5. ve 3. kiime arasindaki JS degerinin 0.52 ile
minimum oldugu ve esik degerinden kii¢lik oldugu gortiliir. 5. kiimenin eleman sayisi
3. kiimenin eleman sayisindan fazladir. Bu yiizden 3. kiime kaldirilir. Kiime merkezleri

giincellenerek isleme devam edilir.

Tablo 4.7. Uyelik degerleri arasindaki Jensen Shannon mesafe matrisi

JS 0 1 2 3 4 5
0 - - E - - :
1 - - - - 2 -
2 - 0.77 - - - -
3 - 0.78 - - - -
4 - 0.79 - 0.78 - -
5 - 0.79 - 0.52 0.79 -

Son durumda Tablo 4.8. incelendiginde en kiigiik JS degerinin 0.77 oldugu ve
esik degerinden biiyiik oldugu goriiliir. Minimum JS degeri esik degerinde kiigiik

olmadigi i¢in algoritma tahmin ettigi kiime sayis1 ¢iktisini vererek sonlanir.

Tablo 4.8. Uyelik degerleri arasindaki Jensen Shannon mesafe matrisi

JS 0 1 2 3 4 5
0 - - - - - -
1 - - - - - -
2 - 0.77 - - - -
3 - 0.78 - - - -
4 - 0.79 - - - -
5 - 0.79 - - 0.79 -
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Tablo 4.9. incelendiginde son durumda 6 kiimeden 3 kiimeye inen yeni kiime

merkezlerinin degisimi verilmistir.

Tablo 4.9. BCOJS kiimesi ile olusan kiime merkezleri

Kiime Grup  Merkez-1 Merkez-2

Numarasi
1 0.7998 0.8053
4 0.1773 0.5958
5 0.5987 0.1911

4.2. Adaptiflestirilmis Bulamik C Ortalamalar Jensen Shannon Algoritmasi

Kiime sayisin1 tahmin etmek i¢in gelistirilen BCOJS yonteminde JS esik degeri
belirlenmelidir. Kullanilan JS esik degeri parametresi, iki kiime arasindaki ilginin ne
olacagini yani kiimelerin birbiri ile ne kadar alaka igerdigini belirtir. Bu esik degeri
rastgele veya veri setinin farkli esik degerlerinde ¢alistirilip sonuglarin kiime gegerlilik
indekslerinde karsilastirilarak uygun degerin secilmesi ile belirlenir. JS esik degerinin
belirlenmesinin zahmetli olusu algoritma i¢in dezavantaj olusturmaktadir. Bu sebeple
onerilen BCOJS algoritmasi gelistirilerek, algoritma tarafindan belirlenen dinamik bir

esik degeri ile esik degeri parametresinin belirlenmesi sorunu giderilmistir.

Adaptif BCOJS yonteminde esik degerinin algoritma tarafindan belirlenmesi
icin ¢eyrekler agikligr yontemi kullanilmistir. Ceyrekler agikligi, siralanmis bir veri
setinin ilk ceyregi olan %25 ve son ¢eyregi olan %75 arasindaki farktir. Ilk ¢eyrek ve
son ¢eyrek Q1 ve Q3 olarak gosterilirse ¢eyrekler agikligr esitlik 4.4°te iki ¢eyrek
arasindaki farka gore hesaplanir. Ceyrekler acikligi ile esikleme stratejisi igin esitlik
4.5 kullanilir. Esitlik 4.5’te yer alan T degeri veri seti i¢in kullanilabilecek minimum
esik degerini, c ise kullanici tarafindan karar verilen ve genellikle 1.5 olarak kullanilan
bir sabiti ifade eder (Yang et al., 2019).

IQR = Q3 — Q1 (4.4)
T =Q1—c*IQR (4.5)

Tablo 4.10.’da adaptiflestirilmis BCOJS algoritmasinin sézde kodu verilmistir.
Adaptif BCOJS algoritmas: sadece esik degerinin belirlenmesi yoniiyle BCOJS
algoritmasindan farklidir. Adim 14’e kadar adaptif BCOJS yonteminde BCOIJS
algoritmasi ile ayni adimlar izlenir. Esitlik 4.5’te c¢eyrekler acikligi ile esikleme

stratejisi kullanilarak adim 14’te yer alan JS esik degeri hesaplanir. Esik degeri

39



hesaplanan adaptif BCOJS algoritmas1 adim 15’e gecerek BCOJS ile ayn1 adimlari
izler. Adim 20’de JS mesafe matrisindeki en kii¢iik kiimenin iiyeliginin silinmesi ile
matris degisir. Bu sebeple adim 21°de tekrar JS esik degeri hesaplanarak BCOIJS
algoritmasinin adimlarima devam edilir. Sekil 4.4’te JS esik degeri hesaplama
adiminin eklenmesi ile olusturulan adaptif BCOJS algoritmasinin akis diyagrami

verilmistir.

Tablo 4.10. BCOJS algoritmasinin sdzde kodu

Algoritma: Adaptiflestirilmis Bulanik C Ortalamalar Jensen Shannon

1. Basla
2. Girdi:
Maksimum Kiime Sayist : K,
Veri Sayisi: N,
Bulaniklik Parametresi: m,
Esik Degeri: &1,
Jensen Shannon Egik Degeri: &2,
Maksimum lterasyon Sayist: |
3. Cikti:
Tahmin Edilen Kiime Sayist : Kr,
Kiime Merkezleri : V',
Giincel Uyelik matrisi : U’
4. Baslangig Uyelik matrisini ( U®) hesapla
5. i=1’den N'ye kadar tekrarla
6. j =1 ‘den K’ye kadar tekrarla
7. I=1,2,3, .. i¢in tekrarla
8. Kiime merkezlerini hesapla.
9. Oklid mesafesini hesapla.
10. Uyelik matrisini (U™*!) giincelle.
11. lU ™ —U"| < & oluncaya kadar
12. JS mesafe matrisini hesapla.
13. JS mesafe matrisindeki minimum degeri (min JS (x,y)) bul.
14. Jensen Shannon esik degerini (&) hesapla.
15. min JS(X,y) < &2 oldugu siirece tekrarla
16. JS mesafe matrisindeki minimum degeri saglayan kiime ikilisinin
eleman sayilarini kiyasla.
17. Biiyiik olan kiimenin merkezini minimum degerli kiime ikilisinin
agirlikli ortalamasi ile giincelle.
18. Kiigiik eleman sayili kiimenin elemanlarini biiyiik kiimeye ata.
19. k=k-1
20. JS mesafe matrisinden kiigiik elemanli kiimenin iiyeligini sil.
21. Jensen Shannon esik degerini (¢2) hesapla.
22. JS mesafe matrisindeki minimum degeri hesapla.
& kT =k
24. Uyelik matrisini (U™?) giincelle.
25. Bitir
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BASLA

N, ¢, m iterasyon sayisi, sonlandirma kriteri , JS
esik deferi parametrelerini belirle ve rastgele
tyelik matrisi (Ujy4) olustur.

