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OZET

E-ticarette Oneri sistemleri, misterilerden elde edilen veriler ile iriin 6zelliklerini
degerlendirerek, miisterilerin tercih edebilecegi iirlinlerin ortaya cikarilmasimni amaglayan
modeller biitiiniidiir. Oneri sistemlerinde, kullanici ve nesne iliskisi degerlendirilerek
kullanicilarin - davraniglart dogrultusunda yonelim gosterebilecekleri nesnelerin  tahmini
saglanmaktadir. Arastirmada e-ticaret sektoriindeki uygulamalar ile bu uygulamalarin yarattigi
cesitlilik incelenerek, kullanicilarin satin alma davranislar1 {lizerinden Oneri modelleri
kiyaslanmaya ¢alisilmstir.

Arastirmada, oneri sistemleri i¢in kullanilan yontemler irdelenmis ve bu tiir sistemlerin
gelisimi hakkinda bilgiler verilmistir. Farkli kullanici {riin iligkileri ve model olusturma
teknigiklerinin yer aldig1 arastirmalar dogrultusunda kullanicilarin satin alma davraniglarinin,
kullanicilarin dogrudan {iriin hakkinda degerlendirmesi olarak kabul edildigi bir uygulama
gerceklestirilmistir. Bu dogrultuda literatiirde kullanilan 6neri sistemi yontemlerinden bazilari
secilerek &neri sistemi modellerinin karsilastirilmasi yapilmistir. Uriin temelli komsuluk
modelleri ile kullanilan Jaccard ve Kosiniis benzerlik 6l¢iimii, matris ayrigtirma yontemlerinden
TDA (Tekil Deger Ayristirmasi) ve NMF (Negatif Olm. Matris Ayristirmasi) yontemleri ile
birliktelik kurallar igerisinde yer alan Fp-Growth ve PSO (Pargacik Siirli Optimizasyonu)
yontemleri hem kendi i¢lerinde hem de birbiri ile olan performanslari karsilagtirilmistir.

Bu yontemler sonucu elde edilen ¢iktilar karsilastirilirken belirli zaman araliklar1 da
sonuclarin degerlendirilmesinde kullanilmistir. Belirtilen yontemlerle elde edilen ¢iktilar,
belirlenen referans giinli dogrultusunda kullanicilarin 45, 90 ve 365 giinliik donemler ile tim
veri seti kapsaminda tekrar alimlar ile iliskilendirilerek skor 6lgiimleri hesaplanmistir. Daha
sonra sonuglarin tutarliligini test etmek icin 10’ar gilinliikk zaman dilimleri i¢in modeller
tekrarlanarak ¢alistirilmis ve elde edilen sonuglarin saglamalari yapilmistir.

Bu sonugclar neticesinde hem kisa zaman araliklarinda hem de genis zaman araliklarinda
kullanicilarin satin alma davraniglarinda olusan ikili veri tipine sahip modellerde birliktelik
kurallar1 Fp-Growth ve PSO’nun daha basarili sonuglar elde ettigi gozlemlenmistir. Birliktelik
kurallar1 diger metotlara kiyasla daha iyi bir sonug elde etmesine ragmen kendi igerisindeki
performansi kisa zaman araliklarinda daha yiiksek oldugu da zaman aralig1 kriteri sayesinde
ortaya ¢ikarilmistir.

Anahtar Kelimeler: E-Ticaret, Oneri Sistemleri, Isbirlik¢i Filtreleme, Benzerlik Olgiimleri,
Birliktelik Kurallar1
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SUMMARY
COMPARISON OF MACHINE LEARNING TECHNIQUES USED IN THE
RECOMMENDER SYSTEM MODELS IN ACCORDANCE WIiTH CUSTOMER
PURCHASE PREFERENCES

Recommender systems in e-commerce are the collection of models that aim to reveal
products that customers would prefer after evaluating product features via information obtained
from customers. In the recommender systems, the efforts made in order to guess the objects
which users have a tendency to prefer, based on the evaluation of user and object relationship.
In this research, applications in e-commerce sector and the diversity created by them have been
analyzed and recommender systems are tried to be compared based on users’ purchasing
behaviors.

In the study, the methods that are used for recommender systems are investigated and
information regarding the development of these kinds of systems have been presented. In the
light of many studies about different user — product relations and model establishment
techniques, an application that acknowledges users’ purchasing behaviors as direct product
reviews of users, has been developed. In this regard, by selecting some of the recommender
system methods from the literature, developed models have been compared. The model
performances such as Jaccard and Cosine similarity measurement used with product-based
neighborhood models, SVD and NMF methods from matrix separation methods and the Fp-
Growth and PSO methods included in the association rules were evaluated by comparing within
each other and also with each other.

While comparing the results obtained through these results, some time periods also used
in evaluation of findings as well. Score measurements have been calculated by associating re-
purchases of users in the scope of all data sets per 45, 90, 365 days periods in line with
determined reference day and the findings obtained via these methods. After that, in order to
test the consistency of the results, the models were run repeatedly for 10 day periods and
crosscheck is sustained.

According to the results obtained, both in short term and in long term, in the binary data
type models belonging to users’ purchase behaviors, association rules of Fp-Growth and PSO
obtained more successful results. Although the association rules have a better outcome relative
to other methods, the time interval criterion has disclosed that their performance in itself is
higher in short time intervals.

Keywords: E-commerce, Recommender Systems, Collaborative Filtering, Similarity

Measures, Association Rules
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GIRIS

Giinliik hayatin hizina erismenin, teknolojiye ayak uydurmakla paralellik gosterdigi bu
gilinlerde, yasanilan anlar1 zaman algisiyla animsamak yerine veri pargalarina doniistiirerek
akilli cihazlar tizerinden erismenin daha popiiler oldugu bir donemde yasamlar
siirdiiriilmektedir. Insanlarin kendileri i¢in herhangi bir an1 bos gegirme korkusu, topluma ayak
uydurma iggiidiisii insanogluna her anin birer veri izdiisiimiiniin olusmasina razi olmaktan
baska ¢are birakmamaktadir. Glinliik hayattaki tiim hareket ve davranislar1 kanitlamak i¢in artik
kalp atislarindan g6z hareketlerine, konusulan kelimelerden, refleksif hareketlerin zaman
araligina kadar 6lgen ve analiz eden makinelere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durum koétii bir
senaryoyu isaret ettigi diisiiniilmemeli, aksine hayat kalitesini arttirmak i¢in bir firsat olarak
ilgiyle pesine diisiilmelidir. Her organizmanin, her aninin degerinin veri ile 6l¢iilmesi ve
zamanla benlik tizerindeki tiim bagimsiz haklara ek olarak olusturulan veri yiginlari da
insanoglunun ayrilmaz bir parcasi haline gelmesi kaginilmaz bir durumdur.

Tim bu siireg icerisinde giindelik ihtiyaglar konusunda teknolojiye bagimlilik hizla
artarken, teknolojinin de kisilige biiriinerek insami tanima i¢ goriisii gittikce biiytimektedir.
Sirketler tarafindan miisterilerine en kolay ve hizli erisim araci olarak goriilen ve tartigma
gotiirmez bir gercek olan internet ile yan teknolojileri, bambaska bir pazarlama algisinin
olugsmasina yol agmaktadir (Huang, Z. vd., 2007). Miisterilerin gelisimlere hizli adapte olmasi,
sirketlerin de hantal yapilarinin disina ¢gikarak anlik ve degiskenlik gosterebilen bir adaptasyon
siireci edinmelerine mecbur brrakmistir. Insanligin kisitli algisinin Stesinde yeni bir bakis agist
ile ortaya ¢ikarilmasi gerekmektedir. Her davranisin analiz edildigi ve bu analizleri insani taklit
edercesine yorumlayabilen makinelerin olusturulmasi, teknoloji sirketlerinin en biiyiigiinden
kiicligline kadar hedeflerinin en iist basamaklarinda yer almaktadir. Makine 6grenme teknikleri,
istatistiksel analize dayali bir hesaplama birikimi {izerinden olusturulmakta, deneysel
caligmalarinin bagarisi sistematik bir kontrol mekanizmasiyla dogrulanmakta ve gercek hayat
uygulamalarinda basariya ulasmasinda yol gosterici olmaktadirlar (Portugal vd., 2018: 210).

Bu dogrultuda e-ticaret sektoriiniin hizli ve 6n goriilmesi oldukca zor olan biiyiime alani,
ister istemez miisterilerinin gercekten neye ihtiyact oldugunun tespiti ve miisterilere neler
satabilirim Ongoriisliniin somutlastirilmasi i¢in sirketleri yeni yollar arayisina siiriiklemistir
(Schafer vd., 1999: 158). Kullanicilarin satin almak istedikleri iiriinle ilgili kusursuz bir bilgi
birikimi ile aligveris yapmadiginin, bunun da kullanici tercihlerinin degiskenlik
gosterebileceginin bilinmesi, e-ticaret sirketlerinin miisterilerinin yonlendirebilmesi ig¢in

makine 6grenme tekniklerine ihtiya¢ duymasina neden olmustur. Miisterinin ihtiya¢ duydugu



ancak heniiz farkinda olmadig: {iirlinlere yonlendirilmesi, yeni bir iiriin segmentinin dogru
miisteri gruplaria on yargi olusturulmadan sunulmasinin saglanmasi ve kullanicilarinin yeni
ogrenme teknikleri ile satin alma igslemini kusursuz bir siire¢le tamamlayabilmesi istatistiksel
analizlere dayali bir makine 6grenmesi sisteminin ¢iktilari ile basarilabilmektedir.

E-ticaret sirketleri i¢in tiim bu degisim igerisindeki siirecin beslenebilmesi agisindan
literatlirdeki farkli varsayim ve algoritmalar g¢esitlendirilerek yeni perspektiflerden konular
tekrar ele alinmaktadir (Park, D. H. vd., 2012). Bu dogrultuda miisterilerin baska tiriinlerin
farkina varabilmesi agisindan Oneri sistemleri 6nemli bir ara¢ olarak e-ticaret sirketlerince
siklikla kullanilabilmektedir.

Oneri sistemleri ile kullanic1 davranislari ve iiriin 6zellikleri analiz edilerek kullanicinin
satin alma ihtimali olan iirlin yelpazesi ortaya ¢ikarilabilmektedir. Bu oldukca cetrefilli ve
yiiksek islem giicli gerektiren bir siire¢ sonucunda ortaya ¢ikmaktadir. Bilgisayarlardaki islem
giicli sorunun giinbegiin ortadan kalkmasi, istatistiksel analizler araciligryla daha tutarh
cikarimlar elde edilmesi konusunda analistler ve aragtirmacilara daha fazla sorumluluk
yiliklemekte ve literatiiriin gelismelerin hizlanarak artmasina olanak saglamaktadir.

Oneri sistemlerinde genel cikarimlarin yapildig1 arastirmalarin oldukga fazla olmast,
son yillardaki galismalarda farklilagsmalara gidilmesine uygun bir ortam olusturmus ve farkl
veri tipleri, sistemler ve nesneler igin ¢esitli calismalar hiz kazanmistir (Alyari ve Navimipour,
2018: 205). Arastirma bu varsayimlar1 kabul ederek Oneri sistemleri i¢in kullanicilarin satin
alma davranislari inceleyerek gergeklestirilmistir. Bu yonelimin sebeplerinden birisi satin alma
davraniglarinin basit ve kolay gozlemlenebilir bir veri yapisina sahip olmasmna ragmen,
miisterinin dogrudan iirlin hakkindaki net tavrimi herhangi bir degerlendirmeye ihtiyag
duymadan kestirilmesine olanak vermesidir. Miisteri {iriinii satin alarak bu {iriiniin kendisi i¢in
yararli olabilecegini kabul ettigi ve bu iirlin hakkinda yeterli bir bilgi birikimine sahip oldugu
varsayimi lizerinden analizler gergeklestirilmistir.

Kullanicilarin satin alma ge¢misi verilerinin, Oneri sistemleri i¢inde verimli
kestirimlerin gergeklestirilebilmesi i¢in arastirmada birden fazla metot {izerinden model
olusturma yolu segilmistir. Boylece elde edilen ¢ikt1 degerlerinden ¢ok, bu metotlar birbiri ile
kiyaslanarak bu tiir veri tipleri i¢in basarili bir modelleme se¢eneginin gelistirilmesi tizerine
durulmustur.

Bir diger kriter olarak da zaman araliklart modellemeye dahil edilmistir. Bu durum
tahmin ¢iktilarinin basarilarinin 6l¢imii i¢in belirli zaman araliklar ile kisitlanarak tahmin
aralig1 olusturmanin performansa etkilerinin test edilmesine olanak vermistir. Boylelikle hangi

metodun hangi zaman araliginda daha verimli oldugunun gézlemlenebilmesinin 6nii agilmistir.



Bu tiir arastirmalarin gergeklestirilmesi ve basarili sonuclar elde edilmesi, sadece
akademik ¢aba ile miimkiin degildir. Akademiden beslenen sektorlerin sadece ¢iktilar {izerine
yogunlasarak elde edilen kazanimlari kullanmasi da siirdiiriilebilir bir durum degildir. Bu
siirecin devamliliginin saglanmasi i¢in kendi igerisinde bir dongiliniin olusturulmasi sarttir.
Bilime ilginin ve dolayisiyla yasam seviyesi standartlarinin yiiksek oldugu iilkelerde, s6z
konusu dongii kismen saglikli isleyebilmektedir. Ancak bilime olan inancin daha asagida
oldugu ve iilke sartlarinin daha ¢ok hizli tiiketime yonlendirdigi iilkelerde bu geri beseleme
islemlerinin gergeklestirilmesi zorlukla saglanabilmektedir. Arastirma igin veri elde edinim
stireci, arastirma ve 6grenme siirecinden ¢ok daha zor ve yer yer umutsuzluga kapilmaya miisait
bir donem oldu. Bu durum sektor igerisindeki karar vericilerin veri paylagsma konusunda rizasiz
olmasi, arastirmalarin verimli olmadigina inanci ve tilkedeki veri gizliligi konusundaki hukuki
bosluklarin karar vericilerin goziinii korkutmasindan kaynaklanmakta oldugu siklikla
gozlemlenmistir. Bu konuda herhangi bir egitim ve destekleme projelerinin olmamas1 gercek
anlamda bir arastirma yapmanin zorlugunu ciddi bir bigimde arttirmaktadir.

Degisen insan dogas1 ve gliniimiizde buna bagli olusan teknoloji hakimiyeti, akademik
diinyanin bu tiir calismalara olan ac¢liginin hicbir zaman bitmeyeceginin bir gostergesi olarak
kabul edilmistir. Calisma, makine 6grenme teknikleri ile elde edilebilecek bir tahmin sistemine
farkli bir bakis agisindan bakarak ve gelistirilerek kullanilabilecek farkli bir yolu desteklemek
tizerine kurgulanmistir. Calisma ile elde edilen sonuglar farkli modellerle bir araya getirilerek
gelisime agik bir kaynak olmasi umuduyla sunulmustur.

Bu tez ¢alismasi ii¢ boliim olarak planlanmistir. Birinci boliimde Oneri sistemlerinin
temel yapist ve gelisimi hakkinda bilgilere yer verilmis ve kisa siirede olusan metodolojinin
genel catisi islenmistir. Ikinci béliim ise arastirma igin belirlenen spesifik alana yonelik detayl
bilgiler verilerek, ilgili makine 6grenme teknikleri anlatilmistir. Ugiincii boliimde ise tez
arastirmas1 kapsaminda gerceklestirilen arastirma hakkinda bilgilere yer verilerek uygulama

adimlari ve sonuglar1 gosterilmis ve elde edilen bulgulara yer verilmistir.



BIiRINCi BOLUM
ONERI SISTEMLERiI VE MODELLEMELERINE YONELIiK TEMEL
BILGILER

Bir bilgi filtreleme teknigi olarak uzun bir siiredir kullanilan 6neri sistemleri; bilgi
erigim sistemleri, makine O6grenme ve veri madenciligi yontemlerinin cesitlendirilmesi ile
ortaya cikarilan ve istatistiksel metotlar1 temel alarak g¢esitli modellemeler olusturulmasiyla
gergeklestiren yontemlerden olusmaktadir. Veri kavraminin olugmasi, depolama alanlarmin
elverisliliginin artmasi ve bilgilerin sayisal verilere doniisiimiiniin kolaylasmasi, aragtirmacilari
veri kavramini yeniden yorumlamaya zorlamis ve dijital ortamlarin ham veri iireten sistemler
haline getirmistir. “World Wide Web” (kisaca WWW veya Web) kavraminin giindelik yasamin
her alanina sizarak temel yasam ihtiyaclarinin bircogunu karsilayarak veya gilindelik
aligkanliklara yardimci olacak diizeye gelmesi, kullanicilarin teknolojiye adaptasyonunu
hizlandirarak, giiven duygularmin hizli bir sekilde olgunlagsmasini hizlandirmis ve veri
olusumuna goniillii katki vermesini saglamistir. Bunun yaninda kullanicilar bilerek veya
farkinda olmadan kendi kisisel verilerini paylagmalari, iiriin ve kullanict arasindaki bagin
olusturulmasi konusunda ¢ikarim ve 6grenme temelli modellemeler i¢in essiz bir kaynak haline
gelmistir. Arastirmacilar, arastirmalarinda “Biiyiik Veri (Big Data)” kavramin kullanmaya
baslamalar1 sirketlerin en kii¢iik bir kullanici verisini bile kayit altinda tutarak uzun yillar
saklamanin 6neminin anlasilmasini saglamistir. Karar vericiler, kullanici davraniglarinin direkt
olarak degerlendirmek yerine kullanicinin farkinda olmadan biraktig1 izler arasinda baginti
kurmanin kullanic1 aligkanliklarini tespiti agsindan ciddi bir avantaj sagladiginin farkina
varmiglardir.

Oneri sistemleri, kullanicilarin bilgi arayis siireglerinde aranan nesneler ile ilgili
kullanicilarin ihtiyag ve tercihleri hakkinda oOneriler olusturmasmna yardimci olan akill
uygulamalardir (Resnick ve Varian, 1997: 56; Mahmood ve Ricci, 2009: 100). Kullanicilar igin
saglanan bu Oneri mekanizmasi genel bir karar verme siirecinin bir parcasi olabilirken,
Ozellestirilmis bir sistemin yardimci mekanizmalar1 olarak da kullanilabilmektedirler. Bu
sistemin ana degiskeni olan temel veri, ¢ogu kez iirlin sifati ile betimlense de farkh
uygulamalarda ¢esitli tanimlarla da ortaya ¢ikabilmektedir.

Oneri Sistemleri, bireylerin belirli bir sistem iizerindeki kisisel deneyimlerinin iiriin
secimindeki tercihlerine yansimasinda aracilik etmesinde yardimci olur. Bu sistem igerisinde

bireyin kendi iradesi dogrultusunda yapacag tercihlerin yani sira kullanicinin ilgi alanina giren



tiriinlerin de kullanictya sunumu sistemin esasini olusturmaktadir. Oneri Sistemleri, kullanic

tirtin i¢in aradi1 6zelliklere konusunda hakim olmasina ragmen hangi iiriinii tercih edecegi

konusunda kararsiz kalmasi durumunda da Oneri sistemleri kullanictyr dogru segenekleri

yonlendirmek amaciyla olusturulmustur.

1.1.  Oneri Sistemlerinin Temel Bilesenleri ve Kullanim Hedefleri

Oneri sistemlerinin temel 6zellikleri oldukca fazla cesitlilik gosterse de literatiirde dort

ana baslik altinda toplanmaktadir (Kaminskas ve Bridge, 2016: 2);

Bagintihlik: Oneri sistemlerinde en agik ve dogrudan kullanilan sistem &zelligi olan
bagntlilik, kullanicilara herhangi bir araci metoda ihtiyag duymadan Oneri sistemi
modellemeleri ile etkilesim kurabilmesini saglamaktadir. Kullanici 6neriyi dikkate
deger bulup bulmadigmin izlenmesi ile sistemin basaris1 dlgiilebilmektedir. ilgililik,
oncelikli operasyonel hedef olarak tanimlansa da tek basina bir basar1 kriteri olarak
degerlendirilmemektedir.

Yenilik: Kullanicinin tercih etme egiliminde oldugu bir driiniin benzeri veya
tamamlayici nitelikte olan baska bir iiriin zincirinin, 6neri sistemleri yoluyla kullanici
karsisina getirilmesi sistem 6zelliklerinden biri olmalidir. Kullanicinin ihtiyag duydugu
tirtin ile birlikte, Oneri sistemleri tarafindan yakin ilgisi oldugu tespit edilen diger
tirtinlerin kullaniciya teklif edilmesi, karar vericiler tarafindan ¢ogunlukla arzulanan bir
durum olarak goriilmektedir. Ancak satis derinligini etkilememesi agisindan tekrarlanan
onerilerinden kaginilmasi gerekmektedir (Fleder ve Hosanagar, 2007: 198).

Kesfetme Yetenegi: Sans eseri degerli bir seyler kesfetme yetenegi anlamina gelen
“serendipity” kavrami (Good vd., 1999; Herlocker, Jonathan vd., 2004: 43), 6neri
sistemlerinin birbirleri arasinda fark yaratabildikleri o6zelliklerden bir tanesidir.
Kullanicinin heniiz farkinda olmadig1 ya da dolayli yoldan kullanicinin ilgi alanina
girebilecek olan bir lirliniin bu kullaniciya sunulmasi, 6neri sistemlerinin verimliligi ve
basaris1 acisindan yenilik¢i bir fonksiyondur. Yenilik tanimindan farkli olarak
kullanicinin o {riin hakkinda bir fikri olmamasi veya yeni karsilastigi bir
kavram/isleyise sahip olma 6zelligini barindirmasina 6nem verilmektedir. Bu nedenle
kullanicinin tercihleri, iiriin 6zelliklerinin 1yi tanimlanmis olmasi ve Oneri sistemi igin
olusturulan algoritmalar i¢in bu bilgilerin iyi belirlenmis olmasma goére farklilik
gosterebilmektedir.

Oneri Derinliginin Arttirllmasi: Giiniimiizde oldukca farkli 6neri sistemi algoritmasi

kullanim1 olsa da elde edilen sonuglar agisindan fark yaratmak igin bahsedilen diger



Ozelliklerin yaninda, kullanici/iiriin bilgileri dogrultusunda sunulabilecek {iriin derinligi
ve gesitliliginin saglanmasi gerekmektedir (Vargas ve Castells, 2011: 109). Bu nedenle
belirli smirlar ¢ercevesinde karar vericiler tarafindan olusturulan iiriin
kategorizasyonunu tek basina kullanmak yerine kendi olusturulacagi siniflandirma veya
gruplama yontemlerini kullanmalidir.

Tiim bu 6zelliklerin yani sira, 6zellestirilmig/kigisellestirilmis oneri sistemleri uygulama

alanina 6zel tasarlanmis kurallar ve hedefler dongiisiinii olusturabilmelidir. Kullanic1 ilgisinin

karar vericinin kurguladig1 sistem lizerinde tutmak, tim bu hedefler i¢in cat1 hedef olarak

belirlenmelidir. Oneri sistemleri kullanic1 odagini merkez noktasi olarak belirleyerek sinirlari

belirlenmis bir projenin strateji ve yol haritasini kullaniciy1 tanimlayarak oneri merkezi sistemi

cekirdegini bu merkez ¢evresinde tutarak kurmalidir.

Belirtilen o6zellikler ¢ercevesinde literatiirde yaygin olarak betimlenen  Oneri

sistemlerinin gergeklestirebilecegi gorevlerden bazilari su sekilde olusturulmustur (Ricci vd.,

2011: 7);

Iyi Uriinlerin Secici Olarak Tespiti: Kullanicinin iiriine olan ilgisini puanlama yoluyla
dlciilmesi amaciyla, proje igerisinde bir ara yiiz vasitastyla tanimlanmasidir. Oneri
sistemleri i¢cinde yaygin kullanilir.

Tiim iyi iiriinlerin tespiti: Kullaniciy1 tatmin etmesi diisiiniilen tiim {riinlerin
kullanictya herhangi bir filtre uygulanmaksizin sunulmasidir. Uriin cesitliliginin
nispeten az veya Oneri sistemlerinin 6zellestirilmis veya kritik 6neme sahip bir alanda
kurgulandig1r durumlarda kullanilmaktadir. Bu gibi durumlarda ayrimin kullanici
tarafindan hassas bir sekilde yapilmasi tercih edilerek, kullaniciya {iriiniin ayirt edici
ozellikleri acik ve net olarak sunulmalidir.

Icerik Cikarim: Belirli bir igerikten kullanicinin uzun dénem tercihleri dikkate
alinarak yapilan oneri odaklanmalaridir. Ornegin bir makale dneri sistemi igerisinde
kullanicinin okudugu makaleler igerisinden metin-filtreleme yontemi kullanimi ile
dogrudan bag icermeyen baglantilar kesfedilerek yeni ve kullanicinin devamli olarak
takip etmedigi ilgi alanlar ile ilintili makaleler sunulmasidir.

Etkisel Onerim: Tek bir dneri secenegi sunmak yerine belirli bir kategorik unsur
kullanarak kullaniciya ayn1 kategori igerisinden farkli se¢im sansi1 tantyan araglardir.
Yigin Onerim: Birden fazla iiriin bir araya getirilerek yeni bir iiriin halinde kullaniciya
alternatif ¢6ziim olarak sunulan Oneri paketleri bu kategoriye girmektedir. Tatil
paketleri, hediye bulma siteleri ve birlikte islevsellik kazanan elektronik donanim

malzemeleri ve kozmetik iirlinler i¢in bu yola basvurulabilmektedir.



e Sadece Gozatim (Just Browsing): Kullanicinin herhangi bir {irlin alma egiliminde
olmadig1 bilinerek, kullaniciya belirli bir katalog igerisindeki iiriin gamindan
olusturulan kataloglar vasitasiyla gerceklestirilir. Bu siire¢ ¢ogunlukla adaptif bagimli
medya teknikleri tizerinden olusturulmaktadir (O'mahony vd., 2004: 215). Belirli bir
kullanic1 tercihi dikkate alinarak, kullanicinin orta ve uzun vadede {irlin tercih
yonelimini belirlemesinde kullanilmaktadir. Market kataloglari, tanitim kitapgiklar: bu
kategori altinda yer alabilmektedir.

e Giivenilir Oneri Bulma: Oneri sistemlerine karsi onyargili olan ve bu sistemlerin
giivenilirligi konusunda tereddiit yasayan kullanicilar i¢in farkli bir yol izlenerek s6z
konusu grup i¢in sistemin test edilebilirliginin saglanmas1 amaglanmaktadir. Kullanici
tiriinii tercih etmese bile bu 6neri ile ilgili geri bildirim yapmasi beklenir.

e Profil Artirnmi: Oneri sisteminin veri kaynagi olarak belirlenen kullanic1 profili i¢in
daha net ve amaca uygun veri elde edilmesine yonelik yapilan c¢alismalardir.
Kisisellestirilmis oneri sistemlerinin ¢gekirdek verisinin olusturulmasi i¢in 6énemli bir
asamadir. Bu durumda oOneri sistemi genel bir kullanici kitlesi yerine secilmis bir
kullanici kitlesine yonelik ¢alistirilmalidir.

e Kendini betimleme: Bazi kullanicilarin 6neri sistemi hakkinda bilgi sahibi olmamasi
ya da Oneri sistemlerini dnemsememesi gibi durumlarda bu kullanic1 6zelliklerine
benzer grubun sisteme dahil edilmesi i¢in gerceklestirilen ¢calismalarda oneri sistemleri
iginde yer alir. Kullanici 6zelliklerinin gesitliliginin arttirilmasi i¢in kendilerini sistem
dis1 olarak goren gruplarin da kendilerini tanimlamasi saglanmalidir.

e Digerlerine Yardim: Bazi kullanict gruplar geri bildirim konusunda daha istekli ve
katkiya acik bir tutum sergileyebilmektedir. Verdikleri yorumlar veya puanlamalarla
sisteme direkt olarak veri saglarlar.

Oneri sistemleri, kullanict veya iiriin odakli kisisellestirilerek her kullanici veya
kullanici grubu i¢in farkl tiriin segenekleri sunabilmektedir. Bu kisisellestirme islevi e-ticaret
vasitastyla kullaniciya aligveris imkéan1 saglayan sistemlerle birlikte, kitap, miizik gibi kisisel

zevklerin 6n planda oldugu tavsiye sistemlerinde siklikla uygulanmaktadir.

1.2.  Oneri Sistemlerinin Ozellikleri

Oneri sistemleri, kendi iginde oldukga farkli disiplinleri barindirmakta ve bu sistemle de
her durum i¢in 6zellestirilmis algoritmalarin uygulanabildigi modellerdir. Bu durum Oneri
sistemi gelistirmek isteyen uygulayicilar ve arastirmacilar i¢in ¢esitlilik saglasa da ayni

zamanda karmasik ve detayli bir inceleme ile sonuca varabilecegi bir sistem ortaya



¢ikarmaktadir. Oncelikli olarak olusturulmasi planlanan oneri sistemleri icin énem arz eden
kriterlerin tespiti ve belirlenen kriterlerin uygulanabilecegi metot ve yontemlerin ortaya
¢ikarilmasi onemli ve kritik bir siiregtir. Bu nedenle sistemin performansini etkileyebilecek her
tiirlii etken diisiiniilerek, deneysel calismalara agirlik verilerek dogru yontemin bulunmasi
oncelikli bir durum olmalidir.

Oneri sistemlerinin genel yapisi olusturulurken tasimasi gereken &zelliklerin bir kismi1

asagida siralanmistir (Aamir ve Bhusry, 2015: 27);

Kullanici Tercihleri

Temel isleyisi kullanicilar tarafindan gergeklestirilen islemler iizerine kurgulanmig
Oneri sistemi mekanizmalar1 olusturmak icin dogrudan veya dolayli olarak kullanici
davraniglarinin gézlemlenerek bu davraniglarin veri haline dontstiiriilmesi sarttir. Ancak bir
model olusturulmadan 6nce kullanict faktorii ile ilgili dikkat edilmesi gereken bazi unsurlar
mevcuttur. Sistem igerisinde degerlendirmeye dahil edilecek kullanicilarin hepsinin esit olarak
kabul edilip edilmeyecegi durumu bunlardan bir tanesidir. Ornegin bir e-ticaret web sitesinde
sadece tek tiriin alan kullanict grubunun ile devamli olarak alisveris yapan kullanici grubunun
model igerisinde esit degerlendirilip degerlendirilmeyecegi belirlenmelidir. Bu gibi
durumlarda, verilerin farklilagmasi durumunda agirliklandirma yonteminin devreye girmesi
gibi yeni segenekler ortaya ¢ikabilmektedir.

Bazi durumlarda ise kullanicilarin sistemi kullanim sebebi ve tercihlerinde farkli
varsayimlarla hareket etmesi, modelden beklentinin degismesine yol acabilmektedir.
Kullanicilarin donemsel ihtiyaglart veya kisiye 6zel belli sebeplerle bir tiriinii tercih etmesi ve
tercihlerini bu sekilde olusturdugunun tespit edilmesi modelin basarisi i¢in énemli bir kistas
olarak kabul edilmektedir. Modeli olusturmadan 6nce kullanici davranis standartlariin
belirlenerek bunlarin  disinda hareket eden durumlarin model disinda birakilmasi

degerlendirilmelidir.

Tahmin Tutarhhg:

Oneri sistemleri icerisinde olusturulan modellerin yarattign ciktilar ile sistemin
performansinin 6l¢iimii i¢in birden fazla metodun ortaya konmasi ve bunlarin yarattigi sonuglar
dogrultusunda gelistirmelerin yapilmas1 beklenmektedir (Jahrer vd., 2010: 693). Oneri
sistemlerinde kullanilan makine 6grenme teknikleri yontemleri farkli veri tiirleri i¢in hedefe
yonelik ¢iktilar olusturabilmelerine ragmen veri kalitesi ve kullanilan yontemin tutarlilig: elde
edilen sonuca dogrudan etkili olmaktadir. Bu nedenle 6neri sistemlerinin temel yapisinda

onemli bir 6zellik olarak kabul edilebilmektedir (Aamir ve Bhusry, 2015: 27). Temel varsayim,



oneri modeli ile {iretilen sonuclar igerisinde tahmin dogrulugunun geri bildirimlerle
tutarliliginin ytikseltilmesi tizerine kurgulanmalidir. Béylece kendi kendini besleyen bir model
ile basaril1 bir sistem elde edilebilir.

Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Squared Error) yontemi bir model tarafindan
ongoriilen degerlerin bir 6rneklem igerisindeki mevcut degerler arasindaki farkin Slgiimii ile
elde edilen sonuglar1 gostermektedir. Oneri sistemlerinde tahmin dogrulugu igin siklikla
kullanilan yontemle test veri seti (T) igerisinde (u,i) kullanici tirlin ¢ifti i¢in olusturulan  fu
modeli ile ryi ¢iktilar1 ile kiyaslayarak tahmin degeri olusturur. ryi genellikle onceden
belirlenmis bir ¢evrimdisi islemle ya da egitim veri seti lizerinde olusturulmus ¢iktilarla ortaya
konulmaktadir. Gergeklesen ve tahmin edilen degerleri arasindaki kok ortalama kare hata

degeri su sekilde hesaplanir (Melville ve Sindhwani, 2010: 841);

j&um(m — 1)

T

Kok ortalama kare hatasina alternatif olarak kullanilman baska bir metot ise ortalama

mutlak hata yontemidir. Ortalama mutlak hata ise su sekilde hesaplanir;

\/Z(u,i)eT Ifui r ruil

T

Iki yontem karsilastirildiginda kok ortalama kare hatasi ile daha biiyiik hata degerlerinin
tespiti daha net elde edilebilmekte ve basari oranini daha iyi kestirebilmektedir. Daha net
sonuclar elde edebilmek i¢in bu yontemler i¢in normalizasyon islemlerine basvurulabilir.
Boylece dlgeklendirilmis bir sonug elde edilecegi i¢in bir siralama o6lg¢iitii ile degerlendirme
imkani ortaya ¢ikarilabilmektedir.

Eger veri setleri igerisindeki veri dagiliminda problemler kestirilirse ve dengelenmemis
bir dagilimin farkina varilirsa bu durumda kok ortalama kare hatasi ve ortalama mutlak hata
degerleri genel bir 6l¢limii gostermek yerine, belli u¢ noktalardan etkilenmis bir hesaplama ile
hatal1 bir sonug¢ elde edimine neden olabilir. Bu durumda her nesne i¢in ayr1 bir hesaplama
yaparak ortalama degerler iizerinden bir degerlendirme yapmak da dogru bir sonug

verebilmektedir.

Tahmin Degerleri

Oneri sistemlerinin kalitesi degerlendirilirken cogu yaklasim sadece tahmin tutarliligini
g6z Oniline almaktadir (Ge vd., 2010: 257). Tutarlilikla birlikte kullanim tahmin Glgiimlerinin
gerceklestirilmesi icin de farkli yontemler ortaya cikarilmistir. Modelin egitim veri seti

tizerinde c¢alistirilmasit ve c¢evrimdis1 fazda test veri seti iizerinde ¢ikti sonuglarinin
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karsilagtirillmast veya c¢evrimi¢i fazda anlik olarak kullanicilara olusturulan Oneri
degerlendirilmelerinin sunulmasi; sistemin olagan akisi i¢inde beklenen bir adimdir. Bu
degerlendirmelerin dogru ve tutarli olup olmadiginin 6l¢limii ise performans skorlarinin tespiti
ile miimkiindiir (Schréder vd., 2011: 53).

Kullaniciya onerilen {iriiniin kullanici1 tarafindan kabul edilmesi veya edilmemesi,
kullanictya Onerilmemis bir {iriiniin kullanici tarafindan tercih edilmesi performans skorunun

olusturulmasinda kullanilan kriterlerdir.

Tablo 1.1 Hata Matrisi Standart Tablosu

Gergek Gergek
Pozitif Negatif
Pozitif DP YP
Degerlendirilen
Negatif YN DN
Degerlendirilen

Bu tiir skorlar olusturulurken ¢iktilarin veri seti iizerinde yapilan karsilagtirma ile bir
deger elde edilmesi amaglanmaktadir. Hata Matrisi (Confession matrix) olarak adlandirilan
tablodaki yapi ile veri seti tizerindeki model ¢ikti degerlendirmeleri i¢in bir sonu¢ kiimesi
olusturulabilmektedir. Hata matrisinin genel anlamda ti¢ kullanim yolu vardir. Siniflandirma
icerisinde genel tutarliligin tespit edilmesi, kategorilestirilmis veriler i¢indeki 6zel hatalarin
tespit edilmesi ve kullanilan yorumlama tekniklerinin kategoriler hakkinda fazla ya da az katki
saglayip saglamadiginin tespiti olarak belirlenmistir (Hay, 1988: 1395). Tablo 1.1°de temel hali
gosterilen hata matrisinde karar verici tarafindan pozitif degerlendirilen ve gerceklesen degeri
pozitif olan sonuglar DP (Dogru Pozitif), karar verici tarafindan yine pozitif degerlendirilen
ancak gergeklesen degerin negatif oldugu sonuglar YP (Yanlis Pozitif), karar verici tarafindan
negatif degerlendirilen ancak gerceklesen degerin pozitif oldugu durumlar YP (Yanlis pozitif),
karar verici tarafindan negatif degerlendirilen ve gerceklesen degerlerin de negatif oldugu
durumlar YN (Yanlhs Negatif) olarak gosterilmistir. Bu gozlemler dogrultusunda bir kriter
belirlemek icin hassasiyet ve kesinlik degerleri bilgi edinim sistemlerinde siklikla bagvurulan

bir degerlendirme yontemidir (Raghavan vd., 1989: 206). Bu degerlerin hesaplamalar1 asagida

gosterilmistir.
) DP
Hassasiyet = DP VP
DpP
Kesinlik =

DP +YN
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Kesinlik degerlerini gecerli sonuglarin tiim sonuglar igindeki orani, hassasiyeti ise
tahmin edilenler igerisindeki gegerli sonuglari olarak degerlendirilir (Buckland ve Gey, 1994).
Sonuglar incelendigi zaman degerler arasinda bir ters iliski olabilecegi anlasilmaktadir. Model
sonucunda fazla sayida bir tahmin ¢iktis1 kesinlik degerini arttirirken, hassasiyet degerinde de
azalmaya neden olacaktir. Eger belirlenmis bir say1 tizerinden ¢ikt1 elde edilmesi planlanmigsa
hassasiyet degerinin 6ncelikli degerlendirmeye alinmasi kaginilmazdir.

Farkli durumlar i¢in modellerin smirlandirilmis bir liste ile tahmin ¢iktist
olusturulmadig1 durumlarda hassasiyet ve kesinlik degerleri arasinda grafiksel olarak bir egri
ile gosterim saglanabilmektedir. Hassasiyet-kesinlik egrisi olarak gozlemlenebilecek bu egri
daha da gelistirilerek literatiirde “Receiver Operating Characteristic (ROC)” ismiyle
anilmaktadir (Beck vd., 1986). Kesinlik-hassasiyet egrileri sadece tercih edilen driinlerin
orantisal durumunu gosterirken, ROC egrisi ile Onerilen ancak tercih edilmeyen iiriinler

hakkinda da fikir edinilebilmektedir.

Olciimlerin Siralanmasi

Oneri sistemlerinin amaci dogrultusunda kullanicilar i¢in olusturulan ciktilar, modelin
basarisinin 6l¢iimil i¢in ana etken olarak goriiliir. E-ticarette veya dijital tabanli bir sistemde
ciktilarin gosteriminde yatay veya dikey bir bigimde bir siralama Kullanilmasi miimkiindiir.

Modellemelerin belirli bir siralama ile 6neri sistemi ¢iktisi olusturabilmesinin yani sira
herhangi bir kriteri dikkate almadan rastgele sonuglarin listelendigi yontemler de mevcuttur.
Bu durum kullanicilar i¢in olusturulan 6neri sisteminin herhangi bir agirliklandirma yapmadan
esit sekilde degerlendirdigi Oneriler i¢in karar vericilerin ek bir isleme ihtiya¢c duymasina neden
olur. Bu durumda da genelde kullanic1 tercihleri diislinlilerek yeni yapilar ortaya
c¢ikarilabilmektedir. Siralama uygunlugunun 6l¢iilmesi ve tespiti i¢in genelde iki 6nermeden
yararlanilir. Her kullanici i¢in ortak bir yapi lizerinden standardize edilmis bir siralama kural
belirlenebilir ya da genel bir sistemsel kurali herhangi bir kullanici ayirt etmeksizin tiimiine
uygulamanin yollar1 arastirilabilir. Her iki durumda da modelin yeni algoritmalarla adaptasyon

stirecine ihtiya¢ duymasi kagimilmazdir (Kelly, 2009: 108).

