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ONSOZ VE TESEKKUR

Oneri sistemleri giiniimiizde aktif arastirma alanlarindan biridir. Segimlerde
alternatiflerin ¢ogalmasi, kisinin karar verme asamasini zorlastirabilir. Oneri
sistemleri ise bu alanda kisinin geg¢misteki tercihleri, toplulugun tercihleri vb.
durumlar1 goz 6niinde bulundurarak kisinin se¢im yapmasini kolaylastirmay1 saglar.
Bu tez calismasi, isbirlik¢i filtreleme ile olusturulan Oneri sistemlerinde kullanilan
yontemleri karsilagtirmak amaci ile gerceklestirilmistir.

Tez ¢alismamda yardimlarini esirgemeyen ve bana her konuda destek olan degerli

hocam Prof. Dr. Nevcihan DURU’ya, aileme ve arastirma asamasinda bana yardimci
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ISBIRLIKCI FILTRELEME YONTEMLERININ GELISTIRILEN BIiR
UYGULAMA iLE KARSILASTIRILMASI

OZET

Glinlimiizde alternatiflerin  ¢ogalmast  kisilerin  karar vermesini oldukca
zorlastirmaktadir. Oneri sistemleri ise karar verme asamasinda, kisilerin ge¢mis
aligkanliklarin1 g6z Onilinde bulundurarak kisiye uygun se¢im yapmayi oldukca
kolaylastirmistir. Oneri sistemlerinin temel amaci olan dogru dneride bulunmak igin
yiirlitiilen ¢aligmalar glinlimiizde de devam etmektedir. Gergeklestirilen ¢alismanin
amaci ise isbirlik¢i filtreleme ile olusturulan Oneri sistemlerinde kullanilan
yontemlerin, sistemdeki dogru tahmin oranina olan etkisini 6lgmektir.

Bu ¢alismada Pearson korelasyonu, siirli Pearson korelasyonu, kosiniis benzerligi,
matris faktorizasyonu yontemlerinden biri olan Stochastic Gradient Descent ve veri
bilimi platformlarindan Azure Machine Learning kullanilmis ve elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore ayrica bir 6neri sistemi tasarlanmaistir.

Anahtar Kelimeler: isbirlik¢i Filtreleme Teknigi, Kosiniis Benzerligi, Matris
Faktorizasyonu, Pearson Korelasyonu, Oneri Sistemleri.
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COMPARISON OF COLLABORATIVE FILTERING METHODS WITH AN
APPLICATION DEVELOPED

ABSTRACT

Today, the multiplication of alternatives makes it very difficult for people to make
decisions. Recommender systems have made it easier to make the right choice for the
person with taking into account the past habits of the person in the decision making
stage. The researches carried out in order to make the right suggestion which is the
main aim of the recommender systems continues today. The aim of the study is to
measure the effect of the methods used in the recommender systems created with
collaborative filtering on the correct prediction rate in the system.

In this study, Pearson correlation, constrained Pearson correlation, cosine similarity,
Stochastic Gradient Descent which is one of the matrix factorization methods and
Azure Machine Learning which is one of the data science platforms were used and
the results obtained were compared. According to the results obtained, a
recommendation system is also designed.

Keywords: Collaborative Filtering Technique, Cosine Similarity, Matrix
Factorization, Pearson Correlation, Recommender Systems.
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GIRIS

Giliniimiizde kisiler ne izlemeli, ne okumali gibi sorularina yanit ararken biiyiik
Olclide interneti kullanmaktadir. Kisilerin ilgilenebilecekleri {iriinleri sunan bu

sistemlere Oneri (tavsiye) sistemi denmektedir.

Oneri sisteminin temeli sayilabilecek ilk sistem, Grundy adi verilen bir kiitiiphane
gorevlisi olusturma amaciyla gergeklestirilmistir. Bu yazilimda, kullanicilara ilk
olarak isimleri sorulup kisi bir cinsiyet kalibina dahil edilir. Sonrasinda ise kisiden
kendini tanitan sézciikler yazmasi istenir. Kisinin vermis oldugu cevaplara gore kisi,
Hristiyan, Yahudi, Protestan, Katolik, sportif kisilik, feminist, egitimli kisi vb.
kaliplardan uygun olanlarina dahil edilir ve sistem bu kaliba uyabilecek kitap
onerilerinde bulunur [1]. Ekstrand vd. bu yazilimin ilkel oldugunu ancak bu

sistemlerin temelini olusturmasi agisindan da 6nemli oldugunu belirtmislerdir [2].

Glintimiizde 6zellikle e-ticaret sitelerinin kullandig1 Oneri sistemlerini Netflix dizi
veya film Onerirken, sosyal medya siteleri arkadas onerirken, Udemy ve YouTube
video Onerirken, Spotify sarki Onerirken, Amazon.com ise iiriin Onerirken

kullanmaktadir.