Kome merkezlerini (Vi) hesapla

v

Veeri noktalar ile kiime merkezleri arasindaki
oklid mesafesini hesapla

v

Uyelik matrisini (Uj,q) gincelle

l

HAYIR

i EVET
-

Uyelik deferleri arasindaki Jensen Shannon (JS)
mesafe matrisini hesapla.

|

P
Minimum JS dederini hesapla <
"y
v
Eleman sayisi kicik olan kimenin elemanlarini
JS esik degerini (£5) hesapla biyik kimeye ekle ve kiiclik kimeyi yok et. JS
mesafe matrisinden kicik elemanh kimenin
ayeligini sil.
l A
EVET Minimum dederi sagdlayan kime ikilisinin agirikl
ortalamasini bayik kimenin merkezi olarak
giincelle.
l HAYIR

Kumeleme sonuclanni goster.

Sekil 4.4. Adaptiflestirilmis Bulanik C Ortalamalar Jensen Shannon Algoritmast Akis Diyagrami
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5. BULGULAR

Bu boéliimde 6nerilen BCOJS yonteminin olusturulan yapay veri seti ile test
edilmesi ve Oneri sistemlerinde kullanilan film veri seti iizerine uygulanmasi asamasi
verilmistir. Film veri seti 6n isleme adimlarindan gegirilerek diizenlenmistir. BCOJS
ile elde edilen bulgular diger yontemlerle test edilerek karsilastirilmistir. BCOJS
yonteminin esik degerinin algoritma tarafindan belirlendigi ikinci Onerilen yontem
olan adaptiflestirilmis BCOJS yontemi yine film veri seti izerine uygulanmis ve elde

edilen bulgular verilmistir.
5.1. Onerilen BCOJS Yontemin Olusturulan Veri Seti ile Test Edilmesi

Onerilen BCOJS algoritmasimin sonuglarmi degerlendirmek igin 1000 elemanl,
6 farkli kiimeden olusan, 2 farkli Oznitelik barindiran yapay bir veri seti
olusturulmustur. Yontemin sonuglarin1 degerlendirmek ve gorsellestirebilmek igin 2
boyutlu yapay veri seti tercih edilmistir. Sekil 5.1.’de olusturulan yapay veri setinin

veri dagiliminin genel goriintiisti verilmektedir.
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Sekil 5.1. Yapay veri setinin genel goriintimii

BCOIJS yontemi maksimum kiime sayis1 12, JS esik degeri 0.47 bulanmiklik
parametresi ise 2 verildiginde bu yontemin tahmin ettigi kiime sayist 6 olarak
bulunmustur. BCOJS algoritmasinin 6 kiimeye ulagma asamasinda ilk olarak BCO
algoritmasi ile 12 kiimenin iiyeligini igeren boéliimleme matrisi elde edilmistir.
Boliimleme matrisindeki her bir siitun her bir kiimeye ait iiyelik degerini
gostermektedir. Olusan 12 kiimenin tiyelikleri arasinda JS metrigi ile mesafe matrisi

olusturulur. 11. ve 3. kiimeye ait iiyelik degerleri arasindaki 0.43 JS degeri mesafe
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matrisindeki minimum deger olarak bulunmustur. 3. kiime daha fazla veri i¢erdiginden
11. kiimenin elemanlarin1 kendine alarak kiime merkezini 3. ve 11. kiimenin agirlikli
ortalamasina gore giinceller. Nihayetinde 11. kiime merkezi silinir ve elemanlar1 3.
kiimeye dahil olmus olur. Kiime sayist ve elemanlarinin giincellenmesi ile tekrar
mesafe matrisi olusturulur. Bu dongii esik degerinden kiiclik olana kadar devam eder.
Dongii bittiginde 0. kiime elemanlarini 4. kiimeye, 9. kiime elemanlarini 1. kiimeye,
5. kiime elemanlarin1 2. kiimeye 10. kiime elemanlarmi 6. kiimeye, 8. kiime

elemanlarinmi 2. kiimeye birakir.

BCOIJS algoritmasinin sonucunda 0., 5., 8., 9., 10., 11. kiimeler elemanlarin
kendisine en yakin esik degeri olan kiimeye teslim eder ve bu kiime merkezleri silinir.
1., 2., 4. ve 6. kiimelerin merkezleri ve elemanlar1 giincellenmis olur. Sekil 5.2.’de
BCOIJS algoritmasmnin verilen 12 kiime sayisini tahmin ettigi 6 kiime sayisina
indirmesi sonucu her bir kiimeye ait kiime elemanlar1 ve kiime merkezleri

renklendirilerek gosterilmistir.
1.2
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Sekil 5.2. Yapay veri setinin BCOJS ile kiimelenmesi sonucu olusan kiime merkezleri

BCOJS yontemi BCO yonteminden tiiretilmis ilgi tabanli bir bulanik
kiimeleme algoritmasidir. BCOJS ydnteminde tahmin edilen kiime sayis1 ile BCO
yontemi ¢alistirildiginda iki kiimeleme sonucunun benzerlik gostermesi beklenir. Sekil
5.3.’te BCO algoritmasinin 6 kiime sayis1 ile yaptig1 kiimelemenin sonucunda olusan
kiimeler ve bu kiimelerin merkezleri gosterilmistir. Sekil 5.2. ve 5.3.’te kirmizi

noktalar ile gosterilen kiime merkezlerinin degerleri Tablo 5.1.’de verilmistir.
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Sekil 5.3. Yapay veri setinin BCO ile kiimelenmesi sonucu olusan kiime merkezleri

Tablo 5.1.°de iki yontemin ¢alismasi sonucu olusan 6 kiimenin merkezinin
BCO ve BCOJS algoritmalarinda benzer oldugu goriilmektedir. Veriler yalin ve iki
boyutlu oldugu i¢in yontemlerin basarimlar1 kiiglik duyarliliklarda farklilik

gostermektedir.