1.3. Oneri Sistemlerinin Kapsami

Oneri sistemlerinde farkli modelleme teknikleri ve veri yapilar1 kullanilsa da temel
olarak cogu =zaman belirli bir kisitlama altinda algoritmalarin ¢alistirilmas1 ile
olusturulmaktadir. Bu durum spesifik bir is i¢in programlanmis bir yazilimla ¢alisilmasina ve
karar vericilerin genel bir yapinin verimli bir ¢ikt1 saglamayacagina olan inancina paralel olarak

yuriitiilmektedir. Verinin ¢ogalmasi ile birlikte 6neri tutarliliginin artacagina olan inang model
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olustururken belirli bir standardin tutturulmasi ile gercege doniisebilmektedir. Bu durum iki

asamada incelenebilir

Uriin Kapsama Alam

Oneri sistemlerinde iiriin kapsama alan1 olarak modele dahil edilen ve &neri
sistemlerinin ¢ikt1 olarak sunabilecegi nesneler, sistemi besleyen temel veri olarak kabul edilir.
Katalog olarak da adlandirilabilecek bu alan tiim havuz igerisindeki Oneri sistemine dahil
edilebilecek nesnelerin ylizdesi ile gosterilmektedir. Bu hesaplama olusturulan veri setlerinin
amac1 dogrultusunda olabilecegi gibi, ¢evrimigi, ¢evrimdist faz hesaplamalari i¢in de farklilik
gosterebilir. Bazi ¢alismalarda bu kapsam sadece nesnelerin tekil saymmi ile degil
agirliklandirma yontemi ile de analizlere dahil edildigi gézlemlenebilmektedir. Satis Derinligi,
Shannon Entropisi ve Gini Katsayisi gibi yontemlerle daha 6zellestirilmis sonuglar elde etmek

de miimkiindiir (Brusilovski vd., 2007: 679).

Kullanic1 Kapsama Alam

Uriin temelli kapsamanin degerlendirmeye alinabilecegi gibi kullanici agisindan da
Oneri sisteminin basari olgiitii olarak kapsam derinligi analizleri gergeklestirilebilir (Aamir ve
Bhusry, 2015: 27). Oneri sistemleri cogu zaman modellerin olusturulmasi ve ¢iktilarin almasi
esnasinda yeterli {irlin yelpazesine sahip olmasina ragmen kullanicilarin yetersizligi nedeniyle
kullanicilara sunulabilecek tutarli bir éneri ¢iktis1 sunulmayabilmektedir. Uriin kapsama
alaninin genislemesi tahmin tutarliligi agisindan avantaj saglamasina olanak saglasa da
kullanic1 ¢esitliligi acisindan ayni durumun s6z konusu olmadigi asikardir. Kullanict
cesitliliginin artmasi sisteme dahil edilen tiriin ile ilgili bilgi ile paralel olmas1 durumunda fayda
saglamas1 miimkiin iken, kullanic1 ve {irlin arasindaki iligkiyi ortaya koyan verilerin kullanicilar

arasinda homojen dagilmamasi oneri sisteminin saglikli calismasina engel olacaktir.

Soguk Baslangi¢c Problemi

Oneri sistemlerinde olusturulan metotlarmn neredeyse genelinde kronik olarak
karsilasilabilecek sorunlarin basinda soguk baslangic problemi gelmektedir. Bu problem iiriin
kapsam alani i¢erisinde seyreklik problemi ile ilgili oldugu kabul edilir (Lika vd., 2014: 2066).
Sistemin kapsadig1 veri seti igerisinde yer alan yeni kullanici veya triinlerin degerlendirmeye
alinmasinda bu nesneler ilgili veri eksikliginden kaynakli sonug liretememe ya da hatali bir ¢ikti
olusturma problemleriyle karsilasilabilmektedir. Model igerisinde bu tiir sorunlar Oneri
tutarliligint ve modelin basarisim1 6lgmek i¢in kullanilan skorlarda yaniltici senaryolarin

olusmasina neden olabilmektedir.
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Bu gibi durumlarin 6niine gegebilmek i¢in modelde yer alan yeni nesneler ile var olan
nesneler arasindaki bosluklar icin koprii mahiyetinde alternatif tekniklerin kullanimi
mimkiindiir (Schein vd., 2002: 257; Lam vd., 2008). Yeni eklenen bir iiriin bes kullanici
tarafindan degerlendirilmedikten sonra analizlere dahil edilmemesi buna 6rnektir. Bu basit
ornek ile yola ¢ikilarak daha gelismis ve tiriin/kullanici i¢in “sogukluk” taniminin yapilmasi ve
genel bir kuralin tiim sistem igerisinde uygulanmasi, sorunun 6niine gegmek i¢in uygulanmasi

gereken metotlardandir.

1.4. Oneri Sistemlerinde Kullanilan Veri Yapilar

Uriin-kullanic1 arasindaki iligkiyi agiklayabilecek her tiirlii verinin kullanilabildigi
Oneri Sistemlerinde, en basitinden en karmasigina kadar tiim veri ¢esidi iizerine uygulamalar
gerceklestirilmektedir. En temelde iiriin 6zellikleri, kullanicinin iiriin hakkinda deneyim ve
bilgi paylasimlarindan yola ¢ikilarak kullanicinin ilgili kisisel bilgileri, sistem {izerinden
cikarimi yapilan islem kayitlar (sayfa goriintiileme sayisi ve siireleri, yaptig1 arama kayitlart,
vb.), sosyal medya hesaplar1 gibi ikincil veri kaynaklar1 da siklikla modellere dahil
edilmektedir.

Tiim bu veri tipleri genellikle ii¢ taraf iizerinden elde edilebilmektedir. Oneri sistemleri
cift tarafli bir etkilesim ilizerine kurgulanmalari nedeniyle bu durum sisteme konu olan nesne
ozellikleri ile bu nesneler arasindaki etkilesim sonucu ortaya ¢ikan baglantili veriler olarak
kabul edilir. E-ticaret 6zelinde degerlendirildiginde iiriin, kullanic1 ve kullanici ve firlin
arasindaki baglantiy1 saglayan ozellestirilmis veriler olarak kategorize edilmektedir (Ricci vd.,
2015: 8). S6z konusu etkilesim genellikle kurulan model {izerinden kullanicinin isteyerek veya
bilerek biraktig1 izler olabilecegi gibi, modelin kurdugu dolayli baglantilarla da
saglanabilmektedir.

Sistem igerisinde iriin ozellikleri, iiriin igin {iretici tarafindan belirlenmis temel
ozelliklerin yaninda kullanici tarafindan tek tarafli olusturulan siibjektif diisiince ve goriislerden
olusur. Uriin i¢in deger kavrami, kullanicinin kisisel olarak o iiriin hakkinda elde ettigi bilgiler
veya kendisi veya baskasindan kaynaklanan tecriibelere dayali iriin verimi hakkindaki
diistinceler olarak kabul edilmektedir. Kullanic1 bu degeri elde etmek icin piyasa degerinin
yaninda o {riin i¢in harcadig: alternatif maliyetleri (cognitive cost) de diislinerek karar verir.
Bu karar nihayetinde kullanict tercihinin pozitif veya negatif olarak sekillenmesi
beklenmektedir. Ornegin bir iicretsiz metin tabanl igerik hizmeti sunan web/mobil projesinde

kullanilmasi planlanan 6neri sistemi de kullanicilarinin o igerige ulagsmasi i¢in katlandigi zaman
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ve kaynak gibi parametrelerin degerlendirilmesinin yaninda, kullanicinin aradigi bilgi ile
onsezide bulunarak 6neri sonuglarini iyilestirmesi gerekmektedir.

Deger algis1 bigiminde diistik karmasikliga sahip tiriinler haber, blog/mikroblog yazilari,
kitaplar, filmler/diziler/gorseller vb. icerikler olarak tanimlanabilirken, elektronik donanimlar,
bilgisayarlar, cep telefonlar1 gibi daha yiiksek bir karmasikliga sahip iiriinler i¢in farkli bir algi
olustugu hesaba katilmalidir. Sigortacilik, finansal araglar, seyahatler, is firsatlari ise Oneri
sistemleri i¢in en yiiksek karmasikliga sahip veri kaynagi olarak nitelendirilmektedir (Montaner
vd., 2003: 285).

Bilgi edinim sistemlerinde kullanici modelleme ihtiyaci, insan bilgisayar is birliginin
ortaya ¢ikarilmasi amaciyla ortaya ¢ikmistir. Bu igbirligi ortak bir amaci gergeklestirmek igin
iki veya daha fazla temsilcinin birlikte ¢alisma i¢gilidiisii' olarak tanimlanmaktadir (Fischer,
2001: 66). Oneri sistemlerinde kullanici kavrami, sistemin yapisi ile paralel olarak belirli
kriterler dogrultusunda gruplanmis hedefkitle bireylerini tanimlamaktadir. Onerilerin ve insan-
bilgisayar etkilesiminin veriye doniistiiriilmesi i¢in 6neri sisteminin kendi yapist dogrultusunda
kullanict bilgilerinin kesfi saglanmalidir. Bu islem kullanicinin dogrudan paylastig: bilgiler
olabilecegi gibi, sistem tarafindan devamli olarak gergeklestirilen izlemelerle sistem icerisinde
kullanict davraniglarinin kayit altina alinmasi ile de ortaya ¢ikarilabilmektedir. Tiim bu veriler
kullanict modellerinin olgunlasmasmi saglamaktadir. Oneri sistemleri, belirli bir sistem
icerisinde kisisellestirme yapilabilmesi i¢in kullanici modelleri olusturulmasinda ve devaml
olarak glincellenmesinde kullanilan bir aractir. Kisisellestirme  kullanicinin tercih ve
davraniglart hakkindaki bilgiler géz oOniine alinarak kullaniciya icerik ve hizmet saglama
yetenegidir (Adomavicius ve Tuzhilin, 2005: 83). Hangi oneri sistemi modeli kullanilirsa
kullansin, kullanic1 tercih ve ihtiyaclar1 ile olusturulan kullanici modelleri veri setinin
merkezinde yer almas1 gerekmektedir.

Islem kayitlari, genellikle kullanici ve dneri sistemleri arasinda dogan etkilesim sonucu
elde edilen ham veriler i¢in kullanilan bir terimdir. Bu kayitlar yazilim dilinde “log” (islem
kayitlart) kelimesi ile tanimlanmakta, kullanicinin hareketlerinin herhangi bir 6n islemden
gecirilmeden kayit altina alindig1 ve islemin anlik durumunu gosterir bilgi kiimesidir (Peters,
1993: 41). Bu tir kayitlarda genellikle bir 6n caligma yapilarak Oneri sisteminde
kullanilabilecek bilgilerin ¢ikarimi ve temizlenmesi islemleri gergeklestirilmelidir. Diger
taraftan sistem tarafindan sadece Oneri sistemi i¢in olusturulan kayitlar dogrudan oOneri
modellerine dahil edilebilir (Schafer vd., 1999: 162).

Kullanici ve iiriin arasindaki etkilesim kaynakli veri elde etme araci olan ve yaygin

olarak da kullanilan puanlama sistemleri, islem kayitlar1 icinde siklikla kullanilmaktadir.
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Puanlama mekanizmasi, bir iirinii daha dnce satin alarak tecriibe etmis kisilerin o iiriin
hakkindaki diisiincelerinin nicelikle 6l¢iilmesi yoluyla elde edilmektedir.

Gliniimiizde metin tabanli igerik yonetiminde kullanilmaya baslanarak, kullaniciya
olusturulan igerigi kategorize etme olanagi taniyan etiketleme yontemi, islem kaydi verisi
olarak degerlendirilen yapilardan bir baskasidir. Kullanicinin iiriin ile ilgili fikirlerini bir veya
birden fazla kelimelerle belirledigi etiketleme sisteminde, iirliniin temel ve baglica 6zellikleri
siibjektif acidan kullanici tarafindan tanimlanabilmektedir. Ornegin bir film &neri sistemi igin
kullanic1 filmleri “sanatsal”, “korku”, “cok uzun” kelimeleriyle etiketleyerek film hakkindaki
goriislerini belirtebilir.

Kullanici ve iiriin ile ilgili veri kaynaklarinin gesitlilik gostermesi ile birlikte bu verilerin
birgogu kullanict veya iirlin kategorisi altinda keskin ¢izgilerle ayrilamamaktadir. Sistem
icerisinde bu iki kategorideki veriler siklikla etkilesim icerisinde olmast nedeniyle birbirleri ile

bir bag igerisinde oldugu degerlendirilmelidir.

1.5.  Oneri Sistemleri Uygulama Alanlar1

Oneri sistemleri kisisellestirilmis haber portallarindan turist yonlendirme servislerine,
borsa/bahis tahmin platformlarindan sosyal medyaya kadar; kullanici {iriin etkilesiminin oldugu
¢ogu ara ylzde karsilagilan bir yontemdir. 1990’11 yillarin ortalarinda bagimsiz bir arastirma
alan1 olarak ortaya ¢ikmaya baslayan oneri sistemi modelleri, diger klasik bilgi sistem aracglari
ve tekniklerinin diginda ayri bir disiplin olarak kabul edilmektedir (Hill vd., 1995: 201).
Teknolojinin hizli bir sekilde ilerlemesi ticaretin dijital platformlar iizerinde kurulmasina
olanak saglamig, bu yeni diizende yeni pazarlama stratejilerine ortaya ¢ikmustir. Netflix,
Amazon, Youtube, IMDB ve benzeri dijital icerik iireten ve dagitan web siteleri iiriin tanitim
ve satis stratejilerini dijital algi izerine sekillendirmeye odaklanan ilk internet tabanli sirketlerin
basinda gelmektedirler.

[k ¢aligmalardan biri olan GroupLens Oneri sistemi, 0 yillarda yaygin olarak kullanilan
bilgi paylasim platformlarindan biri olan Usenet haber ag1 lizerine yapilan ¢alismalar sonucu
kurulmustur (Resnick vd., 1994: 183). Kullanicilarin Usenet iizerinden haberlere verdigi
puanlart toplayarak kullanicinin okumay1 planladigr haberin ilgisini ¢ekip g¢ekmeyecegi
konusunda tahmin modelleri olusturulmaya ¢alisilmistir. “The Better Bit Bureaus™ adi verilen
bir puanlama sistemi sayesinde olusturulan kullanici puan matrisi lizerinden bir korelasyon
katsayis1 hesaplanarak benzer ilgiler dikkate almarak modeller olusturulmustur. Isbirlikgi
filtreleme modellerinin temellerinin atildig1 ¢alisma daha sonra “Movielens” ve “Booklens”

adlaryla veri setleri lizerinden gelistirmeye devam edilmistir. Bu veri setleri genisletilerek altt
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gruba ayrilarak halka acik sekilde halihazirda kullanima agik olup, temel arastirmalar igin
kaynak niteligi tasimaktadir (Resnick ve Varian, 1997: 56).

1990’lh yillarin sonunda Amazon sirketinin perakende satig sistemlerinde oOneri
sistemlerini kullanmaya baslamasi ile e-ticaret yapilarinda yeni bir 6neri modeline ihtiyag
duyulmustur. Amazon firiin temelli igbirlik¢i filtreleme modelini 1998 yilinda kullanmaya
baslamis ve daha once goriilmemis sekilde milyonlarca miisteri ve {iriinleri i¢in 6neri ¢iktilar
olusturmaya baslamistir (Smith ve Linden, 2017: 12). Oneri sistemi yontemlerinden biri olan
“Isbirlik¢i dneri sistemi” ile sadece sirketin kendi satislarini arttirmaya yonelik bir ¢alismanin
yolu agilmamis, ayn1 zamanda diger e-ticaret sitelerine de yol gosterici bir gorev tistlenilmistir.
Bu yontem, standart kar amaci giiden sirketlerin temel motivasyon kaynagi olan satig hacminin
nasil arttirabilecegi konusunda yeni bir anlayis1 ortaya ¢ikarmistir. Arastirma ekibi bu veri
setlerini genisleterek akademik calismalar i¢cin de kaynak olusturabilecek halka acgik veri setleri
olusturulmustur.

Amazon bu sistemi kurgularken daha oOnceki birikimlerinden faydalanmistir.
Olusturdugu oneri sistemi asagida belirtilen temel galismalar tizerine kurgulanmistir (Schafer
vd., 1999: 159).

Bu iiriinii satin alan miisterilerin tercihi: Glinimiizde klasiklesmis ¢ogu e-ticaret
sitesinin, satin alma siireci ile biitiinlesmis sekilde kullanmakta oldugu “Bunu alan bunu da
ald1”, “Benzer kullanicilarin tercih ettikleri” seklinde basliklar altinda sunulan 6neri sistemleri,
isbirlikei filtreme teknigini kullanarak kullanicilara, kendileri gibi benzer alisveris davranislari
olan kullanicilarin daha once tercih ettigi liriinleri 6nerdigi bir sistemdir. Amazon o yillarda
odaklanmis oldugu kitap satiglar1 i¢in Oncelikli olarak kitap adi daha sonra da yazarlari
kategorize ederek liriin tercihlerini yansitmaya ¢aligmustir.

“The Eyes” Listeleri: Amazon, kullanici tercihleri dogrultusunda olusturdugu e-posta
listelerine “The Eyes” (Gozler) adin1 vermistir. Kullanic1 kitap 6zellikleri ile ilgili (kitap adi,
yazar adi, konu wvb.) belirli araliklarla sistem tarafindan e-posta araciligiyla
bilgilendirilmektedir. Kullaniciya, gelistirdigi ikili veri temelli algoritmalar sayesinde uyari
sorgular1 olusturmasina olanak saglanmakta, bu sorgular neticesinde tercihlerine yonelik yeni
iirlin tavsiyesinin yapilmaktadir. Eposta listelerinin sagladigi yardim kullanicilar tarafindan
puanlanmaktadir. Bu puanlama sayesinde standart bir e-posta listelemesinden daha ikna edici
bir yapiya sahip oldugu ve gecerli bilgi erisimi i¢in sezgisel iistiinliik sagladig1 gézlemlenmistir
(Zhang, J. vd., 2010: 1341).

Amazon.Com Editor Secimleri: Editér secimleri, Amazon tarafindan olusturulan

uzman bir ekip tarafinca iiretilen ve “The Eye” e-posta listelerinin 6zellestirilmis hali olarak
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degerlendirilebilecek sistematik kullanict bildirimleridir. Kullanicinin belirli kategori ve/veya
tirlerde yaptig1 direkt tercih istemleri dogrultusunda Amazon editdrlerince manuel olarak
hazirlanan kitap listeleri kullaniciya ulastirilmasi ile elde edilen bir yonlendirmedir (Schafer
vd., 2001: 123).

Kitap Eslestiricisi: Kitap eslestiricisi sistemiyle kullanicinin satin almis oldugu kitap
hakkinda direkt olarak puanlama yapmasi istenilmektedir. 1 ile 5 arasindaki bir Slgekte
kullanicinin kitap hakkindaki begenisini gdsteren bu puan ile yine “Bu Uriinii satin alan
miisterilerin tercihi” 6zelligindeki gibi kullanicinin puanlamis oldugu kitaplara benzer puan
veren kullanicilarin tercihleri dikkate alinarak, kullaniciya yeni segkiler sunulmaktadir.

Kullanic1 Yorumlari: Uriinii alarak deneyimlerini paylasan kullanici yorumlari dikkate
alinarak metin odakli bir Oneri sistemi olusturulmasidir. Kullanicilar {iriin hakkindaki
deneyimlerini olumlu veya olumsuz etiketiyle siteye yazmalari tesvik edilerek giinliik hayatta
triiniin sagladigi pratik 6zelliklerin vurgulanmasina ya da kullanicilarin 6zel durumlarda
karsilastig1 olumsuzluklart siparis vermeyi diisiinen kullanicilarla paylasiminin saglanmasina
olanak saglamaktadir.

Bu o6zelliklerin kullanima ac¢ilmasi ve web sitesinde kullanici ile daha interaktif bir
ortamin olusturulmasi 6neri sistemlerinin g¢esitlendirilmesi konusunda mihenk taslardan biri
olmustur. Olusturulan sistemle elde edilen basari e-ticaret sirketleri i¢in yeni bir pazarlama
anlayis1 olusturmasina 1s1k tutmustur.

Oneri sistemlerinin en 5nemli drneklerinden biri literatiirde “Netflix Prize” olarak gegen
ve bir milyon dolarlik 6diille o tarih itibariyla ¢evrimici DVD ve video kiralama hizmeti veren
Netflix firmasinin agmis oldugu Oneri sistem yarigmast gosterilebilir(Hallinan ve Striphas,
2016: 117). Bu yarismayla Netflix’in Oneri sistemleri iyilestirilerek tahmin oranmni %10,06
oraninda arttirmay1 basarmistir (Bennett ve Lanning, 2007: 35). Netflix 1 EKim 2006 tarihinde
baslayan yarisma i¢in 17,770 film, 480,000 kullanici ve yiiz milyondan fazla puanlama
verilerini igeren bir veri seti ile sirketin halihazirda sunmakta oldugu Oneri sisteminin
dogrulugunu %10 arttirma sart1 ile yaklasik 3 yil boyunca devam ettirilmistir (Bell ve Koren,
2007). Bu yarisma ile veri madenciligi uygulamalariin e-ticaret sektdriindeki etkisi, kalict bir
sekilde yerlesmistir.

Belirtilen uygulama alanlar1 6neri sistemlerinin gercek zamanli kullanimi i¢in temel
olusturmus ve bu uygulamalar hizli bir sekilde benzer hizmet saglayan e-ticaret sistemlerinde
yayginlasmistir. Oneri sistemleri isletmelere ellerindeki veriler dikkate alinarak sistemlerinin
uyarlama pratigi olusturabilmektedir (Felfernig vd., 2007: 20). Bir¢ok sektorde farkli

uygulamalarla karsilasilmaktadir. Ozellikle internet iizerinden hizmet veren sirketler icin e-
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ticarette emlak sektoriinde gelecege yonelik fiyat tahminleri (Schneider, 2018: 42), dogrudan
pazarlama tekniklerinde verimligi arttirmak adina dogru miisteri se¢imi (Omondi ve Mbugua,
2017: 1) otel rezervasyonlarinda kullanicilar i¢in yonlendirme servisinin agilmasi (Xiang ve

Nan, 2016: 404) farkli uygulama alanlarina 6rnek olarak gosterilebilmektedir.

1.6. Oneri Sistemlerinde Temel Modeller

Kullanicinin tanimlanmis oldugu sisteme ¢ekirdek bir modelleme atayabilmek igin
modellemenin en azindan tanimlama, karsilastirma ve karar verme (kestirim giicii)
yeteneklerinin olusturulmasi gerekmektedir. Kullanic1 ve {iriin nesnelerinin karakteristik
Ozellikleri ve aralarindaki etkilesimden dogan veriler vasitasiyla tanimlama islemi
gerceklestirilirken, bu veriler vasitasiyla kullanilan yontemler ile kullanici-kullanici, tirin-iiriin
veya kullanici-iirin arasindaki kiyaslama Oneri sistemleri i¢in ¢ikti olusturmaktadir. Karar
verme asamasi, modelin tiim asamalarini birlestirerek ve sonuca ulastirilarak modelin
basarisinin 6lgiilebilecegi yer olarak kabul edilmelidir (Adomavicius ve Tuzhilin, 2005: 736).

Oneri sistemleri i¢in modellemeler olusturulurken veri tiirleri 6n plana ¢ikarilmistir.
Kullanici-iiriin ile iliskili olan kullanici puanlamalar1 ve satin alma davraniglari ile kullanici
ve lrliniin 6zellikleri ile metinsel profil bilgileri veya dogrudan olmayan farkli kullanici-iiriin
davraniglari ana ayrismay1 saglamaktadir (Aggarwal, 2016: 8).

Belirlenen veri tiriiniin kullaniomma gore oOneri sistemlerinde farkli modeller
kullanilabilmektedir. Kullanic iiriin iliskisinden faydalanarak “Isbirlik¢i Filtreleme Oneri
Modeli” veya kullanici ve iiriinlerin karakteristik 6zelliklerinden yola ¢ikarak “Icerik Tabanli
Oneri Modeli” secilebilmektedir. Literatiirde siklikla kullanim1 gézlemlenen bu iki modelleme
tiiriiniin yan1 sira “Bilgi tabanli Oneri Modeli” de bu siniflandirmada yer alabilmektedir.

Farkli oneri sistemi modelleri i¢in Burke (2007: 379) tarafindan yapilan siniflandirma
sistemi kabul gormiis bir yaklagim olarak literatiirde yerini almistir. Kullanici ve iiriin

verilerinin kullanim1 ve degerlendirmeye alinis sekillerine gore incelenmektedir.

Isbirlikci Filtreleme Modelleri

Oneri Sistemleri igerisinde temel ve ilk uygulamalardan biri olan isbirlikgi filtreleme
modeli, kullaniciya ayni sistem igerisinde kendisiyle benzer o&zelliklere sahip diger
kullanicilarin  tercih ettigi veya sevdigi Triinleri kullaniciya tavsiye etmesi olarak
Ozetlenebilmektedir (Breese vd., 1998: 45). Birden fazla kullanici arasindaki tercih veya
zevklerdeki benzerlik, kullanicilarin sistem igerisindeki iirlinlere yonelik benzer davraniglar

dikkate alinarak ortaya koyulmaktadir. “Insandan Insana Korelasyon” olarak da tanimlanan
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isbirlik¢i modeller Oneri sistemleri igerisinde en fazla kullanilan tekniklerin basinda
gelmektedir (Schafer vd., 2001: 141).

Isbirlik¢i filtreleme modelleri, kullanici iiriin etkilesimi sonucu ortaya cikan ve
genellikle iirtin ile ilgili kullanict degerlendirmesi iizerinden tanimlanan veri kaynaklarina
ihtiya¢ duymaktadir. Kullanicilar tarafindan iiretilen bu veriler model tarafindan degerlendirme

(puanlama) matrislerine doniistiiriilmektedir.

/ tahmin edilebilir tiriinler
i i i

1 2 . i C n

Paj (aktif kullanict
icin j iiriinil
tahmini)

. L

T T o T

i i
En iyi-N firiin ciktist

Aktif Kullanicilar
Girdiler (Degerlendirme Tablosu) [F-Algoritmas Cikti Arayiizii

Sekil 1.1.1 isbirlik¢i Filtreleme Calisma Modeli
Kaynak: (Sarwar, B. vd., 2001)

Bu tiir filtreleme modelleri ile kullanici tanimlarina veya iiriin hakkinda detayli bir bilgi
kiimesine sahip olunmadan kullanici degerlendirmeleri ve bagmtili veriler kullanilarak
kullanic1 odakli 6neri segenekleri tiretilmesini saglar. Bu filtreleme yontemi ile kullanicilar ve
iriin arasindaki sistematik iliski kiimelenmeleri ortaya c¢ikarilarak {iriiniin karakteristik
bilgilerine ihtiya¢ duyulmadan ve dolayisiyla iirtin kimligi dogrudan kullanilmadan 6neri
secenekleri ortaya koyulabilmektedir (Hu vd., 2008: 265).

Isbirlik¢i filtreleme modelinde diger modellerde oldugu gibi kullanici, iiriin veya her
ikisinden elde edilen verilerle olugturulan matris yap1 Sekil 1.1°de gosterildigi tizere girdi olarak
degerlendirilmekte ve bu girdilerin tamami veya bir kismi1 ile model olusturulmaktadir. Girdi
verilerin bir kismimin boliinerek modellemenin yapilmast modelin gegerliliginin  ve
tutarliliginin test edilmesi amaciyla gerceklestirilmektedir. Elde edilen sonuglar bir ¢ikti ara
ylizii vasitasiyla ileride olusturulmasi planlanan tahmin sonuglari i¢in kullanilmaktadir.

Bu islemler sirasinda karsilasilan sorunlarin en basinda veri seyrekligi gelmektedir
(Gréar vd., 2005: 58). Sistem igerisinde her kullanicinin her {iriin i¢in bir puan/deger atamadigi
varsayildiginda, olusturulacak matrislerde bosluklar olusmasi kaginilmaz olacaktir. Modelin

verimli ve istenildigi gibi ¢alisabilmesi i¢in bu seyreklikleri elimine edebilecek algoritmalara
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yer verilmelidir. Isbirlikgi filtreme modellerinde temel fikir heniiz
puanlanmamis/degerlendirilmemis bosluklari, kullanicilar tarafindan saglanan diger
gbzlemlenebilir veriler vasitasiyla tahmin edebilmektir.

Bu modellemeleri olusturabilmek i¢in iki tiir yontem tlizerinde yogunlasilmistir (Breese

vd., 1998: 43);

Hafiza Temelli Yaklasimlar

“Komsu temelli filtreleme” olarak da adlandirilana hafiza temelli metotlar kullanicilarin
komsuluk iliskileri dogrultusunda kullanici-liriin puanlama tahminlerini olustururlar
(Aggarwal, 2016: 9).

Bu tiir siniflandirmada modele dahil edilen veriler oldugu gibi kullanilabilmesi i¢in tek
bir par¢a halinde saklanir. Tahmin olusturma asamasinda saklanan veriler dogrultusunda
belirlenmis benzer kullanici veya iirlinler siralanir. Bu siraya gore tahmin ¢iktilarin iiretimi
gerceklesir. Hafiza temelli isbirlik¢i filtreleme yontemlerinde daha az parametreye ihtiyag
duyulur ve bu sayede daha fazla parametre ayar1 gerekmektedir. Ancak soguk baslangi¢ ya da
seyreklik problemlerinin asilabilmesi i¢in ek yontemlere ihtiya¢ duyar.

Komsuluk prensibine gore hafiza temelli metotlar iki grupta incelenmektedir (Wang
vd., 2006: 107);

Kullamie1 Temelli Isbirlik¢i Filtreleme: Kullanicilar igin olusturulmasi planlanan
Oneri sistemi benzer Ozelliklere sahip kullanicilarin yardimiyla hedef kullanici igin ¢ikti
olusturur. Temel prensip; bir x kullanicisina benzer puanlamay1 yapmis kullanici grubu tespit
edilerek, bu denk grup igerisinde bir deger olusturulmasi ve kullanicinin heniiz puanlamadigi
tiriinler hakkinda oneriler elde etmesini amaglamaktadir. Bu 6ngdrii i¢in makine 6grenme
tekniklerine bagvurulmaktadir.

Uriin Temelli isbirlikci Filtreleme: Uriin dikkate alinarak olusturulan bir isbirlikci
filtreme modelinde kullanicinin bir {iriin i¢in yapabilecegi degerlendirmeyi tahmin edebilmek
icin, model tarafindan belirlenen kriterler ¢ercevesinde iiriine benzer gruplar olusturularak bu
grup icinde kullanicilar tarafindan yapilmis degerlendirmeler incelenir ve bir oneri
mekanizmasi olusturulur. Boylece kullanicinin benzer iirlinler hakkinda begenileri yeni iiriin
i¢cin de gecerli olacag: diistiniiliir.

Hafiza temelli modelleri ile sade ve uygulamasi basit algoritmamalar olusturmasi
miimkiin olmasia ragmen, degerlendirme matrislerindeki seyreklik sorunu nedeniyle dogru

sonuglar elde edilmeyebilmektedir.
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Model Temelli Yaklasimlar

Makine 6grenme, derin 6grenme ve veri madenciligi yontemlerinin siklikla kullanildig:
bu metotta, parametrelerle ifade edilmis modellerle optimize bir 6neri ¢iktisi elde edilmeye
calisilmaktadir. Karar agaclari, ortiik faktor modelleri, bayieysen metotlar olusturulan bu model
icerisinde kullanilarak bir 6neri sistemi algoritmasi olusturulur. Model temelli metotlar seyrek
matris yapilarinda iyi sonuglar verebilmektedirler.

Tiim bu metotlarda kullanilan temel veri kaynagi olan kullanicilar tarafindan iirline
bicilen degeri gosteren degerlendirme kriteri, bircok formatta ortaya ¢ikabilmektedir. Uriin,
kullanici tarafindan dolayli veya dogrudan bir degerlemeye tabi tutulabilmektedir. Ornegin Avi
Nathanson, Ephrat Bitton, ve Ken Goldberg. Tarafindan gelistirilen “Jester” Saka Oneri
Sistemi, kullanicilar arasinda oldukga siibjektif bir durum olan saka/espri algisini 6l¢mek icin
kullanilmistir. Bu sistemde tanimlanan 1 ile 10 arasinda bir gosterge ¢izelgesi arasinda devaml
degerler ile kullaniciya sunulan esprileri degerlendirmesi istenir (Nathanson vd., 2007: 493).
Kullanici rakamsal degerleri gormeden bir 6l¢ek yardimiyla degerlendirmesini yaparak 6znel
goriistinti degerlendirilebilir bir veriye doniistiirebilmektedir.

Ote yandan aralikli 8lgek iizerinden puanlama uygulamalari daha sik rastlanan bir 6lgme
metodu olarak karsilasilmaktadir. 5, 7 ve 10 Olcekli puanlama uygulamalarin siklikla
kullanilmakta olup kullanici tarafindan degerlendirilmesi icin rakamsal, metinsel veya gorsel
ifadelerle kullanicinin iirtin hakkinda goriiglerini 6lgek iizerindeki bir puanla tanimlamasi
istenir.

Bir diger kullanim alani ise sirali kategorik degerlerdir. Kullaniciy1 kaliplagmis 6lgekler
igerisinde iki u¢ degerlendirme arasinda se¢im yapmasina olanak saglayan kategorik olgekli
puanlama, “Kesinlikle katilmiyorum, Katilmiyorum, Katiliyorum, Kesinlikle Katiliyorum” gibi
ifadelerle smirlandirilarak kullanicinin  goriisiinii belirli bir kategori altinda belirtmesi
saglanabilmektedir. Bu kategorik yap1 ikili (binary) yapida da olabilmektedir. “Evet-Hayir”,
“Begendim-Begenmedim” gibi kullanicinin keskin ve net bir fikir belirtilmesi istenen yapilar
0, lile kodlanarak kullanicinin tiriin hakkindaki goriisii hakkinda kestirim yapilabilir. Cok sik
rastlanmasa da birli (tekli) yapilar da giiniimiiz sistemlerinde kullanilmaktadir (Rossetti vd.,
2013: 164). Ornegin sosyal medyada siklikla kullanilan “Begenme”, “Favorilere Ekleme”
eylemi birli puanlama sistemlerine iyi birer ornektir. Kullanici tek tarafli ve istemli olarak
begenisini belirtebilmekte ancak sistem begenmeme fikrini belirtebilecegi bir arag
sunulmamaktadir. Bu nedenle kullanict begendigine dair fikrini diger insanlarin da

gorebilecegini bilerek ve isteyerek kesin bir sekilde ortaya koyabilmektedir.
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Birli puanlama yapisinda kullanilan bir diger yontem ise satin alma islemleri ile elde
edilen veri yapisinin bu yapiya doniistiiriilmesidir. Kullanicilar bir sistem igerisinde yaptiklar
aligverislerde dogrudan olmasa bile iirtin hakkinda bir fikir belirttigi varsayilarak bu fikrin
kullanicinin {iriin hakkindaki egilimi oldugu varsayilmaktadir. Bu durumda kullanici iirlinii
satin almigsa o iiriini baskalarina da tavsiye edebilir algisi iizerinden hareket edilmektedir. Bu
durumda acik puanlama sisteminden ¢ok kullanicinin yaptigi her aligverisinden oOrtiilii olarak
bir puanlama sistemi benzeri yap1 olusturulmasi gerekmektedir.

Kullanicinin birden fazla se¢enek arasindan tercihini belirtebilmesi, pozitif veya negatif
yonde iiriin tercihini belirtmesi bir avantaj olsa da Birli bir puanlama tercihi ile kullanicinin
iriin hakkinda net ve ayirt edici bir goriis belirtebilmesi avantaj saglayabilmektedir.
Olusturulan 6neri matrisinde tipki ikili yapida oldugu gibi kullanicinin olumlu davranis
sergiledigi triinler igin 1 diger triinler i¢in 0 degeri kullanilarak olusturulur (Bodapati, 2008:
78).

Icerik Temelli Oneri Modelleri

Igerik temelli &neri sistemlerinde iiriinlerin tanimlayici bilgileri, 6neri olusturmak igin
kullanilan baslica veri kaynaklaridir igerik temelli &neri modellerinde iiriin tanimlar1 kullanict
icin ilgili igerik olup olmadigina gore analiz edilmektedir (Pazzani ve Billsus, 2007: 325). Bu
nedenle igerik sozciigii {irlinii tanimlayabilecek tiim veriler i¢in kullanilan genel bir tabirdir
Icerik temelli filtreleme iiriin icerigi ile kullanici tercihlerinin isbirlik¢i filtrelemenin aksine
tirtin odakl korelasyonu tespit eden uygulamalardir (Van Meteren ve Van Someren, 2000: 50).
Bu tiir 6neri sistemlerinde iiriine verilen puan ve yorumlar da dahil olmak iizere iiriin hakkinda
kategorize edilebilir tlim veriler, 6neri sistemi i¢in kullanilabilecek yontem ve algoritmalar igin
kullanilabilmektedirler. Kullanict bir iiriin hakkinda fikir belirttigi zaman diger kullanicilarin o
irtin hakkindaki fikri igerik temelli sistemlerde kullanilmaktadir.

Diger Oneri sistemi modellerinde oldugu gibi bu modelde de kullanilan ({iriin
aciklamalar1 egitme verileri (training data) icerisinde kullanici temelli simiflandirma veya
regresyon modelleme problemlerinin olusturulmasi i¢in kullanilir (Aggarwal, 2016: 15). Her
kullanici i¢in, egitme verileri kullanicinin satin aldig1 ya da iiriin hakkinda herhangi bir goriis
bildirdigi iirlin 6zelligi olarak betimlenir. Yapilan tiim hesaplamalar kullanici 6zelinde satin
alma davranis1 veya iriinle olan etkilesimi dikkate alinarak bagka iirlinler igin satin alma
egiliminin dl¢limiine olanak saglar.

Igerik temelli oneri sistemleri kullanicinin gegmiste diger kullanim profilleriyle

gosterdigi benzerlikleri dikkate alarak, kullanici-iiriin eslesmesinin saglamay1 amacglamaktadir.
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Hedef kullanicinin diger kullanicilardan farkli olarak {iriin hakkinda yaptig1 degerlendirmenin
aksine kullanicinin olumlu ya da olmusuz degerlendirme yaptig: iiriiniin 6zellikleri anahtar rol
oynamaktadir.

Kullanicilar aras1 degerlendirme kriterini 6n planda tutan igbirlikei filtreleme modelinin
aksine, hedeflenen kullanicinin kendi degerlendirmeleri ve degerlendirmenin yapildig: {iriiniin
ozellikleri dikkate alinarak bir model olusturulur.  Bu nedenle diger modelleme
uygulamamalarindan farkli veri tiplerine ihtiya¢ duyabilmektedir (Van Meteren ve Van
Someren, 2000).

Veri tiplerini belirlerken hedeflenen kullanici ve kullanicinin etkilesim sagladigi
tiriinlerin  6zellikleri dikkate alinir. Kullanict igin sistem igerisinde sistem tarafindan
olusturulacak kullanici profili ile elde edilecek model, kullanicinin dogrudan sisteme verdigi
bilgilerden elde edilebilecegi gibi sistemin dolayli yoldan kullanict davranislarini inceleyerek
ortaya ¢ikarabilecegi bilgileri de igerebilir. Hedef kullanici ilgi alanlarini sisteme giris yapabilir
kullanicinin sistem igerisindeki aktiviteleri ile elde edilebilen bilgiler dolayli veri setlerine dahil
edilebilir. Uriin igin toplanan bilgiler ise genellikle dogrudan sisteme dahil edilmis veri
setlerinden olusmaktadir.

Ote yandan bu sistem, sadece belirgin olan ve derinlemesine olusturulmus bir sonug
tizerinden Oneriler olusturmayabilmektedir. Eger bir kullanici sistem iizerinde herhangi bir iz
(yorum, puan, aligveris) birakmamigsa sistemin kullanict i¢in Oneri olusturmasi miimkiin
olmamaktadir. Bunun temel sebebi olusturulan sistemin kullanici merkezinde sonug
uretebilmesi ve sistem igerisindeki diger kullanici bilgilerinin tespit edilememesinden
kaynaklanmaktadir. Yeni kullanict girigleri sistemin derinligini azaltmakta ve sistemin tamami
tizerinde istenmeyen Oneriler olugsmasina neden olmaktadir.

Bu sistem; hentiz kullanicilar tarafindan hicbir etkilesim i¢ine girmemis veya diger 6neri
sistemleri vasitasiyla sonug elde edebilecek bir bilgi kaynagi olusturulamamas: durumunda,
kullanicinin satin alma davranisinin kestiriminde 1yi sonuglar verebilmektedir. Yeni bir iirlin
icin Oneri mekanizmasi olusturulmak istenmesi durumunda hizli ve tutarli sonuglar elde

edilebilmektedir.

Bilgi Temelli Filtreleme Modelleri
Bilgi temelli filtreleme, {iriin 6zelliklerinin kullanict ihtiyaglarini ve tercihlerini nasil
karsilayacagina dair 6zel bir uzmanlik alani dikkate alinarak olusturulan 6neri sistemleridir. Bu

tiir 6neri sistemleri 6zel bir kurgu odagi merkezinde olusturulabilmektedir (Smyth, 2007: 342).
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Problem tanimini agiklayabilmek icin benzerlik fonksiyonlari, 6neri sisteminin ne kadarlik bir
kismin1 kullanici ihtiyacini karsiladigini tespit edebilmek i¢in benzerlik skorlar1 olusturur.

Belirlenen veri tipleri ile karar vericiler tarafindan olusturulan kisitlar ¢ercevesinde
farkl1 Oneri sistemi modelleme tekniklerinden de yararlanarak yeni modeller
kullanilabilmektedir. Kullanic1 davranislar: sisteme 0nceden tanimlanan kriterler ¢ergevesinde
degerlendirilerek ihtiyag duyulmayan bilgiler analizlere dahil edilmemektedir. Diger
modellerden farkli olarak Kurgu odakli bir sistemin tersine, bir olay dongiisii yerine net ve
sistemli bir karmasa i¢ine sokmayan ¢apa noktalar1 olusturmasidir.

Bu tiir sistemler, farkli 6grenme algoritmalar1 ile beslenmesi durumunda saglikli
sonuglar ortaya ¢ikarabilmektedirler. Bu bilgiler karar vericiler tarafindan da saglanabildigi gibi
sistemde olusturulan kayit dosyalarinin yorumlanabildigi algoritmalarca da geri bildirim

olusturulabilmektedir.

Topluluk Temelli Filtreleme Modelleri

Bu tiir filtreleme modellerinde kullanicinin déhil edildigi topluluk iizerinden {iriin
onerisi gelistirilir. “Sana arkadasini sdyle, sana kim oldugunu sdyleyeyim” 6zlii s6zii lizerinden
kurulan sistem kullanicilarin daha once giliven iligkisi kurdugu kisiler tarafindan iriin
hakkindaki goriislerinin degerlendirme agisindan 6nemi tizerine kurgulanmistir (de Mello Neto
ve Now¢, 2012: 37) topluluk temelli 6neri sistemi, kullanicilar ve 6neri kaynaklari arasinda
bireyin sosyo-ekonomik olarak kendisine benzer olanlarla iliski kurma egilimi, baglilik giicii,
giiven ve sayginlik gibi kriterlerle iliski gostergelerini dikkate alarak ¢ikti tiretir. (Arazy vd.,
2009: 34). Son yillarda yapilan galismalarda “arkadas” kavrami kisilerin kendi aralarinda
kurulan kisisel baglantilarin yani sira sosyal medya araciligiyla kurulan baglantilar1 da
kapsadig1 goriilebilmektedir (Golbeck, 2006: 96). Kullanicilar arasinda kurulan bu bag ister
kisisel arkadaslik iliskileri olsun, isterse sosyal medya araciligiyla kurulan bir baglant1 olsun
“giiven” iliskisi cercevesinde gerceklestirilebilmektedir. Ozellikle belirli bir alan igerisinde
kullanicilarin ortak ilgi alan1 veya zevkleri dogrultusunda kurulan (hobi, mesleki gelisim,
akrabalik iliskileri) birliktelikler kullanicilarin tercih Oncesi ilk damistiklart bilgi kaynaklari
olmaktadirlar. Bu durum hem karar vericiler tarafindan uygulanabilecek Oneri sisteminin
insasinda kolay ve giivenilir bir yap1 olusmasina olanak verirken, kullanicinin 6neri sistemi
tarafindan sunulan bir iiriinii tercih ederken daha kararl1 ve giivenerek tercih yapmasi imkanin
da sunmaktadir.

Topluluk temelli filtreme ile olusturulan 6deme sistemleri 2000’11 yillar itibariyla

siklikla bagvurulan ve yaygin bir sekilde kullanilmaya baslanilan bir sistemdir. Bu tiir 6neri
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sistemleri olumlu sonuglar elde edilmesine olanak saglasa da geleneksel isbirlik¢i model ile
tiretilen Oneri sistemleri kadar verimli galismadigi da goriilebilmektedir (Groh ve Ehmig, 2007:
127). Daha once benzer iriinler hakkinda yapilan fikir aligverisleri, yeni firiinler veya
kullanicilar i¢in Oneri sisteminin ilk etapta ¢ikt1 elde edememesi (soguk-baslangi¢ problemi)
gibi 6n yargi yaratabilecek ¢ikarimlar sistemin verimli ¢alismamasina neden olabilmektedir. Bu

tiir durumlarda igbirlik¢i model ile olusturulan hibrit ¢éziimler 6n plana ¢ikmaktadir

Hibrit Oneri Modelleri

Hibrit 6neri sistemleri iki veya daha fazla 6neri tekniginin tek basina kullaniminin sebep
olabilecegi eksikliklerinin azaltilarak daha iyi bir performans kazanimi saglamak amaciyla
uygulanan yontemlerdir. Cogu zaman isbirlik¢i filtreleme tekniklerinde karsilasilan sorunlarin
Ontine gegmek i¢in kullanilir (Burke, 2002: 337). Belirli bir dneri sistemi teknigi yerine birden
fazla filtreme tekniginin bir arada kullanildigi yontemlere genel olarak hibrit sistemler
denmektedir. Bir 6neri sisteminin kullanilan teknik nedeniyle olusturdugu dezavantajlar1 bagka
bir filtreleme teknigi kullanarak ortadan kaldirilmasi bu tiir yontemin kullanilmasinin en baslica
sebeplerinden biridir. Ornegin kullanilan yontem nedeniyle sisteme dahil edilen yeni
kullanicilar i¢in soguk-baslangi¢ probleminin ortaya ¢ikmasi ve bu kullanicilar i¢in herhangi
bir Oneri ¢iktist olusturulamamast durumunda igerik-temelli filtreme tekniklerinin yardimina
siklikla basvurulabilmektedir. Bu gibi durumlarda standart filtreme teknikleri genisletilerek

ortaya ¢ikan dezavantajli durumlar1 ortadan kaldirilmas1 miimkiindiir (Burke, 2007: 26).

1.7.  Oneri Sistemi Modellerinin Gelisimi ve Literatiir Taramasi

Oneri sistemleri iizerine 1990’11 yillarin ortalarindan bu yana devam eden akademik
calismalar, glinlimiizde hizla degisen teknolojik degisimlerle birlikte ¢esitlilik ve hiz kazanmig
durumdadir (Wei vd., 2007: 1). Bu durumun baglica sebepleri bilgisayar islem giiciiniin artmast,
bilgi depolama alanlarinin genislemesi ve kullanicilarin  bilgi erisimi ve internet
aliskanliklarmimn hizla degismesi olarak gosterilebilmektedir. Ozellikle e-ticaretin hizli bir
sekilde teknoloji ¢cagina uyum saglama kabiliyeti kullanicilara yeni {iriin ¢esitliliginin sunmast
acisindan Oneri sistemlerinin yogun kullanilmasina, dolayistyla da akademik alanda da hizli bir
gelisim saglamasina olanak sunmustur.

Dijital ortamda son kullaniciya erisimin internet yoluyla kolaylasmasi, sirketlerin
pazarlama stratejilerini farkli bir perspektifle yorumlama ihtiyact duymasina yol agmustir.
Tamamen internet lizerinden perakende {iriin satig1 yapan sirketlerin artmasiyla miisteriye nasil
ulasilabilecegi hususunda yeni stratejilere ihtiyag duyulmustur. Bu dogrultuda akademik

anlamda da 1990’11 yillarin sonu, 2000’li yillarin basindaki mevcut ¢alismalar, siklikla bilisim
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diinyasinda yapilan ¢aligmalarla desteklenmeye baslamistir. E-ticaretin kullaniminin giderek
yayginlagsmasi kullanicilarina diinya ¢apinda iiriin satis1 yapan web sitelerinin devamli olarak
Oneri sistemleri iizerinden pazarlama stratejisi arayislarini arttirmasina yol a¢gmis, bununla
paralel olarak bu konudaki bilimsel ¢alismalar i¢in veri seti kaynagi olmaya baglamistir.

1970’lerde baslayan bilgi sistemi arastirmalari ile Vektér Uzay Modeli (Salton vd.,
1975: 613) ve SMART sistemleri (Rocchio, 1971: 313) ile bilgi erisim metotlarinin gelisimi ile
baslamistir. Arastirmacilar Bilgi Edinim modellerini genis ve asimetrik bir sekilde vektorler
arast kosiniis benzerligi kullanarak c¢ok boyutlu bir uzayda modellemislerdir. Kesinlik
(precision) ve recall (hassasiyet) terimleri bu modeller iizerinden olusturulmus ve Oneri
sistemlerinde kullanilan istatiksel analizler i¢in de temel olmustur. 1970 sonlarinda akademik
calismalar ile elektronik haberlesme araclarina yogunlagilmasi, bu modellerin derinlesmesine
olanak saglamis, kelime islemcilerinin ve hesaplama araglarinin yayginlagsmasi veri setlerinin
cesitliligini arttirmistir. Bu durum Dening (1982: 163) tarafindan “Electronic Junk (Elektronik
Copliik)” terimiyle literatiirdeki yerini almistir. Dijital veri tiretiminin bu gelismeler karsisinda
artmasi bilgi sistemi arastirmalarina da yeni bir yon katmistir. Arastirmacilar elde edilen
bilgileri dogrudan islemek yerine zorunlu olarak alakasiz veya uygunsuz verilerinin 6ncelikli
olarak elimine edilmesi konusunda ¢aligmamalara yon verme mecburiyetinde kalmistir. Bunun
yaninda bilgi kategorize etme ve filtreleme teknikleri veri temizliginin kaginilmaz yan {iriinler
olmustur.

1991 yilinda diizenlenen workshop sonucu yayimlanan “Coomunication of the ACM”
dergisinde bulunan makalelerle, Bilgi filtreleme, bilgi sistemleri ¢ergevesinde bir alt ¢calisma
konusu olarak kabul gérmiistiir (Loeb ve Terry, 1992: 26). Bilgi edinim sorgu vb. yontemlerle
kisa donem icin iligkili bilgileri ortaya ¢ikarma yontemi olarak tartigilirken, bilgi filtreleme
modelleri ise genellestirilmis veya alakasiz bilgilerin orta veya uzun donemler igerisinde
elimine edilmesi olarak sekillenmistir. Bilgi filtreme modelleri zaman iginde icerik-temelli
filtreleme sistemlerinin temelini olusturmus ve gercek diinya verileri ile uygulamalar
gerceklestirilmesi saglanmistir.

Bu caligmalarin yani sira Foltz ve Dumais (1992: 51) tarafindan yazilan bir makalede
ortilii semantik endeksleme (lantent semantic indexing) teknigi kullanilarak kavram-metin
matrisleri i¢in boyut indirgeme teknikleri ortaya koyulmustur. Oneri sistemleri igin daha dnemli
olan bir gelisme ise isbirlikgi filtreleme modelinin Tapestry adinda bir 6neri sistemi tizerinde
uygulanmasidir (Goldberg vd., 1992: 61). Bu uygulamayla belirli bir dokiiman arsivi igerisinde

kullanicr etkilesimlerini kullanarak yeni kullanicilara arama onerilerinin sunuldugu bir sistem
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olusturulmustur. Bu uygulama literatiirdeki ilk igbirlik¢i filtreleme modelinin kullanildig1 6neri
sistemi olarak kabul edilmektedir (Resnick ve Varian, 1997: 56).

Internet aginin genislemesi, genis kullanmim alaninin giin gectikce yayilmasi ve
popiilaritesinin artmasi internetin insan yasamanin bir pargasi kabul edilerek giinliik hayatta
icsellestirilmesi, veri derinliginin artmasina imkan tanimig ancak bu veriler igerisinden gerekli
ve kullanilabilir verilerin ortaya ¢ikarilmasini zorlastirmstir. internet kullanicilarinin giinliik
yasam ve davranislar1 hakkinda izleri bu veri yigin1 igerisinde yer almasi ile birlikte “Sosyal
bilgi filtreme” teknikleri ortaya ¢ikmaya baslamistir (Shardanand ve Maes, 1995: 211).

1997 yilinda yeniden yapilan “Comunication of the ACM” konferansi ile Oneri
sistemleri olgunlasma asamasma girerek igbirlik¢i filtreleme modelleri konusundaki
caligmalarda yogunlagma gergeklesmistir. Resnick ve Varian (1997: 56) tarafindan yazilan
makalede isbirlik¢i filtreleme modellerinde Onericilerin, agik bir sekilde Oneri alicilarinin
isbirligine ihtiya¢ duymayabilecegini bu nedenle bir sistemin biitiinii olarak degerlendirerek
“Oneri Sistemleri” kalibin1 kullanmigtir. Bdylece “Gneri sistemleri” terimi literatiirde ilk kez
yerini almistir.

1990’11 yillarda hiz kazanan akademik calismalar e-ticaret sektorii tarafindan da elde
edilen yontemlerin gercek zamanli veriler iizerinde de uygulanabilirligi test edilerek oOneri
sistemlerinin gelisimi desteklenmistir.

Amazon ve Netflix ile basglayarak perakende iiriin ve hizmet satisi yapan e-ticaret
sitelerinin yarattigi gelisim, eglence sektoriinde Itunes, last.fm, Pandora ve IMDB,
rottentomatoes, Metacritic gibi kullanicinin zevklerinin ve tercihlerinin 6n planda oldugu
tavsiye sistemlerinin ortaya c¢ikmasina olanak saglamistir. Olusan bu sistemde bilimsel
calismalar biiyiik veri setlerini kullanim imkani1 saglayan bilisim sirketleri ile karsilikli bir fayda
cizgisi cergevesinde gelisim gostermistir.

Amazon sirketi 1994 yilinda kurulmas: ile birlikte sektérde oncii bir konum almis ve
1998 yilinda isbirlik¢i Oneri sistemleri {izerine algoritmalar gelistirmistir (Linden vd., 2003:
78) Genis iirlin yelpazesi ve kullanici profili ile ¢ok sayida iiriin i¢erisinden her kullanici igin
anlik olarak kiiciik dlgekte iirlin 6neri sunumunu gerceklestirmesi ile birlikte elde ettigi basarry1
2003 yilinda yayimlamigtir. (Smith ve Linden, 2017: 12).

Netflix ise en biiyiik atilimlardan birini gergeklestirerek biiylik 6diillii bir yarisma
diizenlemis ve bu yarigma sonucunda %10 oraninin iizerinde bir basari ile bu tiir sistemlerin
onemini gostermistir (Bell ve Koren, 2007: 75).

Literatiir taramasinda, tez ¢alismasi uygulamasinda kullanilan veriler i¢in iist sinir olan

2019 yili aralik ay1 dikkate alinarak akademik ¢aligmalar derlenmistir.  Taramada
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calismalardaki aragtirma metodolojisi, siniflandirma kriterleri, kullanilan Oneri sistemi
filtreleme yontemleri ve kullanilan araglar iizerine yogunlasilmistir.

Calismada bilgi teknolojileri konusunda yapilan 2012 — 2019 yillar1 arasinda Oneri
sistemleri {lizerine yayimlanmis akademik c¢alismamalar incelenmistir. Belirlenen kriterler
dogrultusunda uygulamali olarak gerceklestirilen 96 calisma incelenerek bir derleme ortaya
konulmustur.

Yapilan arastirma internet ortaminda cevrimi¢i akademik dergiler iizerinden elde
edilerek gerceklestirilmis olup, “Oneri sistemleri”, “iirlin Oneri sistemleri”, “kisisellestirilmis
Oneri sistemleri”, “Oneri filtreleme” gibi ¢esitli anahtar kelime oObekleri dikkate alarak
bulunmustur. Yapilan aragtirmada teorik ¢alismalar yerine Oneri sistemlerinde makine 6grenme
teknikleri ile gerceklestirilen uygulamalar g6z 6niine alinmistir.

Literatiir taramas1 yapilirken ¢alismanin amag ve uygulama alani dikkate alinarak 3 ana
baslik lizerinden degerlendirilmistir.

e Kullanilan Oneri Sistemi filtreleme teknikleri
e Uygulama Alanlari
e Kullanilan yazilimlar

Son yillarda kullanilan farkli yontem ¢esitliligine ragmen akademik ¢aligmalarda temel
¢ikis noktalar1 bu boliimde bahsi gegen filtreleme tekniklerine bagl kalmis, adaptasyonlar ve
farkl1 algoritma denemeleri literatiirde standartlasmis bir filtreme teknigi iizerinden
gerceklestirilen ¢aligmalara yer verilmis ve bu ¢izginin disinda yer alan filtreleme teknikleri
“Diger” segenegi ile belirtilmistir. Yine taramaya dahil edilen ¢aligmalarda konu edilen
filtreleme teknigi i¢in herhangi bir uygulama alani lizerinde calisma yapilarak sonuglarin
paylasilmasi hususuna dikkat edilmistir. Literatiir taramasi bir dizi 6n arastirma isi§inda
gerceklestirilmistir (Park, D. H. vd., 2012: 10059; Lu vd., 2015: 12; Alyari ve Navimipour,
2018: 985).

Gergeklestirilen uygulama c¢aligmalar1 Oncelikli olarak oneri sisteminin konu edindigi
iriin pazarn ile ilgili bir siniflandirma yapilmistir. Bu siiflandirmada dijital ortamda iiriin
olarak tanimlanan sistem girdilerinin belirli kategoriler altinda toplanarak oneri sistemlerinin
akademik boyutta kullanim alanlari listelenmistir.

Calismalarda 6zel kapali sistemlerden elde edilen verilerin yani sira halka acik ve
akademik caligmalarda siklikla kullanilan veri setleri ile karsilagilmaktadir. Yapilan literatiir
taramasinda ortaya konulan calismalarin yaklasik ylizde 30’unda veri seti ile ilgili bilgi
paylasilmamis ya da spesifik veya herhangi bir kategoriye sokulamayan verilere yer verilmistir.

Ote yandan diger calismalar sinema filmi tamitim ve icerik saglayici siteler, belirli bir
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dokiimantasyon sistemi iizerinden metin Oneri sistemler barindiran sistemler, kitap, miizik,
televizyon programlart ve diger multimedya igerik saglayan sistemlerin kullandig1r Oneri
sistemleri de kullanilmaktadir.

Cesitli ozellestirilmis veya agiklanmamis caligma alanlar1 disinda Sinema filmi,
televizyon dizisi ve benzeri yapimlarin kullanildig1 caligmalar yapilan taramanin %27’sini
olusturmaktadir. Benzer 6zelliklere sahip Kitap ve miizik eserlerinin %7 ve %4’liik oranlari ile
birlikte degerlendirildiginde yaklasik %40’lik bir calismanin kullanicilarin sanatsal zevk ve
tercihlerinin yonlendirilmesi i¢in 6neri sistemlerinin sikilikla kullanildiginin gostergesi olarak
kabul edilebilmektedir. Ote yandan metin/kelime temelli Oneri sistem yd&ntemlerinin
kullanildigr dokiimantasyon kategorisinde mevcut taramanin %8’ini kapsamakta olup, bu tiir
calismalarin yeni ve gelistirme asamasinda olmasindan dolay1 akademik c¢aligmalarda sonuca
ulastirilmis yeterli calisma sayisina heniiz ulastirilmamistir. Benzer calismalar “Diger”
kategorisinde de yer almakta olup, 6zellikle sosyal medya araciligiyla kullanicilar tarafindan
yapilan anlik paylasimlarin incelemelerine de siklikla rastlanilmaktadir. Bahse konu kullanim

alanlar1 Sekil 1.2°de gosterilmistir.

Oneri Sistemi Kategorizasyonu

imaj
Miuzik
TV
Kitap

Dokimantasyon

E-ticaret

Film
Diger

0 5 10 15 20 25 30

Sekil 1.2 Oneri Sisteminin Literatiirde Kullanim Alanlari

Literatiir taramas1 sonucu yapilan ¢alismalarda, yukarida bahsi gecen 6neri sistemleri
incelendiginde ise isbirlikgi filtreleme modellerine daha sik bagvuruldugu goézlemlenmektedir.
2000’11 yillarin bagindan itibaren ortaya atilan bilgi temelli filtreleme teknikleri ve hibrit temelli
modeller son yillarda ivmelenerek kullanimi hizla artmaktadir (Eirinaki vd., 2018: 414). Bu
durum yapilan taramada da gdzlemlenmistir (Sekil 1.3). Incelenen calismalarda isbirlikgi

filtreleme teknigi 68 caligmada kullanilmig, bu modellerin ardindan igerik temelli filtreleme



30

teknikleri %15’lik 16 adet bir oranla gelmistir. Diger taraftan topluluk temelli filtreme
teknikleri %11 10 adet, Bilgi temelli filtreleme teknikleri ise 2 adet ¢calismaya rastlanmistir. Bu
calismalar literatiir taramasinin kapsadig1 son 3 yil i¢inde gergeklesmistir. Isbirlik¢i ve igerik
temelli filtreleme tekniklerinin ardindan en sik karsilagilan filtreleme teknigi olan hibrit
modellerin sayisi 14 olmasina ragmen, bu ¢aligmalarin ¢cogunun son yillarda gergeklestirildigi
gdzlemlenmistir. Oniimiizdeki yillarda gerceklestirilecek calismalarda isbirlik¢i ve igerik
temelli modeller kadar popiiler olmas1 muhtemel olarak diisiiniilmektedir.

Giliniimiiz ¢alismalar1 veri kaynaklarinin erisilebilir ve acik olmasi, sirketlerin biiytlik
veri ve dolayistyla 6neri sistemlerinin 6nemini fark etmesini saglamis ve bdylece ¢alismalarin
hizli bir sekilde c¢ogalmasina ve yeni modellerin farklilastirilarak c¢esitlenmesine olanak
saglamistir. Oneri sistemlerinde tiim bu modelleme teknikleri olustururken karsilasilan farkli
zorluklar agikar bir durum olarak ortaya ¢ikmistir. Zorluklarin sebebine inilirken yapay zeka
acisindan yeni diisiince yapilari olgunlastirilmali ve ¢oklu yapilara olanak taninmalidir (Burke
vd., 2011: 14). Bu durum giiniimiiz ¢aligmalarinda tek bir filtreleme modelinin kullanimindan

ziyade farkli modellerin ayr1 ayr1 ya da birlestirilerek kullanimina olanak saglamistir.

isbirlik¢i Model Filt.

Hibrit Modeller

Topluluk Odakli Filt.

erik odakii vode! Fit. [ TG

Bilgi Odakli Model Filt.

%0,00 %10,00 %20,00 %30,00 %40,00 %50,00 %60,00

Sekil 1.3 Literatiirde Oneri sistemlerinde Kullanilan Metotlarin Dagilim

Bahsi gegen tiim Oneri sistemi tekniklerinin artis1 ve eksileri cogu kez literatiirde
tartisilarak agikliga kavusturulmustur (Burke ve Robin, 2002: 338). Cogu model diger farkl bir
modele tistiinliik saglayamadigi agik¢a goriilmesi hibrit modellerin olusumunu tetiklemektedir.
Hibrit modeller genellikle Oneri sisteminin uygulanacagi ana sistem ve sistemin lrettigi
verilerin 6zelliklerine gore farkli 6neri sistemi tekniklerinin birlesimi ile (Burke ve Robin,

2007: 377). Bu da 6zellestirilmis bir yap1 olusturmasi nedeniyle karar vericiler i¢in avantajli bir
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¢ozlim olarak ortaya c¢ikar. Hibrit ¢ézliimler son yillarda popiilaritesi artmaya baglanan bir
yontemdir. Oneri sistemi bu ¢dziimlerin uygulanabilmesi icin gerekli esnekligi
saglayabilmektedir.

Yapilan akademik c¢alismalarda, gelisen yazilim teknolojisinin etkileri siklikla
gozlemlenebilmektedir. Agik kaynak kodlu yazilimlarin giin gectik¢e artmasi ¢aligmalarin
gerceklestirilebildigi veri yigmlarmin artmasinin yaninda bu yiginlar icerisinden verilerin
temizlenerek analizlere uygun hale getirilmesinin yarattig1 zorluklar nedeniyle yeni yazilimlar
ortaya ¢ikarmistir. Bunun 6tesinde veri biliminin gelisimi ile birlikte bu amaca uygun yazilim
dillerini de olusturulmasina olanak saglamistir. Verilerin karmasiklig1 ve yonetiminin karmagik
hale gelmesi tek bir komut ile analizlerin gergeklestirilmesini zorlastirmis, belirli kurallar
cergevesinde olusturulmusg algoritma komut dosyalarini ihtiyac haline getirmistir.

Istatiksel analizlerin yer aldigi akademik calismalarda oldukc¢a genis bir yazilim
cesitliligi bulunmaktadir. Ancak literatiir taramasi yapilan yillar igerisinde, arastirmanin ilk
donemlerinde SPSS ve MATLAB, KNIME, WEKA gibi kullanici ara yiizii tizerinden islemleri
gerceklestiren yazilimlar tizerine bir gesitlilik mevcuttur (Dwivedi vd., 2016: 1). Arastirmanin
yapildig1 araliin son donemlerinde gerceklestirilen c¢aligmalarda, analiz edilen veri
cesitliliginin ve biytlikligiinliin artmasi verilerin istatiksel analizlere dahil edilmeden once
verinin temizlenmesi, diizenlenmesi veya uyarlanmasi islemleri gibi 6n hazirlik gerektiren
islemler nedeniyle ¢esitli yazilim dilleri araciligiyla olusturulan yazilimlara bagvurulmus, bu
yazilimlarda da o6zellikle Python yazilim dilinin 6n plana ¢iktig1 gézlemlenmistir. Bunun
yaninda R dilinin sagladig1 esneklik ve modiiler yapisi veri analizleri ve dolayisiyla oneri sistem
modellemelerinde R program dilinin kullaniminin da siklikla kullanimina olanak
saglamaktadir.

Biiyiik veri kaynaklarinin ¢ogalmasi, sirketlerin bu tiir caligmalar i¢in veri kaynaklarini
paylagma isteklerinin giin gectikce artmasi ve bu veri depolama olanaklarinin g¢esitlenmesi,
Biiyiik veri ile istatistiksel analizlerin gergeklestirilmesini mecburi kilmakta ve yazilim
diinyasiin buna yonelik olanaklari sunmasina firsat vermektedir. Ancak bu cesitlilik tek bir ara
yiiz lizerinden istatiksel analizleri ger¢eklestirmesini karmasiklagtirmakta ve komut sistemi ile
calisan programlart veya dogrudan yazilim dili vasitasiyla analizlerini gerceklestirmeye
zorlamaktadir.

Acik kaynak programlama dili olan R ve Python, istatistiksel hesaplamalar igin
sagladig1 ortam istatistik¢iler ve veri analistleri tarafindan siklikla kullanilmakla beraber

kullanim alan1 hizli bir sekilde artmaktadir (Ozgur vd., 2017: 356).
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Modiil odakli gelistirme secenekleri ile kullanicilar tarafindan yapilan gelistirmelerle
istatiksel acidan genis bir kullanim olanagi sunabilmektedir. R her tiirli veri analizini
gerceklestirmeye olanak saglamakta ve her gecen giin diinyanin dort bir yanindan bilim
adamlan tarafindan saglanan katkilarla olusturulan modiiller vasitasiyla ihtiyaglart miimkiin

oldugunca fazla karsilamaya yetmektedir.
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IKiNCI BOLUM
ISBIRLIKCI FILTREME YONTEMLERI VE MODEL OLUSTURMA SURECIH

Oneri sistemlerinin kullaniminin yayginlasmasi ve veri elde ediniminin kolaylasmas,
bu sistemler lizerinde uzmanlasma ve sistemleri 6zellestirme ihtiyacinin ortaya ¢ikmasina yol
acmistir. Bu durum iirtin temelli ve kullanic1 temelli olmak tizere iki ana diiglim noktasindan
baslayarak, farklilastirilmis istatistiksel analizler ile makine 6§renmesi yoluyla ¢esitlenmesini
saglamigtir.

Oneri sistemlerinde en sik kullanilan metotlardan biri olan Isbirlik¢i Filtreleme
yaklagimi, mevcut kullanici toplulugu igerisinden ge¢mis deneyim, davranig ve goriisler
gergevesinde, topluluga dahil olan yeni ve mevcut kullanicilardan elde edilen veriler ile bilgi
havuzu olusumunu saglar. Isbirlik¢i Filtreleme modelleri gecilen dénemler igerisinde ¢ok cesitli
algoritmalarla Oneri modelleri olusturulmak igin gelistirilmis araglardir. Her algoritmik
yaklagim bir 6nceki benzer yapindan istiin bir gelisme gostermektedir (Herlocker, Jonathan
vd., 2004: 6). Bir 6ngorii mekanizmasi ile olusturulan bu sistemler, veri ¢esitliligini beslemeleri
sebebiyle giinliik hayatin her alaninda kullanima uygun hale gelmektedir. Ekonomik sistem
icerisinde sinirh sayida cesitlilige kars1 her biri birbirinden farkli davraniglara sahip miisteri ve
tirtin profilleri, isbirlik¢i filtrelemeyi diger araglardan farkli kilmaktadir.

Akademik arastirmalar acgisindan da genis bir kaynak saglayan bu metodun yillardir
yapilan caligmalarda kesfedilen dezavantajlar1 giinbegiin ortadan kaldirilmakta, performansi
tyilestirilerek, algoritmalar1 c¢esitlendirmekte ve gercek diinya uygulamalari, yapay zeka
caligmalarina katki saglamaktadir (Gunawardana ve Shani, 2009: 2936).

Temel isbirlik¢i filtreme modelleri, kullanici-iiriin etkilesimi sonucu elde edilen veri
matrislerinin girdi olarak kabul edildigi ve sayisal bir ¢iktinin sunuldugu tahmin denklemleriyle
olusturulmaktadir. Olusturulan bu model kullanicinin bir iiriin listesi icerisinde bulunan
herhangi bir iiriin ile ilgili satin alma istegi veya iiriin hakkindaki fikrinin olusturulma siireci ile
ilgilidir.

Isbirlik¢i filtreleme teknikleri diger bilgi filtreleme segeneklerine gore ii¢ temel avantaja
sahiptir. (i) otomatik islem siire¢lerinde icerikleri kolay bir sekilde analiz edilemeyen nesneler
icin filtreleme destegi. (ii) kalite ve deneyime gore filtreleme yetenegi. (iii) tesadiifen
kesfedebilme yetenegi (Herlocker, Jon vd., 2002). Bu 6zellikler genel bir varsayim altinda

tahmin olusturma yontemi i¢in model olusturma siireci basinda dikkate alinmasi gereken
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hususlardir. Igerik temelli ve isbirlikgi filtreleme yontemleri girdi bilgi agisindan farkls bir veri
seti yapisina ihtiya¢ duyarlar. igerik temelli filtreleme teknikleri igin veri seti Kullanicinin ilgi
alanindaki bilgi havuzu igerisinde ilgi duyulan nesnelerin 6zelliklerinin kiyaslanmasi ile elde
edilmektedir. Isbirlik¢i filtreleme teknigi ise &ncelikli olarak kullanici davranislarindan elde
edilen bilgi birikimini veri seti olarak kabul etmektedir. Bu birikim kullanicinin karakteristik
Ozelligini ortaya ¢ikarmakta ve diger kullanicilarla kurulabilecek etkilesimi ortaya
koymaktadir. Isbirlikci filtreleme ile olusturulan modelde kullanicilar analitik davranislari ile
ilgili ¢iktilar1 paylasarak etkilesim i¢inde bulunduklari nesnelerin hangi 6zelliginin 6n plana
cikmasi konusunda veri olustururlar.

Isbirlik¢i filtreleme metotlarnin ilk ortaya atildigi donemlerde gikan komsuluk Sneri
sistemlerinin temeli, kullanicilardan elde edilen bilgilerden olusan bir veri havuzu igerisinde,
hedef kullanicinin iirlinii tercih edip etmeyecegi konusunda tahminlerin modellenmesi ile
olusur (Herlocker, Jon vd., 2002: 288). Burada olusturulan varsayimlar su sekildedir;

e Kullanici davraniglarinin tutarli oldugu ve bu davranislar i¢in gelecekte de ayni1 yonde
bir beklentinin varligi
e Sisteme dahil olan yeni kullanicilarin, mevcut kullanicilarla ortak yonlerinin
bulunabilecegine dair inang
Bu varsayimlar, sistematik ve tutarli bir 6neri mekanizmasinin olugmasi igin model
oncesi kabul edilmis yol gostericilerdir. Filtreleme yonteminde tahminlerin olusturulmasi
icin modelin kurgulanarak sisteme adapte edilmesinin amaglanmasi, kullanici {iriin
iliskisinin kuvvetli oldugu ve sistemin ana dinami8i c¢ergevesinde bu dongiiniin
bozulmayacagi, gegmise doniik verilerin devamli olarak birbirini besleyen mekanizmalarin

olusturulmasiyla ortaya ¢ikarilacaktir.

2.1. [lsbirlik¢i Filtreleme Siireci

Oneri sistemi literatiiriinde sistemin kurgulanmasi1 ve degerlendirilmesinde
cevrimdist algoritmik degerlendirme ana rol oynamaktadir. Bu tiir analizler algoritmalarin
test Oncesi egiterek kullanict 6zellikleri dogrultusunda algoritmanin nasil davranacagini
gozleme sansi yaratir (Ekstrand vd., 2011: 114).

Isbirlikgi filtreleme metotlar: smiflandirma ve regresyon modellerinin genellemesi
olarak incelenebilir (Aggarwal, 2016: 13). Bu tiir modellerde bagimli degisken sinifsal
ozellik tastyan bir siitun olarak, bagimsiz degiskenler ise bagimli degiskenin konusuna giren
nesnelerin &zelliklerini gdsteren veriler olarak smiflandirilmaktadir. Oneri sistemlerinde

amag Onceden kestirilmis olsa bile kullanilacak veriler ve dolayistyla degiskenlerin konum
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ayrimi keskin cizgilerle ayrilmamaktadir. Sinif degiskenleri ve 6zellik degiskenleri bagiml
ve bagimsiz degisken olarak ayirt etme konusunda ¢ift tarafli gérevleri vardir (Aggarwal,
2016: 204).

Bu siireg, Standart bir isbirlikg¢i filtreleme senaryosunda n kullanicili bir U = {u,
U2, ... .Unykiimesi ve m adet lirlinden olusan P = {p1,p2,. . .pm} listesi tizerinden kurgulanir.
Her ui kullanicisinin, py triint ile ilgili kismen veya tamamen bilgiye sahip oldugu
varsayilmalidir. Belirtilen {iriin grubu i¢in kullanicilarin degerlendirmede bulunmus veya
degerlendirmeye konu bir davranis sergiledigi diisiiniilerek kullanilacak makine 6grenmesi
teknigine gore veri tekrar yapilandirilmali ve belirlenen yontemlerle modelin yapisi ortaya

konulmalidir.

2.2. Degerlendirme Matrisleri
Isbirlikci filtreleme metotlarinda veri seti olarak kullanilan  kullanic
degerlendirmeleri genel olarak bir puanlama skoru kapsaminda kullanici tarafindan agik bir
sekilde yapildigir disiiniiliir. Bu skor genellikle bir dlgek igerisinde sistem tarafindan
siirlandirilmis bir numerik sira i¢inde gerceklestirilir (Lee, S. K. vd., 2010: 2143). Bu
durumun disinda kullanicinin ortiilii davraniglar: ile yaptigi hareketler sistem tarafindan
farkli bir algoritma ile bir skor olusturularak da kullanici degerlendirilmesi olusturulabilir.
Isbirlik¢i filtreleme modelinde mxn kullanici-iiriin - degerlendirme matrisini
kullanilir. Bu matristeki her girdi aij, i kullanicisinin j tiriinii hakkindaki degerlendirme
skorunun temsilini gerceklestirir. Her bireysel degerlendirme belirlenen 6lgek icerisindeki
numerik deger ile gosterilebilecegi gibi 0 degerli verilerek ya da bos birakilarak da

gosterimi gerceklestirilebilir.

Kullanicilardan elde edilen degerlendirmeler farkli yapilar vasitasiyla ortaya

cikarilabilmektedir (Aggarwal, 2016: 31);

e Siirekli Ol¢ekli Puanlama: Cok sik kullanim 6rnegi olmayan bu yontemle kullaniciya
acik bir alan birakarak siibjektif ve genis bir dlcek icerisinde kullanict degerlendirmesi
talep edilir. Kullanici ¢cogu zaman degerlendirmeye yatkin olsa bile tutarli bir puan,
yorum ve goriis bildirmekte zorlanir.

e Aralik Temelli Puanlama: Bu puanlama yaygm olarak kullanilan 5 veya 7 puanl
Olcekler yoluyla gerceklestirilir. Kullanici iiriinle ilgili goriisiinii bir puan cetveli
tizerinde belirtilen numerik degerler vasitasiyla belirtir. Degerlendirme araci ile
belirlenen puan kriterleri kullanicinin iiriin veya hizmet ile ilgili bilgi ve diislincelerini

net bir sekilde belirtebilecegi bir aralik icerisinde esit bir mesafe ile temsil edilebilir
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sekilde hazirlanmalidir. Aralik temelli puanlama bir hesaplama nitelikli bir puanlama

ile farkli i¢sel skor dlgeklerine izin vererek kullanicinin niyetini belirlemede daha dogal

bir yansima olarak kabul edildigi diistiniilmektedir (Koren ve Sill, 2011: 117).

e Siralh Puanlama: Aralik temelli puanlamaya benzemesine ragmen bu puanlama
tiirlinde sirali  kategorik degerlendirmeler kullanilabilmektedir. Cogu zaman
karsilastirma net nicel ifadelerle siirlar1 belirlenmis ve kullanicinin tek kelimeyle
kendini ifade etmesine yardimci olabilecek kriterlerce sinirlandirilmistir. “Erken
teslimat”, “Zamaninda teslimat”, “gecikmeli teslimat” veya “Cok memnun kaldim”,
“Memnun kaldim”, “Kararsizim”, “Memnun Kalmadim”, “Hi¢ memnun kalmadim”
gibi Olcekler belirlenebilmektedir.

e Ikili Degerlendirme: Kullanicilarin dogrudan goriislerini, bir puanlama mekanizmas1
ile belirtemedigi ancak {iriin hakkindaki dolayli davraniglari ile gozlemlenebilen
hareketlerin sistematik bir degerlendirme kriteri ile {iriin iizerinde olumlu veya olumsuz
diisiincesi oldugu hususunda ¢ikarim yapilmaya calisildigi bir metottur. Ikili
degerlendirme Slgegi iki farkli sinifa kullanici tarafindan atama yapilmasi istenmesi
durumunda kullanilan bir 6l¢iim metrigidir (Schréder vd., 2011: 80). Bu sistem ile iki
secenek arasinda karar vermesi istenen kullanicini kesin ve net bir ayrimla fikrinin kayit
altina alinmasi hedeflenmektedir. Bu durum dogrudan kullaniciya sorulan sorularla elde
edilebilecegi gibi dolayli olarak {iriin ile ilgili biraktig1 izlerden elde edilebilecek
¢ikarimlarla da Oneri sistemi tarafindan da otomatik olusturulacak bir degerlendirme
olabilir. Facebook/Twitter kullanicilarinin, olusturulan igerikler hakkindaki tek tarafli
degerlendirmelerini gosteren sembolik ifadeler bu tiir geribildirim se¢eneklerine 6rnek
gosterebilir.

Bunlarin yaninda karar verici tarafindan belirlenen kistaslar ¢er¢evesinde de dolayli olarak
geribildirim toplama secenekleri olusturulabilmektedir. Ornegin kullanici tarafindan iiriiniin
satin alinmasi, sepetinde bulundurmasi, bir makaleyi belirlenen standart okuma siiresinden daha
uzun siire incelemesi, belirli bir {riin ile ilgili sistem igerisinde yapilan anahtar kelime
sorgulamalarinin yogunlugu {riine olan ilginin tespiti i¢in dolayli bir degerlendirme
mekanizmasi olarak kullanilabilmektedir.