Tablo 5.1. BCOIJS ve BCO algoritmalarinin kiime merkezlerinin karsilagtirilmasi

BCOJS algoritmasinin kiime BCO algoritmasimin kiime
merkezleri merkezleri

Merkezler Boyut -1 Boyut - 2 Boyut - 1 Boyut - 2
Merkez-0 0.2075 0.1928 0.2072 0.1936
Merkez-1 0.1964 0.7994 0.1996 0.7913
Merkez-2 0.2056 0.5100 0.2090 0.5005
Merkez-3 0.6796 0.2080 0.6987 0.2279
Merkez-4 0.8109 0.5097 0.8183 0.5149
Merkez-5 0.9077 0.9215 0.9089 0.9129

5.2. Onerilen Yéntemin Diger Yontemlerle Karsilastirilmasi

BCOIJS yonteminin basarisint degerlendirmek icin yapay veri seti kullanilarak
BCOJS yontemi ile JS, BCO, OCO, OBCO yo6ntemlerinin dogruluk metrigi sonucu
karsilastirilmistir.  Tablo 5.2.°de  BCOJS yonteminin diger yoOntemler ile
karsilastirilmasinin sonuglar1 verilmistir. Bu karsilastirmada 30 ¢alismanin ortalamasi
sonucu elde edilen degerler verilmistir. Tablo 5.2.’de verilen sonuglara géore BCO
%81.7059, BCOJS %81.6864 degeri ile birbirine ¢ok yakin sonug elde etmistir. BCO
ve BCOJS yontemi diger yontemlerden ¢ok daha iyi sonu¢ vermistir. Ancak BCOJS
yontemi kiime sayisini bilmeden kullandigi ilgi metrigine gére bu basariyr elde

etmistir.
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Tablo 5.2. Dogruluk metrigi ile JS, BCO, BCOJS, OCO, OBCO yoéntemlerinin karsilastirilmasi

Algoritma Dogruluk
1 JS % 52.5603
2 BCO % 81.7059
3 BCOJS % 81.6864
4 0OCO % 42.9304
5 OBCO % 77.0532

Tablo 5.3.’te BCOJS yontemi BCO, OCO, OBCO yontemleri ile 7 farkli kiime
gecerlilik indeksi, 30 calisma sonucunda elde edilen ortalamanin degerine yer
verilerek kiyaslanmistir. Bu karsilastirma sonucunda artan degerlerde (BK, UBK, SC)
ve azalan degerlerde (BE, UBE, XB, FS) daha iyi sonu¢ veren kiime gegerlilik
indeksleri ile karsilagtirma yapildiginda BCOJS yonteminin BCO, OCO ve OBCO
yontemine kiyasla basarili oldugu goriilmektedir. BCOJS tiim kiimeleme indeksleri
icin OCO ve OBCO yonteminden basarili bulunmustur.

Tablo 5.3. BCO, BCOJS, OCO, OBCO yontemlerinin kiime gegerlilik indeksleri ile kiyaslanmasi

Metrikler Basan BCO BCOJS OCO OBCO
Degisimi
BE ) 0.2745 0.2740 0.741422 0.6138
BK (+) 0.7112 0.7117 0.23674 0.3227
UBE ) 0.2762 0.2760 0.744590 0.6101
UBK (+) 0.6534 0.6541 0.19240 0.2025
XB ) 0.09561 0.09478 1903827.4098 0.5757
SC (+) 1394.5061 1379.3676 12.9017 102.7029
FS (=) -103.46 -103.28 13.4861 -19.0400

5.3. Film Veri Setinin Diizenlenmesi

Bu caligmada Onerilen tavsiye yontemini test etmek icin, Minnesota
Universitesi’nden bir arastirma grubunun MovieLens web sitesi (grouplens.org)
tizerinden yayinladig: film veri seti kullanilmistir. Kullanilan film veri seti toplamda
9742 adet filmi ve bu filmlerin tiirlerini igermektedir. Sekil 5.4.’te film veri setinde
bulunan filmlerin isimleri ve ilgili filmin hangi tiiri icerdigi bilgisi ile veri setinin

genel bir semas1 gosterilmistir.

45



Film Id Film Adi Film Tiirleri

0 1 Toy Story (1995) [Adventure, Animation, Children, Comedy, Fantasy]
1 2 Jumanji (1995) [Adventure, Children, Fantasy]
2 3 Grumpier Old Men (1995) [Comedy, Romance]
3 4 Waiting to Exhale (1995) [Comedy, Drama, Romance]
4 5 Father of the Bride Part Il (1995) [Comedy]

Sekil 5.4. Kullanilan film veri setinin gergekteki goriiniimii

Tablo 5.4.’te gosterildigi iizere bu veri setinin tiir siitununda 20 farkli film tiiri

bulunmaktadir.

Tablo 5.4. Veri setinde bulunan film tiirleri

FILM TURLERI
(no genres listed)
Action
Adventure
Animation
Children
Comedy
Crime
Documentary
Drama
Fantasy
Film-Noir
Horror
IMAX
Musical
Mystery
Romance
Sci-Fi
Thriller
War
Western

Bu tez caligmasinda kullanilan yOntemin performansint ve dogrulugunu
arttirmak icin veri setinde 5 farkli film tiirii kullanilmistir. Bu 5 farkli film tiiriiniin
secimine karar verilirken, yaygin olarak kullanilan film tiirleri tercih edilerek modifiye
edilen veri setinde azami sayida filme yer verilmeye galisilmistir. Az sayida belirleyici
ozellikle filmlerin ¢ogu veri setine dahil edilmistir. Sekil 5.4. ‘te Toy Story filmi
macera, animasyon, ¢ocuk, komedi ve fantastik film tiirlerini igerirken, Sekil 5.5’te
ayni film macera, animasyon ve komedi tiirleri ile sinirlandirilmistir. Diizenlenen yeni

film veri setinde toplamda 7650 adet film yer almaktadir.
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Film Id Film Adi Macera Animasyon Komedi Drama Korku

0 1.0 Toy Story (1995) 1 1 1 0 0
1 2.0 Jumaniji (1995) 1 0 0 0 0
2 3.0 Grumpier Old Men (1995) 0 0 1 0 0
3 40 Waiting to Exhale (1995) 0 0 1 1 0
4 5.0 Father of the Bride Part Il (1995) 0 0 1 0 0

Sekil 5.5. Yeni film veri setinin 6znitelikleri semast

Veri setinde bulunan her bir filmin 6znitelik degerini toplamlar1 1 olacak sekilde,
[0-1] araligindaki bir olasilik dagiliminda tutmak i¢in dirichlet dagilimi kullanilmustir.
Dirichlet dagilimi beta dagiliminin genellestirilmis halidir. Bu dagilim verileri
Ozniteliklerin agirliklarina gore esnek bir sekilde eslestirerek verimli bir model

olusturmak igin kullanilir (Nedaie and Najafi, 2018).

Sekil 5.5.te 0 ve 1’lerden olusan film veri setinin dirichlet dagilimi ile
agirhiklandirilmasi sonucu, Sekil 5.6.’da veri setinin nihai sekli gosterilmistir. Bu
agirliklandirmada 6rnegin; Toy Story filmi incelendiginde icerdigi animasyon, macera
ve komedi tiirlerinin toplami 1’¢ yakin degerler alirken, filmin tiiriine dahil olmayan
drama ve korku tiirleri ise 0’a yakin bir deger ile agirliklandirilmistir. Bir filmin tiim

dagitilmis agirligiin toplami ise 1’e esittir.

Film Id Film Adi Macera Animasyon Komedi Drama Korku
0 1.0 Toy Story (1995) 0.334296 0297872 0.352717 0.009530 0.005585
1 2.0 Jumanii (1995) 0.922934 0.014360 0.030199 0.030076 0.002431
2 3.0 Grumpier Old Men (1995) 0.009522 0.048395 0.793318 0.001186 0.147579
3 4.0 Waiting to Exhale (1995) 0.045668 0.060441 0401685 0428189 0.064016
4 5.0 Father of the Bride Part Il (1995) 0.077516 0.003087 0.891859 0.012927 0.014610

Sekil 5.6. Dirichlet dagilimi uygulanan veri setinin nihai goriintimii

5.4. BCOJS yonteminin Farkh Esik Degerleri ile Kiime Tahmini

Onerilen ydnteminin dogrulugunu gdstermek icin, bu boliimde BCOJS yontemi
farkli kiime sayis1 ve esik degerleri ile test edilmistir. Bu test i¢in maksimum kiime
sayist 25 verildiginde esik degerleri 0.35, 0.40, 0.45 iken sonuglarin karsilastirmalart
yapilmistir. Tablo 5.5.°te {i¢ farkli esik degeri i¢in BCOJS yonteminde tahmin edilen
kiime sayilar1 verilmistir. Esik degerinin kiigiiltiilmesi istenen ilginin ¢ok yiiksek

oldugu anlamina gelir. Tablo 5.5.’te esik degeri 0.35 verildiginde bu esik degerindeki
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ilgiye sahip kiime sayis1 20 olarak bulunmustur. Esik degeri 0.40 verildiginde 18, 0.45

verildiginde ise 15 bulunmustur.

Tablo 5.5. Farkli esik degerlerinin karsilastirilmasi ile kiime sayisi tahmini

JS Esik Degeri Verilen Maksimum Tahmin Edilen

Kiime Sayis1 Kiime Sayisi
0.35 25 20
0.40 25 18
0.45 25 15

BCOJS yonteminde esik degerine karar vermek icin, Tablo 5.5.”te verilen farkli
esik degerlerinin buldugu sonuglar Tablo 5.6.’da verilen kiime gecerlilik indeksleri ile
karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma sonucu bu veri setinde esik degerinin 0.45 olarak

alinmasina karar verilmistir.

Tablo 5.6. Farkli esik degerleri ile kiime gegerlilik indekslerinin karsilagtirilmasi

Kiime Basan Kiime Sayisi: 15 Kiime Sayisi: 18  Kiime Sayisi: 20
Gecerlilik Degisimi
indeksleri Esik Degeri : 0.45 Esik Degeri : Esik Degeri :
0.40 0.35
BE ) 0.4146 0.4719 0.5146
BC +) 0.6453 0.5575 0.5048
UBE ) 0.4154 0.4730 0.5159
UBK (+) 0.6200 0.5315 0.4788
XB ) 0.0332 0.4228 0.5826
SC (+) 6810.2000 7024.5659 6835.3835
FS (=) -1933.2115 -1660.1408 -1509.3835

5.5. BCOJS Algoritmasinin Kiimeleme Sonuc¢larinin Gosterilmesi

Oneri yénteminin sonuglarini gdstermek i¢in diizenlenen MovieLens film verisi
ile BCOJS algoritmasi farkli kiime sayis1 ve esik degerleri ile ¢alistirilmistir. BCOJS
yontemi, verilen maksimum kiime sayisini girdi parametresinde alip BCO kiimeleme
algoritmasini ¢alistirir. Ardindan her bir kiime arasindaki JSD degerinin hesaplandigi
bir mesafe matrisinde minimum JS degeri esik degerinden kiiciik olmadiginda

algoritma uygun kiime sayisini hesaplamis olur.

BCOIJS algoritmas1 maksimum kiime sayis1 25, JS esik degeri 0.45 verildiginde
algoritma sonucu hesaplanan uygun kiime sayis1 agirlikli olarak 15 bulunmustur. 25
farkli kiimenin uygun kiime sayisina indirilme siirecinde minimum JS degerli kiime
ciftinden agirligi fazla olan yani eleman sayis1 yiiksek olan kiime, agirligi kiigiik olan

kiimenin elemanlarim1 kendisine alarak yeni kiime merkezini giinceller. Bdylece
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agirhig kiiciik olan kiime elemanlarini biiylik kiimeye biraktigindan silinir. BCO
algoritmasi sonucu olusan 25 farkli kiimenin BCOJS ile 1., 2. 5., 7., 9., 11., 13., 14,
15., 16., 17., 20., 21., 23., 24. kiime grup numaralar1 olarak 15 farkli kiimeye
indirgenmesi sonucu kiime dagilimi Sekil 5.7.de verilmistir. Sekil 5.7.’de ortaya ¢ikan
kiimeler, filmlerin tiirlerine gore cesitli dagilimlar gostermistir. Bu dagilimlar macera,
komedi gibi sadece tek bir tiirii igeren kiimelerden olustugu gibi komedi-dram gibi iki
farkli tiiri iceren gruplardan, macera-animasyon-komedi gibi ti¢ farkli film tiirtinii
igeren gruplardan olusabilmektedir. Bu grup olusumlar1 disinda 6rnegin 5. kiimede
olusan komedi-dram dagilimlar1 komedi agirlikli iken, 14. kiime grubunda olusan
komedi-dram dagiliminin ise dram agirlikli oldugu goriilmektedir. Sekil 5.7.’de 15
kiimenin i¢inde, ayn1 tiir grubunu igeren komedi-dram dagiliminin farkli yogunlukta

farkli film gruplari olarak dagildigr goriilmektedir.