Isbirlik¢i filtreleme modellerinde degerlendirme matrislerinin yapilart kullanilan
yontemlere gore degisebilmektedir. Uriin 6neri sistemleri verilerin islenerek standardize
edilmis bir yapi icerisinde analiz edilmesi iizerine kurgulanmistir. Onceden belirlenmis metotlar
tizerinde gergeklestirilecek O6grenme teknikleri ile veri yapisinin uyumu gozetilmeli ve

degerlendirme matrisi buna gore kurgulanmalidir. Her ne kadar literatiirde cogunlukla
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degerlendirme ya da puanlama matrisi olarak anilsa da bu metrisi olusturan veriler daha 6nce
bahsi gectigi gibi dogrudan bir degerlendirme verisi olarak kabul edilmemeli ve model 6ncesi
tespit edilen kurgu dogrultusunda uygulayici ve karar vericilerin tercihleri dogrultunda bir

matris olusturulmalidir.

2.3.  Veri Hazirhk ve Isleme Siirecleri

Verileri kullanilarak gergeklestirilen ¢ogu analizde oldugu gibi komsuluk temelli
modellerde de verilerin algoritmalara dahil edilmeden once belirli islemlerden gegirilmesine
ihtiyac duyulabilmektedir. Modelin tutarligi ve modelden elde edilecek ¢iktilar verilerin kalitesi
ile dogru orantilidir. Komsuluk temelli metotlarda verilerin belirli analiz i¢erisinde standart veri
temizleme, doniistiirme, eksik verilerin tamamlanmasi yaninda benzerlik 6l¢timleri ve boyutsal
indirgeme aracglari da kullanilarak modellerin dogru ve tutarl kurgulanmasi saglanabilmektedir
(Gorakala ve Usuelli, 2015: 9).

Cogu veri madenciligi yonteminde oldugu gibi veri 6n isleme teknikleri Oneri
sistemlerinde kullanilan tekniklerde de uygulanmaktadir. Ver 6n isleme, ham verilerin
islenerek anlasilabilir bir kaliba doniistiiriilmesi siireci olarak kabul edilmektedir. Bu siireg,
gerceklestirilmesi planlanan veri analizi 6ncesi veriler lizerinde gerceklestirilen tiim islemleri
kapsamaktadir (Famili vd., 1997: 5). Cogu istatistiksel yontemden tutarli ve dogru sonuglarin
elde edinimi i¢in veri temizleme, veri entegrasyonu, veri doniisiimii ve veri ayriklastirilmasi
islemlerinin yapilmasi neredeyse zorunlu bir durum olarak ortaya ¢ikar.

Oneri sistemlerinin ¢evrimici veya ¢evrimdist uygulamalarmin kullanimi bu siirecin
sistematik bir sekilde isletilmesini on sart kosar. Ozellikle verilerin anlik olarak sistemden
alinmas1 ve analize dahil edilmesi igin veri yapilarinin net bir siizgecten gegirilerek dnceden
belirlenmis kurallar ile dongiiniin saglanmasi1 gerekmektedir. Ancak bu durum da tutarli ve

verimliligi artarak devam eden 6neri sonuglari elde edilebilmektedir.

2.4. 1lsbirlik¢i Filtreleme Yontem Cesitleri

Isbirlik¢i filtreleme sistemlerinde genellikle elde edilen verilerin 6rtiilii veya dogrudan
olup olmadigina gore bir ayrim yapilir (Herlocker, Jonathan vd., 2004: 44). Dogrudan veriler
kullanicilarin  bilingli olarak tercihlerini belirttigi ve sayisal bir degere karsilik gelen
degerlendirmeler olurken dolayli veriler kullanic1 davranislarinin ve se¢imlerinin yorumlanarak
bir degerlendirme degeri veya tercihe atfedilmesidir.

Tim bu verilerin smiflandirmasinin yani sira kullanilan sistemin eksik verileri nasil

degerlendirdigi de isbirlik¢i filtreleme modeli i¢in 6nemli bir olgudur (Marlin vd., 2011: 2686).
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Kullanicr iiriin iligkisi igerisinde tiim verilerin kusursuz bir sekilde degerlendirmeye tabi olmusg
olmas1 pek beklenebilecek bir durum degildir. Standart bir sistem igerisinde kullanic1 sadece
tercih ettigi ya da ilgilendigi iiriin i¢in bir degerlendirmede bulunur. Bu durum kullanilan
igbirlik¢i filtreleme yontemi tiirii ile birlikte sistemin performansi i¢in de belirleyici bir

faktordar.

Hafiza Temelli isbirlikci Filtreleme Modelleri

Kullanic1 temelli igbirlik¢i filtreleme modelleri, belirlenen kullanici profili ile ikili
alanlarin belirli iiriin lizerinde degerlendirmeleri dikkate alarak benzer kullanic1 profili
olusturmasi i¢in tahmin olusturma modeli elde edilir (Breese vd., 1998: 44). Hafiza temelli
isbirlikg¢i filtreleme algoritmalarinda hedef kullanicinin tercihi ile veri seti igerisindeki diger
kullanic1 bilgileri dikkate alinarak aktif kullanicinin muhtemel degerlendirmeleri tahmin
edilmeye ¢aligilir.

Komsuluk temelli algoritmalar olarak da adlandirilan bu yaklagim tiim kullanici-iiriin
degerlendirme matrisini kullanarak 6neri olusturabilmektedir (Aggarwal, 2016: 29). Belirlenen
hedef kullanic ile degerlendirme matrisi igerisinde ortak veriler dikkate alinarak “komsular”
olarak adlandirilabilecek kullanici grubunu tespit edilebilmesi i¢in istatistiksel tekniklerin
kullanimi ile olusturulur. Ortak veriler ayni tirlinler i¢in benzer degerlendirmeler iizerinden
hesaba katilir. Komsularin tespiti ile bir tahmin olusturulabilmesi igin farkli algoritmalar
komsu tercihlerini birlestirilir. Bu teknikler “en yakin komsu” bashg: altinda olarak da
literatiirde yer almakta ve siklikla kullanilmaktadir (Sarwar, Badrul M vd., 2002: 293).

Hafiza temelli igbirlikci filtreleme modelleri literatiirde iki farkli grupta
incelenebilmektedir: kullanict temelli ve tiriin temelli isbirlikgi filtreleme (Wang vd., 2006:
501). Kullanict temelli isbirlik¢i filtreleme tekniklerinde hedef kullanici igin veri seti
icerisindeki diger kullanicilarin degerlendirmeleri dikkate alinir. Kullanicinin etkilesim
igerisinde bulundugu kullanic1 grubu igerisindeki agirlik ortalama degerleri dahil edilir. Uriin
temelli isbirlik¢i filtreleme tekniklerinde ise hedef olarak belirlenen iirliine benzer {iriin
gruplarinin  olusturulmas:  gerekmektedir. Bir kullanicinin  hedef iiriin hakkindaki
degerlendirmesini tahmin edebilmek i¢in kullanicinin olusturulan iirtin grubu ig¢indeki
degerlendirmelerinin agirlikli ortalamalar1 dikkate alinir.

Hafiza temelli yaklagimda belirlenen hedef ile, kullanicinin benzer kullanici gruplar
arasinda eslestirilmesi amaglanmaktadir. Hedef kullanici igin tiim kullanicilarla olan benzerlik
degerlendirme yapisi ortaya ¢ikarilmalidir. Bu nedenle bu 6l¢limiin temel yapis1 degerlendirme

verileri lizerine kurulmustur. Yapi, kullanicilarin sezgisel diisiinceleri tizerine kurulu oldugu
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icin modelin basarili bir sekilde olusturulmasi, ¢esitliligin arttirilarak farkli varsayimlara agik
olmasina baglidir.

Hafiza temelli yaklasimlarda kullanilan makine 6grenmesi metotlar1 kullanici veya iiriin
temelli bir yaklasimi gbz Oniine alarak farkli uygulamalarda kullanilabilmektedir Arastirma
konusu dikkate alinarak bu boliimde iiriin temelli yaklasimlarda kullanilan yontemler iizerinde

durulmustur.

Tahmin Fonksiyonlar:

Tahmin fonksiyonu standart komsuluk temelli tahmin modellerinde farkli
degerlendirme kriterlerinin agirliklandirilmasi ile elde edilmektedir. Kullanici v’nin iiriin j igin
merkezi ortalama degeri s,,j, hedef kullanici u’nun kullanicr v ile belirli benzerlik deger sayisi
ile agirliklandirilmasidir (Aggarwal, 2016: 38).

Sim(u, v) = Pearson(u,v)?

Sim(u,v) hedef kullanict u’nun her v kullanicisi ile olan benzerligini gostermektedir.
Pearson korelasyon katsayisi olarak tespit edildiginde a ile lissel olarak kuvvetlendirilebilir. a
>1 oldugu durumlarda benzerligin 6nem derecesi yiikseltir.

Tahmin fonksiyonlarinin bir¢ok varyasyonunda ham verilerin, orta degere gore merkezi
ortalamasi hesaplanmasi yerine z-skoru kullanimina literatiirde siklikla karsilagilmaktadir.

Z skoru hesaplamalarinda kullanicilar i¢in sunulan degerlendirme 6lgegi disinda bir
deger elde edilmesi de miimkiindiir. Bu durum literatiirde ¢esitli tartismalara yol acsa da tutarh
sonuglar elde edilebilmektedir (Herlocker, J. L. vd., 1999).

Bahse konu modellemeler bir regresyon modeli olarak kabul edilecek olusumlardir.
Tahmin degerleri siirekli degiskenler olmasi ve kategorik degisken olarak kullanilmasi modeli

diger siireglerden ayirmaktadir.

Uzun Kuyruk Problemi

Degerlendirme sistemlerinde hangi yontem kullanilirsa kullanilsin sik¢a karsilagilan
sorunlardan bir tanesi uzun kuyruk problemidir (Park, Y.-J. ve Tuzhilin, 2008). Sinirli sayida
iriin hakkinda belirli bir sekilde degerlendirme yapilabildigi ancak iriinlerin biiyiik
cogunlugunda kullanicilar verileri ile olusturulan degerlendirmelerin seyrek veya yetersiz
oldugu gozlemlendigi durumlarda bu sorunla karsilagilmaktadir. Bu gibi durumlarda karar
vericilerin nasil bir sonug elde etmeyi planladiklarinin belirliligi 6nem kazanmakta ve model
ile elde edinilmek istenen sonuca gore birden fazla model iizerinden en iyi sonucu bulmaya
yonelik ¢alismalar gerektirmektedir. Bir¢ok e-ticaret sitesi Oneri sistemleri i¢in olusturduklari

kaynaklar1 oncelikli olarak bu tiir az ve standart model igerisinde sonug elde edemedikleri
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{iriinlerin sisteme dahil edilmesi icin ayirabilmektedirler (Yin vd., 2012: 897). Oneri
sisteminden elde edilecek sonuglara gore hareket etmeyi planlayan karar vericiler i¢in bu tiir
iriinler genellikle yiiksek karlililk veya erken donem firiinleri igerebilmekte ve standart
tirlinlerden daha ¢ok 6neme sahip oldugu kabul edilmektedir.

Benzer durumda karar vericilerin tercihi dogrultusunda kuyruk dis1 iiriinler i¢in kuyrukta
bulunan {iriinlerin sisteme benzer iiriin statiisiinde dahil edildigi durumlar mevcuttur. Ancak
gercek veri ile yapilan calismalarda her zaman yeterli diizeyde sonug¢ elde edilememistir
(Cremonesi vd., 2010: 42).

E-ticaret sistemlerinden elde edilen gercek veriler incelendigi zaman, karar vericiler
miisterilerine genis bir iirlin yelpazesi sunmak istemelerine ragmen, kullanicilarin genellikle
kategorik olarak belirli ve smirli bir iiriin yelpazesi i¢inde aligveris yapmay1 tercih ettigi
gozlemlenmektedir. Bu durumda belli iiriinler i¢in degerlendirme geri bildirimi yogun
aliabilirken, bir¢ok tirlinde degerlendirme verileri ile saglikli bir matris olusturmak miimkiin
olmamaktadir. Benzer bir durum metin/igerik madenciligi ile olusturulan modellerde de
karsimiza ¢ikmaktadir. Belirli bir metin icerisinden kelime agirliklarinin tespitinin yapilmasi
esnasinda baglaclar ve konuyla dogrudan ilgili olmayan kelimeler saglikli bir ¢ikarim elde
etmeye engel olmaktadir.

Bu gibi durum Ters Dokiiman siklig1r (IDF-Inverse Document Frequency) yontemiyle
giderilmektedir (Manning vd., 2010: 117). Yontem kullanici temelli modeller {izerinde
uygulanmakta {irlin j i¢in yapilan degerlendirmeler m;). ile ifade edilirse model i¢in bu {iriin
agirhig ile gosterilmektedir;

= (log—=) v,e(1
wj = ogmj +€{1,..m}

Ornegin pearson korelasyonunun kullamldigi durumda asagidaki formiille ile
degerlendirilir;

Zkelunlv Wi (Fuk — ) (Foke — o)

\/Zkaum,, Wi+ (ruk — Hy)? '\/Zkelunlv Wi+ (T — Up)?

Pearson(u,v) =

Uzun kuyruk sorunu sadece isbirlik¢i filtreleme modellerinde bulunmamakla beraber

benzer ¢cozlimler Oneri sistemlerinde igerik temelli modellerde siklikla goriilmektedir.

Hafiza Temelli Komsuluk Modelleri ve Benzerlik Ol¢iimleri
Oneri sistemleri igerisinde iiriinler veya kullanicilar arasi bir benzerlik iizerine
modellemeler gerceklestirilmektedir. Belirli bir diizen igerisindeki veri yapilart belirli bir

ozellige gore gruplandirilmak istendiginde benzerlik Slgiilerine bagvurulmaktadir. Belirlenen
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nesnelerin birbirine mesafesi benzerlik dlgiileri ile tanimlanabilirken bu benzerlik katsayilar
tizerinden olusturulmaktadir (Campbell, 1978: 103).

Oneri sistemlerinde veri yapilarma gére de farkli benzerlik &lcii ydntemlerine
basvurulabilmektedir. Yaygin olarak kullanilan pearson, Oklidyen ve kosiniis yani sira

uygulama da yararlanilan jaccard uzaklik 6l¢iisiine de deginilmistir.

Oklidyen Benzerligi
Iki nesne arasindaki benzerligin dl¢iimii i¢in kullanilan en basit tekniklerden biridir. Bu
hesaplama ile bir veri seti icerisindeki iki nesne/nokta arasindaki (x ve y) temel uzaklik 6zet

olarak su denklem ile hesaplanir (Danielsson, 1980: 228);

Oklidyen(x,y) =

Bu hesaplamada x ve y ardisik veri noktalar1 olarak kabul edilir ve n veri setinin
ierisindeki 6zellik sayisi olarak belirlenmistir. Oklidyen uzaklik diiz bir ¢izgisel uzunlugu
mesafe olarak alir ve iki veya ii¢ boyutlu bir uzaym ¢ok boyutlu uzay ile olan mesafesinin

Ol¢timil i¢in kullanilir.

Kosiniis Benzerligi

Kosiniis benzerligi bilgi erisim sitemlerinde ve en ¢ok da vektor benzerligi tizerinde
kullanilan klasik bir 6l¢iim olarak kabul edilir (Gerard Salton ve McGill, 1983: 121). Kosiniis
Benzerlik uzaklig: i¢ iirlin uzayindaki iki vektoriin arasindaki aginin kosiniis degerinin 6l¢iimii
olarak tanimlanmaktadir. Kosiniis benzerlik denklemi iki vektor X ve y arasindaki 6lgiimii su

sekilde tanimlanmaktadir.

xT -y

Iyl

Kosiniis benzerligi ile elde edilen sonug her zaman -1 ile +1 arasinda yer almaktadir.

kosinus(0) =

Uriin veya kullanici, vektdr olarak tamimlanirsa vektorler arasi korelasyondan yola cikarak
vektorler arasindaki aginin kosiniis degeri benzerlik oOlgiitii olarak kabul edilir. Kosiniis
benzerligi 6zellikle metin madenciligi uygulamalarinda kiimeleme ve bilgi tarama modellerinde

oldukca sik kullanilmaktadir.

Pearson Benzerligi
Pearson korelasyon katsayist bu iki degiskenin kovaryans degerinin standart

sapmalarina béliimii ile ortaya ¢ikarilmaktadir (Van Dongen ve Enright, 2012: 1). iki iiriin veya
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kullanic1 arasindaki benzerlik bu 6gelerin sahip veya ilgili olduklar1 degiskenler arasindaki

benzerliklere de isaret edebilir.

cov(x,y)

Pearson korelasyon katsayisi, +1 ile -1 arasinda bir deger almakta, 1 degeri pozitif

lineer bir korelasyonu, -1 degeri negatif lineer bir korelasyonu, O ise lineer olmayan bir
korelasyonu gostermektedir.

Ampirik caligmalar pearson katsayisinin kullanici temelli 6neri sistemlerinde diger

benzerlik hesaplamalarindan daha iyi oldugu durumlar1 ortaya g¢ikarmaktadir (Massa ve
Avesani, 2004: 492).

Jaccard Benzerligi

Tanimoto katsayisi olarak da anilan Jaccard katsayisi elemanlarin birlesiminin
kesigimlerine bolimii sonucu elde edilmektedir(Hamers, 1989: 315). Bu katsay1 siirh bir
orneklem i¢inde Orneklem setlerinin birlesimi ile kesisimleri arasinda belirlenen boyut ile
Olctimii seklinde gerceklesir.
ANB
AUB

Jaccard wuzakligi ise wveri seti icerisindeki benzersizligin = Ol¢limii ile

J(A,B) =

hesaplanabilmektedir. Bu uzaklik, Jaccard katsayisinin tersi olarak kabul edilerek 1 degerinden
cikarilarak elde edilen sonugtur. Tespit edilen tiim ortak Ozelliklerin tersi bir deger ile ifade
edilir.
AUB—-ANB

AUB

Bu denklem sonucunda, asimetrik ikili 6zellikler arasindaki benzerlik Ol¢iimii elde

Js=1-J(AB)=1-

edilebilmektedir. Bir nesnenin Ozellikleri ikili bir formatta incelenirken karar vericinin
kolaylikla sonuca erismesinde uygulanabilecek bir uzaklik 6l¢iim mekanizmasi sunmaktadir.
Jaacard benzerligi A ve B nesnelerinin ikisi i¢in de ortak olan 6zelliklerinin yani sira A ve B nin
kendine has durumlarini da degerlendirme i¢inde kullanabilmektedir.

Cogu vakada, Jaccard 6lgiimlerinin kosiniis 6lgiimlerine gére monoton bir yapida olmasi
beklenir. Ancak kosiniis iki vektor arasindaki metrik uzunlugu acilar vasitasiyla dlgerken iki
nesne setinin birlesim kiimesine kiyasla kesisimlerinin goreceli biiyiikliigiine odaklanmaktadir.
Bunun yaninda olusan es dizilim ya da asimetrik goriiniimlii matrisler {izerinden marj
toplamlari iizerinden normalizasyon islemlerinde farkli bir yap1 kullanmaktadir (Leydesdorff,
2008).
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Ortalamas1 Alinmis Kullback-Leibler Uzakhg:

Uriin-iiriin veya kullanici-kullanicr iliskilerinde iki olasilik dagilimi arasindaki uzaklig
Olemek i¢in kullanilan araglardan bir tanesi de Kullback-Leibler Uzakligi (KL Uzaklig1)’dir.
Nesnelerin sistem igerisinde kullanabilecekleri 6zellikler arasindan belirlenmis olanlarin, diger
ozellikler tizerindeki 6nemini Kullback-Leibler Uzakligi ile 6lgmek miimkiindiir (Lee, C.-H.
vd., 2011: 1146). Bu 6l¢iim bir¢ok agidan gelistirilmesi ile birlikte nesnelerin 6zelliklerinin
agirliklandirilmasi ve bu agirliklandirmanin uzaklik 6l¢timii formiiliinde dahil edilmesi 6nem
arz etmektedir.

Goreceli entropi uzakligi olarak da adlandirilan bu yontem, dagilimlar arasindaki
mesafeyi 6l¢tiigii igin simetrik bir yapiya sahip olmasi beklenmemektedir (Huang, A., 2008: 9).
P ve Q iki dagilim olarak kabul edildiginde P’den Q’ya olan uzaklik su sekilde formiile edilir;

D PIQ) = Pug (5

S6z konusu dagilimlar arasindaki uzaklik oOlciimleri pek cok alanda kullanimi
mevcuttur. Gorsel ve konusma tanilamada iki akustik modelin benzerliginin tespiti, dil
biliminde kelime ayrimlarinin ortaya ¢ikarilmasinda, histogram gorsel modellerin
olusturulmasinda bu &l¢imiin kullanilabilirligi miimkiindiir (Hershey ve Olsen, 2007: 317).
Ancak KL uzakligt cogu zaman analitik izlenebilirligi saglayamamakta ve algoritma
hesaplanabilirliginde olumsuz sonuglara ortaya ¢ikarabilmektedir. Bu nedenle 6zellestirilmis

modeller tizerinde kullanim1 daha uygundur.

Adamic Adar Uzakhg:

Adamic Adar uzaklig1 sosyal aglar lizerindeki baglantilarin tahmini i¢in olusturulan ve
diigtimler aras1 mesafelerin 6l¢iimii i¢in kullanilan metotlardan biridir (Adamic ve Adar, 2003).
Ters logaritmik a¢1 merkezligi toplamlar1 hesaplanarak iki komsu diigiim arasindaki uzakligin

6l¢timii saglanmaktadir.
1

AdamicAdar(i,j) = Z —_—
log (|sg]|
S g (IskD

k€s;ns

Formiilde i ve j diigiimlerinin arasindaki uzaklik ortak komsu kiimesindeki diigiimlerin
agirliklandirilmis degerleri ile ifade edilmektedir. Komsu diigiim k’nin agirlik katsayisi
1/1og(|Sk|) ile ifade edilmistir. Tiim diigiim eslesmeleri i¢in tutarli bir model olusturuldugu

siirece logaritmik taban degeri konusunda bir sinirlandirma getirilmemektedir.
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Katz Uzakhg

Komguluk temelli benzerlik &l¢lim metotlart nesne veya dugiimler arasindaki
benzerligin belirlenmesinde keskin bir hesaplama saglamasina ragmen komsuluk bagi
kurulabilecek nesne sayisinin azliginda etkili bir sonu¢ verememektedirler. Bu gibi durumlarda
eslestirilmis farkli tahmin modelleri i¢in kiyaslama ve ayirt etme 6zelligi konusunda zorluklarla
karsilasilmasi ve az sayida ortak eslesmenin uzun yollar (uzakliklar) ile tanimlanan dolayl
baglantilarin ayirt edilememesi farkli bir 61¢iim metodunun ortaya ¢ikarmistir. Katz uzakligi ile
yuriime-temelli 6l¢iimler arasinda kabul edilen baglanti, tahmin bag giiciinii ortaya ¢ikararak
bu gibi durumlarda da tutarli sonuglar elde edinilmesi saglamaktadir (Katz, 1953: 39). Bu metot
su sekilde formiile edilmistir (Aggarwal, 2016: 325);

Katz(i,f) = ) f'-n)
t=1

® ;

n; ve j diigiimleri arasinda olusturulan adimlarin t uzunlugunu gostermektedir. Karar

verici tarafindan tanimlanan £ < / degiskeni i¢cin hesaplama bu sekilde olacaktir. f degeri belirli
bir adim mesafesinin dengeleme degeri olarak denklemde yer almaktadir. Bu deger ¢ok kiiciik
degerler icin denklemin sonsuz toplami olarak yakinsanacaktir. Eger denkleme
yonlendirilmemis agin simetrik yakinlik matrisi (A) eklenirse, nxn eslestirmeli Katz katsayisi

matrisi (K) asagidaki gibi formiile edilebilir;

K= (BAY = -pa)y" -1
t=1

A ozvektorlerinin k’ninci iissii olan AX Ozvektorii S degeri A’nin en biiyiik
Ozvektoriiniin tersinden kiiciik bir deger olarak secilmesi zorundadir. Bu islem sonsuz toplamin
yakinsakligindan emin olabilmek adina yapilmaktadir. Denklemin agirliklandirilmis stiriimii
de bir agirlik matrisi eklenerek gerceklestirilebilir. Katz katasayisi net sonucglar yakalamakta
oldukg¢a basarili isler ¢ikartabilmektedir. Bir diigiimiin diger diiglimlere gore belirlenen Katz
katsayilar1 toplami katz merkezi olarak tanimlanir. Internet arama sistemlerinde kullanilan
PageRank, DMOZ gibi yapilarin temel ¢ikis noktasi bu o6l¢iim aracidir (Zaihrayeu vd.,
2007:653).

Model Temelli isbirlikci Filtreleme Teknikleri

Model temelli isbirlik¢i filtreleme modelleri  Oncelikli  olarak  kullanict
degerlendirmelerinin modellenmesi ile iirlin Onerisi olusturmaktadir. Bu kategoride yer alan
algoritmalar olasiliksal yaklasim ile kullanicinin diger iirlinler iizerindeki degerlendirmeleri ile

beklenen bir kullanici tahmin degeri 6ngérmeyi hedeflemektedir.
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Model temelli modellerde olay odakli bir anlayisla, olusturulan model 6ncelikli olarak
bir ¢ikt1 liretmek yerine veri lizerinde bir 6n isleme siireci yiiriitiir. Bu sayede modelin adapte
edilebilirligi ve giivenilirligi konusunda giivenilir bir yol olusturulur (Aggarwal, 2016: 71).

Oneri sistemleri icin ¢ikt1 elde edilmeden once uygulanan ydntemler gdzetimli veya
gbzetimsiz algoritmalardan olusabilmektedir. Bu nedenle model olusturma siireci bu tiir model
olusturma teknigine giren yontemlerde farkli bir siirecin isletilmesini gerektirir (Amershi ve
Conati, 2009: 18). Oneri sistemi icerisinde Model temelli bir algoritmada kullanic
degerlendirmeleri {izerine bir model olusturma amaciyla hareket edilir. Bu algoritmalar
olasiliksal yaklagim ve kullanicinin beklenen tahmin degeri lizerine hesaplamalar1 dikkate alir
(Sarwar, Badrul Munir vd., 2001: 287).

Hafiza temelli yaklasimlarda benimsenen degerlendirme matrisi yapilar1 Oneri
sisteminde tanimlanan probleme iligskin bir veri seti icerisinde bagimsiz ve bagimli degisken
tanimlart ile elde edilir. Model temelli yaklasimlarda da benzer bir mantik bulunmasina ragmen,
hafiza temelli modellerden farkli olarak olusturulan matris igerisindeki eksik verilerin
minimum diizeye indirilmesi de amag¢lanmaktadir. Hafiza temelli model i¢in girdi kabul edilen
bir veri setinde bagimli ve bagimsiz degiskenler keskin bir sekilde belirlenirken, model temelli
bir yapida tahmin modeli olusturulmadan 6nce elde edilen veri setinde bu ayrim net degildir.
Her siitun bagimli veya bagimsiz degisken olma potansiyeline sahiptir.

Bu durum model olusturma ve test etme siire¢lerinde kullanilan egitim ve test veri seti
ayrimint da etkilemektedir.  Model temelli bir uygulamada veri setinin tamamen
farklilastirilmasi net bir ayrimin ortaya koyulmasini onlemektedir. Siitunlarda oldugu gibi
satirlar da ayrimlar ortadan kaldirilmis olabilmektedir.

Model temelli yaklasimlarin hafiza temelli yaklasimlara kiyasla bazi avantajlari
mevcuttur (Sarwar, Badrul Munir vd., 2001: 288);

Seyreklik: Pratik hayatta Oneri sistemleri genelde biiyiik ve daginik bir veri seti
tizerinden islemlerini gergeklestirir. Bu sistemler anlik olarak oneri motoru lizerinden aktif
kullaniciya bir 6neri ¢iktisi sunmak zorunda ve bunu kullanici i¢in sifir bekleme siiresi i¢inde
gerceklestirmelidir. Ancak kullanicr iiriin iligkisi {izerinden elde edilen veri setleri tam ve
kusursuz bir yapiya sahip olamazlar. Boyle bir sistemin olusturulabilmesi i¢in kullanicinin
sistemdeki tiim iirlinler hakkinda bir degerlendirmede bulunmus olmasi gerekmektedir. Bu
dogrultuda veri seti icinde degerlendirmede bulunulamayan {iriinler i¢in bosluk olusacak ve
seyreklik gdzlemlenecektir.

Model temelli 6neri sistemlerinde bu tiir sorunlarla daha az karsilasilmaktadir. Bu tiir

modeller 6neri modeli olusturmadan 6nce bir 6n islem neticesinde veri setini dondistiiriirler.
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Boylece farkli bir veri seti yapisi ile 6neri modeli olusturulmasini saglarlar. Seyrekligi yogun
olan bir veri setinin uygulanmast hem maliyet agidan hem de 6neri ¢iktililarinin performansi
acidan asilmasi gereken bir engeldir (Suryavanshi vd., 2005: 618).

Olceklenebilirlik: Hafiza temelli bir 6neri modelinde karar vericiler tarafindan
olusturulmus veri seti cogu zaman sistem icerisindeki tim veri setini kapsayict sekilde
olmaktadir. Bu durumda biiyiikk veri setlerinin analizlerde kullanilmasinda zorluklar
yasanmasina sebep olabilir. hafiza temelli yaklasimlarin aksine model temelli yaklagimlar
egitim veri setlerindeki farkli kullanicilar1 degerlendirme desenlerine gore daha kiigiik siniflar
icerisinde gruplandirirlar (Han, P. vd., 2004: 203). Hafiza temelli modeller tim veri seti
igerisinde nesnelerin birbiri ile etkilesimi lizerine dneri ¢iktisi olustururlar. Biiyiik bir veri seti
icerisinde nesneler arasi etkilesimin tespit edilmesi yiiksek islem giicii ve saklama kapasiteleri
ithtiyacini olusturacaktir. Model temelli yaklasimlarda veri seti bilgi kayb1 olmaksizin 6neri
sistemi modellemesi icin hazirlanabilmektedir. Boylece kullanilabilecek veri setleri
Ol¢eklenmis bir sekilde analizlere dahil edilir.

Model temelli yaklasimda bu o6zellikler gercek zamanli uygulamalarda avantaj
saglayabilmektedir. Egitim ve tahmin hiz1 gergeklestirilen 6n isleme sebebiyle yiiksek olmakta
asir1 uyum (overfitting) sorunlariyla daha az karsilasiimaktadir. Asirt uyum veri igerisindeki
rasgele olusan yapay olgulardan tahmin degerlerinin fazla etkilenmesi durumudur (Aggarwal,
2016: 73). Bu tiir durumlarda olusan modellerde, ihtiya¢ duyulandan daha fazla nesneye yer
verilmesi ya da olmasi gerekenden daha fazla karmasik yaklasimlarla modelin kurgulanmasi

neticesinde sinirlilik ilkesinin asilmast durumu goézlenir (Hawkins, 2004: 1).

Model Temelli isbirlik¢i Filtreleme ve Karar Agaclan

Karar agaglari tahmin ve siniflandirma teknikleri arasinda en yaygin araglardan biridir.
(Hastie vd., 2009: 266). Karar agaclar1 girdileri planlayarak girdilerin 6znitelikleri dikkate
aliarak tahmin modelleri olusturabilmektedir. Agaclardaki her i¢ diiglim bir 6znitelige denk
gelmekte ve iist diigiimden alt diigiimde olusan yay Ozniteliklerin degerler kiimesinin olasi
degerini simgelemektedir. Nesnenin niteligi olusturulan alt diigiimlere ve kok yapilara atanir.
Girdi veri seti degerlere boliinerek nesneden bir 6zellik par¢asinin bilgilerini tagir. Bu siireg
ist ve alt diiglim noktalar1 olusturacak sekilde tekrarlayarak devam eder.

Karar agaclarinda bagimsiz degiskenlerde ayrim kriteri olarak belirlenen hiyerarsik
kararlarla bir boliimleme islemi gerceklestirilir. Cogu durumda olusturulan ayrima
fonksiyonlar1 tek degiskenlidir. Tek degiskenli olmasi i¢sel diigiimiin sadece tek bir 6znitelik

dikkate alinarak boliinebilmesini ifade etmektedir. Sonug olarak diigiim isleminin baslamasi
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boliinebilecek en iyi niteliklerin tespiti ile ortaya ¢ikmaktadir (Rokach ve Maimon, 2005: 168).
Tek degiskenlik kriterine gore bolinmenin olusturulabilmesi igin Oznitelik bir kez
kullanilabilir.

Bolme isleminin kalitesi gini indeksi ile belirlenebilmektedir. Gini indeksi olasilik
dagilimi ile hedef 6znitelik degerleri arasindaki farki 6l¢en katisiklik temelli bir kriterdir. Bir S
diigiimiinde r smiflar1 arasinda veri setinde p fraksiyonlari i¢in asagidaki formiille hesaplanir

(Aggarwal, 2016: 74).
T
Gini(S) =1 — 2 p?
i=1

Belirlenen katsay1 agac icerisinde belirli bir seviyedeki uygun 6zniteligin belirlenmesi
icin kullanilmaktadir. En diisiik gini indeksine sahip 6znitelik boliinme igin segilir. Yukaridan
asagiya dogru her diigiim belirli bir sinifa ait veriyi kapsayincaya kadar devam eder.

Karar agaclarinin 6neri sistemlerinde kullanimina literatiirde siklikla karsilagilmaktadir
(Cho vd., 2002; Bouza vd., 2008; Gershman vd., 2010: 170) . Benzer ¢alismalarla birlikte
isbirlik¢i filtreleme yonteminde karar agaglarinin kullanimi tahmin edilen girdiler ile
gbzlemlenen girdiler arasindaki fark o6zellikle model temelli ¢alismalarda net degildir. Bu
durum bir aga¢ yapist olusturmada problemlere neden olabilir. Yine veri seti i¢erisindeki
bagimli ve bagimsiz degisken ayrimi her zaman net ¢izgilerle ayrismamaktadir. Bu durum
genellikle bagimli degisken igin Oznitelikler sabitlenerek farkli bir aga¢ yapisi, bagimsiz
degiskenler i¢inse farkli bir yap1 olusturmasi ile ¢oziilmektedir. mxn degerlendirme matrisi
icerisinde n adet aga¢ olusturulmasi gerekmektedir. Hedef iiriin i¢in olusturulan agac yapisi
tizerinden tahmin ¢iktilar1 olusturularak sonuclar kiyaslanabilmektedir.

Tahmin modeli olustururken karar agacglarin kullaniminda en 6nemli zayifliklardan biri
cok biiyiik sayilarda agac yapisina ihtiyag duyulabilmesidir (Gershman vd., 2010: 171). Model
ayn1 anda sadece bir iirlin i¢in beklenen degerlendirme skorunu hesaplayabilir. Kullanict i¢in
oneri olustururken her bir {iriin i¢in degerlendirme Onerisi olustururken kok tizerinden farkl
gecislerin - olusturulmasi  gerekmektedir. Kullanicilar tarafindan  olusturulan  tiim
degerlendirmeler yapildiktan sonra 6neri sistemi bir tahmin modeli olusturabilir. Karar agaci
yapilarinda Uriin sayis1 artttkca oneri sistemlerinde 6lceklenebilirlik problemi bas

gosterecektir.

Model Temelli isbirlik¢i Filtreleme ve Naive Bayes Simiflandiricis
Naive Bayes smiflandiricilari, Bayes teoremi tizerine kurgulanmis ve giiclii bagimsiz

varsayimlar olusturan bir teoremdir (Ghazanfar ve Prugel-Bennett, 2010: 3). Naive Bayes
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smiflandiricilart model olusturmada basit teknikleri kullanarak ilerlemektedir. Bunlar; sinif
etiketlerini problem drneklerine atar, bu etiketlerin sinirl bir veri seti icinde olmast durumunda
Ozellik degerlerini vektorlerle gosterir.

Naive bayes siniflandiricilarin temel avantajlari, giriltiili noktalar1 ve alakasiz
ozellikleri sinirlayabilmesi ve olasilik kestirim hesaplamalarinda eksik degerleri goz ardi
edebilmesidir. Bayesyen siniflandiricilart 6neri sistemlerinde popiilaritesi yiiksek bir 6grenme
teknigi olarak kullanilmaktadir (Isinkaye vd., 2015). igerik temelli Oneri sistemlerinde
kullanim1 gézlemlenmekle birlikte model temelli isbirlik¢i filtreleme yontemlerinde de
karsilasilabilmektedir (Miyahara ve Pazzani, 2000: 679; Ghani ve Fano, 2002: 27).

Bu tiir bir model genelleyici bir yaklasim sergilerken smiflandirma amagli
kullanilmaktadir. Oneri sistemi gibi yapilarda veri seti igindeki iiriinler 6zellik niteligi tasirken
kullanicilar sinif 6rnegi olarak degerlendirilerek eksik degerler konusunda siniflandirma
modelinden yararlanilabilmektedir (Aggarwal, 2016: 82). Bu dogrultuda Tanimlanmamis eksik
verilerle uyumlu bir sekilde ¢alisabilecek ve 6zellik olarak nitelendirilen tiriinlerin hedef sinif
tizerinde isbirlik¢i filtreleme modeli ile tahmin ¢iktilar1 olusturulmasinda kullanilabilmektedir
(Robles vd., 2003: 168).

Oneri sistemlerinde iiriin degerlendirmesinin sartli olasilik hesabmin diger {iriin
degerlendirmelerine gore yapildigi modellemeler olusur. Bu tiir modeller {iriin temelli yaklagim
bazinda degerlendirilirken geleneksel smiflandirma metodolojisinde dogrudan (agik)
adaptasyon olarak nitelendirilir. Bu durumun tek istinas1 hedef iiriin igbirlik¢i filtrelemede
degiskenlik gosterebilmektedir. Ancak bu tiir siniflandirma yaklasimlarinda sabitlenmis bir
boyut olusturulmaktadir. Benzer bir yaklasim kullanici temel igin de gegerli olmakla birlikte iki

yaklagiminin hibrit tiirevleri de isbirlik¢i filtreleme modellerinde kullanilabilmektedir.

Model Temelli Isbirlikci Filtreleme ve Boyut indirgeme Yéntemleri

Verilerin asgari veri kaybiyla 6znitelik ¢ikarimi, kompakt kodlama veya hesaplama
etkinligi i¢in boyutsal indirgeme teknigi kullanilmaktadir. Verinin "iyi" bir temsiliyete
biirlinerek ileriki asamalarda kullanimi i¢in doniigiimiin saglanmasi, 6znitelik degiskenleri
arasinda sabitlerin belirlenerek gereksiz ¢ogunlugun atilmasidir (DeMers ve Cottrell, 1993:
580). mxn boyutunda X matrisinin oldugunu ve t adet veri vektori x; (i € {1,2,...n}) ile D
boyutsalligini olusturdugunu varsayalim Veri seti X matrisi i¢gindeki noktalarin D boyutlu uzay
igerisinde d igsel boyutlar1 (d<D) barindirdig: diistiniiliir. Bu noktalar boyut igerisinde yakin
ve dagitilmis vaziyette bulundugu kabul edilir. Boyutsal indirgeme teknigi, D boyutlulugunda

olan X matrisini yeni bir veri seti olarak d boyutunda Y veri setine donistiiriir. Bu doniisim
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sirasinda verinin geometrigini korumay1 amaglar. Genel yapida ne dagitilan verilerin ne de i¢sel
boyutun geometrik yapisi bilinmemektedir. Bu nedenle boyutsal indirgeme 'kétii konumlanmis'
bir probleme doniismemesi igin sadece belli 6zelliklere sahip verilerde gegerlidir (Van Der
Maaten vd., 2009: 68).

Boyut indirgeme, komsuluk temelli metotlarda modelin hem kalitesinin arttirilmasi hem
de etkinliginin saglanmasi agisindan kullanilmaktadir. ikili benzerliklerin seyrek degerlendirme
matrislerinde hesaplanmasi oldukga gili¢c olmasiyla birlikte boyut indirgeme yontemi ortiilii/gizli
faktorlere dayanarak yogun diisilk boyutlu gosterimleri saglayabilmektedir. Bu nedenle
modeller “ortiilii faktér modeli” olarak da isimlendirilmektedir. Bir modele igerisinde iki
kullanict ortak degerlendirme kriteri ¢ok az sayida olsa bile, diisiik boyutsal 6riintiilii vektorler
arasindaki uzakliklar hesaplanabilmektedir. Bununla birlikte eslestirilmis gruplarin
belirlenmesinde de diisiik boyutu ortiilii vektorlerin kullanim1 daha etkin bir yol olarak kabul
edilir.