0.8 mmm Macera
Animasyon

T mm Komedi
mm DCrama

0 mm  Korku
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Sekil 5.7. BCOJS algoritmasinin ¢alistirtlmasi sonucu film tiirlerinin kiimelenmesi

Sekil 5.7.’de, veri setinde kullanilan 5 farkli film tiiriiniin kiime i¢indeki dagilimi
renklendirilerek gosterilmistir. Ornegin 24 numaral kiime incelendiginde bu kiimenin
ortalama % 80 gibi bir agirlikla komedi tiirii, bir bagka 6rnek olarak 13 numaral

kiimenin ise komedi ve drama agirlikl: tiirler icerdigi goriliir.

Sekil 5.8.’de, Sekil 5.7.’de gosterilen 24 numarali kiimenin 5 farkl tiire gore
dagilimmin agirliklandirilmasindan 6rnek bir kesit gosterilmistir. Bu sekilde 24

numarali kiimenin béliimleme matrisinin agirlikli oldugu alanlarin komedi tiiriinii

49



icerdigi goriiliir. Ornegin Grumpier Old Men (1995) filminin komedi tiiriindeki agirlig
0.7933 ile komedi kiimesindedir.

Film Id Film Adi  Macera Animasyon Komedi Drama Korku Kiime Grup Numarasi

2 3.0 Grumpier Old Men (1995) 0.009522 0.048395 0.793318 0.001186 0.147579 24
4 50 Father of the Bride Part 1l (1995) 0077516 0.003087 0891859 0.012927 0.014610 24
5 7.0 Sabrina (1995) 0.003648 0.075347 0859792 0.037238 0.023975 24
15 18.0 Four Rooms (1995) 0.003434 0.005901 0.828743 0.156321 0.005601 24
16 19.0 Ace Ventura: When Nature Calls (1995) 0.053815 0.168157 0682881 0069712 0025635 24

Sekil 5.8. BCOJS algoritmasinin galistirilmasi sonucu 24 numaral kiime grubunun film dagilimlar

Sekil 5.9.°da ise 24 numarali kiimenin tiim tiirler i¢indeki dagiliminin pasta
grafigi ile gosterilmesi verilmistir. Sekil 5.9.’da verilen pasta grafigi incelendiginde 24
numaralt kiime grubunun %83.51 oraninda agirlikli olarak komedi tiirii icerdigi

goriilmektedir.

Animasyon : % 4.10

Macera : % 4.10
Komedi : % 83.51
Korku : % 4 17

Drama : % 4.12

Sekil 5.9. BCOIJS algoritmast sonucu 24 numarali kiimedeki film tiirlerinin yiizde dagilimi pasta
grafigi

5.6. BCOJS Algoritmasinin Sonuc¢larmin Diger  Yontemlerle

Karsilastirilmasi

Bu boliimde BCOJS yonteminin dogrulugu diger kiimeleme yodntemlerinin
dogruluk sonucglar1 1ile kiyaslanarak sonuglarin tartigmasi yapilmistir. Bu
karsilagtirmay1 yapmak icin bu bdliimde verilen tablolarin tiimiinde, kiime sayist 15
verilerek tiim algoritmalar i¢in ayni kiime sayis1 kullanilmistir. Bu karsilastirma
tablolarinda yer alan degerler i¢in tiim algoritmalarin 30 ¢alisma sonucunda elde

edilen degerlerin ortalamasi kullanilmistir.
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Tablo 5.7.’de JS, BCO, BCOIJS, OCO, OBCO algoritmalarinin dogruluk
metrigine gore degerlerinin karsilagtirmasi verilmistir. Tablo 5.7. incelendiginde
dogruluk degeri en yiiksek %89.46 ile BCOJS yonteminin bulundugu goriiliir. Bu veri
seti i¢in dogruluk metrigi sonucuna gore bir karsilagtirma yapildiginda grup i¢i ve
gruplar arasindaki ol¢iimiin BCOJS yonteminde en i1yi oldugu, sonrasinda ise BCO
yonteminin takip etti§i goriilmektedir. Tablo 5.7.’de yoOntemlerin karsilagtiriimasi
yapilirken JS metrigi, veriden secilen rastgele 15 kiime merkezi ile yalnizca ilgilerine
gore kiimelenmistir. JS ile kiimeleme sonucu olusan dogruluk %76.08 olarak
hesaplanmistir. BCO ve JS hibritlestirilmesi ile gelistirilen BCOJS yonteminin hem JS
ile hem BCO ile kiimeleme sonucundan daha yiiksek dogruluk degeri elde ederek her
iki yontemin avantajlarimi birlestirdigi goriilmektedir.

Tablo 5.7. JS, BCO, BCOIJS, OCO, OBCO algoritmalarinin dogruluk metrigi sonucu elde edilen
degerlerinin karsilastiriimasi

Algoritma Dogruluk
1 JS % 76.0812
2 BCO % 86.6970
3 BCOJS % 89.4628
4 0OCO % 39.2000
5 OBCO % 70.1224

Kiime gecerlilik indeksinde kullanilan bazi metrikler kiime sayisi arttikga
monoton azalma egiliminde olabilmektedir. Ayrica kiime gegerlilik indeksleri
ayriklik, kompaktlik ve ya her ikisi birden olmak iizere kiime olusumlarini farkli
yonlerden test etmektedir. Bu sebeple, tek bir performans 6lgiitii kullanmak bir
yontemin dogrulugunu agiklamada yetersiz kalmaktadir. Bu tez kapsaminda onerilen
yontemin dogrulugunu gostermek i¢in bulanik kiimeleme yontemlerinde siklikla tercih
edilen BE, BK, UBE, UBK, FS, SCG, XB olmak iizere 7 farkli performans indeksi
kullanilmistir. Farkli kiime gegerlilik indeksleri i¢in Tablo 5.8. incelendiginde BCOJS
yonteminin sonuclarinin 7 farkli kiime gegerlilik indeksinden 6‘sinda en basarili
oldugu, hesaplanan indeksler i¢in BCO ve diger iki yontemden daha iyi oldugu

goriilmektedir.

BK, UBK, SC indeksleri artan degerlerde daha basarili kiimeleme oldugunu
gosterir. BCOJS, BCO, OBCO, OCO yontemleri BK, UBK, SC indekslerine gore
karsilastirildiginda, BCOJS yontemine ait kiime gecerlilik indeks degerlerinin Tablo
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5.8.”de verilen ¢izelge ve Tablo 5.9.’da verilen sonug grafiklerine gore daha yiiksek

ciktig1 goriilmektedir.

BE, UBE, XB, FS kiime gecerlilik indeksleri azalan degerlerde daha basarili
kiimeleme yapildigin1 gosterir. Tablo 5.8.’de verilen gizelge ve Tablo 5.9.’da verilen
sonug grafikleri incelendiginde BE, UBE, FS indekslerinin BCOJS yontemi i¢in daha
basarili sonuglar verdigi ¢ikarimi yapilir. XB indeksinin BCO ve BCOJS’de 0.0320 ve
0.0332 degerleri ile O © ya yakin ve neredeyse ayni sonucu verdigi goriilmektedir. OCO
ve OBCO yontemlerinin kiime gegerlilik indekslerine gore sonuglar1 bu veri seti igin

yorumlandiginda ayriklik ve kompaktlik yoniinden basarisiz oldugu sonucuna varilir.

Tablo 5.8. BCO, BCOJS, OCO, OBCO algoritmalari igin kiime gegerlilik indekslerinin

karsilastiriimasi
Kiime Basan
Gegerlilik Degisimi BCO BCOJS OCO OBCO
Indeksleri
BE ) 0.4704 0.4146 0.9762 0.9982
BC (+) 0.5200 0.6453 0.1228 0.1300
UBE ) 0.4713 0.4154 0.9781 0.9896
UBK +) 0.4800 0.6200 0.1495 0.1011
XB ) 0.0320 0.0332 187.6666 178.1601
SC (+) 6344.8800 6810.2000 29.7841 61.4416
FS ) -1517.1017 -1933.2115 166.3219 -121.7111
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Tablo 5.9. BCO, BCOJS, OCO, OBCO algoritmalari igin kiime gegerlilik indekslerinin sonug
grafikleri

Kiime gecerlilik indeks Grafikleri
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5.7. BCOJS Yonteminde Esik Degerinin Adaptiflestirilmesi ile Elde Edilen
Sonuclar
Yapay veri seti ve film veri seti, esik degerinin algoritma tarafindan belirlendigi

adaptif BCOIJS yontemi ile test edilerek sonuglari diger yontemlerle karsilastirilmistir.

5.7.1. Yapay Veri Seti I¢cin Sonuclarin Degerlendirilmesi

Sekil 5.1.’de gosterilen 6 kiimeli yapay veri seti, adaptif BCOJS yontemi ile
calistirildiginda tahmin edilen kiime sayilar1 Tablo 5.10.’da verilmistir. Tablo 5.10.’da
gercek kiime sayisi 6 olan veri setinin, maksimum kiime sayilar1 10, 12, 20, 50, 100
verildiginde tahmin edilen kiime sayisinin 6 oldugu goriilmektedir. Maksimum kiime

sayis1 25 verildiginde ise kiime sayisi bazen 5, bazen 6 olarak tahmin edilmistir.

Tablo 5.10. Yapay veri seti i¢in adaptiflestirilmis BCOJS yontemi ile tahmin edilen kiime sayis1

Maksimum Kiime Tahmin Edilen Kiime
Sayisi Sayilan
10 6
12 6
20 6
25 5,6
50 6
100 6

Sekil 5.10.’da adaptiflestirilmis BCOJS yontemi ile BCO yonteminin
calistirilmas1 sonucu elde edilen kiimeleme dagilimi gosterilmistir. Sekil 5.10.
incelendiginde  iki kiimeleme sonucunun benzerlik gosterdigi goriilmektedir.
Adaptiflestirilmis BCOJS yontemi algoritma i¢inde belirlenen bir esikle aralarindaki

ilgiye gore gergek kiime sayisini bilmeden kiimeleme yapmustir.
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Sekil 5.10. (a): Yapay veri setinin adaptiflestirilmis BCOJS ile kiimelenmesi, (b): Yapay veri setinin
BCO ile kiimelenmesi
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Tablo 5.11. incelendiginde adaptiflestirilmis BCOJS ve BCO yonteminin kiime

merkezleri karsilastirilmistir. Her iki yontemin kiime merkezlerinin birbirine yakin

oldugu goriilmektedir.
Tablo 5.11. Yapay veri seti i¢in adaptiflestirilmis BCOJS ve BCO yontemlerinin kiime merkezlerinin
karsilastiriimasi
Adaptiflestirilmis BCOJS BCO algoritmasinin kiime
algoritmasinin kiime merkezleri merkezleri

Merkezler Boyut - 1 Boyut - 2 Boyut - 1 Boyut - 2
Merkez-0 0.2048 0.1939 0.2072 0.1936
Merkez-1 0.2000 0.7929 0.1996 0.7913
Merkez-2 0.2062 0.4988 0.2090 0.5005
Merkez-3 0.6839 0.2106 0.6987 0.2279
Merkez-4 0.8140 0.5086 0.8183 0.5149
Merkez-5 0.9126 0.9195 0.9089 0.9129

Tablo 5.12.°de adaptiflestirilmis BCOJS yonteminin diger yontemler ile
karsilastirilmasinin sonuglari verilmistir. Bu karsilastirmada 30 ¢alismanin ortalamasi
sonucu elde edilen degerler verilmistir. Tablo 5.12.’de verilen sonuglara gore adaptif
BCOJS %81.9366 ile en iyi dogruluk yiizdesini elde etmistir. BCO %81.7059, BCOJS
%81.6864 oraninda dogruluk elde etmistir. Adaptif BCOJS, kiime sayisini bilmeden
ve esik degerinin algoritma tarafindan belirlendigi bu yontemle diger yontemlerden

daha iyi bir sonug elde etmistir.