Oneri sistemlerinde iki farkli yonden ortiilii faktér modeli uygulanabilir(Aggarwal, 2016: 47):

e Verilerin indirgenmis gosterimi satir veya siitun iizerinden olusturulabilmektedir. Bir
baska deyisle indirgenmis gosterim kullanici boyutlulugu ile {iriin boyutlulugunu
sikigtirarak Ortiilii faktorleri ortaya ¢ikarir. Bu indirgenmis boyut komsuluk-temelli
modellerde rastlanilan seyreklik sorununun giderilmesi i¢in kullanilan yollardan biridir.
Hangi boyutun sikistirilarak ortiilii faktorii elde edildigine bagh kalarak kullanici veya
iriin temelli modellere dahil edilir.

e Ortiilii faktdr gosteriminde satir veya siitun verileri es zamanl olarak sinirlandirilir.
Olayin ortili faktor satilarini tiim degerlendirme matrisinin tek bir seferde tekrar
olusturulmasi ig¢in kullanilir. Bu durumda komsuluk-temelli modelden elde edilen
matrisin yerine gecer. Ortiilii faktoriin olusumunda es zamanli uygulamalar komsuluk
temelli metotlarda siklikla kullanilir.

Model temelli igbirlikgi filtreleme modellerinde temel hedef, mxn degerlendirme matrisinin

(R) diisiik boyutsal alana doniistiiriilmesi temel bilesen metodunun da iginde yer alig1 birtakim
yontemler vasitasiyla gergeklestirilebilir (Sarwar, B. vd., 2000: 6). Olusturulan matris (R’) d <
n oldugu ve mxd boyutuna indirgenecegi kabul edilir. Boylelikle her n boyutlu degerlendirme
vektorill indirgenmis boyutsal alana denk gelecektir. Standart degerlendirme vektoriiniin aksine
her d boyutu tamamen belirlenerek o6zellestirilir. Ortiilii gdsterimde indirgenmis boyutta

benzerlik hesaplar1 daha verimli sonuglar ortaya koyabilmektedir.
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Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizinde (TBA — Principal Component Analysis (PCA)) bir veri seti
icerisindeki gozlemleri analiz ederek birbiriyle baglantili niceliksel bagimli degiskenleri agiklar
(Abdi ve Williams, 2010: 433). Veri seti igerisinden onemli bilgilerin ortaya ¢ikarimi
amaglanirken, temel bilesen ad1 verilen ortogonal degiskenlerin sunumunu hedefler. Bu islemi
gerceklestirirken bir diizlem iizerinde gozlemlerle degiskenler arasindaki benzerlik desenlerini
haritalandirir.

TBA hedef olarak kendine iki ana gosterge belirlenmistir (Abdi ve Williams, 2010:
433); (i) veri setinden en 6nemli verilerin ¢ikarimi, (ii) 6nemli bilgilerin kayb1 yasanmadan veri
setini sikistirmak. (iii) veri setinin tanimini ve agiklamasini basitlestirmek (iv) elde edilen
gbzlemlerin ve degiskenlerin yapisin1 analiz etmek. Bu hedefleri gergeklestirebilmek igin
orijinal degiskenlerden elde edilen lineer kombinasyonlarla yeni degiskenler olan temel
bilesenleri elde eder. ilk elde edinim muhtemel en genis varyansi elde etmek icin gereklidir.
Daha sonraki ise ilk hesaplamaya dikey olan sabit degerler ile hesaplanir. Boylece muhtemel
her en genis hareketsizlik degeri elde edilir. Gézlemler i¢in elde edilen yeni degiskenler faktor
skoru olarak adlandirilir be faktorler temel bilesen iizerinde gézlemlerin projeksiyonu olarak
geometriksel yorumlanir.

TBA ile gergeklestirilen Oneri  modellerinde  sapma  problemleri ile
karsilasilabilmektedir (Sarwar, B. vd., 2000: 3). Rt matrisi, elde bulunan orijinal R matrisindeki
siitun veya satir degerlerinin farkli ortalama degerleri ile doldurulmasi sonucu olusmaktadir.
Bu durum tarafsizligin bozulmasina neden olabilmekte, objektif kriterlerin goz ardi edilmesine
yol agabilmektedir. Ornegin bir &neri sisteminde TBA kullanilarak boyut indirgeme islemi
yapilmasi planlanmakta ve bu dogrultuda degerlendirme matrisini kovaryans metrise
doniistiiriilmesi  hedeflenmektedir. Eksik degerler siitun ortalamalar1 dikkate alinarak
tamamlanmistir. Bu durumda kullanict ve iirlinler i¢in asagidaki tablonun olusturuldugu

varsayilmistir

Tekil Deger Ayristirmasi (TDA)

TDA (¢izli anlamsal indeksleme tekniginin bir parcasi olarak bilgi edinim metotlar
arasinda es ve ¢ok anlamlilik ¢éziimlemesi i¢in genis bir kullanima sahiptir (Vozalis ve
Margaritis, 2007: 3017). Tekil deger ayristirmasi (Singular value decomposition) ile hesaplama,
oncelikli olarak R matrisindeki mxn boyutlarindaki risk girdilerinin doldurulmasindan
baslanarak olusturulur. Eksik girdiler, girdinin bulundugu alanda yer alan degerlendirme

puanlarinin ortalama degeri olusturularak tamamlanir. Bu ¢oziime alternatif olarak siitun
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basinda ortalamasinin alinmasi da eksik girdinin tamamlanabilmesi saglayan yollardan biridir.
Sonug matrisi Ry olarak ifade edildigi varsayildiginda hesaplamaya esas olan nesneler arasinda
benzerlik matrisi nxn olarak kabul edilir. Bu matris pozitif ve yar1 kesindir. Rf matrisindeki
baskini temel vektoriin tanimlayabilmek i¢in benzerlik matrisi asagidaki gibi olacaktir. TDA
bir matris ¢arpanlara ayirma teknigi olmakla birlikte mxn boyutundaki bir R matrisini su sekilde
¢oziimler;

R = UxSxV*

U ve V ortogonal matrisler olmak iizere mxm ve nxn boyutlarina sahiptir. S Tekil
matris ise diagonal girdileri negatif olmayan mxn boyutundadir. S matrisinin ilk r diyagonal
girdileri S(sy, S5, ...S;) Ve s; > 0,51 = s2 > sr ozelliklerine sahiptir. Buna gore U matrisinin
ilk r siitunlar1 R matrisinin sol tekil vektorleri kabul edilmektedir. V matrisinin ilk r siitunlari
ise sag tekil vektorleridir. Sadece sifir olmayan tekil degerlere bakildiginda U, S ve V igin
boyutlar mxr, rxr ve rxm olarak goriilecektir.

TDA en diisiikk R orijinal matrisin en diisiik dereceli gosterimini elde ederek Oneri
sistemlerinde oldugu gibi yaygin bir kullanim saglayabilmektedir. k <r tekil deger
denklemini koruyarak S igindeki girdilerin siralamasini gerceklestirmekte ce k en biiyiik tekil
degerlerini olusturabilmektedir. Bu islemde veri boyutunun indirgenmesi diisiiriilmekte ve
orijinal matris igindeki 6nemi veri bilesenlerini korumaya calisilmaktadir (Gong vd., 2009:
770). Sonug olarak U ve V matrislerine de S matrisi ile denk indirgeme islemi uygulanmaktadir.

Ry = UpxSpxVy

Yukaridaki denklemden goriilecegi iizere S, diagonal matrisi olusurken U ve V
matrisleri de ayni sekilde r-k siitunlarini ortadan kaldirarak boyut indirgeme islemlerine tabi
tutulmus U, ve V}, gosterimleri ile temsil edilmistir.

S6z konusu metodoloji degerlendirme matrisleri i¢cin de TDA ile uygulanabilirligi
ortaya konulmustur. Jameson (2004: 48) ile Aggarwal and Parthasarathy (2001: 227) gibi
calismalarda farkli kullanim alanlarinda temel bilesen analizi ile birlikte birlestirilmis boyutsal

indirgeme teknigi olarak kullanim1 gézlemlenmekte ve iyi sonuclar elde edilebilmektedir.

Negatif Olmayan Matris Ayrismasi

Negatif olmayan matris ayrigmast (NMF veya NNMF) olarak adlandirilan bu yontem
negatif olmayan vektorler barindiran veri setlerinin lineer boyut indirgeme teknikleri ile
karakteristik Ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi islemidir (Lee, D. D. ve Seung, 1999: 788).
Ozellik ¢ikarimi islemi i¢in NMF yontemi ile giiriiltii verileri temizlerken verilerin

sikistirilmasini gergeklestirmektedir. Verilerden elde edilen Onciil bilgiler performans artirimi
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saglanmakta ve seyreklik, piiriizsiizliik ve ortogonallik durumlarini ele almaktadir (Hoyer, P.
0., 2004: 1452).

NMF makine Ogrenme metotlar1 icerisinde ¢ok sayida uygulama alaninda
kullanilmaktadir. NMF ¢ok degiskenli veri setlerinin kor kaynak ayrismasi teknigi ile anlaml
negatif olmayan faktorlere ayrilmasini saglar (Bobadilla vd., 2017: 3549).

Bir negatif olmayan V matrisi i¢erisinde NMF sayesinde uygun ayristirma boyutlarini
V ~ WH ile ortaya ¢ikarmaktadir. W ve H negatif olmayan faktorlerdir. negatif olmayan
sabitler, matris gosterimini yalin halde eklenebilir (¢ikarmaya izin vermeden) sekle sokarak,
bagimsiz bilesen analizi veya PCA metoduna gore pozitif degerler iizerinde daha iyi ¢ikarimlar
elde edebilmektedir (Hyvérinen ve Oja, 2000: 411).

NMF'nin en kullanigli 6zelliklerinden biri tutarli ama seyrek bir gosterim sekli
sunmasidir. Bu sekilde bir gdsterim az sayida aktif bilesen kodlanmasi yorumlanmasini daha
kolay ve gerceklestirilebilir kilmaktadir. Bu islemi gergeklestirirken veri seti igerisindeki
onemli bilgileri elimine etmeden kullaniciya sunabilmesi 6nemli bir avantajdir.

Veri seti igerisindeki bilgilerin 6nemli bilesenlerini tespitinde ne kadarlik bir seyreklige
izin verilecegi konusunda NMF kullaniciya esneklik saglar. Boylece gosterim hususunda daha
fazla kontrol elde edilebilmesi saglanabilmektedir (Hoyer, P. O. J., 2004: 1457).

V matrisinin mxn boyutlarinda oldugu varsayildiginda, negatif olmayan mxr boyutunda
W matrisi ve nxr boyutunda H matrisi, V =~ WH yapisina gore olusmaktadir. r degeri genellikle
(m + n)r < mn kosulunu saglamasi kriteriyle segilerek WH ¢iktis1 V matrisinin sikistirilmig
bir hali olarak gosterilir (Tsuge vd., 2001: 961). Bu denklem siitunlar dikkate alarak yazildigi
durumda v = Wh , her v veri vektorii W matrisinin siitunlarinin lineer kombinasyonlarinin h
bilesenleri ile agirliklandirilarak yakinlastirilmasi ile elde edilen degeri temsil eder. W  bu
nedenle V matrisindeki verinin lineer yakinlastirilmasinin optimize edilmis hali olarak kabul
edilmektedir. Goreceli olarak sadece temel vektorlerin temsil yetkisi oldugu diisiiniildiiglinde,
bu vektorlerin dogru ve tutarli bir temsili gerceklestirebilmesi i¢in elimine edilen diger
vektorlerdeki gizli ve Oriintiilii yapilar analiz etmesi beklenen bir durumdur. NMF bu
temsiliyeti 1yi sagladigi durumlarda SVD gibi diger modellerden iyi sonuglar elde
edebilmektedir (Boutsidis ve Gallopoulos, 2008: 1350).

Oneri sistemlerinde negatif olmayan matris ayristirmast negatif deger
bulundurmayan herhangi bir degerlendirme matrisinde kullanilabilmektedir. Bu yontemin 6neri
sistemlerinde sagladigi avantajlar1 genellikle, kullanicinin puanlama yontemi yerine begeni,

satin alma davranmig1 gibi tek bir davranisii gosterdigi yapilar {izerinden elde edilen
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degerlendirme matrislerinde goriilebilmektedir. Bu tiir matrisler birli veya ikili veri yapist
icinde degerlendirilmekte negatif olmayan girdiler aktivite sikligina gore yapilandirilmaktadir.

Negatif olmayan ayristirma yonteminin 6nemli avantajlarindan biri olan kolay ve
detayli yorumlanabilirlik durumu sayesinde matris yapisindaki énemli bilesenlerin ayriminin

yapilabilmesidir. Bu durum Oneri sistemlerinde de avantaj saglamaktadir.

Model Temelli Komsuluk Modelleri ve Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallar1 Hajek ve arkadaslar1 (1966: 293) tarafindan bagimsiz olarak ortaya
atilan bir istatistiksel analizdir. Bu analizler makine 6grenme metotlarinda kullanimi While
(1977: 415) tarafindan gergeklestirilmeye baslamig, temel metotlardan karmasik ve
Ozelestirilmis durumlara kadar genis bir ¢apta Oneri sistemlerin igine girmistir.

Birliktelik kurallari, satin alma degerleri matrisinde oldugu gibi benzer yapilarda
nesnelerin birlikte goézlemlenebilme durumlarinin ortaya ¢ikarilabildigi bir metottur. Eger
siirlandirilan bir veri havuzu igerisinde iirlin B’ye, iiriin A ile ayni1 siklikla satin alma eylemine
rastlanmasi durumunda kural A=>B olarak belirtilir. iki 6l¢iim i¢in giiven destegi kural
keskinligini ve kullanisliligi 6l¢mek igin kullanilir (Kim ve Kim, 2003: 524).

Birliktelik kurallar1 6neri sistemlerinde siklikla kullanilmakla beraber 6zellikle birli ve
ikili veri yapilarmin temel alindigi &neri sistemlerinde siklikla kullanilmaktadir. isbirlikci
filtreleme modellerinde birliktelik kurallarinin uygulamasindaki ilk adim minimum destek ve
giiven noktalarinin tespitidir. Bu degerler analiz Oncesi belirlenerek tutarliligi en yiiksek
seviyede tutacak degerlere gore secilir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda 6neri sistemlerinde
kullanilan top-N Oneri algoritmasi ile 6neri ¢iktilari olusturulabilmektedir (Demiriz, 2001: 1).

Literatiirde IS, SETM, Apriori gibi ¢esitli yontemlerle uygulanan birliktelik kurali, bu
aragtirmada kullanilan yontemler nedeniyle bu bolimde sadece FpGrowth ve PSO

anlatimlaria yer verilmistir.

Fp-Growth

Birliktelik kurallar1 veri madenciliginde 6nemli bir kullanim alanina sahip olmakla
birlikte, biiyiik veri setleri igerisinde isabetli baglantilar ve korelasyonlarin tespitinde siklikla
kullanilmaktadir. Sik tekrarlayan nesne setlerinin tespiti, birliktelik kurallar1 uygulamalari
icerisinde anahtar yontemlerin basinda gelmektedir. En iinlii algoritmalardan biri olan ve
Agrawal ve arkadaglar1 (1994: 490) tarafindan ortaya konan Apriori algoritmasi ile sik
tekrarlanan veriler arasindaki diizenin ortaya ¢ikarilmasinda biiyiik fayda saglanmistir. Apriori
algoritmas1 veri seti lizerinde devamli bir tarama gergeklestirmekte ve veride nesne

tekrarlanmalarin tespiti icin tekrarlanmayan nesneleri veri setinden ayirmaktadir. Apriori bu
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islemleri gergeklestirirken her defasinda veri setini bastan taramakta, biiyiik veri setleri igin
verimsiz ve sistem kaynaklarini tiikketerek yavaslayan bir yapiya doniismektedir.

Birliktelik kurallar1 igerisinde en hizli ve siklikla kullanilan yontemlerden biri Fp-
growth algoritmasidir (Li vd., 2008: 107). Bu algoritma belirli bir islevsel veri setinin dnek
agaci olusturarak tiim islem veri setinin degerlendirilmesi yerine algoritmaya dahil edilecek
bolimleri belirli kisimlar halinde analize dahil edilmesini saglar. Bu durum diger birliktelik
kurali algoritmalarindan olan Apriori ve Eclat ile benzerlik gostermektedir. Bu agag literatiirde
FP-tree adiyla anilmaktadir. FP-growth algoritmasindaki temel prensip tekrarlamali elimine
asamalari ile agiklanabilir. Verilerin algoritmaya dahil edilmeden 6nce veri hazirlik siirecinde
bireysel olarak tekrarlama gostermeyen nesneler veri setinden ¢ikarilir. Ornegin kullanic
tarafindan belirli sayida kriter konulan bir veri seti igerisinde bu kosulu saglamayan veriler
algoritmaya dahil edilmez (Han, J. vd., 2000: 2).

On isleme siirecinde her islem kaydi belirli bir siraya gore yapilmasi saglanir. Boylelikle
veri seti icerisindeki sikliklar1 dikkate alinarak azalan bir siraya gore konumlari yeniden
belirlenir. Algoritmanin bu 6zelligi diger algoritmalardaki rastgelelik durumuna gore daha
verimli bir isleyis saglamaktadir (Hong vd., 2006: 2167). Islem kayitlarmin artan siklikla
gerceklestirilmesi ise performansi asagi yonlii bir seyre yoneltmekte ve saglikli sonuglar elde
edilememektedir. Tekrarlanan siirecte, tekrar derinligi k olarak kabul edilirse; islem veri
setindeki k’ninci nesne veri setini belirli boliimlere ayirmada yardimei olacaktir.

FP-tree uygulamasi, hafizadaki islem kaydi veri setinin gdsterimini numerik bir dizin
ile gosterimini saglayabilmektedir. Sozliiksel (leksikografik) sekilde gosterim tekrarli bir
prosediire uygun zemin hazirlamakta ve islemsel hiz konusunda daha basarili bir siirecin
olugsmasina yardimci olmaktadir (Tanbeer vd., 2008: 1064). Olusturulan her béliim nesnenin
FP-tree igerisindeki uyumuna gore olusturularak etiketlenmek ve tekrarlanarak tiim bdliimlerin
kendi iglerinde alt boliimler olusturulmasit yeni diigiim katmanlarin ortaya g¢ikarilmasi
saglanmaktadir.

FP-tree agacinin elde edinimi 6n isleme silirecinden gegirilen veri seti iizerinden
gerceklestirilmektedir. FP-tree tiim iglem kayitlari i¢in bir 6nek agaci olarak kabul edilir. Her
yol bir islem kayit setini paylasan dnekleri, her diigiim ise bir nesneyi simgelemektedir (Kumar
ve Rukmani, 2010: 400). Bunun yaninda tim diigiimler bir liste igerisindeki ayni {iriini
gostermekte, boylece belirlenmis bir nesneye ait tiim islem kayitlar1 kolay bir sekilde listelerin
ters cevrilmesiyle sayilabilmektedir.

FP-growth algoritmasinin temel gérevi dngdriilen veri seti i¢in FP-tree hesaplamalarinin

gerceklestirilmesidir. Bu hesaplamalar hem belirlenmis bir nesenin veri seti icerisinde
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bulunmasi hem de bulunmamasi durumlari i¢in gergeklestirilir. Bu veri setindeki her nesne igin
tekrarlanarak gergeklestirilen bir siiregtir.

Algoritma siklik desen uzunlugu 1 olan degerden baslayarak alt veri seti olarak kabul
edilen ve sonek desenleri ile birlikte gozlemlenen 6nek yollar1 iizerinden sartli desen diizeni
olusturur. Bu sartli desen diizeni alt veri setlerinde tekrarlanarak algoritmanin temel yapi tasi
olan fp-tree yapisini olusturur. Nesneler arasindaki diizenin tespitinin basarili olabilmesi i¢in
FP-tree iizerindeki baglamlarin onciil ve ardil nesnelerle sik ve anlamli bir tekrarlanma ile

gerceklesmesi beklenmektedir.

Destek Sayist Null {}
Nesne Bilg. Digiim Bagl. C:3
: E:1
C 1l a D:2
D, 3 E:2 A:l B:1
E| 3
A 2 All
B | 2

B:1

Sekil 2.1 Fp-Growth Icerisinde Fp-tree agac yapisi 6rnegi

Ornegin Sekil 2.1°de gosterilen A. B. C. D ve E nesnelerinden olusan bir veri seti
mevcut olsun. Algoritmanin veri setini ilk taramasinda tekrarlanan nesneler ve destek degerini
elde edebiliriz. Elde edilen nesne dagiliminin destek degerlerinin azalan sekilde bir siralamaya
tabi tutuldugunda {C:6, D:3, E:3, A:2 B:2} oldugunu varsayalim. Bu agamadan sonra algoritma
her islem kaydi icin bir dal olusturur Ornegin “01: A, B, C,D,E” islem kayd: bes nesne
icermekte ve sirali liste dikkate alinarak {C:1, D:1, E:1, A:1, B:1} dal olusturulur. Olusturulan
dalin 5 diiglim noktas1 atanacaktir. Bu diiglim noktalar1 i¢erisinde “null” etiketli kok diigiimiin
alt diigtimii C, D ile C, E ve D, A ve E ile B ve A arasinda baglantilar olugsmas1 beklenmektedir.
Ikinci islem kayd: “002: B, C, E” oldugu diisiiniiliirse yine siralanmus sekilde {C,E,B} ii¢ nesne
tespit edilecektir. Kok diigiim ile C, C ile E, E ile arasinda baglanti olusacaktir. Onciil C
nesnesinin daha onceki islem kaydindan kaynaklanan bir baglantist olmasi nedeniyle diigiim
sayisint 1 arttirarak [(E:1)(B:1)] diigiim grubunu [C:2] ile baglayacaktir. Genel olarak ortak
oneklerin tespitinde dal sayisinin artirimini saglamay1 amaglamaktadir.

Algoritmanin takibinin kolayli1 acgisindan bir baslik tablosu agac yapist ile birlikte
tutulmaktadir. Bu agac¢ yapist ile diigim baglantilar1 destek sayisi ve nesne bilgileri

saklanmaktadir (Sidhu vd., 2014: 7). Boylelikle bir kurallar havuzu elde edilmesine olanak



56

saglayan algoritma diger birliktelik kurallarinda oldugu gibi belirlenmis veri seti icerisinde

nesneler arasindaki baglantilardan yola ¢ikarak nesne gruplarinin tespitini saglar.

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Pargacik Siiriisii Optimizasyonu 1995 yilinda J.Kennedy ve R.C.Eberhart (1995: 39)
tarafindan; kus siiriilerinin hareketleri lizerine olusturulmus popiilasyon tabanli stokastik
optimizasyon teknigidir (Zhang, L. vd., 2003: 134). PSO matrisleri pargacik olarak
tanimlayarak problem i¢in her birini ayr1 ayr1 birer ¢6ziim olarak kabul etmektedir. Her pargacik
icin gelistirilen ¢6zlim, bir sonraki parcacik i¢in bilgi birikimi olarak kabul edilerek en optimum
sonucun elde edinimi amaglanmaktadir.

Parcacik siirii konsepti basitlestirilmis bir sosyal sistem simiilasyonu olarak kabul edilir.
Kuslarin icgiidiisel koreografilerinden yola ¢ikilarak en yakin komsu hizlanma eslesmesini
bagimli degiskenleri elimine ederek ¢ok boyutlu ve uzaklik hiz iligkisi ¢ergevesinde ortaya
¢ikarilmasi amaglanmistir. Genetik algoritmalarla benzerlik gosteren bu yontemle elde edilen
sonuclar, rastgele hale getirilmis hiz ve pargacik adi verilen problem uzayinda yayilan
potansiyel ¢coziimlerce ortaya ¢ikarilmaktadir. Her parcacik gerceklestirdigi en iyi ¢oziim veya
uygunluk degeri ile problem uzayinda koordinasyon takibini gerceklestirir. Bu degerler “pbest”
ismi ile anilir. Diger bir en iyi deger ¢ikarimi daha global bir versiyon olan parcacik siiriim
optimizasyonu ile tim pargaciklardan toplanir (gbest). Bu konsept her zaman diliminde
belirlenen pbest ve gbest konumlar1 arasinda hiz degisimlerini degistirilmesi ile
olusturulmaktadir. Hizlanma, pbest ve gbest konumlar1 arasinda rastgele belirlenmis
agirliklandirilmis degerlerle elde edilir (Ujjin ve Bentley, 2003: 128).

PSO iist sezgisel bir metot olarak kabul edilir. Optimize edilen problemle ilgili
varsayimlara ihtiya¢ duymaz ve belirlenen ¢oziimler iizerinde biiyiikk alanlarda optimum
aramay1 gergeklestirebilir. Ancak elde edilen sonucun optimum olup olmadigi konusunda
dogrudan yorum olusturmaz. Diger klasik optimizasyon metotlarinda oldugu gibi Optimize
edilen problemin tilirevlenebilir versiyonlarini analiz etmeye ihtiya¢ duymaz.

PSO yontemi iizerinde yillara yaygin olarak bir¢ok farklilastirma gergeklestirilerek,
karsilasilan gesitli sorunlar i¢in modifikasyonlar olusturulmustur. Boylelikle daha hizli ve buna
bagli olarak daha kaliteli bir yakinsama ortaya ¢ikarilmistir.

PSO devamli optimizasyon problemleri i¢in uygulanan bir yontem olmasi nedeniyle
ikili veriler icin Ikili PSO kavrami olusturulmustur (Sarath ve Ravi, 2013). Béylelikle satin
alma gecmis deger matrisi gibi ikili verilere sahip matris yapilarina da uygun sonuglar

iiretebilecek duruma getirilmistir.
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Arastirma i¢in Ikili PSO modeli su sekilde olusturulmustur:

Vier = Wk G + Gy x 1y x (P — X)) + G+ % (g — X))

W degeri atalet faktorii olarak kabul edilmekte, C1 ce Cz degerleri ise pozitif sabit olarak
diisiiniilmektedir. Her pargacik pozisyonu 0 ile 1 degerleri alacagindan Xi degeri Gk degeri
dogrultusunda olasiliklar dahilinde sinirlandirilacaktir. g degeri en iyi pozisyon degeri olarak
ortaya ¢ikmaktadir.

PSO algoritmalar1 genellikle agik bir secilim mekanizmasi yliriitmedigi i¢in diger meta
sezgisel yaklasimlardan ayri tutulmaktadir (Cheng ve Jin, 2015). Ancak ¢ogu PSO degiskenleri
tiim sezgisel yaklagimlarin igerisinde algoritmalarla biitlinlesmede basarili bir adaptasyon
gecirebildigi goriilebilmektedir. Bu algoritmalar dolayli olarak kisisel en iyi sonuglari
giincelleyerek global bir test sonucu iizerinden secimi gergeklestirmeleri bu 6zelligi
kazanmalarinda onemli bir faktordiir. Diger benzer algoritma yapilarinda karsilastirmali
yontem kullanilmasina ragmen PSO ikili gruplar halinde sonuglar ele alir. Ikili mukayese

hafiza kullaniminda tasarrufun yaninda verimli bir ¢éztimleme islemine olanak vermektedir.

2.5. Hafiza ve Model Temelli Modellerinin Karsilastirilmasi

Hafiza temelli yaklagimlar tiim veri setini kullanarak oneri ¢iktilari iireten tekniklerdir.
Bu algoritmalar istatistiksel tekniklerle hedef olarak belirlenen bir kullanici ile 'komsu' olarak
adlandirilan kullanict gruplarinin ge¢cmis davranislart inceleyerek aralarindaki benzerlikten
yola cikmaktadir. Komsuluk iligkisinin tespitinin ardindan farkli algoritmalar kullanarak
kullanict davranis veya tercihlerini birlestirerek dogrudan bir tahmin yiirtitebilir ya da top-N
oneri modelini hedef kullanici igin tiretebilir (Sarwar, Badrul Munir vd., 2001: 266). Hafiza
temelli yaklasimda algoritmalar veri setini biitin bir sekilde alarak kullanici tiriin iligkisi
cercevesinde tiim verilerle etkilesim i¢indedir. Bu nedenle herhangi bir optimizasyon iglemi
gerceklestirilmemisse yiliksek islem giicli gerektiren bir altyapr cercevesinde algoritma
caligmasi gergeklesir (Aditya vd., 2016: 304).

Model temelli yaklasimda ise Oneri algoritmalarinin ¢alistirilabilmesi i¢in veri setinin
gelistirilmesini ve doniistlirilmesini 6n planda tutulmaktadir. Bu kategoride yere alan
algoritmalar olasiliksal yaklasimlar1 dikkate alabilmekte ve kullanici tahmini igin beklenen bir
degerin hesaplanabilirligi lizerine kurgulanmaktadir. Model olusturma asamalar1 farkl
algoritmalardan olusabilir Model temelli metotlarda kullanilan algoritmalar manipiilasyon
amagcl saldirilara daha direnglidir (Zhou vd., 2018). Ote yandan hafiza temelli metotlarda
kullanilan algoritmalarda daha fazla tahmin c¢esitliligi saglayan yontemler {iriin temelli

metotlarda kullanilan algoritmalardan daha genis bir perspektif i¢erisinde sonuca ulagilmasin
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saglamaktadir. Tahmin g¢esitliligi genis bir c¢aligma alanimin yanmi sira olumlu ve yeni
kaynaklarin ortaya ¢ikmasini saglayan tesadiifi sonuclarin da ¢alisma igerisinde yer almasina
olanak saglayabilmektedir. Yenilik, ¢esitlilik ve olumlu yoniiyle tesadiifilik yaratict ve yeni
¢Ozlimlerin ortaya ¢ikarilmasinda kullanici temelli modellerde farkli alternatiflerin sunulmasini
saglamaktadir.

Hafiza temeli metotlarin karsilagtig1 en biiylik sorunlarin baginda seyreklik problemi
gelmektedir (Martin-Vicente vd., 2014: 3801). Seyreklik, kullanici {irlin veri seti igerisinde
matrisin dogas1 geregi bilgi eksikliklerini tanimlar. Bu bilgi eksikligi nedeniyle algoritmalarda
dogruluk ve tutarlilik problemleri yasanabilmektedir (Huang, Z. vd., 2004). Seyreklik problemi
ile ilgili farkli 6nleyici uygulamalara literatiirde yer verilmekte ve genelde boyutsal indirgeme
teknikleri ile grafik temelli modellemelerle ¢6ziim iiretilebilmektedir (Aggarwal, 2016: 67).

Model temelli metotlar seyreklik problemi ile daha iyi miicadele edebilmektedir
(Ghazarian ve Nematbakhsh, 2015: 3804). Oneri modelinin olusturulmasindan &nce veri seti
tizerinde 6n islem gergeklestirilebilen modeller kullanici {iriin arasindaki eksik bilgileri elimine
edebilmektedir. Ancak bu durum hafiza temelli modele gore daha fazla zaman ve islem giiciine
ihtiyag yaratabilmektedir. Tiim veri tabani iizerinde anlik islem gergeklestirmemesine ragmen
model ic¢in veri setinin iglenmesi gerekliligi zaman ve islem yogunlugu agisindan

degerlendirmeye alinmalidir.
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UCUNCU BOLUM
METODOLOJi VE UYGULAMA

3.1. Arastirma Metodolojisi

Oneri sistemleri ile ilgili e-ticaret iizerindeki uygulamalarinin gesitliligine ve bu
sektordeki hizli biiylimenin getirdigi yeni pazarlama segeneklerine olan ihtiyag, kullanici igin
farkli alternatiflerin devamli ve hizli bir sekilde olusturulmasi talebini yaratmaktadir. E-ticarette
oneri sistemleri, istatistiksel uygulamalarinda gergek zamanli bir kullanici tiriin etkilesimini
olusturma probleminin ¢éziimii i¢in istatistiksel ve bilgi kesfi yontemlerinin toplu bir sekilde
uygulandig1 yontemlerdir (Sarwar, B. vd., 2000: 158). Bu nedenle farkli algoritmik yapilarin
ortaya ¢ikarilmasina farkli disiplinlerden faydalanarak yorumlanabilmeye uygun bir
metodolojiye takip edilmesi gerekmektedir. Bu dogrultuda literatiirde bir¢ok yonden
kullanicilar i¢cin Oneri sistemleri incelenmis ve farkli metotlarda yeni model ve yapilar
olusturulmaktadir.

Calismanin birinci boliimiinde E-ticaret gelisimi ve veri kavraminin degisimi lizerinde
durularak, e-ticaret sistemlerinde verilerin yorumlanmasi adina 6neri sistemlerinin nasil bir
gelisim gosterdigi agiklanmustir. Oneri sistemlerinin gelistirilmesi i¢in veri yapilarmin
olusturulmasi ve bu veriler dogrultusunda ortaya ¢ikan 6neri sistem modelleri (Isbirlikci, icerik
temelli, hibrit modeller vs.) lizerine tanimlar agiklanarak, mevcut e-ticaret sistemleri tizerindeki
uygulanabilirligi tlizerine ¢aligmalar incelenmistir. E-ticaret sistemlerinde farkli uygulama
teknikleri lizerine tarihsel siire¢ irdelenerek, modellerin olusturulmasi ile ilgili bugiine kadarki
gelisim, literatiir taramasi ile akademik boyutta incelenmistir.

Ikinci boliimde ise uygulamada da kullanilan isbirlikgi filtreleme modelinde, kullanict
ve tiriin temelli komsuluk model olusumu konusunda teorik yapilar incelenmistir. Bu baglamda
hem kullanicit hem de iiriin temelli e-ticaret 6neri sistemlerinde komsuluk temelli istatistiksel
uygulamalarin nasil isledigi ve Oneri sistemlerine nasil adapte edildigi konusunda detaylara yer
verilmistir. Bunun yaninda modellerin getirdigi avantaj ve dezavantajlar ortaya c¢ikarilarak,
karsilasilabilecek problemler hakkinda bilgilere yer verilmistir.

Calismanim bu béliimiinde ise metodolojik uygulamalara yer verilmistir. ilk olarak
yapilan aragtirmanin konusu, kapsami ve akademik agidan 6nemi vurgulanarak, karsilasilan
kisitlar anlatilmistir. Sonra ise olusturulan model ile ilgili hipotezlere yer verilerek 6rneklem
siireci ve veri toplama yontemleri, analizleri konusunda agiklamalar yapilmistir. Elde edilen

tiim veriler dogrultusunda analizler gerceklestirilmistir.
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3.2. Arastirmanin Konusu ve Onemi

Diinya genelinde 2,8 trilyon dolarlik bir perakende satis hacmine ulagan e-ticaret
sitelerinin sayilar1 giin gegtikge artmakta ve tlim internet kullanicilarina ulagsmak i¢in gesitli
yollarda yeni yontemler gelistirmeye ¢alismaktadirlar. Rekabetle birlikte hizli biiyiime, yeni e-
ticaret firsatlar1 ortaya ¢ikarmakta ve kullanicinin ilgi alanini genisletecek c¢ozlimler
tiretilmektedir. 2018 yili itibartyla diinya niifusunun %59,9’una internet erisimi saglandigi
diisiiniildiiginde Pazarin katlanarak biiyiimesi e-ticaret sistemlerinin ¢esitliliginin artmasina
olanak saglamasi beklenmelidir (Statista, 2018).

Uriin tercihinin belirlenmesinde kullanici davraniglarinin hizli bir degisimle birlikte &n
plana ¢ikmasi, zaman igerisinde yapilan arastirmalar ile akademik ¢alismalarin ¢esitlenmesine
de vesile olmustur. Kullanicilarin reklam, tek tarafli kullanici tanitimlari gibi kullanicinin istegi
disinda gerceklestirilen yonlendirmeler yerine, kullanicinin 6zellikleri analiz edilerek ona
uygun bir tahmin mekanizmasi olusturmak kullanicinin internet gezinmesindeki dogal
davraniglarinin 6nemli bir gosterge olabileceginin farkina varilmasii saglamistir (Glance,
2005: 1). Bu durumda da kullanici iirtin iliskisinin saglikli bir sekilde kurularak basarili bir
yonlendirme dongiisii elde edilebilmistir.

Calismalarda oldukca sik kullanilan ve tezin konusu dahilinde burada da anlatimi
yapilan igbirlikei filtreleme modeli de farkli algoritmik yapilarla ¢esitlendirilmis ve ihtiyaca
uygun olarak yeniden yorumlanmistir. Genellikle belirli bir 6lgek tizerinden gerceklestirilen
kullanic1 degerlendirme puanlari ile kurgulanan model yapilari, kullanicilarin dogrudan iiriin
hakkindaki fikirlerini almak {izere kurgulanmistir. Bu dogrultuda kullanicinin gortisleri
siiflandirilip kullanici tercihleri dikkate alinarak modele dahil edilmis ve hedef kullanicilar
i¢in sonuglar liretilmistir.

Ote yandan kullanicimin belirli bir yapr hakkinda genis bir olgek igerisinde
diisiincelerinin belirtilmedigi ancak olumlu veya olumsuz alginin tespit edilmesi igin
kullanicinin  bazi davranislarinin ~ dikkate alinabildigi yapilarla ilgili de c¢alismalar
gerceklestirilmistir. Kullanicinin {irinii begenmesi, yararli olarak tanimlamasi gibi olumlu
ifadeler iizerinden goriis bildirmesi de isbirlik¢i filtreleme modellerinde kullanilmistir.

Dogrudan kullanic1 davraniglarinin incelendigi ¢aligmalarin yaninda, kullanicinin {irtin
hakkindaki dolayl goriis bildirimleri de modellerde kullanilabilmektedir (Koren vd., 2009: 44).
Bu durum kullanictya dogrudan bir {irtin hakkindaki diisiincelerini sormak yerine, kullanicinin
sistem icgerisindeki davranislari incelenerek, o iriin hakkindaki olumlu/olumsuz tavrinin

kestirilmesi iizerine kurgulanmistir. Boylelikle kullanicinin {iriin ile ilgili goriisleri igin
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olusturulan degerlendirme 6lgeginin disina ¢ikilarak kullanicinin belirlenmis bir davraniginin
tiriin hakkindaki diislincesi olarak kabul edilmistir.

Calismanin uygulama béliimiinde bahse konu dolayli kullanici davranisi {izerinden iiriin
hakkindaki degerlendirmesinin tespit islemi ile tahmin olusturma modelleri yapilandirilmasi
amaglanmistir. Bu siire¢ kullanicinin bir {iriinii satin alma durumu {izerinden kurgulanmaistir.
Sisteme kayitli bir kullanici, belirli bir tirlinii satin almigsa o liriin hakkinda olumlu bir fikre
sahip oldugu varsayilmis, ayni iirlin i¢in bu davranisi sergileyen kullanicilarla esit bir puan
verdigi varsayilarak analizlere dahil edilmistir. IKili puanlama sistemi olarak kabul edilen bu
yapida, eger kullanici sisteme girme amacini yerine getirerek o iirlinli satin almigsa, iirlinlin
amacina uygun olarak alinabilirligine onay vermis ve benzer 6zelliklere sahip diger kullanicilar
icin de olumlu bir yapiya sahip oldugu kabul edilmistir.

Kullanicilarin satin alma tercihi tizerinden olusturulan bir {irtin 6neri tahmin modeli ile
isbirlik¢i filtreleme metotlar1 vasitasiyla benzer kullanict kiimeleri iginde yer alan hedef
kullanicilar igin farkli tdirlin tercihlerine yonlendirilme basarisinin karsilagtirilmasi, bu
calismanin ana konusu olarak belirlenmistir. Kullanicinin standart 6neri sistemlerinde oldugu
gibi dogrudan bir goriis bildirmesine gerek kalmaksizin iiriin satin alma davranisinin olumlu bir
degerlendirme olarak kabul edildigi bir Oneri mekanizmasi kurgulanmigtir. Boylece
kullanicinin tek tarafli ve anlik olarak degisme ihtimali olan degerlendirmeleri yerine, nihai
karar siireci lizerine bir temel olusturulmaya calisilmistir.

Arastirma, satin alma davraniglar1 iizerinden isbirlik¢i filtreleme yontemleri ile 6neri
sistemi modelinin kurgulanmasi tiizerine olsa da veri setinde kullanilan veri tiirlerinin
kullanilacak metotlar {izerindeki performans etkisinin 6l¢iimii i¢in de yol gosterici olmustur.
Bu durum arastirmada genel bir yontem arayisinin yerine veri tirline gore yontemleri
ozellestirerek farkli uygulamalarin yaratabilecegi sonuclar1 ortaya koymustur. Boylelikle
gecmiste ayni tilir veri yapisina sahip veri setleri ile yapilan ¢alismalarla kiyaslayarak bu gibi
0zel durumlar igin kullanilabilecek en verimli metotlarin tespitinin yapilmasina katki

saglanmaya caligilmistir.

3.3. Arastirmanin Amaci

Yapilan ¢alismanin genel amaci e-ticaret sitelerinde gergeklestirilen satin alma islemleri
tizerinden, benzer kullanici profillerinin ortaya c¢ikarilarak kullanicilara en uygun {iriin
Onerilerinin  sunulmasi igin isbirlik¢i filtreleme modeli igindeki ¢esitli yoOntemlerin
kiyaslamasinin  yapilmasidir.  Arastirmada, kullanicilarin  iirlinler hakkinda kendi

puanlamalarindan elde edilen degerlendirmelerin aksine, sistem icerisinde ger¢eklestirdigi satin
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alma islemleri iizerinden modellemelerin olusturulmasi tercih edilmistir. Kullanicilarin iiriin
hakkinda tercihini belirleyen 6nemli bir kriter olarak kabul edilebilecek satin alma davranisi
incelenerek, kullanicilarin bu eylemi ile iirlin hakkinda bir kanaat belirttigi kabul edilmis ve bu
veriler lizerinden modeller kurgulanmistir.

Bu tercihin sebeplerinden biri, kullanicilarin diisiincelerini belirli bir 6lgek cergevesinde
degerlendirmeleri nedeniyle, ister istemez sistem tarafindan bir yonlendirmeye maruz kalmakta
ve gergek diisiincesini sinirh bir ¢izelge lizerinden belirtmeye zorlanmasinin neden olabilecegi
hatal1 bilgi girislerinin 6niine gegmektir. Ancak kullanic1 kendi ihtiya¢ analizi dogrultusunda
yaptig1 On arastirma ve degerlendirme ile bir iirlinii almaya karar vermesi, o konuda dolayl
olarak bir degerlendirme yaptiginin varsayilarak daha net ve keskin bir sonug ile
degerlendirmesini yaptig1 diisiiniilebilir.

Bir diger husus ise kullanicinin tek tarafli yapacagi degerlendirmeler ile ancak sinirli
sayida ve belirli tirtinler iizerinde yogunlasacag: gercegidir. Kullanicilar genelde popiiler hale
gelmis ya da kullanicinin kendi tecriibe edinimleri dogrultusunda degerlendirme yapmaya
meyillidirler (Qiu vd., 2015: 429). Kullanicilar, iiriine sahip olmalar1 ya da tigiincii kaynaklar
vasitastyla elde ettigi  bilgililer dogrultusunda bir puanlama ve degerlendirme
gerceklestirebilmektedirler. Bu durum kullanicinin smirli bir {irin  yelpazesi igerisinde
degerlendirmede bulunmasina neden olmakta, kullanic1 kendi tecriibeleri disinda elde ettigi
bilgiler ile tutarsiz puanlamalara yonelebilmektedirler.

Belirtilen bu durumlar dikkate alindiginda kullanicinin hem tecriibe ve arastirma verileri
dogrultusunda net kararin1 gosteren hem de nihai bir sonug i¢eren satin alma tercihi, 1y1 bir
degerlendirme kriteri olarak kabul edilebilir.

E-ticaret sistemlerinde kullanic1 sayilarina kiyasla {iirlin cesitliligi olduk¢a fazla
olabilmektedir. Her kullanici i¢in {iriinler hakkinda bir degerlendirme olusturma imkani mevcut
olabilirken, her {irlin i¢in bu durum her zaman s6z konusu olamayabilmektedir. Kullanicilarin
her iiriin hakkinda degerlendirme yapmasi veya bir degerlendirme yapmaya yonlendirilmesi
genellikle kullanict deneyimi agisindan problemli bir veri elde edinimine neden olacaktir. Bu
yiizden ikili veri tipinin kullanimi, degerlendirmeye alinan iiriin yelpazesini genisletecek ve
daha fazla ¢ikarima imkan saglayabilecektir.

Tez kapsaminda yapilan uygulamada bahse konu ikili degerlendirmeler ¢ercevesinde
kullanict satin alma davraniglarinin kestiriminin yapilip yapilamayacagi hangi yontemlerin bu
kestirim i¢in elverisli oldugu incelenmis, zaman kisitlamalar1 da arastirmanin i¢ine katilarak bir

karsilagtirma yapilmistir. Kullanici puan enstriimani olarak satin alma tercihi dikkate alinarak,
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tespit edilen kiime igerisindeki benzer kullanicilarin bu {iriinii alip almama kararlar1 tizerine bir
model olusturulmustur.

Arastirma gergeklestirilirken daha Once yapilan caligmalardan yola ¢ikarak Oneri
sisteminin tiiretecegi ¢iktilarin basarisinin yiikseltilebilmesi i¢in farkli kisitlamalara gidildigi
gozlemlenmistir. Bu dogrultuda arastirmada sadece kullanicilarin satin alma ge¢misi
incelenerek genel bir zaman dilimi igerisinde ¢iktilarin karsilagtirilmasi yerine, birden fazla
satin alma iglemi yapan kullanicilarin bu davranisi tekrar yapma sikliklar1 incelenerek, ardindan
gelen satin alma eylemlerinin siireleri ile ilgili kriterler belirlenmistir. Bu nedenle tahmin
modelleri 45, 90 ve 365 giin sinirlart ile birlikte tiim zaman dilimi igerisindeki
karsilastirmalarina analizlerde yer verilmistir.

Bu dogrultuda, Arastirma oneri sistemlerinin kullanimini 6zellestirerek farkli metotlarla
elde edilebilecek sonuglari kiyaslarken, belirtilen kistaslara ek olarak zaman araliklari agisindan
da oneri sistemlerinin performansinin 6l¢iimiinii hedeflemektedir. Belirli zaman araliklari ile
elde edilecek oneri sistem performansinin siire agisindan kiyaslamasi yapilarak sadece ikili bir

veri yapisina sahip veri seti lizerinden degerlendirmeler yapilmaistir.

3.4. Arastirmanin Kisitlar:

Arastirma ¢ergevesinde gergeklestirilen uygulamada, hem tez ¢alismasinda uyulmasi
gereken kurallar hem de veri seti igerisinde homojen yapmin bozulmamasi adina tek bir
kaynaktan alinan veriler kullanilmistir.

Kisisellestirilmis bir 6neri sistemi modeli olusturmak i¢in ihtiya¢ duyulan veri setine,
oncelikli olarak yerel e-ticaret sirketleri iizerinden ulasilmaya ¢alisilmistir. Ulkemizde son
yillarda ivmelenerek artmaya baslayan kii¢iik ve orta biyiklikteki e-ticaret siteleri,
altyapilarini heniiz sistematik ve diizenli bir yapi lizerine kurmay1 basarmakta zorlanmaktalar
ve veri saklama konusunda yeterli 6zen gosterilmeyerek, iglemler daginik bir sistem iizerinde
gerceklestirilmektedir. Bu durum genellikle verinin saklanmasi ve kayit altina alinmasinda
karsilasilan maliyetler nedeniyle isletmelerin bu maliyetlerden kaginmasi i¢in kisitlamalari
gormesinden kaynaklanmaktadir. Veri saklama maliyetlerindeki diisiisler ile bu verileri kayit
altina alma yontemlerindeki gelismelere ragmen, kiiciik ve orta dlgekteki e-ticaret isletmeleri
onceliklerini veri lizerine kurgulamamaktadirlar. Bunun yaninda kiiciik ve orta biiytikliikteki
sirketlerin giiniimlizdeki veri anlayisinin hizli degisimine anlayarak, ayak uydurma konusunda
sorunlar yasamasidir. Veriler gegmise yonelik bir bilgi birikimi olmalarinin yaninda gelecege

yonelik sirket politikalarini etkileyecek ve yonlendirebilecek bir arag oldugu bilisim sektoriinde
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artik kabul edilen bir gercektir. Ancak Tiirkiye’de sektdriin belirli bir kiiltiir ¢ergevesinde
gelisimine olanak saglayacak ¢evresel faktorlerin bulunmamasindan kaynaklanmaktadir.

Veri biliminin hizla ilerledigi son yillarda biiyiik ve kiiresel ¢apta hizmet veren
sirketlerin aralarindaki rekabette bir adim 6ne gecmek adina farkli metotlar ve stratejiler
gerceklestirmelerine ragmen, bu yeniliklerin kendilerinden daha kiigliik 6lgekteki e-ticaret
sistemlerinde uygulanmasi belirli bir zaman ge¢gmesinin ardindan gergeklesebilmektedir. Pratik
uygulamalarda akademik c¢alismalarin 1sinda gergeklestirilmesi nedeniyle literatiirdeki
gelismeler oncelikli olarak yeniliklere agik ve aragtirma-gelistirme yatirimlarinin yogun oldugu
sirketlerce adapte edilmektedir. Bu adaptasyon siireci biiyiik sirketlerin Onciiliiglinde
gerceklestirilse de hizli bir sekilde daha alt kademelerde sistematik bir yayilim
gerceklesebilmektedir.

S6z konusu verileri ve verilerin elde edildigi zaman dilimi sirketin veri yapis1 ve
saklama politikas1 kaynakli belirli kisitlamalar dahilinde elde edilebilmistir. Ulkemiz e-ticaret
ekosistemi igerisinde yasal dilizenlemelerin yeterince hizli ve dinamik bir sekilde
gerceklestirilememesi ve e-ticaret sitelerinde karar vericilerin veri paylasimi konusunda
onyargi ve c¢ekinceli tutumlari akademik calismalarin gerceklestirilebilmesi acgisindan
engelleyici ve agilmasi en zor adimlarin baginda gelmektedir. Verilerin gizliligi konusunda
sitket politikalarinin olusturulmamasi, gizlilik ile ilgili taahhiit ve karsilikli gizlilik
sozlesmelerinin olusturulmasinin yaygin olmamasi aragtirmacilar tarafindan yapilacak olan

calismalar i¢in ciddi engeller olusturabilmektedir.

3.5. Arastirmanmin Kapsami

Oneri sistemleri, literatiir oldukca genis ve her calisma igin dzellestirilebilir bir model
cesitliligi sunmaktadir. Farkli tlirlerdeki veri yapilart igin istatistik ydntemlerinin
uygulanabilirligi, mevcut modellere cesitli algoritmalar ekleyerek, sistemsel yapilara
uyarlanabilirligi saglanmis ve Oneri mekanizmasinin daha verimli ¢aligmasi icin fazla sayida
metoda yer verilmistir.

Literatiirde kullanic1 degerlendirmeleri ile alisveris esnasinda elde edilen meta veriler
tizerinden yapilan arastirmalara siklikla rastlanilmaktadir. Bu dogrultuda ¢alismada oneri
sistemlerinin Ozellestirilerek miisterilerin sadece alisveris aliskanliklar1 dikkate alinmasi ve
Oneri sistemleri modellerine uyarlanmasi tlizerine Ozellestirilmis bir ¢ergeve belirlenmistir.
Boylece kullanicilardan elde edilen ¢ok yonlii veri setlerinden beslenen bir modelden daha ¢ok

siirl bir ¢ergevede ele alinmis ve hedefe yonelik tutarl bir sonug elde edilmesi planlanmastir.
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Arastirma genel bir 6neri sistemleri uygulamasi modeli olusturmak yerine veri tipi ve
kullanilabilir yontemler agisindan degerlendirmeler yaparak 3 ana metot ve zaman Kriterini
dikkate alinmistir. Kullanicilarin kisisel bilgileri, sitede olusturdugu diger meta veriler ile {iriin
Ozellikleri ve tiriin hakkindaki betimleyici bilgiler analizlere dahil edilmemistir. Boylelikle
sadece satin alma verileri ve {irlinliin kendisi degerlendirilerek kullanicilarin satin alabilecegi
tiriinlerin tespitinin gergeklestirilmesinin saglanmasi amaglanmastir.

Olusturulan modellerle ikili veri tipine sahip satin alma gegmisi veri seti i¢in belirlenen
lic metot iizerinden karsilastirma yapilmaistir;

e  Uriin Temelli islbirlik¢i Filtreleme Modeli ve Benzerlik Olgiim Metotlart
o Kosiniis Benzerlik Ol¢iimii
o Jaccard Benzerlik Olgiimii

e Kullanici Temelli Islbirlik¢i Filtreleme Modeli ve Matris Ayristirma Metotlari
o TDA (Tekil Deger Ayrisimi)
o NMF (Negatif Olmayan Matris Ayrigtirma)

e Kullanic1 Temelli Islbirlik¢i Filtreleme Modeli ve Birliktelik Kurali Metotlar1
o Fp-Growth
o PSO (Parcacik Siirii Optimizasyonu)

S6z konusu metotlar uygulama alanlar1 goz 6niine alinarak hafiza temelli, model temelli
ve bunlarla birlikte birliktelik kurallar1 baslig: altindaki yontemlerden literatiirdeki kullanimlar1
dogrultusunda belirlenerek arastirmaya dahil edilmistir. Boylelikle arastirma icin kullanilacak
veri tipi ile uyumlulugu denenerek performans kiyaslamasi ile verimliliklerinin 6lglimi
saglanmustir.

Uygulanabilecek metotlarin  kisitlanarak sadece 1i¢ temel metot {izerinde
yogunlagilmasi, saglikli bir performans kiyaslamasinin yapilabilmesine olanak saglamaktadir.
Miimkiin oldugu kadar dar bir alanda net bir sonug¢ ¢ikarabilmek adina farkli yontemlerin
incelenmesi ve bu yOntemlerin kiyaslanmasi literatiire dogrudan bir katki vermeye olanak
tanimaktadir.

Bunlarin yaninda zaman kriteri ile oneri sistemleri modelleri ile elde edilen ¢iktilarin
zaman dilimleri ile sinirlandirilarak performans farkliliklar: ortaya ¢ikarilmaya caligilmistir. Bu
durumda tiim veri seti ilizerinde yapilan degerlendirme ile kullanicilarin aligveris yaptiklart
zaman aralig1 degerlendirilerek belirli dilimlerde daha i1yi bir Oneri skoru elde edilip

edilemeyecegi arastirilmistir.



66

3.6. Arastirma Modeli

Arastirma, e-ticaret sistemlerinde kullanicilarin satin alma davraniglari dikkate alinarak
belirli bir zaman araligina dayali 6neri sistemi modellerinin performans 6l¢iimiiniin yapilmasi
tizerine kurgulanmigtir. Model olusturulurken, literatiirde siklikla da kullanilan genel kullanici
ve lirlin bilgilerinin tiimden derlenerek karma bir veri seti lizerinden gitmek yerine kullanicinin
yorumunun dogrudan dahil edilmedigi, 6zellestirilmis ve kisisellestirilmis bir veri havuzundan
yararlanilmastir.

Arastirmanin konusunu kapsayan uygulama metodu literatiirde Oneri sistemleri igin
gelistirilen temel birkag ana modelden biri olan “Isbirlik¢i Filtreleme Modeli” iizerine
kurgulanmigtir. Temel prensip olarak, kullanicilarin saglamis oldugu dogrudan
degerlendirmeleri lizerine kurulu olan bu model, duyulan ihtiya¢ ile sinirlandirilarak kullanici
ve lirlin bilgilerinin dogrudan veya dolayli degisken olarak algoritmalarla, dolayisiyla modele
dahil edilmesi ile farklilastirilmistir. Arastirmada da kullanici ve tiriin 6zelliklerinin kullanimi
yerine kullanicinin dogrudan iriin tizerindeki tercihimi yansitan {irlinii satin alma davranisi
analizlerde temel degisken olarak kullanilmistir.

Kullanicinin {iriin iizerindeki temel diisiincesi olarak kabul edilen satin alma eylemi,
veri yapisi olarak ikili veri tipi olarak kabul edilmis ve kullanicinin iirin hakkindaki yorumunu
satin alma eylemini gergeklestirmesi ile yaptig1 varsayilmistir. Bu varsayim klasik isbirlik¢i
filtreleme yontemlerinde kullanilan kullanic1 degerlendirme verilerine benzer bir yontemle
puanlama/degerlendirme matrisi yerine, satin alma gegmisi matrisleri olusturularak analizlerin
gergeklestirilmesi saglanmistir. Bunun disinda iiriin ve kullanici temelli diger veriler, yapisina
gore matrise dahil edilmis ve analizde olusan farklar acisindan da degerlendirmeye alinmistir.
Olusturulan satin alma matrisi bahsedildigi iizere ikili bir yapiya sahip olmasi nedeniyle
komsuluk temelli igbirlikgi filtreme modellerinin 6zellestirilmesi ile analiz edilmistir.

Literatiirde, e-ticarette oneri sistemleri ile ilgili yapilan ¢ok sayida uygulama olmasina
ragmen kullanicilarin sadece satin alma egilimleri dikkate alinarak olusturulmus model
yapilanmast ile ¢ok fazla karsilasilmamaktadir. Isbirlikgi filtreleme ve icerik temelli filtreleme
modellerinin tek bagina veya kombinasyonlar1 ile olusturulan hibrit modellerde, kullanicidan
elde edilen verilerin yan sira iiriin ile ilgili veriler de analizlere siklikla dahil edilmistir (Cano
ve Morisio, 2017: 1487). Bu durum ¢ok yonlii bir ¢ikarim edilmesine olanak tanirken
olusturulan modellerdeki hata paylarinin da minimize edilmesine yardimci olmaktadir.

Ote yandan veri setindeki ¢esitlilik, modeller igin belirlenen hedef ciktilarin
yorumlanmasi konusunda tutarsizliklara neden olabilmektedir (Jamiy vd., 2015: 1). Cok fazla

degiskenin modellerde yer almasi sonug ile ¢iktinin edilen niceliksel veriler {izerindeki etkisini
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6l¢mek ve yorumlamak ¢ogu zaman daha fazla islem giicline ve modelin genislemesine sebep
olabilmektedir. Aragtirmanin Amaci ve Arastirmanin Kisitlarinda belirtilen hususlarla birlikte
bu etkenler de diisiliniilerek arastirma modeli dar ve 6zellestirilmis bir yonde kurgulanmasina
karar verilmistir.

Arastirma modeli, belirtilen e-ticaret sitesinde gerceklestirilen aligverisler iginde birden
fazla satin alma islemi sahibi sadik kullanicilarin, belirlenen zaman araliklari igerisinde
olusturulan oneri sistemi modellerinin basarisi1 lizerine kurgulanmistir. Model olusturulurken
kullanilan sadik kullanici terimi belirlenen siire igerisinde iki veya daha fazla satin alma islemi
gerceklestiren kullanicililar1 tanimlamaktadir.

Karar vericiler ile yapilan goriismeler ve veri seti yapist dikkate alinarak belirlenen
zaman dilimleri dogrultusunda 3 yillik bir dénem igerisinde 40,000’den fazla kullanici
icerisinden sadik kullanicilar belirlenerek, ikili veri yapisina uygun isbirlik¢i filtreleme
modellerinden matris ayristirmasi, birliktelik kurali algoritmalart ve iiriin bazli 6neri sistemleri
tizerinden 6zellestirilmis 6neri sistem modelleri olusturulmustur. Secilen yontemler literatiirde
kullanim sikliklar1 degerlendirilerek rasgele bir se¢im ile belirlenmistir.

Model i¢in temel veri olarak kullanicilarin satin alma davranisi olarak belirlenmistir.
Arastirmada bilgi alan1 belirlenen yiiksek satin alma aktivite araliklar1 cergevesinde
gruplandirilarak ayri ayri modeller olusturulmustur. Arastirma bu yontemler dogrultusunda
olusturulan modellerin ¢iktilarinin karsilastirilarak en tutarli sonug¢ veren ydntemlerin
belirlenmesi ilizerine kurgulanmistir.

Arastirma modeli kurgulamasinda Python dilinden faydalanilmis ve model Amazon
SageMaker iizerinde olusturulmustur. Calismada elde edilen verilerin 6n islem ve iterasyon tek

bir yerden yiiriitiilmiistiir.

3.7. Ornekleme Siireci ve Kullanilan Veri Seti

Arastirma i¢in kullanilan veri seti Tiirkiye’de popiiler olarak b2c (Isletmeden
Tiiketiciye) kategorisinde kozmetik ve itriyat malzemesi satis1 yapan Turuncukasa e-ticaret
sistemi iizerinden elde edilmistir. Sirket yetkililerinden edinilen bilgilere gore, giinliik
300.000°den fazla sayfa gosterimi gerceklestiren ve sektoriinde Oncii olan firmalardan biri olan
bu sirket, Antalya merkezli ulusal bazda perakende satig gerceklestirmekte olup anne ve bebek,
cilt bakimi, makyaj ve kisisel bakim gibi bir¢cok kategori de binden fazla iiriin iizerinden hizmet
vermektedir.

Arastirma i¢in gerekli veriler, sz konusu e-ticaret sitesinden elde edilmis olup 2013-

2016 yillar1 arasint kapsamaktadir. Bu yillar arasi verilerin tercih edilme sebepleri diizenli bir
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aligveris sisteminin kurulmus olmasi ve sirketin kurumsal kimliginin oturmasi nedeniyle
misteri sadakati konusunda iyi bir yol kat edildiginin sirket karar vericileri tarafindan
belirtilmesidir. Bunun yaninda veri yapisi, ulasilabilirligi ve gizlilik ile ilgili ilkesel tutumlar,
ideal veri aralig1 olarak bu donemin segilmesinde etkili olmustur.

S6z konusu sitemden veriler ham haliyle elde edilmis ve kullanicr {iriin kategori ayrimi
icin yapilandirilarak bir veri tabani {izerinde yeniden olusturulmustur. Anlamsiz, hatali ve
kullanici/kategori tablolar1 arasinda bagdastirilamayan kayitlar 6n temizleme islemine tabi
tutulmus ve veri seti tiim bu siire¢ 6ncesi hazir hale getirilmistir. E-ticaret sitesi saglik iirtinleri
ile birlikte 1triyat ve giizellik/bakim tiriinlerine yogunlasilmis bir iiriin yelpazesine sahiptir. Bu
durum ayni triinlerin farkli gramajlar veya adetlerle sunulmasina imkan vermekte ve 6ziinde
ayni olan iirlinlerin veri seti igerisinde farkli {iriin gibi algilanmasina neden olmaktaydi. Bu
durum da yapilan karsilagtirmalarla tespit edilerek benzer tiir bir yapiya sahip {iriinler tek bir
tiriine indirgenmistir. Yine veri seti i¢erisindeki kategorik yap1 irdelenmis, bazi iiriinlerin birden
fazla kategoriye ait olma durumlar1 degerlendirmeye alinmistir. Uygulama her ne kadar
kullanici — {irtin iligkisi tizerine kurgulansa da arastirma oncesi kullanici- kategori/alt kategori
iligkileri irdelenmis ve analize dahil edilip edilmeyecegi test edilmistir. Bu durumun uygunlugu
tespit edilemedigi i¢in kullanici iriin iliskisi {izerinden devamina karar verilmistir.

Veri seti iizerinde yapilan 6n islemler neticesinde sinirli bir bicimde modele entegre
edilen veri seti igerisinde, yanlis veya eksik olarak bulunan veri girdilerinin yer almasinin 6niine
gecilmistir. Ozellikle analizlerde kullamilan kategorik verilerde tespit edilen eksiklikler,
verilerin temin edildigi sirketten tamamlanabilecek ikincil kaynaklardan elde edilmeye
calisilmis, temin edilememesi durumunda ise veri setinden c¢ikarilmistir. Verilerin
tamamlanmas1 sirasinda satis kaydinin tamamlayict bilgileri olarak tanimlanan kullanici
bilgileri veya lirlin detaylari, belirtilen 2013-2016 yillar1 arasinda temin edilememesi durumu
olustugunda yazilimla diizenli olarak sirketin tlim veri tabanindan sorgulanarak tamamlanmaya
calisilmistir. Bunun yaninda tiim kayitlardaki ikincil veriler tutarliligin saglanmasi amaciyla
tekrar zaman kist1 olmadan veri tabanindan kontrol edilerek belirsizliklerin 6niine gecilmistir.

Veri seti incelendiginde 321.421 iizerinde satis kaydinin, 49.212 kullanici ve 4429 iiriin
12 iist kategori altinda 98 alt kategorinin bulundugu tespit edilmistir. Bu satis kayit bilgileri
satisin gerceklestirildigi zamani, gerceklestiren kullanici, satin alinan {iriin, iiriin teslimat
asamalar1, 6deme yontemleri ve kismi olarak kullanici detay bilgilerini kapsamaktadir. Sirket,
kullanic1 gizliligini saglamak amaciyla kisisel verileri maskeleyerek erisime agilmasina izin
verilmigtir. Maskeleme islemi ile kullanicilarin kimliklerinin tespitine imkan vermeyecek

sekilde veriler yeniden yapilandirilmistir. Bununla birlikte dogum tarihleri bilgisi giren
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kullanicilarin ay ve yil bilgileri alinmis, alisveris adresleri i¢inde sehir bilgisi veri tabanindan
aktartlmistir.

Veri seti igerisinde gergeklestirilen tiim bu temizleme ve yeniden olusturma islemleri
sonrasinda 312.775 kayit analizlere dahil edilebilir oldugu tespit edilerek, ¢alisma bu veriler
1s1ginda ilerletilmistir. Arastirma kullanicilarin satin alma gegmisleri dikkate alinarak Oneri
modelleri olusturmaya yonelik olmasi nedeniyle veri setlerinde bazi sinirlamalara gidilmistir.
Bunlardan en 6nemlisi veri seti i¢erisinde tekrarlanan aligverislerin olusturdugu dizilimlere yer
verilmesidir. Bu nedenle analizlerde birden fazla kez aligveris yapmis kullanicilar ve tiriinlerle
siirlamaya gidilmistir. Boylelikle veri seti igerisindeki seyreklik problemine 6nciil bir 6nlem
alimmustir. Bu sinirlama sonucu, satis kayitlar 203.566 adete, satis yapilan iiriin ¢esidi sayisi
ise 2389 adete diigmiistiir. Veri setindeki kullanici sayist ise 20.176 olarak belirlenmistir.

Olgeklendirilmis veri seti incelendiginde kullanici ve iiriin bilgi dagiliminda ciddi
farkliliklar gozlemlenmemistir. Veri seti igerisinde eksik verilerin tamamlanarak hatali
kayitlarin ¢ikarildig1 hali ile kiyaslandiginda diisiis gosteren satis islemine konu olan iiriin
cesitliliginde kayda deger bir azalma gozlemlenmemistir. Bu durum, birden fazla iiriin tercihi
yapan kullanicilarin genelde belirli bir {irlin skalasi igerisinde tercihlerini yineledigi, bu
dogrultuda iirlin sadakatinin yiiksek olabileceginin degerlendirilmesi gereken konulardan biri
oldugunun gostergesidir.

Arastirmada kullanilan verilerin yapisal ve sayisal 6zellikleri incelendiginde Tiirk e-
ticaret ekosistemi icerisindeki dagilimlara yakin bir durumun temsil edildigi gozlemlenmistir
(Tusiad Raporu). Bu duruma sirketin sektor igerisinde oturmus bir yapisinin olmasi ve kendi

kategorisi altinda giivenilir ve marka bilinirliginin yliksek olmasinin katkisi oldugu agiktir.
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Uriin bazinda veri seti icerisindeki ¢esitlilik Sekil 3.1°de en fazla tekrarlanan satis
isleminin gerceklestirildigi bes kategori gosterilmistir. “Bebek Giyim”, “Giines Uriinleri” ve
“Anne ve Bebek Uriinleri” Kategorileri veri seti icerisindeki satislarin yaklasik %34,21’ini
kapsamaktadir. Bu kategorilerde ise ortalama %26,44 oraninda kullanicilarin daha 6nce satin
aldiklar1 tirtinleri tekrar alma egiliminde oldugu goézlemlenmistir. En ¢ok tekrar satin alma
islemi ise oransal olarak Bebek giyim, giines iirlinleri ve cinsel saglik kategorilerinde
gerceklesmektedir. Oranlar yiliksek olsa bile kullanici ihtiyaglarinin tekrarlanan bir dont
icerisinde sistem iizerinden giderildigi ve kullanicilarin bir boliimiiniin aligverislerini
tekrarladig1 gézlemlenebilmektedir. Burada belirtmek gerekir ki {iriinlerin ¢esitliligi veri taban1
igerisinde boyut, adet veya tirlin i¢in belirlenen standart 6zellikler halinde gruplandirilarak tek
iiriin gibi diisliniilmiistiir. Gozlemlenen bu durum kategoriler altindaki {iriin ¢esitliligi agisindan
da benzer bir yapiyla ortiismektedir.

Kategori verileri olusturulurken sistem igerisinde olusturulan alt kategoriler analizlere
dahil edilmemistir. Bunun baslica nedeni alt kategori kirimlariin ¢ok fazla sayida olmasi ve
verilerin alt kategorilere inildik¢e seyrekleserek analizlere dahil edilmesinin zorlugundan
kaynaklanmaktadir.

Verilerde satilan iiriin yelpazesi agisindan ¢esitlilik gostermesine ragmen satislarda %71
oraninda kadin misterilerin satin alma islemi gerceklestirdigi tespit edilmistir. Bu durum
kozmetik, bebek ve kisisel saglik genel kategorilerinin kadinlar tarafindan daha fazla talep
edilmesi ve belirtilen kategoriler i¢in satina ala islemi ile gliven unsurunun daha yiiksek olmasi
ile ilgili oldugu kabul edilebilmektedir (Chou vd., 2015: 3).

Belirtilen miisteri portfoyii ¢ercevesinde kadin miisterilerinin alisveris sadakati ve
aldiklar1 risk konusunda daha cesur olduklar1 konusunda aragtirmalar mevcuttur (Rodgers ve
Harris, 2003: 322; Garbarino ve Strahilevitz, 2004: 768). Bu durum modelde veri kaynagi
olarak se¢ilen birden fazla aligveris yapan sadik miisteri portfoyii izerinden 6neri sistemi model
olusturma fikrine uygun ve tutarl bir altyap1 olusturma imkani sunmaktadir.

Arastirma modeli i¢in belirlenen kriterler dogrultusunda birden fazla aligveris yapan
kullanicilarin tespit edilerek veri setini daha dar bir 6lgekte yeniden olusturulmasi saglanmaistir.
Belirli donemler igerisinde birden fazla satin alma eylemi gerceklestiren kullanicilar igin
olusturulacak oneri sistemi i¢in temel alinacak matris yapisi bu yeniden 6l¢eklendirilmis veri
seti iizerinden gergeklestirilecektir.

Zamansal faktorler acisindan veri incelendiginde hem yillara hem de aylara gore
orantisal bir dagilim i¢inde oldugu goézlemlenmektedir. 2013 — 2016 yillar1 arasindaki

tekrarlanan satiglarin zaman i¢inde dalgalanmamasi modelde kurgulanan zamansal kisitlamalar
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nedeniyle 6nemli bir faktor olarak belirlenmistir. Bu nedenle belirtildigi {izere sirketin zaman
aralig1 icinde yapmis oldugu kampanyalarda olusan satis kayitlar1 degerlendirmelere
alinmamistir. Bu durum olusturulan her zaman dilimi igerisinde homojen bir yapinin
olusmasini saglamistir.

Verilerin arastirmanin konusunu teskil eden kullanicilarin tekrar eden satin alma
islemlerinin Oneri sistemleri iizerine etkisi iizerine yorumlama yapilabilmesi i¢in veri setinde
kullanicilarin iirtin alimlarindaki tekrarl siparisleri ile ilgili bir diizen olup olmadigindan emin
olunmalidir. Bu durum o6neri sisteminde kullanicilarin {irtin begenisi ve bu begenin sistem
tizerinden tekrar aligverisi ile tutarli bir degerlendirmeye olanak saglayacaktir. Belirtilen veri
kriterlerinin modelin kurgusal ve diisiince yapisina uygun olup olmadigini incelemek i¢in RFM

analizinden faydalanilmstir.

3.7.1 RFM Analizi

RFM (Recency (R), Frequency (F), and Monetary (M)) Analizi ilk olarak Bult ve
Wansheek (1995: 378) tarafindan ortaya koyulmus ve pazarlama arastirmalarinda kullanilan
bir yontem haline getirilmistir (Yeh vd., 2009: 5866). RFM Ingilizce recency (yakinlik),
frequency (siklik) ve monetary (parasallik) bagintisini 6lgerek miisteri - satin alma iliski
hakkinda gelecege yonelik ¢ikarimlar olusturmasina yardimci olan bir arag olarak kabul edilir
(Blattberg vd., 2008: 13). Yakinlik terimi miisteri davraniglarinin belirlenen zaman dilimleri
cercevesinde gosterimi olarak degerlendirilebilmektedir. Pazarlama alanindaki ¢ogu karar
verici en son zaman diliminde bulunan miisterilerin diger zaman diliminde bulunanlara gore
daha fazla tekrar aligveris yapma potansiyeline sahip oldugunu diisiinmektedirler. Siklik ise
yine belirlenen zaman dilimi igerisinde miisteri satin alma islemin gosterimi ile ilgilidir. Siklik
kavraminda olusturulan varsayim en ¢ok satin alma islemi gerceklestiren miisterinin tekrar satin
alma eylemini gerceklestirme yatkinliinin daha fazla oldugunun diisiiniilmesi iizerine
kurgulanmistir. Tutar ise belirlenen miisteri veya miisteriler i¢in kiimiilatif harcama tutarini
gostermektedir.

RFM analizi {li¢ boyutta siniflandirma veya siralama yaparak belirli bir segmentasyonda
en iyi %20’lik dilimi belirlemek igin kullanilir. 20/80 prensibi olarak kabul edilen ve 6l¢iilen
degiskenin belirleyicisi olan ana etken igerisinde %20’lik kisim Ol¢limiin %80’ini karsilar
varsayimi tizerine kurgulanmistir (Aggelis ve Christodoulakis, 2005: 1). Pazarlama miisteri
smiflandirmada ve segmentasyon olusturmada benzer piramit modelleri kullanmakta;

boylelikle miisterilerden elde edilen gelirin yapisi hakkinda detayli bir bilgi ag1
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olusturmaktadirlar. Bu bilgi ag1 sayesinde karar vericiler elde edilen analitik bilgilere
odaklanabilmekte ve is hayatina adapte edilebilir bilgi akisini olusturabilmektedir.

Tim bu Ol¢lim gostergeleri arasinda Analiz ile ilgili yapilan arastirmalar R ve F
degerlerinin daha biiyiik olmasi durumunda miisterilerin yeni bir satin alma iligkisi kurma
egiliminde oldugu goézlemlenirken, M degerinin daha yiiksek oldugu durumlarda miisterinin
aligveris tercihlerini tekrar ayni saticidan tercih etme egiliminde oldugu anlagilabilmektedir

(Wu ve Lin, 2005).
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Aragtirma i¢in kullanilan ve yeniden olusturulan veri seti yapist hakkinda RFM analizi
ile detayli bir 6n bilgi edinimi saglanmistir. Sekil 3.2°de goriilecegi iizere 2013-2016 yillar
arasindaki satis islemi kayitlarindan elde edilen veriler dogrultusunda miisterilerin %33,03’u
sadece bir kez tekrar satin alma islemi gerceklestirmis ve miisterilerin yaklasik %81,7’si ilk
satin alma islemini gergeklestirdikten sonra en fazla 6 kez tekrar {irlin satin almistir.  Bu durum
veri seti olusturma islemi Oncesi belirlenen kriterler ¢ergevesinde dikkat edilen hususlar olmasi
nedeniyle beklenilen bir sonug olarak kabul edilmektedir. Ayni analiz {iriin satin alimi yerine
tirlinlin bulundugu alt kategori genel kategori bilgisi dikkate alinarak yapilmasi durumunda net
bir ayrim goze ¢arpmamis ve bu nedenle kategori/alt kategori bilgileri iizerinden analizleri
gerceklestirme yoluna gidilmemistir. Bu c¢ikarimlar tekil {riin kullanimi yerine kategori
bagliklar1 altinda gruplanan yapilarin Oneri sistemi analizlerinde verimli sonuglar elde
edilemeyecegi yapilan 6n ¢alismalarda belirlenmistir. Bu nedenle tekil iirtinler izerinden 6neri

tahmin sistemlerini olusturulmasi bu arastirma i¢in uygun bulunmustur.
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Tiim satiglar icerisinde kullanicilarin ilk aligveriglerinden sonra yaptiklari satin alma
adetleri Sekil 3.3 ile incelendigi zaman tiim satiglarin %82,9’unu kapsayan satin alimlari
gergeklestiren kullanicilarin ilk aligveris sonrasi satin alma isleminin 8 oldugu goézlemlenmistir.
%93,36’lik satin alim islemleri ise en fazla 12 adet satin alma islemi gergeklestiren bir Kitleyi
temsil ediyor. Elde edilen bu veriler veri seti igerisindeki derinligi gozlemleyebilmemize
yardimci olmaktadir. Kullanict satin alma islemlerinin tekrarlanmasi kullanici {iriin arasindaki
tercih hiyerarsisinin ortaya ¢ikarilmasina yardimei olmakta ve tahmin kalitesini arttirmaktadir.
Gergeklestirilen bu analiz kapsaminda diisiiniildiigiinde %80 barajin1 gegen tekrarlanan iiriin
satin alim sayis1 ne kadar yiiksek olursa veri setinin analize uygunlugunun o kadar iyi oldugu
varsayimi ile agiklanabilmektedir. Burada %80’lik baraj i¢in 8, %90’lik baraj iginse 12

rakamlar1 analizlerin gergeklestirilmesi i¢in uygun degerler olarak yorumlanmaistir.
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analizlerinde etkili oldugu gozlenmektedir. Gorildiigi tizere veri seyrekligi s6z konusu olup
kuyruk kismi boliimii i¢in bir dneri sistemi modeli olusturulmasi gii¢ olacaginin varsayilmasi
muhtemeldir. Ancak grafigin kuyruk kismi yerine bas ve orta kismi dikkate alindiginda veri
yogunlugunun artti§i ve iiriin ¢esitliligi ile beraber satin alma kayitlarinin fazlalagtigi
gozlemlenmektedir. Bu durum daha tutarli bir tahmin modelinin olusturulmasima olanak
saglayacaktir. Yapilan calismada boliimlere gore Oneri sistem mekanizmasinin verimliligi

islenecektir.
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Bu analiz veri setindeki seyreklik durumu hakkinda da bilgi vermektedir. Veri seti
icerisinde ikili bir veri yapist kullanilmasi ve 0 ile 1°den olusan bir matris halinde analizlere
dahil edilmesi analizlerin performansi {izerinde etkileri olabilmektedir. Her ne kadar sistemde
birden fazla aligveris yapan kullanicilar analize dahil edilse de iiriin ¢esitliliginin yiiksek olmas1
veri seti i¢ginde satin almama verileri tarafindan seyreklik problemi ortaya ¢ikarmaktadir. Bu
durum analiz sonuglarinda elde edilen performans skorlarinin beklenenden diisiik seyretmesinin

nedenlerinden biridir.

Satin Alma Matrisi

Isbirlikgi  filtreleme  modellerinde,  kullanicilarin  degerlendirmelerinin  ve
degerlendirmeleri yapan kullanicilarin tek bir matris altinda toplanarak uygun modellerin
olusturulmasi esastir. Literatiirde oneri sistemleri i¢in ii¢ veri modeli lizerinden degerlendirme
matrisleri olusturulmaktadir (Bodapati, Anand 2008: 78):

e Puanlama veri modeli
e Ikili veri modeli
o Tekli veri modeli

Veri tiirliniin dogrudan ve dolayli olmasmin yaninda bu ii¢ secenek ile elde edilen
puanlama ve degerlendirmeler 6neri sistemlerinde siklikla kullanilan veri ¢esitleridir (Schroder
vd., 2011: 80). Ornegin, olusturulmasi planlanan kullanici-iiriin matrisinde degerlendirme
verileri kullanicilarin iiriin hakkinda tek tarafli olarak yaptigi yorumlardan olusabilecegi gibi
dolayli ya da dogrudan elde edilen diger veriler de dahil edilebilmektedir.

Modelin olusturulmast ve dnemli bir asama olan egitim veri setinin algoritmalari ile
egitilmesi siirecinde, girdi olarak satin alma ge¢misi matrisi kullanilmistir. Bu matris her
stitunun iriin olarak tanimlandigi ve her satirn kullanicilarin satin alma iglemi olarak
gosterildigi bir yapiya sahiptir. Satin alma islemi ile belirtilen ve belirlenmis bir zaman dilimi
icerisinde kullanici tarafindan yapilan alisveris temel veri olarak kabul edilmelidir. Isbirlikgi
filtreleme yontemlerinde olusturulan modeller kurgulanirken genellikle matrisin satirini
olusturan bilgiler belirli bir kullanicinin {irtin hakkindaki degerlendirmelerinden veya iiriin
tizerindeki davraniglarinin gosterildigi sayisal degerlerden olusmaktadir. Calismada da satirda
zaman araliginda kullanici tarafindan yapilan tiim satis bilgilerinin yer aldig1 verileri igerir.
Zaman kistas1 arastirmanin konusu olan farkli modellerin zaman dongiileri icerisindeki
performansinin  Ol¢limii konusu ¢ercevesinde degiskenlik gostermesi nedeniyle kurgu,
algoritma yapilarina gore dinamik bir bi¢cimde yeniden yapilandirma islemine tabi

tutulmaktadir. Tiim alternatif senaryolar dahilinde arastirmanin bundan sonraki kisminda G ile
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gosterilecek satin alma matrisi sadece ikili degerleri icerecektir. Ornegin matris igerisindeki
(1,K) satirt iginde K tirtinii/tirin grubunu i’inci oturumda en az bir kere almissa 1 ile, almamigsa
0 ile temsil edilir. Arastirmada bahsi gececek olan R degeri ise G matrisi i¢cinde yer alan satir

sayisini simgeleyecektir.