Tablo 5.12. Dogruluk metrigi ile JS, BCO, BCOIJS, adaptif BCOJS, OCO, OBCO yo6ntemlerinin

karsilastiriimasi

Algoritma Dogruluk
1 JS % 52.5603
2 BCO % 81.7059
3 BCOJS % 81.6864
4 Adaptif BCOJS %81.9366
5 OCO % 42.9304
6 OBCO % 77.0532

Tablo 5.13.’te adaptif BCOJS yontemi BCO, BCOJS, OCO, OBCO yontemleri
ile 7 farkli kiime gecerlilik indeksi, 30 ¢aligma sonucunda elde edilen ortalamanin
degerine yer verilerek kiyaslanmigtir. Bu tabloya gore artan degerlerde daha iyi sonug
veren BK, UBK, SC kiime gegerlilik indeksleri ve azalan degerlerde daha iyi sonug
veren BE, UBE, XB, FS kiime gecerlilik indeksleri ile karsilastirma yapildiginda
adaptif BCOJS yonteminin BCO, OCO ve OBCO yontemine kiyasla basarili oldugu

goriilmektedir.
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Tablo 5.13. BCO, BCOJS, adaptif BCOJS, OCO, OBCO yontemlerinin kiime gegerlilik indeksleri ile

kiyaslanmasi
Metrikler Basan Adaptif BCO BCOJS 0CO OBCO
Degisimi  BCOJS
BE ) 0.2734 0.2745 0.2740 0.741422 0.6138
BK (+) 0.7129 0.7112 0.7117 0.23674 0.3227
UBE ) 0.2751 0.2762 0.2760 0.744590 0.6101
UBK (+) 0.6555 0.6534 0.6541 0.19240 0.2025
XB ) 0.09379 0.09561 0.09478 1903827.4098 0.5757
SC (+) 1409.5734  1394.5061 1379.3676 12.9017 102.7029
FS (=) -104.2678 -103.46 -103.28 13.4861 -19.0400

BCOIJS ve adaptif BCOJS sadece esik degerini belirleme yoniiyle farkli olan
yontemlerdir. BCOJS yonteminde esik degeri girdi parametrelerinde belirlenirken,
adaptif BCOJS yonteminde esik degeri algoritma tarafindan belirlenir. Tablo 5.12. ve
Tablo 5.13. karsilastirildiginda adaptif BCOJS yonteminin BCOJS yontemi kadar

basarili sonuclar gosterdigi goriilmektedir.

5.7.2. Film Veri Seti icin Sonuclarin Degerlendirilmesi

Boliim 5.3.’te diizenlenen film veri seti maksimum kiime sayis1 25, 31, 40 ve 50
verildiginde tahmin edilen kiime sayis1 Tablo 5.14.’te gosterilmistir. Tablo 5.10 ve
Tablo 5.14. incelendiginde hem yapay veri seti hem de film veri seti i¢in adaptif
BCOIJS yonteminin farkli maksimum kiime sayilarindaki kiime tahminlerinde kararl
davrandig1 goriilmektedir. Tablo 5.10°da algoritma yapay veri setine uyarlandiginda
maksimum kiime sayis1 10, 20, 50, 100 gibi ¢ok farkli araliklarda kullanilmistir. Buna
karsin tahmin edilen kiime sayisi, cogu durumda gercek kiime sayisi olan 6 degerini
bazen de gercek kiime sayisina ¢ok yakin olan 5 degerini almistir. Benzer durum
gercek kiime sayisi kesin olmayan film veri seti i¢in de gegerlidir. Film veri seti i¢in
adaptif BCOJS algoritmasi ayn1 baslangi¢ sartlarinda farkli maksimum kiime sayilar
ile denendiginde tahmin edilen kiime sayilar1 aynidir. Algoritmanin farkli maksimum
kiime sayilar1 i¢in tahmin ettigi kiime sayilar1 her iki veri seti i¢in de kararlilik

gostermektedir.

Tablo 5.14. Film veri seti i¢in adaptiflestirilmis BCOJS yontemi ile tahmin edilen kiime sayisi

Maksimum Kiime Tahmin Edilen Kiime
Sayisi Sayilan
25 14
31 14
40 14
50 14
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Tablo 5.15.’te adaptiflestirilmis BCOJS yonteminin film veri seti i¢in diger
yontemler ile karsilastirilmasinin sonuglart verilmistir. Tablo 5.15.’te verilen
sonuglara gore adaptif BCOJS %89.0593 ile en yiiksek dogruluk yiizdesine ulasan
yontem olmustur. Adaptif BCOJS yonteminin hem JS hem BCO ile kiimeleme
sonucundan daha yiiksek dogruluk degeri elde ederek her iki yontemin avantajlarini

birlestirdigi goriilmektedir.

Tablo 5.15. Dogruluk metrigi ile JS, BCO, adaptif BCOJS, OCO, OBCO yoéntemlerinin

karsilastiriimasi
Algoritma Dogruluk
1 JS % 72.6527
2 BCO % 87.7012
3 Adaptif BCOJS % 89.0593
4 OCO % 37.7300
5 OBCO % 69.6524

Tablo 5.16. incelendiginde adaptif BCOJS yonteminin sonuglarinin 7 farkl
kiime gegerlilik indeksinin tiimiinde diger yontemlerden daha basarili oldugu

goriilmektedir.

Tablo 5.16. BCO, adaptif BCOJS, OCO, OBCO algoritmalari i¢in kiime gegerlilik indekslerinin

karsilastiriimasi
Kiime Basan
Gegerlilik Degisimi BCO BCOJS OCO OBCO
Indeksleri
BE () 0.4542 0.3782 0.9658 0.9522
BC (+) 0.5405 0.6845 0.1400 0.1501
UBE ) 0.4550 0.3789 0.9662 0.9585
UBK +) 0.5052 0.6602 0.1377 0.1455
XB ) 0.03519 0.0109 181.6600 169.0242
SC +) 7149.8883 7150.0802 35.9880 66.6402
FS ) -1568.9578 -2158.4487 161.6901 -127.2987