Veri Setinin Egitilmesi ve Test Verilerinin Belirlenmesi

Veri seti i¢in 6rneklem olusturulurken, literatlirde yer alan egitim/test veri seti ayrimi
icin kullanilan yollardan faydalanilmasi diisiiniilmiistiir. Bilindigi iizere egitim veri seti,
modeller icin olusturulan analizlerde parametre tespiti ve algoritma konfiglirasyonlarinin
gerceklestirilmesi ve nihayetinde modelin yapisinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in olusturulmaktadir.
Test veri seti ise olusturulan modelin degerlendirilmesinin yapilmasi ve egitim veri setinde
olusturulan konfigiirasyonlarin verimliligini ve dogrulugunun tespiti i¢in olusturulmustur.

Aragtirmanin konusunda oldugu gibi tahmin sistemleri olusturulmak {izere belirlenen
algoritmik yapilarda model egitim/test veri setleri iizerinden degerlendirme yapilir. Bununla
ilgili genel uygulama; mevcut veri setinin, %80’1 egitim veri seti, %20’si ise test veri seti igin
kullanildig1r gozlemlenmektedir. Bu durum, veri 6rneklemi icerisinden rastgele olarak yerine
yeniden koyulma islemi olmadan %20°lik bir bahse konu verinin ¢ekilerek test veri seti olarak
tanimlanmasi ve geriye kalan %80°lik kisim iginse egitim veri seti olarak kullanilmasi islemi
olarak Ozetlenir. Belirtilen 20/80 dagilimi ¢ok keskin bir sekilde sinirlandirilmast her zaman
gecerli olmayip ihtiya¢ duyulmasi halinde egitim veri seti i¢in 2/3 veya 7/10 gibi oranlarin
kullanimi da literatiirde kabul edilmektedir. (Ricci vd., 2011: 43)

Modellerin ¢alistirilabilmesi i¢in bazi durumlarda veri 6rneklemi igerisinde test/egitim
veri gruplari i¢in farklilastirma ¢alismalari denenmistir. Model i¢in dogru veri yapisinin tespiti
icin bu dogrultuda belirtilen veri gruplama islemleri tekrarlanarak en optimum yap1 elde
edilmeye calisilir. Orijinal veri 6rneklemi iizerinden olusturulan egitim veri grubu, model
calistirilarak belirlenen test veri grubu iizerinde sonuglar degerlendirilir. Eger karar vericiler
farklilagtirma diisiincesine sahipse gruplarin olusturulmasinda bazi metotlara basvurabilirler.

Capraz Sorgulama Yontemi: Bu yontem, veri bdlme islemlerinde en fazla
kullanilanlardan biridir. Eldeki veri setini Kk farkli pargaya bolerek her pargayir bir
dogrulama/test veri seti olarak kullanir (Aggarwal, 2016: 239). Veri seti kalan k-1 parca ile
egitilir. Bu egitim ile elde edilen model k pargasina uygulanarak performans ol¢iimii
gerceklestirilir. Bu islem her K pargasi igin ayr1 ayr1 gerceklestirilir ve elde edilen performans
degerleri ortalamast kiyaslanir. En 1iyi ortalamaya sahip deger belirlenerek modelin

calistirilmasinda uygulanir.
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Capraz dogrulama teknigi ise k-katli capraz sorgulama tekniginin farklilastirilmig
halidir. Olusturulan algoritma veri noktalari i¢in her seferinde bir tanesini disarida birakarak
performans degerlemesi yapmakta bu degerleri kiyaslayarak bir veri gruplamasi
gergeklestirmektedir.

Aragtirmada belirli donemleri kapsayan kullanici satin alma davraniglart ile ilgili bir
tahmin olusturma modeli elde edilmek istenmesi nedeniyle, modelin uygulanacagi veri seti
tizerinde literatiirde yer alan farkli egitim/test veri seti ayrimi varyasyonlar denenmistir.
Aragtirma belirli zaman dilimleri icerisinde se¢ilen makine 6grenme metotlarinin tekrarlanan
hesaplamalar1 nedeniyle basit ve daha karmasik grup ayrimi yapan yontemler arasinda sonucu
etkileyen farkliliklar tespit edilmemistir. Bu nedenle analizleri daha karmasik hale getirmemek
icin temel ayrim yontemlerinden olan veri setinin %80’inin egitim veri seti, %20’sinin test veri
seti olarak kullanimina karar verilmistir. Ancak modellerde kullanilan zaman dilimlerinin
saglikli ¢alisabilmesi igin test veri setinde bulunan kullanicilarin egitim veri seti igerisinde de
yer almasina dikkat edilmistir. Bu kosulun saglanabilmesi igin setler rastgele olarak
tekrarlanarak uygunlugu degerlendirilmistir.

Arastirma icin egitim ve test veri setlerinin olusturulmasinin ardindan zaman dilimlerine
gore tekrar bir alt egitim veri setleri olusturulmustur. Bunun sebebi daha 6nce de belirtildigi
tizere zaman dilimlerinin olusturmanin analiz sonuglarinda yaratacagi etkilerin dlgiimii igin
diistiniilmiistiir. Egitim veri seti igerisinde referans giinler tespit edilerek bu referans giinlerden
baslayarak belirlenen siireler i¢indeki satin alma islemleri iizerinden elde edilen modeller, test
veri setinde uygulanarak elde edilen degerlendirme skorlarinin ortalamasi ile sonuca gidilmistir.

Arastirmada oncelikli olarak ilk etapta 45. 90. ve 365. referans noktalar1 tizerinden
arastirmada kullanilan metotlarin verimliligi 6l¢iilmiistiir. Birden fazla kez satin alma islemi
gerceklestiren her kullanici i¢in satin alma isleminin oldugu giin referans giinli olarak
belirlenmis ve tanmimlanan referans noktalar1 giin olarak bu referans degere eklenmistir.
Boylelikle olusan zaman aralig1 igerisinde kullanici ayni {iriinii tekrar almast durumunda havuz
veri setine dahil edilmistir. Ornegin egitim veri seti icerisinde 1. referans giinii olarak belirlenen
tarihte aligveris yapmis ve bu tarihi takip eden referans noktasi olan 45 giin igerisinde de tekrar
aligveris yapmissa, olusturulan alt veri setinde bu kullanicinin aligverislerinin yer almasi uygun
oldugu varsayilmistir. Bu sekilde egitim veri seti igerisindeki her referans giinii ve belirlenen
her referans noktasi igin bu alt veri setleri olusturulmus, algoritmalar ¢aligtirilarak egitim ve
test veri seti iizerinden degerlendirmeler yapilmistir. S6z konusu veri ayristirma yonteminde

kullanicilarin birden fazla kez satin aldiklar tirlinler analizlere dahil edildigi de belirtilmelidir.
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Test veri seti ise sabit tutularak tiim modellerin ayni veri tizerindeki etkisinin 6l¢itimiine dikkat
edilmistir.

Alt veri setlerinin olusturulmasi igin gelistirilen bir yazilimla bu gruplandirma islemleri
gerceklestirilerek Tablo 3.1’de gosterilen 6zelliklerde analizlere dahil edilmistir;

Burada belirlenen giin sayisina ilk aligverisin yapildigi giiniin de dahil edildigi not
edilmelidir. Bunun yaninda verinin temin edildigi sirketin 6zel olarak gerceklestirdigi ve
sonucu etkileyecegi disiiniilen 6zel kampanya giinleri belirtilen giin araliklarina dabhil

edilmemistir.

Tablo 3.1 Test Veri Seti icinde Referans Giinlere Gore Olusturulan Alt Veri Setleri Ozellikleri

Zaman Veri Egitim Veri Seti Biytikliigii
Aralik Seti Satis Kayd1 Uriin Cesidi ‘ Miisteri Cesidi
Tanimi Sayist = Min. Maks. | Ort. Min. | Maks. | Ort. | Min. | Maks. | Ort.

45 Giin 754  11.058 | 15.365 | 13.452 | 74 91 82 171 | 214 | 189

90 Giin 431  29.751 |36.522 | 34583 | 112 | 229 | 173 | 302 | 548 | 463

365 Giin 299 73.245 | 75.872 | 74.942 | 651 | 1025 | 799 | 1494 | 2654 | 1851

Ikinci etapta belirlenen referans noktalarmin genisletilerek genel trendin y&niiniin
belirlenmesi saglanmistir. 45. ve 90. giinleri kisa donem, 365 ve tiim veri seti {izerinde
gerceklestirilen calismalart uzun donem olarak nitelendirilmis ve bu siireler arasinda bu
modellerin olusturdugu ciktilarin degisiminin gézlemlenmesi amaciyla 30. giinden baslayarak
540. giine kadar her giinii referans noktasi kabul ederek gorsellestirilmesi amacglanmistir.
Boylelikle kullanilan yontemlerin zaman igindeki degisimi tespit edilmis ve modellerin

verimliligi bu trende gore yorumlanmistir.

Degerlendirme Olgiimleri

Arastirmada, bahsi gegen kritereler ve smnirlamalar dogrultusunda elde edilen
algoritmalar belirli bir {iriin listesini olusturarak bu listeleri degerlendirme i¢in modele yeniden
dahil etmektedirler. Test veri setinde elde edilen sonuglar1 degerlendirebilmek i¢inse literatiirde
yaygin olarak kesinlik (precision), hassasiyet (recall) ve Fl-skor degerleri
kullanilmaktadir.(Herlocker, Jonathan vd., 2004: 27; Gunawardana ve Shani, 2009: 2945)

Kesinlik ve hassasiyet degerleri tespiti i¢in hata matrisi (confusion matrix) kullanilir
(Townsend, 1971: 40). Ikili bir karar verme probleminde smiflandirma genellikle pozitif ve
negatif olarak gerceklestirilir. Bu siniflandirmada verilen kararlar belirtilen matris ¢gergevesinde

gorsellestirilerek, degerlendirme yapma asamasinda yardimci bir arag olarak kullanilir. Hata
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matrisinde dort kategori bulunur. Dogru pozitifler (DP), yapilan gézlem sonucunda dogru
olarak isaretlenmis pozitif degerleri simgeler. Yanlis pozitifler (YP) ise hatali olarak pozitif
isaretlenmis negatif degerleri gosterir. Ote yandan dogru negatifler (DN) negatif degerlerin
dogru bir sekilde negatif olarak, yanlis negatiflerin (YN) pozitif olmasina ragmen hatali olarak
negatif degerlendirilen ¢ikarimlari gosterir;

Model degerlendirmelerinde kullanilan hata matrisinin 6rnegi Tablo 3.2°de
gosterilmistir. Arastirma cer¢evesinde olusturulan model degerlendirmesinde, kullanici bir kez
aligveris yaptiktan sonra belirtilen zaman dilimi i¢erisinde modelin 6nerdigi liriinii tekrar almasi
durumu DP, almamas1 durumu YP olarak, degerlendirme sonucunda almayacag: diisiiniilen ve

alinmasi durumu YN, almamas1 durumu ise DN olarak agiklanabilir.

Tablo 3.2 Model Degerlendirmesinde Kullamilan Hata Matrisi Tablosu

Gergeklesen
Gergek Pozitif Gergek Negatif
Pozitif Onerildi / Satin Alind1 Onerildi / Satin alinmad1
E Degerlendirilen
< Negatif Onerilmedi / Satin Alind1 | Onerilmedi / Satin
= Degerlendirilen Alinmadi

Matris iizerinden elde edilen degerler ile kesinlik ve hassasiyet degerleri temelde su

sekilde formiile edilir (Gunawardana ve Shani, 2009: 2945):

" ot bp Onerildi ve Satin Alindi
assastyet = DP +YN  Onerildi ve Satin Alimdi + Onerilmedi ve Satin Alindt
o DP Onerildi ve Satin Alindi
kesinlik =

DP +YP - Onerildi ve Satin Alindi + Onerildi ve Satin Alinmadi

Arastirmada, egitim veri seti icerisinde referans giinii icerisinde satin alma islemini
gerceklestiren ve her miisteri i¢in hedef iirlinlerle birlikte degerlendirilmistir. Belirlenen
referans giinii ve zaman arali1 dogrultusunda g¢alistirilan modellerden test veri seti iizerinde
calistirilmasi ile kesinlik, hassasiyet ve F1 skorlar elde edilerek sonuglara ulasiimistir.
Hesaplamalar her referans giinii i¢in tekrarlanarak ilgili skorlarin elde edimi tekrarlanmistir.

Tablo 3.2 ve formiillerden anlasilacagi lizere kesinlik degeri gergeklesen sonuglarin tim
sonuglara olan orani ise algoritma tarafindan dogru siniflandirilan sonuglarin oranini

belirtmektedir.
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Modellerde, belirlenen miisteri m ve referans giin d i¢in N adet iriiniin kesinlik,
hassasiyet ve F1 skoru su sekilde belirlenmistir (Pradel vd., 2011: 380);
card(Ry,a@N NT, 4)

kesy, q@N = N
card(Ry, s @N N T, 4)
h N = ’ ’
aSm,a@ card(Ty )

Formiillerde T,, 4 hedef veri setini ve R, ;@N ise onerilen N {iriinii simgelemektedir.

Bu dogrultuda F1 skoru;
2recy, ¢@N. prec, @N
rec, ¢@N + prec, ;@N

F1,,,@N =

olarak belirlenecektir. Oneri algoritmalarmin iiretecegi iiriin sayis1 veri kisithiligi ve
karar vericilerin tercihi dogrultusunda 5 olarak tespit edilmistir. Formiillerde N = 5 sabiti
gecerli olacaktir.

Arastirma i¢in kullanilacak degerlendirme skorunu ise her referans ginii igin

kullanicilarin ortalamasi alinip asagidaki hesaplama ile elde edilecektir (Pradel vd., 2011: 380);

Ykene  DTECK q@N
k N = test,d ’
esq@ N,
Dk recyq@N
h N = test,d ’
as,@ N,
34, perfy@N

per f@N = f € {kes, has, f1}

d ref.gin sayist
Belirtilen formiiller ile yola ¢ikilarak bahse konu performans 6l¢iim kriterleri ile bir skor
elde edilmesi saglanmistir. Boylelikle test veri seti yardimiyla 6neri modellerinin kiyaslamasi

yapilmistir.

3.8. Arastirmada Kullanilan Yontemler

Belirtildigi {lizere oOneri sistemleri i¢in model olustururken, isbirlik¢i filtreleme
yontemlerinin uygulanmasina karar verilmistir. Bu dogrultuda belirlenen zaman dilimleri
igerisinde isbirlikgi filtreleme modellerinde siklikla kullanilan {i¢ yontem tespit edilerek veri
seti i¢in tahmin olusturma modellerinin ortaya ¢ikarilmasi amaglanmistir. Bu se¢im yapilirken
farkl1 veri tipi kombinasyonlari ile olusturulan ve genelde degerlendirme matrisleri ile sonuca
ulasilan algoritma ve yontemlerden faydalanilmistir. Bu nedenle hafiza temelli, model temelli
ve birliktelik kurallar1 baslhigi altindan birer yontem secimi tercih edilmistir. S6z konusu
kriterler ¢ergevesinde ¢evrimdisi hesaplama yontemlerine uygun olarak {iriin (hafiza) temelli

komsuluk modeli kapsaminda benzerlik/uzaklik 6l¢iimii, kullanici (model) temelli modellerde
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kullanilan boyut indirgeme yontemleri ile birliktelik kurallar1 belirlenen kriterlerle ele alinarak
farkli modellerin olusturulmasina ve tahmin performansinin ortaya ¢ikarilmasina karar
verilmistir.

Uriin temelli isbirlik¢i filtreleme modellerinden sik kullanilan yontemlerden biri
benzerlik/uzaklik o6l¢timiidiir (Aggarwal, 2016: 37). Benzerlik ve benzesmezlik (uzaklik)
Olciimii siniflandirma, kiimeleme gibi belirli bir desen/diizen kesfi i¢in gerceklestirilen
analizlerde 6nemli bir rol iistlenebilmektedir. Problemin ¢6ziimii ya da modelin olusturulmasi
asamasinda yapilacak tercihler performans {izerinde énemli bir etki farkini yaratabilmesi bu
tiir bir yontemin kullanildig1 ¢alismalarda 6nemli karar noktalarindan biri haline gelmektedir.
Arastirmada literatiirde siklikla kullanilan ve ¢ogu benzer ¢alismada da yer verilen kosiniis
(cosine) benzerligi ile daha ¢ok belirlenmis veri tipi i¢in kullanim1 gézlemlenen ve spesifik
durumlar i¢in tercih edilen Jaccard benzerligi iizerinden analizlerin gergeklestirilmesi
amaclanmustir.

Kullanic1 temelli isbirlikei filtreleme modelinde ise iirlin temelli yaklasimin aksine tiim
matrisin hafizada tutularak islemlerin bu veri ilizerinden yapilmasina ihtiya¢ duymayacak
modeller tercih edilmistir. Kiimeleme, siniflandirma, ortiik sinif analizi, Markov karar siireci
ve matris ayristirma yontemleri gibi metotlar bu model igerisinde degerlendirilmektedir
(Aggarwal, 2016: 73). Arastirmada yine literatiirde yaygin olarak kullanilan ve 6neri sistemleri
icerisinde verimi sonuglar elde edilebilen boyutsal indirgeme tekniklerinden TDA (Tekel Deger
Ayrigimi), veri tipine 6zgii analizlerde kullanimi uygun olan NMF (Negatif Olmayan Matris
Ayrisimi) modeline yer verilmistir.

Oneri sistemlerinde kullanilan baska bir yontem ise birliktelik kurali 6grenmesidir. Bu
yontem Ozellikle biiylik veri tabanlarinda iliskisel Oriintiilerin ¢ikarimi konusunda basarili
sonuglar vermektedir. Temel algoritmalar arasinda yer alan FP-Growth ve veri tipine uygun
PSO modeli analize dahil edilmistir. FP-Growth, apriori algoritmasini temel almasi ve biiyiik
veri setleri i¢in uygun olmasi nedeni ile tercih edilirken, PSO 6zellestirilerek ikili veriler i¢in
kullanilabilmesi se¢im agamasinda dnemli bir kriter olmustur.

Belirtilen metotlar veri seti lizerinde uygulamas1 yapilirken veri setindeki satin alma
islemlerinin zamansal dagilim1 da karsilastirmaya konu olmustur. Uygulamada belirli bir zaman
dongii icerisinde hesaplamalar gerceklestirilecektir. Bu dongii belirtilen tiim metotlar i¢in
uygulanarak elde edilen skorlarin ortalamasi hesaplanmasi planlanmaktadir. Dongii su sekilde
saglanmistir:

e Veri seti igerisinde yer alan en az bir satin alma isleminin gergeklestigi gilinler

referans giin olarak tespit edilmistir.
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e Analizin ilk asamasinda kisa orta ve uzun donem performanslarin
karsilastirilmasi i¢in referans noktalar1 belirlenmistir. Bunlar 45, 90 ve 365
olarak secilmistir.

e Belirlenen referans giinlerine uygulanacak referans giin noktalar1 kadar giin
eklenerek alt veri setleri olusturulmustur. Bu veri setleri iizerinde modeller
olusturularak model performanslar1 6l¢tilmiistiir.

e Belirlenen referans noktalar1 {izerinden elde edilen skorlarin devamliliginin
tespit edilebilmesi i¢in 30 ile 540 giin arasindaki her giin yeni referans noktalari
olarak analize dahil edilmis ve skor performanslarinin grafiklestirilmesi
saglanmustir.

Belirtilen yontemlerde, ¢ikti1 olarak belirli sayida (N) bir iiriin listesini olusturarak
(Arastirmada bu sayinin 5 olarak kararlastirildig: belirtilmisti) satin alma ge¢misinin, ikili slitun
vektorii olarak G € [0,1}'*M ile gdsterimi saglanmistir. Ornek olarak k’ninci satirdaki 1 degeri
k trlinin M miisterisi tarafindan satin alindigin1 gostermektedir. G tek bir miisteri igin
olusturulmus satin alma ge¢misi matrisidir. Bahsi gectigi lizere satin alma ge¢misleri belirlenen

her zaman aralig1 i¢in yeniden olusturulmus ve analizlerde bu sekilde yer verilmistir.

Benzerlik Ol¢iimii Uygulamasi

Ikinci béliimde bahsedildigi iizere iiriin temelli komsuluk modeli, kullanicilarin bir iiriin
havuzu igerisindeki tercih ve davranislarinin, bir degerlendirme matrisi iizerinden
modellestirilmesi {izerine kurgulanmistir. Bu tercih ve davraniglar puanlama, yorum vb. gibi
dogrudan goriisler olabilecegi gibi  dolayli olarak {iriin hakkindaki tutumunu
belirleyebilecegimiz satin alma eylemi, iiriin sayfalarinda gezinme siireleri vb. izler bu modelde
kullanilabilmektedir. Ortiilii faktor modellemelerinde verinin ¢ok tarafli olarak islenebilmesi ve
bu farkli agilarin degerlendirilebilmesinden 6tiirii cogu Oneri sistemlerinde siklikla kullanilan

bir metot olmasi, arastirmada da oncelikli olarak bu modelin denenmesinde dnciiliik etmistir.

Uygulama Modeli

Bu modelin uygulamasi esnasinda farkli benzerlik 6l¢iim araglari {izerinde durulmus ve
literatiirdeki uygulamalar incelenmistir. Pearson, Kosiniis gibi literatiirde sik kullanilan
benzerlik 6l¢lim metotlarinin yani sira 6zel durumlarda daha sik kullanimina rastlanan PIP,
HSNM, Jaccard gibi 6l¢iimlerin veri yapisina uygunlugu degerlendirilmistir.

Bunlarin arasindan ikili ve tekli veri tipleri i¢in siklikla kullanilan Jaccard benzerlik
Olclimii, satin alma matrisi iizerinden olusturulmas: planlanan modele uygun oldugu kabul

edilerek aragtirmada yer verilmistir. Jaccard benzerlik 6l¢iimii sinirli 6rneklem setleri arasinda
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orneklem boyutlarinin birlesim biiyiikliigiiniin kesisim biiyiikliigline boliimii ile elde edilen bir
deger olgiim aracidir (Jaccard, 1908: 223). Ikili yapiya sahip veri setlerinde degerlerin
karakteristik olarak birbiri ile Ortiismelerinin 6lglimiinii yaparak islem gergeklestirilmektedir
(Choi vd., 2010: 43). Arastirmada satin alma matrisleri iizerinden gergeklestirilen analizlerde,
eger uirlin iki miisteri tarafindan da satin alindig1 degerler kesisim kiimesi olarak kabul edilmis,
diger olasiliklar ise birlesim kiimesi igerisinde birakilarak analize dahil edilir.

P};Pl
PiPy— P[P,

uzj(k,) =1-J(k, 1) =

Jaccard benzerlik uzaklik dl¢imiinde Kk ve | iiriin davranislarinin paylastigi Ortintiiler
kapsaminda yukaridaki formiil olusturulmustur. Denklemde P.k P nin k’ninc1 siitunu, PT ise t
matrisinin transpozesidir. Egitim siiresinin ¢iktis1 (K,I) ‘inci girdinin sim(k /) ye esit oldugu G

uriunlerinin arasindaki benzerlik matrisi olarak tanimlanir.

Tablo 3.3 Benzerlik Ol¢iim Model Algoritmas:

Fonksiyon BenzerlikOlgiimii(){

Her j—1’den m degerine
Her i —1’den n degerine
Egeri#j
M;; - benzerlik(R*i,R*j)
Degilse
Mi,j -0

Her i —1’den n degerine
Eger M; j + belirlenen N eni deger listesinde(M , )
Mi,j -0
Sonu¢ (M)

Ote yandan ikili veri setleri {izerinde uygulanan kosiniis (cosine) benzerligi de popiiler
Olclim araglar1 arasinda yer alir. Arastirmada performans karsilagtirmasi yapmak iizere bu
yontemin de analizlere dahil edilmesi uygun goriilmiistiir. Kosiniis benzerlik 6lgtimii ile, iki
sifirdan farkli vektoriin aralarindaki agisal degerinin kosiniisii hesaplanarak vektorlerin
benzerligi bulunur.

Bahsedilen satin alma ge¢cmisi matrisleri iizerinden asagidaki adimlar takip edilerek
hafiza temelli i¢in Oneri modelleri olusturulmustur. Hesaplama i¢in temel mekanizma Tablo

3.3’te gosterilmistir.
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Belirlenen dongii ilk asamada belirlenen referans giin noktalarina uygulanmis, daha
sonra da elde edilen degerlerin tutarli bir sonug gdsterip gostermedigini anlamak ve grafiksel
olarak ortaya ¢ikarmak i¢in 30 - 570 arasindaki her giinii referans noktasi olarak tanimlanmis
ve li¢ nokta yerine 540 nokta ile analizler tekrarlanmistir. Bu dogrultuda egitim veri seti

tizerinde belirlenen modelin test veri seti lizerinde uygulanabilir sonuglar elde edilmistir.

Metrik Degerlendirme

Uriin temelli oneri sistemlerinin degerlendirmesinin yapilabilmesi igin daha once
bahsedilen kesinlik, hassasiyet ve F1 skor metrik Ol¢iim yoOntemlerinden yararlanilmistir.
Belirtildigi gibi uygulama, kullanicilarin belirli donemler igerisinde kullanicilarin satin alma
davraniglarini dikkate alarak olusturulacak modeller tizerine kurgulanmistir. Benzerlik 6l¢timiin
gerceklestirildigi bu calismada literatliirde yer alan standart yontemler kullanilmis veri seti
tizerinde baska bir degisiklige gidilerek farklilagtirma ¢alismalar1 yapilmamistir. Olusturulan
algoritmalar sonucu hata matrisi ortalamalari EK-1’de gosterilmistir. Belirtilen donemler

icerisinde uygulanan {iriin temelli 6neri sistemi metodu skorlar1 su sekilde elde edilmistir;

Tablo 3.4 Jaccard ve Kosiniis Benzerlik Ol¢iimii 45 Giinliik Metrik Degerlendirmesi

45 Giinliik Degerlendirme (,00) Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
Jaccard Benzerlik Olciimii 11,15 12,89 11,96
Kosiniis Benzerlik Ol¢iimii 13,02 14,30 13,63

Tablo 3.5 Jaccard ve Kosiniis Benzerlik Ol¢iimii 90 Giinliik Metrik Degerlendirmesi

90 Giinliik Degerlendirme (,00) Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
Jaccard Benzerlik Ol¢iimii 10,82 12,51 11,60
Kosiniis Benzerlik Olciimii 12,70 13,72 13,19

Tablo 3.6 Jaccard ve Kosiniis Benzerlik Ol¢iimii 365 Giinliik Metrik Degerlendirmesi

365 Giinliik Degerlendirme (,00) | Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
Jaccard Benzerlik Ol¢iimii 8,96 10,21 9,54
Kosiniis Benzerlik Olciimii 9,48 11,72 10,48

Tablo 3.7 Jaccard ve Kosiniis Benzerlik Ol¢iimii Metrik Degerlendirmesi
Tiim Veri Seti Degerlendirme (,00) | Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
Jaccard Benzerlik Ol¢iimii 7,90 9,01 8,42
Kosiniis Benzerlik Olciimii 8,84 10,32 9,52

Arastirma i¢in kullanilan veri seti, belirtilen sartlar ve kistaslar ¢ercevesinde 0,0884 ile
0,1430 arasinda tahmin oneri sistemi performans skoru elde edebilmektedir. Hem kisa donem
olarak kabul edilen 45 (Tablo 3.4) ve 90 (Tablo 3.5) giinliik zaman dilimlerinde hem de 365
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(Tablo 3.6) giin ve tiim veri setinde (Tablo 3.7) Kosiniis benzerlik 6l¢iimiiniin Jaccard
benzerlik 6l¢iimiine kiyasla daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmektedir. Kosiniis, 45 giinliik
zaman dilimi i¢in kesinlik ve hassasiyet degerleri sirasiyla 0,1302 ve 0,1430 iken, Jaccard
benzerlik 6l¢iimii 0,1115 ile 0,1289 olarak belirlenmistir. Bu durum 90 giinliik zaman dilimi
icin de benzer bir durum ortaya koymaktadir. Bu zaman dilimi i¢in kosiniis kesinlik ve
hassasiyet verileri 0,1270 ile 0,1372 olarak elde edilmis, Jaccard benzerlik Glglimiinde ise
0,1082 ve 0,1251 olmustur. Uzun dénem olarak kabul edilen 365 giin ve tiim veri seti ile yapilan
uygulamada degerler 0,0896’ya kadar diismiistiir. Kosinlis benzerlik 6l¢iimii 365 giin igin
kesinlik ve hassasiyet degerleri 0,0948 ve 0,1172; tiim veri seti kullanilarak yapilan ¢alismada
ise 0,0884 ile 0,1032 olarak sonuglar ortaya ¢ikmistir. Jaccard yonteminde ise degerler daha da
diismektedir. 365 giin i¢in kesinlik ve hassasiyet degerleri 0,0896 ile 0,1021 olurken, tiikk veri
seti lizerinde yapilan ¢alismada 0,0790 ile 0,0901 gibi oldukga diisiik degerlere gelmistir. Bu
degerlere bakilarak kosiniis benzerlik dl¢limiiniin dort zaman dilimi i¢in gerceklestirilen veri
setleri i¢cin daha basarili bir performans sergiledigi sdylenebilmektedir.

Elde edilen degerlerdeki degisimlerin belirli bir donem i¢in mi yoksa genele
yayilabilecek bir ¢ikarim mi oldugunu tespit edebilmek adina 30 giinliikk zaman diliminden
baslayarak 10’ar giin artirnmla 30 ile 540 giin arasinda yeni zaman dilimi noktalar1 belirlenerek
calisma genisletilmistir. Sekil 3.1’de de gozlemlendigi gibi zaman dilimlerinin artmasi ile
birlikte her iki yontemde de kesinlik ve hassasiyet degerlerinde ciddi azalislar goriilmektedir.
Kosiniis benzerlik 6l¢iimii i¢in kesinlik ve hassasiyet degerleri agisindan 30 giinliikk zaman
dilimi ile tim zaman dilimi arasindaki azalma ytizdesel olarak %32,10 ve %27,83 gibi degerlere
ulagsmakta, bu deger Jaccard benzerlik Ol¢iimiinde ise %29,14 ve %30,01 olarak
gbzlemlenmistir.

Kesinlik degerinin tiim sonuglar igerisindeki, hassasiyet degerinin ise yapilan tahminler
arasindaki basar1 oranini gosterdigini diisiinerek yorumlandigi zaman her iki skorda da iyi
sonuglarla karsilasiilmamaktadir. Ancak bu skorlar tek basina bir anlam ifade etmemekte diger
yontemlerle yapilan kiyaslamalarla yorumlanabilir hale gelmektedir. Arastirma 6ncesi herhangi
bir referans degere gore kiyaslama yapilmadig1 vurgulanarak yontemin tek basina basarili olup

olmayacag1 konusunda bir yoruma bagvurulmamaktadir.
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Sekil 3.4 Jaccard ve Kosiniis Benzerlik Ol¢iimleri Kesinlik/Hassasiyet Degerlerinin Grafiksel Gosterimi

Matris Carpanlara Ayirma Metodu

Matris Ayristirma metodu, kullanici puanlama ve degerlendirme yontemleriyle
olusturulan matrisler {izerinden elde edilen 6neri olusturma modelleme yontemi oldukc¢a yaygin
bir bigimde kullanilmaktadir (Koren vd., 2009: 43). Bu metodun satin alma degerler matrisinde

uygulanmasi i¢in iki farkli boyut indirgeme teknigi kullanilmasi planlanmaktadir.

Arastirma Modeli

Bu yontemlerde veri seti boyutunda bir matris oldugu varsayildigi ve kullanicilarin satin
alma davraniglarina uygun olarak 0 ve 1 rakamlar1 ile gosterilen degerlerden olustugu
algoritmalar ¢caligmadan 6n tanimlanmistir. Bu nedenle boyutsal indirgeme teknikleri kullanici
ve Urlin verileri lizerinden analizin sonucunu etkileyecek bilgi kaybini onleyecek en iyi
optimizasyonlarin gercgeklestirilmesi ve denemelerin yapilarak sonug¢ iizerinden yorum
yapilmasina dikkat edilmistir.

Carpanlara ayirma isleminde TDA metodunun kullanimi uygun bulunmustur. Uriin i¢in
oncelikli olarak TDA yardimiyla elde edilen Frobenius norm dogrultusunda P i¢in en iyi
siralama yaklagimi ile ayristirma islemi gergeklestirilecektir (Sarwar, B. vd., 2000: 8).

Bunun yaninda yine popiiler bir matris ayristirma yontemi olan NMF yontemi de
aragtirma kapsaminda degerlendirilmistir. Bu yontem indirgenen boyuttaki degerlerin negatif
degeri kapsamamasi nedeniyle diger metotlardan ayrilmaktadir. Yiiksek boyuttan diisiik boyuta
indirgenen matriste boyutlarda negatif elemanlara yer verilmez ve tiim elemanlarin pozitif

degere sahip olmasi1 saglanir.

U*V*=argmin||P—UV||i U € RR*" | € RR*c
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Vektor matrisi V* iizerinden satin alma ge¢misi degerleri G i¢in uygun bir parametre
vektorii elde edimi ile sonuca ulasilmasi planlanmaktadir. Yukarida belirtilen her iki yontemde
de V* vektor matrisi olarak kabul edilebilir. Bu matris R" igerisindeki her k triinini
yansitacaktir. Boylece V* igerisinde K siitiinii vektorel alanda gosterimini saglayacak U* satin
alma gecmisi deger matrisinin V* satirlarindan olusan lineer birlesimini simgeleyebilecektir.
Bu yontemle egitimi seti tizerinden V* matrisi sayesinde test veri seti tizerinde tahmin modeli
uygulanabilmektedir.

TDA ve NMF ile 6neri sistemleri ile performans skorlar1 elde edebilmek i¢in iki farkli
yol kullanilabilmektedir. Kullanici {iriin arasindaki ortiilii iliskinin tespiti i¢in tek boyuta
indirgenerek ortaya ¢ikarilabilir ya da diisiik-boyut gosterimi olusturularak benzerlik 6lgtimleri
ya da ANN metodu ile sonuca gidilebilmektedir. Arastirmada tek boyut {izerinden elde edilecek
bilgiler kullanilmis Sonu¢ olarak asagidaki islemler her iki boyut indirgeme teknigi i¢in de
kullanilarak islemler gerceklestirilmistir;

o S matrisini k boyutuna indirgemek igin RF*" ve RR*¢ faktorize ederek U,S ve
V boyutlar elde edildi.

o Sy Indirgenmis matrisinin karekokii alarak S ;/ ? elde edildi

o Meydana gelen iki matris hesaplamasi: U, S ;/ % ve S;/ ZVk

Olusan matrisler Ooneri skorun olusturulmasinda kullanilabilir durumdadir. Kullanici ¢
i¢in : U, S ,1/ ? ile iiriin picin S ;/ 2 Vi, matrislerinin ¢carpimina kullanici ortalamasi eklenerek bir
tahmin degeri olusturulmustur.

Ceanm = UrSy? - S%V,,

Oneri sistemi modeline adapte edilmesi durumunda hesaplama su sekilde
gerceklestirilecektir:

e Her referans gilinlinden baglayarak referans noktasi giin sayisini ekleyerek analizin
gerceklestirilecegi tarih araligini bul:

o Veri seti igerisinde elde edilen tarih araligi i¢in verileri se¢ ve her tarih igin;
= Belirtilen boyutsal indirgeme yontemiyle 6neri degerini olustur. r degeri
on tanimli olarak belirtilmeden kullanilan sistem tarafindan her veri seti

icin optimum degerin otomatik belirlenmesi saglanmistir.

o Elde edilen indirgenmis boyutta veri seti benzerlik 6l¢iimii yontemi ile yeniden
model olusumu saglanir. Model iizerinden olusturulan skorlarin ortalamasini

alarak referans giin noktas1 i¢in ortalama deger ortaya ¢ikar.
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Elde edilen degerler test veri seti ilizerinde degerlendirilerek Oneri skorlari
olusturulmustur. Arastirmada ©n tanimli olarak herhangi bir boyut sayis1 degeri
tanimlanmamis, algoritmanin en optimum degeri her veri seti i¢in kendi belirlemesi

saglanmustir.

Metrik Degerlendirme

Bahse konu matris ayristirma yontemleri ile egitim veri seti lizerinde gergeklestirilen
model olusturma islemi sonucunda test verileri iizerinde daha once belirlenen zaman dilimleri
icin olusturulmus algoritmalar ¢aligtirilarak ortalama kesinlik hassasiyet ve F1 skor degerleri
elde edilmistir. Bu skorlarin elde ediminde kullanilan hata matrislerinin ortalama degerleri EK-

2’de gosterilmistir.

Tablo 3.8 TDA ve NMF Metotlarinin 45 Giinliik Metrik Degerlendirmesi

45 Giinliik Degerlendirme (,00) Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
TDA 17,07 18,79 17,89
NMF 15,47 17,05 16,22
Tablo 3.9 TDA ve NMF Metotlarimin 90 Giinliik Metrik Degerlendirmesi
90 Giinliik Degerlendirme (,00) Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
TDA 16,71 18,28 17,46
NMF 14,93 16,00 15,45
Tablo 3.10 TDA ve NMF Metotlarinin 365 Giinliik Metrik Degerlendirmesi
365 Giinliik Degerlendirme (,00) Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
TDA 13,89 14,49 14,18
NMF 12,81 13,58 13,18

Tablo 3.11 TDA ve NMF Metotlarinin Tiim Test Veri Seti Uzerindeki Metrik Degerlendirmesi

Tiim Veri Seti Degerlendirme (,00) | Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
TDA 12,78 13,15 12,96
NMF 11,85 12,48 12,16

Daha 6nceden tanimlanmis olan 45, 90, ve 365 giinliik zaman dilimleri i¢in boyutsal
ayristirma teknikleri gerceklestirilmis ve vektor tabanli benzerlik Ol¢lim yontemlerinden
kosiniis benzerligi uygulanarak Tablo 3.8, Tablo 3.9, Tablo 3.10 ve Tablo 3.11 ile sonuglar
ortaya konulmustur. Yapilan ¢alismada 0,1828 ile 0,1185 arasinda gosterge degerler elde

edilmistir.
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TDA boyutsal ayristirma teknigi kullanilan durumlarda kisa donem olarak
degerlendirilen 45 giinliik donemde kesinlik ve hassasiyet degerleri agisindan 0,1707 ve 0,1879
degerleri elde edilmis, bir deger kisa donem degeri olan 90 giinliik zaman dilimi i¢inse 0,1671
ve 0,1828 olarak belirlenmistir. Ancak uzun donem verileri olan 365 giinliik zaman dilimi ve
tiim veri seti iizerinde yapilan caligmada kesinlik ve hassasiyet degerleri sirasiyla 0,1389-
0,1278 ile 0,1281-0,1358 sonuglarini ortaya koymaktadir. Degerlerden de anlasilacagi iizere
kisa donemde hem kesinlik hem de hassasiyet degerleri i¢in daha iyi performans skorlar1 elde
edilirken bu degerler arasindaki azalma kesinlik degeri ig¢in %25,13; hassasiyet degeri i¢inse
%26,28’dir. Kisa ve uzun donem arasindaki fark. TDA yontemine gore nispeten daha azdir.
Ancak TDA hem kisa donemde hem de uzun donemde daha iyi performans skorlar1 elde

etmektedir.
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Sekil 3.5 TDA ve NMF Metotlar1 Kesinlik/Hassasiyet Degerlerinin Grafiksel Gosterimi

TDA ve NMF kesinlik ve hassasiyet sonuglarindaki degisimin daha detayl
gozlemlenebilmesi i¢in 10’ar giinliik zaman dilimleri i¢in tekrar hesaplamasi yapilmis ve bu
dilimler arasindaki degisimin nasil seyrettigi konusunda Sekil 3.5°de gosterildigi iizere
gozlemlenmistir. Her iki yontem de dar zaman dilimleri ile genis zaman dilimleri arasinda
kesinlik veya hassasiyet dl¢limlerinde keskin degisimler gozlemlenmemistir. Referans giin
sayist 30 olarak belirlenen degerler ile tim veri seti iginde yapilan degerler arasinda F1
skorlarindaki azalama %32 ve %23 oraninda degisim oldugu anlasilmistir. Bu degerlerden de
anlagsilacagi iizere TDA kisa donemde daha i1yi1 bir performans skoru elde etmekte ancak aradaki
fark uzun dénemde olduk¢a azalmaktadir.