5.8. Gelistirilen Yontemin Oneri Sistemi Uzerinden Gosterilmesi

Bu boliimde gelistirilen bulanik kiimeleme yonteminin, kullaniciya izledigi film
iizerinden yaptig1 oneri bir drnekle anlatilmaktadir. Ornegin, 1994 yapimi Nobody's
Fool filmini izleyen bir kullanict bu filme benzer tiirde baska bir film izlemek
istediginde, Oneri yontemi ilk olarak kullanicinin izledigi filmin atandigi kiimeye
gider. Nobody's Fool filmi Sekil 5.11.’de gosterildigi tizere BCOJS algoritmasi ile 14
numarali kiime grubuna atanmistir.14 numarali kiime grubunda, yer alan filmler

kullaniciya onerilir.
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085

Mobody's Foo
Q60 Henry W/

085 Big Bully The Inkwall

Crama

Spanking The Mankey
050

Eread & Chocolate

020 025 030 035 040 045
Kormedi

Sekil 5.11. Nobody’s Fool filmi ile benzer filmlerin listesi

Sekil 5.11.”de kullanicinin izledigi Nobody's Fool filmi igin kullaniciya 6nerilen
benzer filmler gosterilmistir. Nobody's Fool, komedi ve dram tiirlerini igeren bir
filmdir. Bu kategoride yer alan filmlerden Nobody's Fool filmi ile ilgisi bulunan
komedi-dram filmlerinin BCOJS ile tiir dagilimi Tablo 5.17.”de verilmistir. Nobody's
Fool filmi ile benzer bir film izlemek isteyen kullanici Tablo 5.17.’de verilen diger 5
filmi izleyebilir.

Tablo 5.17. No Body’s Fool filmi ile benzer 5 filmin tiir dagilim

Film Ad1 Macera  Aksiyon Komedi Drama Korku
No Body’s Fool 0.0032 0.0023 0.3740 0.6000 0.0115
Henry V 0.0380 0.1000 0.2310 0.5945 0.0355
Big Bully 0.2591 0.0691 0.3341 0.5488 0.0218
The Inkwell 0.0031 0.0119 0.4217 0.5498 0.0133
Bread & Chocolate 0.0050 0.0081 0.336 0.634 0.014

Spanking The Monkey 0.1134 0.0120 0.3541 0.5143 0.0060
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6. SONUC

Bu tez kapsaminda, bulanik ve ilgi tabanli bir kiimeleme yontemi Onerilmistir.
Gelistirilen yontemde BCO ydntemi ile JS metrigi melezlestirilmis ve veriye ait kiime
sayisinin  bilinmedigi durumlarda uygun kiime sayisinin tahmin edilmesi
hedeflenmistir. Ceyrekler agikligi ile esik belirleme stratejisi kullanilarak Onerilen
BCOIJS yonteminin JS esik degeri parametresinin algoritma tarafindan belirlenmesini
saglayan adaptif bir BCOJS yontemi gelistirilmistir. BCOJS ve adaptif BCOJS
yonteminin kiimeleme basarimini degerlendirmek amaciyla 6 kiimeden olusan yapay
bir veri seti olusturulmustur. BCOJS ve adaptif BCOJS yonteminin, kiime sayisini
dogru tahmin ettigi gozlenmistir. Onerilen ydntemlerin BCO yontemi ile kiime
merkezlerinin denk olmasi yontemlerin basarisin1 dogrulamaktadir. BCOJS ve adaptif
BCOJS yonteminin BCO, OBCO, OCO, JS ile kiimeleme sonuglart kiyaslanarak
karsilastirilmistir. Karsilagtirma i¢in dogruluk metrigi ve 7 farkli kiime gegerlilik
indeksleri sonucu elde edilen degerler incelendiginde BCOJS ve adaptif BCOJS

yonteminin basarili oldugu sonucuna varilmstir.

Basarimi dogrulanan BCOJS yontemi, film veri setine uygulanarak benzer
filmleri 6nermek i¢in kullanilmistir. BCOJS algoritmast hazirlanan film veri seti ile
maksimum kiime sayis1 25 tutularak 0.35, 0.40, 0.45 olarak 3 farkli esik degeri i¢in
kiimelenmistir. Kiimeleme sonuglari kiime gecerlilik indekslerine gore karsilastirilmig
ve uygun esik degeri 0.45 olarak belirlenmistir. Esik degeri ile baslangigta 25 olan
maksimum kiime sayis1 kiimeleme sonucunda 15 olarak tahmin edilmistir. Yapay veri
setinde kullanilan dogrulama metrigi ve kiime gecerlilik indeksleri, film veri setinde
de kullanilmistir. Bodylece BCOJS yonteminin 4 farkli ydntemle performans
karsilastirmasi yapilmistir. Elde edilen sonuglara gére BCOJS algoritmasinin dogruluk
metrigi degeri %89.4628 ile JS, OCO, OBC.O, BCO yontemlerinden daha yiiksek
bulunmustur. BCO yontemi dogruluk metrigi sonucu %86.6970 ile en iyi ikinci
yontem olarak bulunmustur. BCOJS, OCO, OBCO, BCO yontemlerinin, kiime
gecerlilik indekslerindeki kiimeleme sonuglart karsilastirildiginda BCOJS yontemi
basarili bulunmustur. Performans indeksleri ve dogruluk metrigi BCOJS yontemi ile
elde edilen 15 kiime grubunu basarili bulmustur. Adaptif BCOJS ile yapilan kiimeleme
sonuglarina gore algoritma tarafindan belirlenen esik degeri ile kiime sayilarinin dogru
tahmin edildigi sonucuna varimistir. Adaptif BCOJS yontemi ayni baslatma

kosullarinda farkli sayida maksimum kiime sayilar ile test edildiginde algoritmanin
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kiime sayilarini benzer degerlerde tahmin ettigi gézlenmistir. Herhangi bir film igin bu
kiime gruplarindaki tiir dagilimlarinda aldig iiyelikler sayisal degerler agisindan

incelendiginde, yontemin basarimi gozlemlenmektedir.

BCO algoritmasi veriler arasindaki ilgiyi dikkate almaz ve verilen kiime sayis1
kadar kiime bulmaya odaklidir. JS algoritmasi ise sadece ilgi tabanli ve kiime
merkezinin hesaplanmadigi bir yontemdir. BCO ile sadece istenen sayida kiimeye gore
kiimeleme yapilabilmesi, JS ile yapilan kiimelemede ise kiime merkezlerini
belirleyecek bir mekanizmanin eksikligi BCOJS yontemi ile giderilmistir. Adaptif
BCOIJS yontemi de BCOJS yonteminin esik degeri belirleme zorlugunu gidererek
kiime sayisini kararli bir sekilde dogru tahmin etmistir. Bu agidan BCOJS ve adaptif
BCOJS yontemlerinin, ilgi iliskisinin nemli oldugu film 6neri sisteminde kiime sayisi
bilinmeden optimum kiime sayisinin bulunmasinda etkili bir yontem oldugu sonucuna

varilmstir.
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