Kesinlik ve hassasiyet degerleri agisindan degerlendirildiginde ise herhangi bir boyut
ayristirma yontemi kullanilmadan elde edilen sonuglardaki birbirleri arasindaki fark burada

gozlemlenmemistir. Kesinlik degeri gergeklesen sonuglar tizerindeki basariy1, hassasiyet degeri
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ise tahmin edilen sonuclar tizerindeki basariy1 gostermesi nedeniyle bu iki degerin birbirine

yakin sonuglar vermesi istenilen bir durumdur.

Birliktelik Kurallar

Aragtirmada birliktelik kurali 6grenme metotlarindan ikili veri yapisina uygun olarak
iki tanesi secilerek uygulamadaki sonuglari karsilasilmistir. Bunlardan bir tanesi Oneri
sistemlerinde siklikla kullanilan Fp-Growth metodu olurken, bir digeri pargacik yigin

optimizasyonu (Particle swarm optimization) olarak adlandirilan yontem kullanilmistir.

Arastirma Modeli

Fp-Growth diger apriori, eclat gibi birliktelik kurallar1 gibi sik tekrarlanan nesne veri
setleri lizerinden hesaplamalar1 gergeklestirmektedir. Uygulamada bu algoritma {izerinden
analizleri gergeklestirmek icin su On islemler uygulanmistir:

o Nesnelerin tekrarlama oranlarinin anlik olarak veri seti tizerinde tespit edilmesi
o Siklik tespit edilmeyen tiim nesnelerin veri setinden ¢ikartiimasi
o Nesnelerin belirlenen siklik adedine gore azalan sekilde siralanmasi

Bu islemler sonucu elde edilen satin alma islemleri {izerinden algoritmanin temel
uygulama yolu olan fp-tree aga¢ yapist olusturularak kurallar havuzu elde edilmistir.
Uygulamada minimum destek (min. support) 0,03, minimum giiven (min. confidence) degeri
0,4 olarak tespit edilmistir. Nesne basina olusturulacak maksimum kural sayis1 ise 5 olarak
belirlenmistir. Bu degerlerin tespitinde uygulama sonucu elde edilen skorlarin
karsilastirmasinda esit ve birbiri ile uyumlu yorumlamalar yapilabilmesi hususu dikkate
alinmis, elde edilebilecek fazla sayida kuralin diger yontemlerle yapilacak degerlendirmelerde
hatali sonugclara yol acabilecegi icin kisitlanmaistir.

Literatiirde FP-Growth algoritmast ile ilgili olduk¢a fazla varyasyon caligmasi
mevcuttur. Ancak bu uygulamada bu varyasyonlar {izerinde bir ¢alisma gerceklestirilmemis ve
orijinal algoritmaya sadik kalinmistir.

Algoritmanin ¢alisma mantig1 Tablo 3.12°de 6zetlenmistir. S degeri; referans giinii ile
referans nokta giin sayisinin eklenmesiyle olusan referans bitis giinii arasindaki satis
kayitlarinin olusturdugu veri setidir.

PSO algoritmas1 Sarath ve Ravi (2013: 1832) tarafindan gergeklestirilen ¢alismadaki
adimlar takip edilerek analizlerin gergeklestirilmesi diistintildiigii icin Michigan yaklasimi
olarak adlandirilan her parcacik iizerinden olusturulan kurallarin bagimsiz degerlendirildigi

yontem kullanilmastir.
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Arastirmada ek olarak her pargacigin dneminin belirlenmesi i¢in uygunluk degeri
(fitness value) hesaplamasi yapilmistir. k=>| firiinii i¢in uygunluk degeri su sekilde
acgiklanmustir;

Uygunluk = destek(k — [) * giiven(k — 1)

Destek degeri k ve | iirlinlerinin dahil oldugu islemleri tiim islemler igindeki yiizdesel
oranini, giiven degerini kuralin sag tarafin1 kapsayan kurallarin ayn1 zamanda sol tarafin da
dahil oldugu kurallarin olasilik degeridir. Bu dogrultuda adimlar su sekilde siralanmaktadir:

e Tiim pargaciklar i¢in uygunluk denkleminin uygulanarak hesaplamalarin yapilmasi
e Yerel en iyi degerler ve global en iyi degerlerin tespiti

Degerler arasinda en iyi sonug elde edilene kadar tekrarli islemlerin gerceklestirilmesi.

Tablo 3.12 Fp-Growth Model Olusturma Algoritmasi

Fonksiyon FPGorwth(S)Y{
F-List olustur: F[1];
S ver seti icerisindeki her Ti islemi icin:

Ti islemi icerisindeki her ni nesnesi icin:

F[ni]++;
islem sonu
islem sonu
F[] swrala;

FP-tree olustur: A;
S veri seti icerisindeki her T islemi igin:
F’ye gore Tiicindeki nesneleri sirala:
Aga¢Olustur()

Islem sonu

Bu islem sonucunda en iyi kural bulunarak bu kural dogrultusunda egitim veri seti
igerisinde alinan sonuglarla test verileri analiz edilebilmektedir. Tablo 3.11°de kullanilan temel
algoritmada optimizasyon minimizasyon kurallarma gore, say1 popiilasyonu degeri ise 20
olarak belirlenmistir. Maksimum iterasyon sayis1 500’ djir.

Fp-growth ve ikili PSO gosterimde ayni {irliniin ayn1 oturumda birden fazla satin alimi
icin kullanimi uygun olmamaktadir. k=>k giiven kuralinin olusturulabilmesi i¢in islenebilir

veri seti igerisinde su sekilde hesaplanmasi uygun bulunmustur;
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k iriniin en az iki kez satin alindigt oturum sayist

by = — -
ok k Grinin satin alindigt oturum sayist

Uygulamada, Birliktelik kurallar1 en fazla iki iirliniin kiyaslamasini gergeklestirilmesi
amaglanmistir. Ancak kurallar sonucunda iki {iriin sayist yeterli olmamasi durumunda birden
fazla iirlin iceren olusumlarda listeye eklenmistir. Daha 6nce de belirtildigi gibi liste uzunlugu
5 olarak kararlastirllmistir. Veri seti i¢in her {irlin aymi oturum igerisindeki tiriinlerle
tekrarlanarak hesaplamalarin gergeklestirilmesi saglanmis ve bu hesaplar {izerinden ortalama
degerle kiyaslama igslemi gergeklestirilmistir.

Arastirma analizinin gerceklestirilmesinde Sarwar ve Karypis (2000: 161) tarafindan
gergeklestirilen adimlar uygulanmis ve iirlin k i¢in kullanici gegmis deger matrisleri hesaba
katilarak [ — k kurali ile maksimum giiven degerine gore siralama gergeklestirilmistir.
Uygulamada gerceklestirilen adimlar Tablo 3.13 ile gosterilmistir. Olugturulan algoritma ile
farkli zaman dilimleri igin olusturulmus veri setlerinin tekrarlanan bir siire¢ igerisinde tek tek

hesaplanarak ortalama bir sonug elde etmeye yonelik bir diizenleme gergeklestirilmistir.

Tablo 3.13 PSO Model Olusturma Algoritmasi

FONKSIYON PSO(S)
Her i par¢acigy icin:
Her d boyutu igin:
Izin verilen alan icerisinde Xia pozisyonunu rasgele belirle
Izin verilen alan igerisinde via hizini rasgele belirle
ISLEM SONU
ISLEM SONU
DONGU k:1:
Her i parcacigi igin:
Uygunluk degeri hesapla
EGER uyg. degeri gecmis verilerden elde edilen P-bestia’den iyiyse:
Uygunluk degerini p_bestid olarak yeniden belirle
ISLEM SONU
ISLEM SONU
G_bestd igerisindeki en iyi uygun degerine sahip par¢acigi se¢
Her i parcacigi igin:
Her d boyutu i¢in:
Denkleme gore hizi hesapla:
vig(k + 1) = wyy (k) + cyrand, (piq + xiq) + corand,(Dgq — Xiq)
Pargacik pozisyonunu hesapla:
Xig(k + 1) = x;5(k) + vk + 1)
ISLEM SONU
ISLEM SONU
k=k+1

DONGUYE DEVAM ET:maksimum iterasyon sayisina veya minimum hata oranina erisim
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Metrik Degerlendirme

Egitim veri seti iizerinde yapilan calisma ile elde edilen ¢ikarimlar test seti iizerinde
uygulanarak asagidaki sonuglar elde edilmistir. Veri setinin olusturulmasinda referans giin
mantig1 uygulanarak 45, 90 ve 365 giin zaman noktalari ile herhangi bir zaman dilimi olmadan
elde edilen degerlerin ortalamasi alinarak asagidaki tablolar olusturulmustur. Tablolarda
kesinlik ve hassasiyet degerlerinin yani sira bu degerlerin harmonik ortalamasi olan F1
skorlarina da yer verilmistir. Bu skorlarin elde ediminde kullanilan hata matrislerinin ortalama

degerleri EK-3’de gosterilmistir.

Tablo 3.14 PSO ve FpGrowth Metotlarimin 45 Giinliik Metrik Degerlendirmesi

45 Giinliik Degerlendirme (,00) Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
PSO 19,83 21,57 20,66
FpGrowth 17,67 19,81 18,68

Tablo 3.15 PSO ve FpGrowth Metotlarinin 90 Giinliik Metrik Degerlendirmesi

90 Giinliik Degerlendirme (,00) Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
PSO 19,77 20,84 20,29
FpGrowth 17,51 19,28 18,35

Tablo 3.16 PSO ve FpGrowth Metotlarinin 365 Giinliik Metrik Degerlendirmesi

365 Giinliik Degerlendirme (,00) Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
PSO 17,85 18,75 19,29
FpGrowth 15,91 17,32 16,59

Tablo 3.17 PSO ve FpGrowth Metotlarinin

Tiim Test Veri Seti Uzerindeki Metrik Degerlendirmesi

Tiim Veri Seti Degerlendirme (,00) | Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
PSO 15,97 17,88 16,87
FpGrowth 14,22 16,52 15,52

Test veri seti lizerinden gergeklestirilen hesaplamalarda iki yontemin kiyaslanmasinda
zaman dilimleri agisindan farkliliklar goze carpmaktadir. Kesinlik ve hassasiyet degerleri
kiyaslandiginda PSO o6l¢timleri arasindaki fark, fp-Growth yontemine gore daha fazla olmakla
birlikte PSO ve fp-Growth yontemleri ile elde edilen sonuglarda PSO yonteminin 6l¢iimlenen
tim zaman dilimleri i¢inde Fp-Growth yontemine gore kesinlik ve hassasiyet degerleri

acisindan daha iyi sonuglar elde edilmistir.
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PSO yontemi kullanilan durumlarda kisa donem olarak degerlendirilen 45 giinliik
(Tablo 3.14) donemde kesinlik ve hassasiyet degerleri agisindan 0,1983 ve 0,2157 degerleri
elde edilmis, bir diger kisa donem degeri olan 90 giinliik (Tablo 3.15) zaman dilimi iginse
0,1977 ve 0,2084 olarak belirlenmistir. Bu donemler arasinda veri setleri agisindan ciddi bir
skor farklilig1 gézlemlenmemistir. Uzun dénem verileri olan 365 giinliik (Tablo 3.16) zaman
dilimi ve tiim veri seti (Tablo 3.17) iizerinde yapilan ¢alismada kesinlik ve hassasiyet degerleri
sirastyla 0,1785-0,1875 ile 0,1597-0,1788 sonuglarini ortaya koymaktadir. Degerlerden de
anlagilacagi lizere kisa donemde hem kesinlik hem de hassasiyet degerleri i¢in daha iyi
performans skorlar1 elde edilirken en uzun doneme kiyasla bu degerler arasindaki azalma
kesinlik degeri i¢in %19,46; hassasiyet degeri i¢inse %17,10’dur.

Arastirmada kullanilan bir bagka birliktelik kural yontemi olan Fp-Growth’un
kullanildigi durumlarda kisa donem olarak degerlendirilen 45 giinliik donemde kesinlik ve
hassasiyet degerleri agisindan 0,1767 ve 0,1981 degerleri elde edilmis, bir deger kisa donem
degeri olan 90 giinliikk zaman dilimi i¢inse 0,1751 ve 0,1928 olarak belirlenmistir. Uzun donem
verileri olan 365 glinlilk zaman dilimi ve tiim veri seti iizerinde yapilan ¢alismada kesinlik ve
hassasiyet degerleri sirasiyla 0,1591-0,1732 ile 0,1422-0,1652 sonuglarini ortaya koymaktadir.
Elde edilen performans skorlar1 kisa donemde hem kesinlik hem de hassasiyet degerleri i¢in
daha iyi sonuglar elde edilirken, en uzun déneme kiyasla bu degerler arasindaki azalma kesinlik
degeri i¢in %19,54; hassasiyet degeri iginse %16,60 olmustur.

Belirtilen donemler arasinda PSO yontemi ile elde edilen model sonuglar hem kisa
donemde hem de uzun donemde daha iyi performans skoru olusturmustur.

Zaman araliklar1 agisindan daha detayli bir arastirma yapildiginda ise genis zaman
araliklart i¢in gozlemlenen deger degisimlerinin, veri seti lizerinde genel bir trend oldugu
gozlemlenmistir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi 10’ar giinliik referans degerleri lizerinden
yapilan incelemede her iki yontem i¢in de daha dar zaman dilimleri i¢erisinde daha iyi tahmin
sonuglar1 elde edilebildigi rahatlikla sdylenebilmektedir.

30 ve 570 giin arasinda her 10’ar giin arttirilarak hesaplanan yeni veri setleri tizerinde
degisim daha net gozlemlenmektedir. PSO ve Fp-Growth algoritmalarinin test veri setindeki
kesinlik ve hassasiyet degerleri lizerinden elde edilen sonuglarin gosterildigi Sekil 3.6°te kisa
donemdeki performans skorlar1 zaman dilimlerinin genisliginin arttirilmasiyla azalmakta ve
algoritmanin basarisinin diistiigli gézlemlenmistir. Bu durum birliktelik kurallarinin kisa zaman
araliklart ile olusturulan veri setlerinde daha basarili oldugunu sdyleyebilmemize olanak
saglamaktadir. Bu iki algoritma agisindan degerlendirildiginde ayn1 veri setleri ile yapilan

analiz PSO i¢in bir nebze daha iyi sonuglar1 ortaya ¢ikarmaktadir.
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Sekil 3.6 PSO ve FpGrowth Metotlar1 Kesinlik/Hassasiyet Degerlerinin Grafiksel Gosterimi

Elde edilen veriler 1s18inda yapilan incelemede hassasiyet degerlerinin kesinlik
degerlerinden daha yiiksek oldugu gozlemlemekte bu durum tahmin yapilan degerler tizerinde
basar1 oraninin, gerceklesen tiim degerler iizerinde basarili oraninin daha yiiksek oldugunun
gostergesidir. Hassasiyet degerleri her iki birliktelik kurali uygulamasinda orta donemde yakin
sonuglar olusturmus ancak kisa zaman araliklar1 ve uzun zaman araliklarinda birbirinden

sonuglar elde edilmistir.

3.9. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Aragtirmada Oneri sistemleri ig¢in olusturulan s6z konusu modeller neticesinde
olusturulan ¢iktilar {izerinden elde edilen skorlarla bir kiyaslama yapilmistir. Bu dogrultuda
belirlenen {i¢ modelleme teknigi i¢in ikiser alt yontem uygulanarak hesaplamalar
gerceklestirilmistir. Tablo 3.18 ile gerceklestirilen modellerin test veri seti {izerindeki skorlar
0zet olarak sunulmustur. S6z konusu tablo her modelde kullanilan yontemlerin kesinlik,
hassasiyet ve bunlarin harmonik ortalamasini temsil eden F1 sokurunu gostermektedir. Giinliik
zaman araliklari olarak da degerlendirmeye alinan metot performanslari incelendigi zaman her
bir uygulamandan farkli ¢ikarimlar elde edilmesi s6z konusudur. Bu durum ayni familya
altindan gelmelerine ragmen modellerin farkli kriter ve mantiksal yaklasimlardan olugmalari
nedeniyle arastirma oncesi de beklenen bir olguydu. Arastirmanin iginde bulundugu kisitlar
dikkate alindiginda performans skorundan tek basina degerlendirilmesinden ¢ok birbiri ile
farklilasan performans karsilagtirllmalar1 {izerinde durulmasi, arastirmanin sonuglarinin

yorumlanmasi agisindan daha saglikli olacaktir.



Tablo 3.18 Arastirmada Kullanilan Metotlarin, Kesinlik, Hassasiyet ve F1 Skorlarinin Toplu Gosterimi

Uriin Temelli Komsuluk Modeli Matris Ayrigtirma Birliktelik Kurali
(,00) Jaccard Kosiniis TDA NMF PSO FpGrowth
Kes. |Has. |F1 |Kes. |Has. |F1 |Kes. |Has. |[F1 |Kes. |Has. |[F1 |Kes. |Has. |F1 |Ke |Has. |F1
45 Ginlak 4y 45 | 1289 | 11,06 | 13,02 | 14,30 | 13,63 | 17,07 | 18,79 | 17,89 | 1547 | 1705 | 16,22 | 19,83 | 2157 | 20,66 | 15,67 | 13,12 | 18,68
0 Ginlik | 1565 | 1251 | 1160 | 12,70 | 1372 | 13,19 | 16,71 | 1828 | 17,46 | 14,93 | 16,00 | 1545 | 19,77 | 20,84 | 20,29 | 14,90 | 12,98 | 18,35
365 Ginlik | gg5 | 1001 | 954 | 948 | 11,72 | 1048 | 13.89 | 14,49 | 14,18 | 12,81 | 1358 | 13.18 | 17,85 | 18,75 | 19,29 | 12,11 | 10,50 | 16,59
Tim Veri Seti |\ 79y | 901 | ga2 | 884 | 1032 | 952 | 12,78 | 13,15 | 12,96 | 11,85 | 12,48 | 12,16 | 15,97 | 17,88 | 16,87 | 10,71 | 7,54 | 15,52

S6
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Elde edilen skorlar 1s1¢inda bahse konu metotlarin performans skorlar ile birlikte
zamansal degisimleri yorumlanmistir. Benzerlik 6lgtimleri ile elde edilen skorlara bakildiginda
hem boyutsal ayristirma hem de birliktelik kurallar ile elde edilen skorlarin gerisinde kaldig1
gozlemlenmektedir. Benzerlik Ol¢iimii yontemleri iginde yapilan karsilastirmada Kosiniis
benzerlik Ol¢limiiniin, Jaccard benzerlik 6l¢iimiine kiyasla hem kisa zaman dilimleri hem de
orta ve uzun zaman dilimlerinde daha iyi bir performans sergiledigi vurgulanmisti. F1 skoru
bazinda bakildig1 zaman Kosiniis benzerlik 6l¢iimii en kisa donemden uzun déneme 11,96 ile
8,42 performans skorlar1 arasinda degerler aldig1 gézlemlenmektedir.

Bu degerler kosiniis benzerlik dlgiimiinde 14,30 ile 10,32 arasinda degismektedir.
Goriilecegi iizere her iki yontem kisa zaman araliklarinda daha iyi bir performans ¢ikarmis
ancak kosiniis degeri daha i1yi bir tahmin skoru olusturmustur. Ancak bu degerler diger
yontemlerden elde edilen skorlarla kiyaslandigi zaman diisiik ve sistem yoneticilerin
kullanimina uygun oranlar degildir. Bunun temel sebeplerinden biri veri setleri igerisindeki
seyreklik sorunu en biiyiik etkendir. Bu durum benzerlik 6l¢iilerinde goriilen problemlerden
olmakla birlikte literatiirde bununla ilgili ¢alismalar gergeklestirilmistir (Anand ve Bharadwaj,
2011: 5102).

Matris ayristirma teknikleri vasitasiyla olusturulan modelde, veri setleri 6ncelikli olarak
boyut indirgeme teknigine tabi tutulmus ve vektor bazli benzerlik Sl¢limii araglariyla boyut
indirgeme tekniginin sonuca nasil etki ettigi gézlemlenmistir. Bu yontem kullanilirken iki fark:
metot tizerinde durulmustur. TDA ile test verileri {izerinde yapilan uygulamada elde edilen F1
skorlar1 17,89 ile 12,96 arasinda degismektedir. NMF F1 skorlar1 ise 16,22 ile 12,16 arasinda
degerler almaktadir. Kiza zaman araliklarinda bagslayarak uzun zaman araliklarina kadar sabit
bir c¢izgi ile sonuglarin ortaya c¢ikmadigi zaman dilimi uzadik¢a performansin azaldigi
vurgulanmustir. Bir diger husus ise kisa zaman araliklar1 ile uzun zaman araliklar1 arasindaki
degisim ile ilgilidir. Benzerlik 6l¢iimii ile elde edilen sonuclar arasindaki fark boyutsal
indirgeme ile yapilan modelleme sonucuna gore daha fazladir. Boyutsal ayristirma metotlari
aradaki farki da diisiirerek daha tutarli bir sonug elde edilmesini saglamistir.

Goriilecegi lizere TDA yontemi ile elde edilen boyut indirgenmis veri setleri NMF
yontemine gore daha basarili sonuglar vermis ve yliksek bir performans skoru elde edilmistir.
Safi benzerlik 6l¢timii kullanilarak yapilan 6l¢timlere kiyasla veri setleri icerisinde 45 giinliik
zaman diliminde TDA %31,25; NMF ise %19,00 daha iyi bir skor tiretmistir. 365 giinliik
donemi dikkate aldigimizda ise TDA %35,30; NMF ise %25,76 daha iyi bir performans

sergilemistir. NMF kisa donemde daha diisiik bir performans sergilemis uzun donemde ise bu
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farki azaltmistir. Ancak TDA ile her haliikarda daha iyi bir performans yakalanmistir. Boyutsal
indirgeme teknikleri ile veri setleri igerisindeki seyreklik sorunlari bir nebze azaltilmis ve daha
basarili sonuglara ulagilmistir. Bu durum hem TDA hem de NMF i¢in de gegerli bir 6l¢tiimdiir.
Benzer veri yapilarina sahip veri setleri i¢in bu ve benzeri tekniklerin uygulanmasi sonucu
olumlu etkileyebilecegi ortaya ¢ikarilmistir.

Bahsedildigi tizere birliktelik kurallart hem benzerlik 6l¢iim hem de boyutsal indirgeme
yontemleri ile elde edilen sonug¢lardan daha iyi bir skor elde etmektedir. F1 skorlar1 ile yapilan
kiyaslamada 45 giinliik zaman dilimi i¢in PSO 20,66; Fp- Growth ise 18,68; 90 giinliik
zaman diliminde ise PSO 20,29; Fp-Growth 18,35 olarak performans skoru olusturmustur.
Bu iki zaman dilimi i¢in diger metotlarla yapilan kiyaslamada benzerlik dl¢iimiine gore 45
giinlik donemde PSO yaklasik %51 daha iyi bir skor tiretirken, Fp-Growth ise yaklasik %37
daha 1iyi bir skor tiretmektedir. 90 giinliik zaman diliminde bu durum PSO yaklasik %32 daha
iyi bir skor iiretirken, Fp-Growth ise %26 daha iyi bir skor olarak goézlemlenmektedir. PSO,
Matris ayristirma ile olusturulan model ile kiyaslandiginda (TDA) ise %15,48 daha basarili ayn1
karsilastirma Fp-Growth’da ise %4,41 olarak gozlemlenmektedir. 90 giinliik sonuclar ise
strastyla %16,20 ve %5,09’dur. PSO teknigi boyutsal indirgeme teknigine gore daha belirgin
bir performans skoru iiretebilmektedir.

Daha uzun dénemi temsil eden 365 giinlik donemde ise PSO F1 skoru 19,29; Fp-
Growth F1 skoru ise 16,59 dur. Benzerlik 6l¢iimii modellerinde daha basarili sonug elde edilen
kosiniis benzerlik 6l¢limii ile aradaki fark kiyaslandiginda PSO ve FP-Growth degerlerinin
%84,06 ile %64,03 ; TDA matris ayristirma yontemi ile kiyaslandiginda ise sirasiyla %36,03
ve %16,99 daha 1y1 bir performans skoru elde edildigi gozlemlenmektedir. Diger iki yonteme
gore daha iyi tahmin sonuglari liretebilen birliktelik kurallari hem kisa zaman hem de daha uzun
zaman araliklar1 igerisinde tatmin edici skorlar tiretebilmistir. Birliktelik kurallar igerisinde
gerceklestirilen bu iki metot arasinda ise PSO, FP-Growth’a kiyasla iyi bir skor elde etmistir.

Kesinlik ve hassasiyet degerleri tiim metotlar 6zelinde hesaplanarak yorumlanabilir
sonuclar liretilmesine yardimcer bir ara¢ olmasi saglanmistir. Kesinlik ve hassasiyet degerleri
acisindan bakildiginda uygulanan tiim yontemlerde hassasiyet degerinin kesinlik degerine gore
daha ytiksek bir skor iirettigi gdozlemlenmektedir. Bu durum hassasiyet degerinin tahmin edilen
sonuclar lizerinden gegerli tahmin oranin1 vermesinden kaynaklanmaktadir. Kesinlik degerinde
tiim gerceklesen sonuglar ile bu kiyaslama yapilmaktadir. ilk etapta incelenen benzerlik
Olclimiinde bu fark diger yontemlere gore fazla oldugu gozlemlenmistir. Bu durum daha 6nce
de belirtildigi gibi veri setleri i¢indeki seyreklik sorunun bu metodun uygulamasinda verimliligi

azaltmasindan kaynaklanmaktadir. Ote yandan boyut indirgeme teknikleri kullanilarak yapilan
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caligmada bu farkin kapandig1 ve benzerlik dl¢limii yontemi ile elde edilen model sonucuna
gore daha diisiik bir farkin ortaya ¢iktigir gézlemlenmistir. Yine bu durum boyut indirgeme
teknigi ile seyreklik sorunun kismen azaltilmasindan kaynaklanmaktadir.  Birliktelik
kurallarinda ise bu fark kabul edilebilir bir alan icerisinde gergeklesmekte orta siireli zaman
araliklarinda minimuma indigi gézlemlenmektedir. Zaman dilimleri a¢isindan belirli noktalarda
veri zenginliginin bu araliklarda saglanmis olmasi bunun nedenleri arasinda sayilabilmektedir.
Birliktelik kurallar1 veri seti igerisindeki baglantilarin sayisal dagilimi iizerinden bir ¢ikarim
olusturmasi ikili veri tipine sahip bir veri setinde daha iyi bir sonu¢ olusturmasina imkan
saglamistir. Bu nedenle hem performans skoru hem de kesinlik hassasiyet deger 6l¢timii daha
tutarl bir sonug olusturmustur.

Arastirmada gerceklestirilen modellemelerin genisletilmis referans noktalar1 ile
olusturulan kesinlik, hassasiyet ve F1 skorlar1 karsilastirmali olarak Sekil 3.7, Sekil 3.8 ve Sekil
3.9’da da gosterilmistir. Hem Kesinlik hem hassasiyet hem de dolayli olarak F1 skorunda
zaman arali@inin genislemesi ile modellerin performansinda diisiis oldugu daha net
gozlemlenmektedir. Bu diislis benzerlik 6l¢iimiiniin yapildigi modellerde daha keskinken
matris ayristirma ve birliktelik kurallarinda daha az ger¢eklesmistir. Yine tiim zaman dilimleri
icin matris ayristirma ve birliktelik kurallar1 benzerlik 6l¢iimii modellerine kiyasla daha ytiksek
skor elde etmektedir. Dar zaman araliklarinda fp-Growth, NMF ve PSO belirgin bir sekilde
daha 1yi bir skor Tretirken, jaccard ve kosinilis degerlerinin diisiikk skorlarda kaldigi
gozlemlenmistir. Zaman aralig1 genisletildikge tlim metotlarda diisiis gozlemlenmesine ragmen
birliktelik kurallar1 olan TDA, NMF, PSO ve Fp-Growth’da bu diisiis digerlerine gore daha az
oldugu fark edilmektedir.
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Sekil 3.7 Arastirmada Kullanilan Metotlarin Kesinlik Degeri Karsilastirmasi
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Sekil 3.8 Arastirmada Kullanilan Metotlarin Hassasiyet Degeri Karsilastirmasi
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Sekil 3.9 Arastirmada Kullanilan Metotlarin F1 Degeri Karsilastirmasi

Sekil 3.10 ile iiretilen modellerin performans degerlendirmesi zamansal olarak daha net
gosterilmistir. Turuncu nokta herhangi bir zaman dilimi sinirlamasi yapilmadan gergeklestirilen
analizleri gosterirken yesil nokta en dar zaman dilimini simgelemektedir. Skor degerlerinin
karsilastirilmast F1 skoru iizerinden olusturulmustur. Bahsedildigi {lizere standart benzerlik
Olctimii metotlari ile elde edilen skorlarin diger metotlara gore daha diisiik oldugu bu grafikten

de gozlemlenebilmektedir.
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Sekil 3.10 Arastirmada Kullanilan Metotlarin Siirelere Gore F1 Skor Karsilastirmasi

Hem kosiniis hem de jaccard benzerlik dl¢imii zaman dilimleri arasindaki degiskenlik
benzerlik gostermekle beraber kosiniis dl¢limiinde baslangic ve bitis degerleri daha yiiksek bir
skorla baglamaktadir. Matris ayristirmas1 yontemi kullanilarak elde edilen sonuglar ise yine
bahsedildigi iizere standart benzerlik 6l¢tiimii metotlarindan daha verimli oldugu net bir sekilde
gozlemlenebilmektedir. Bununla birlikte zamansan dilimler aras1 degisimler daha az ve kisa ve
uzun vade degisimlerinin daha siurli oldugu goriilmektedir. En iyi performansi sergileyen
birliktelik kurallarinda zaman dilimleri arasindaki farkin diger yontemlere gore daha genis bir
Olcekte oldugu belirlenmistir. Ancak her haliikarda yiiksek bir skor elde etmesi nedeniyle hem

kisa donemde hem de uzun dénemde daha 1yi bir sonug ¢iktisi elde etmistir.
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SONUC

Arastirma, literatiirde makine 6grenme tekniklerinin olduk¢a yaygin bir kullanim alani
olan Oneri sistemleri lizerine kurgulanmistir. Bu kurgu, siklikla karsilagilan kullanici iiriin
iliskisinden yola c¢ikarak kullanici davraniglarinin tahmin edilebilirligi {izerine birtakim
cikarimlar yapmak iizere insa edilmis ve farklt metotlarin sonucu nasil degistirebilecegi
sorgulanmistir. Arastirma kullanici ve triinlerden elde edilen verilerin kullanildigi genel
uygulama alanindan styrilarak daha 6zellestirilmis model varyasyonlarinin ortaya ¢ikarilmasini
amagclamistir.

Aragtirma, oneri sistemlerinde kullanilan farkli metotlarinin performansini incelerken,
bu islemi belirli zaman araliklarii dikkate alarak gerceklestirmektedir. Belirtilen metotlar
oncelikli olarak tiim veri seti ile birlikte 45, 90 ve 365 giin i¢in olusturulan zaman araliklari i¢in
olusturulan satin alma ge¢mis degerler lizerinden analiz edilmistir. Boylece metotlarin genel
performansinin yaninda zaman araliklarinin degistirilmesi ile performansin nasil degistigi
Ol¢iilmiistiir. Belirlenen zaman araliklarinin degisiminin daha detayli gézlemlenebilmesi icin
onar giinliik dilimlerin sonuglar1 da arastirmaya dahil edilerek trend degisimleri ortaya
koyulmustur.

Uriin temelli komsuluk modeli ile gerceklestirilen hesaplamalarda kullanilan 6l¢iim
yontemlerinden Jaccard ve Kosiniis benzerlik dl¢lim yontemleri veri yapisina uygun oldugu
diisiiniilerek 6neri sistem modeline dahil edilmistir. Gergeklestirilen islemler bahsedildigi tizere
belirli zaman araliklarinda test veri setinin sekillendirilmesi ile olusturulmus ve karsilastirma
zaman dilimleri ve tim ver seti lizerinde gerceklestirilmistir. Yapilan karsilastirma ile kisa
zaman dilimlerinde her iki yontemin daha iyi tahmin skorlar tirettigi gozlemlenirken zaman
dilimlerinin aralig1 arttikga tahmin skorlarmin diistiigii gézlemlenmistir. ki yontem arasinda
ise kosiniis 0l¢iim metodu i¢in daha iyi bir performans Sl¢limi saglanmistir. Ancak bu
yontemlerden elde edilen ¢iktilarin geneli incelendiginde diger yontemlere gore performans
skorlarinin diisiik oldugu gézlemlenmistir.

Kullanilan bir diger yontem olan matris ayristirma yonteminde ise TDA ve NMF
metotlar1 degerlendirilmistir. Gergeklestirilen analizler sonucu benzerlik l¢timii ile olusturulan
modellerde oldugu gibi, zaman dilimlerinin genislemesi ile elde edilen skorda disiis
yasanmakta, TDA'nin daha dar zaman araliklarinda NMF’ye gore daha iyi bir skor iiretme
potansiyeli gozlemlenmektedir. Elde edilen sonuclar her haliikarda veri seti lizerinde hicbir ek

model uygulamasi gergeklestirilmeyen benzerlik kurallarindan daha iyi bir degere sahip oldugu
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gozlemlenmistir. Benzerlik 6l¢iimiine gore 45 ve 90 giinlitk zaman dilimlerinde yaklagik %30
daha iyi bir performans skoru elde edilmistir. 365 giin ve {lizeri zaman dilimlerinde ise bu fark
%35’in lizerine ¢ikmaktadir. Boyut ayristirma yonteminin daha iyi sonuglar olusturmasi veri
yapisindaki seyreklik sorunu ile bagdastirilmistir. Boyutsal ayristirma yontemleri veri seti
icerisindeki bu tiir sorunlarin ortadan kaldirilmasina yardimci olmakta ve daha tutarli sonuglar
elde edilmesini saglamaktadir. Ikili veri tipi {izerinde bu tiir uygulamalarin gerceklestirilmesi
sonucu olumlu etkiledigi ortaya ¢ikarilmistir.

Son olarak birliktelik kurallarinin da oneri sistemler igerisindeki kullanim alanlari
gozetilerek, bu kurallar icerisinde veri setine uygun olarak belirlenen Fp-Growth ve PSO
metotlar tizerine ¢alisilmistir. Fp-Growth ve PSO hem kisa déonemde hem de uzun donemde
benzerlik 6l¢iimii ve matris ayristirma yontemlerine gore daha yiiksek performans skorlari
tretmistir. Benzerlik dlgiimleri ile arasindaki fark tiim zaman dilimlerinde %50°nin {izerinde
gozlemlenmekte boyutsal ayristirma yonteminin kullanildigi durumlarla karsilastirildiginda ise
%30 daha iyi bir basar1 elde etmektedir. Bu metotlar biiyiik veri tabanlarinda iyi bir performans
gostermesi ve nesne Ozelliklerinin karsilastirilmas: yerine her satis kaydi i¢in nesneler arasi
etkilesim tlizerinden cikarim gergeklestirmesi ikili veri yapilarina kolay adapte edilmesine
imkan tanimaktadir (Tyagi ve Bharadwaj, 2012). Boylelikle metotlarin islemsel kayit altinda
ikili bir veri yapisina sahip olmasi birliktelik kurallarinin adapte edilerek daha iyi sonuglar elde
edilmesine olanak saglamaktadir.

Uygulanan tiim modeller arasinda birliktelik kurallarinin daha iyi sonug vermesinin veri
yapist ve adapte edilebilirligindeki kolaylikla agiklanabilmesine ragmen ¢alisma siiresi ve islem
giicii agisindan diger yontemlere gore dezavantajlari bulunmaktadir. Sistem karar vericileri igin
olduk¢a tatminkar performans skoru iiretmeleri, olumlu bir degerlendirme olarak da bu
yontemler diger yontemlere gore daha yavas ve yiiksek kapasiteye ihtiyag duymaktadirlar.
Egitim veri seti lizerinden olusturulan model yapist diger yontemlerle elde edilen modellere
gore ¢cok daha yavas bir hizda olusturulmustur. Arastirmanin, egitim ve test veri seti iizerinden
gerceklestirilmesi calismada siire ve islem gilicii agisindan bir performans kiyaslamasina
gidilmesine olanak taninmamistir. Ancak bu modellerin gercek zamanli bir Oneri sistemine
doniistiiriilmesi asamasinda bu aragtirmalarin yapilarak karar vericilere sunulmasi maliyet-siire
kriterlerine gore skorlarin degerlendirilmesine yardimci olacaktir. Ger¢ek zamanli bir
uygulamada dogru sonuclarin elde edilebilmesi i¢cin modelin kendini giincelleyerek bir dongii
igin 6nerl motorunun maksimum verimlilikte ¢alismasinin gerekliligi kabul edilen bir gergektir.

Sonraki ¢aligmalarda siire ve islem giicii kriterinin de ¢alismaya dahil edilerek gercek zamanl
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oneri sunumu ile skor {iretimi konusunda gelistirmelerin yapilmasi sonuglarin iyilestirilmesine
yardimci olacaktir.

Ikili veri tipi iizerinden kullanicilarin satin alma gec¢misi degerlendirmeye almarak
tahmin modelleri olusturulmasi oldukga gii¢ ve genis bir veri havuzuna ihtiya¢ duymaktadir.
Kullanici ve iiriin bilgilerinin minimize edilerek yalin bir analiz sistemi kurulmasi elde edilen
ciktilarin karar vericileri tatmin etmekte zorluklar yasatabilmektedir. Buna ragmen arastirmada
bu tip veri yapilarinin analizlere dahil edilerek ¢iktilar olusturulmasinda hangi metotlarin daha
verimli bir sonug elde edilebilecegi goz Oniine serilmistir. Ciktilarin verimliligi sistem karar
vericileri tarafindan degerlendirilmelidir.

Oneri sistemleri icinde satin alma degerleri iizerinden gerceklestirilen
degerlendirmelere literatiirde goézlendigi daha Once belirtmisti. Bodapati, Anand (2008)
tarafindan kullanicilarin satin alma ge¢misi ile elde edilen ikili veri yapisinin Oneri
sistemlerinde kullanim alani ilgili bir ¢alisma yapilmis ve uygulama yontemleri iizerine detayl
bir sekilde durulmustur. Liu ve Shih (2005) yine benzer bir yapi ile farklt modellerin birlesimi
ile alternatif yollar lizerine ¢alisma gergeklestirilmistir. Pradel vd. (2011) gergeklestirilen
calisma tez konusu arastirma ile benzer bir yol izleyerek cesitli metotlarin kiyaslamasini
yaparak satin alma davraniglarinin zamansal boyutta performans degerlemesini yapmistir. Bu
tir veri yapilarindan olusan veri setlerinde genellikle seyreklik sorunu ile karsi karsiya
kalmaktadir. Kullanici-iiriin yapisina sahip matrislerde iiriin siitunu satin alma tercihlerini
yansitmasi ve satin alma tercihlerinin almama tercihlerine kiyasla azinlik sayilabilecek bir
sayida olmasi modellerin olusturulmasinda zorluklara sebep olmaktadir. Bu arastirmada da
benzer yapiya sahip kullanici-iirlin matrisleri ile modeller olusturulmustur. Bu seyrekligin
azaltilmasi i¢in model olusturma iglemleri 6ncesi tedbirler alinarak minimize etmeye yonelik
calismalar gergeklestirilmistir. Bu dogrultuda zamansal dilimler kullanilmis ve bu zaman
dilimleri igerisinde birden fazla aligveris yapmis kullanicilar tercih edilmistir. Tiim bu
Onlemlere ragmen segilen veri tiirliniin kaderi olarak seyreklik sorunu ile karsilagilmistir. Daha
tutarli sonuglar elde edebilmek amaciyla veri segimi genis tutulmasi ile birlikte miimkiin oldugu
kadar daha yogun bir satin alma tercihi matrisi olusturulmalidir.

Ozellikle e-ticarette karar vericilerin kullanici ile olan etkilesimini arttirma amaciyla
Oneri sistemine giin be giin ilgiyle yaklagmalari literatiirde de modellerin farklilastirma
cabalarina hiz katmaktadir. Bu calisma temel bazda bir yontem karsilastirmas: olsa da
kullanilan tekil veya hibrit ¢alismalar icin yol gosterici nitelikte olmasi amaglanmistir. Karar
vericiler tarafindan eldeki imkan ve veri niteligi agisindan degerlendirilerek Oneri sistem

mekanizmalarinin gelistirilmesi i¢in farkli bir bakis agis1 olusturulmaya ¢alisiimistir.
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EK-1 BENZERLIK OLCUMU MODELi HATA MATRISLERIi ORTALAMA
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EK-2 MATRIS AYRISTIRMA MODELI HATA MATRISLERI ORTALAMA
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EK-3 BIRLIKTELIK KURALLARI MODELI HATA MATRISLERi ORTALAMA
DEGERLERI
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