Oneri sistemlerinin temel amaci kullanicilara uygun bir éneride bulunmaktir. Bunu
yapmak igin genellikle kullanici goriislerinden faydalanilir. Oneri sistemleri
olusturulurken pek cok yontem kullanilir. Burke, kullanilan yontemleri isbirlikei
filtreleme (collaborative filtering), icerik tabanli filtreleme (content-based filtering),
fayda tabanli (utility-based), bilgi temelli (knowledge-based) ve demografik
(demographic) olmak iizere bes ana baslik altinda toplanabilecegini belirtmistir [3].
Ayrica ¢alismasinda giiniimiizde yaygin olarak kullanilan hibrit yaklasim ile 6neri
sistemi olusturma hakkinda da bilgi vermistir. Kimi ¢aligsmalarda, bu yontemlere ek
olarak veri madenciligi teknigi ile olusturulan Oneri sistemleri ve igerik farkinda

(context-aware) olusturulan 6neri sistemleri de yer almaktadir [4].



Gergeklestirilen tez calismasinda, oneri sistemleri olusturulurken giiniimiizde yaygin
olarak kullanilan igbirlikgi filtreleme teknigi, igerik tabanli filtreleme teknigi ve hibrit

yaklasim yontemlerinden bahsedilmistir.

Oneri sistemi olustururken kullanici oylarinin temel alindigi yonteme isbirlikei
filtreleme denir. Isbirlik¢i filtrelemede kullanici gériislerinin yani sira kullanicilara
ait demografik veriler de gz oniinde bulundurulabilir [5]. Isbirlik¢i filtrelemede
kullanic1 oylar1 ile benzer kullanicilar bulunur ve benzer kullanicinin sevdigi bir
nesne asil kullaniciya 6nerilir. Benzer kullanicinin bulunmasi i¢in farkli hesaplama
yontemleri mevcuttur. Kullanicilarin hangi hesaplama yontemini kullanacagi ile ilgili

bir sinirlama yoktur.

Oneriler her zaman kullanic1 goriislerine dayali olarak yapilmayabilir, kimi zaman da
nesne igerigine bagli olarak yapilir. Haber metinleri icin i¢erige bagl olarak bir 6neri
sistemi gelistirilecekse esas olan dokiiman benzerligidir [6]. icerige bagl olarak bir
film Oneri sistemi gergeklestirilmek istendiginde ise oyuncu adlari, yonetmen adi,
filmin tiiri gibi igerikler dikkate alinir. Bu yonteme ise igerik tabanli filtreleme

denmektedir.

Oneri sistemlerinde daha dogru sonuglar elde edebilmek igin isbirlik¢i filtreleme ve
icerik tabanli filtrelemenin birlestirilebilecegi belirtilmistir. Bu yOntemlerin

birlestirilmesi ile olusan yeni yonteme ise hibrit yaklagim denir.

Bu calismada isbirlik¢i filtrelemede kullanilan benzerlik hesaplama yontemlerinin,
oneri sistemindeki dogruluk oranma etkisi arastirilmak istenmistir. Isbirlikci
filtrelemede sik rastlanan Pearson korelasyonu, sinirlt Pearson korelasyonu, kosiniis
benzerligi ve matris faktorizasyonu yontemlerinden Stochastic Gradient Descent
(SGD) ile Azure Machine Learning (AML) platformunda yer alan Oneri sistemi
olusturma segenegi ile Oneri sistemi olusturulmustur. Olusturulan sistemlerin
dogruluk oranlar1 karsilastirilmis ve bu sistemlerde kullanilan benzerlik hesaplama

yontemlerinin ~ dogruluk  oranina  nasil  etki  ettigi = gdzlemlenmistir.



1. GENEL BILGILER
1.1. Tez Calismasinin Amaci

Tez ¢aligmasinda, giinlimiizde bir¢ok alanda kullanilan 6neri sistemlerinden isbirlik¢i
filtreleme yontemi ele alinmistir. Oneri sistemlerinde amag, kullanicilara ilgilendigi
nesneye gore uygun olabilecek yeni bir nesne Onerisinde bulunmaktir. Bu Oneri,
kullanici veya nesne benzerligine bagli olarak yapilabilir. Bu tez calismasinda
kullanic1 benzerlikleri g6z 6niinde bulundurularak bir 6neri sistemi gerceklestirilmek
istenmistir. Isbirlik¢i filtreleme ile olusturulan bir sistemde kullanicilarin benzerligini
hesaplayabilmek i¢in birden fazla hesaplama yontemi bulunmaktadir. Gelistirilen
Oneri sistemine bagli olarak kisi, yiiksek dogruluk elde edilebilecek hesaplama
yontemini se¢melidir. Gergeklestirilen calismada, bu hesaplama yoOntemlerinin
olusturulacak Oneri sistemine nasil etki edecegi gozlemlenmek istenmistir. Ayrica
veri bilimi platformlarindan biri ile 6neri sistemi olusturulup geleneksel hesaplama
yontemlerine kars1 basarist Olclilmek istenmistir. Yapilacak Oneri sisteminde
kullanilacak oy verileri, online anket aracilig1 ile elde edilen Istanbul ili igerisinde
ziyaret edilebilecek yerlere ait kullanic1 goriislerini bildiren oy verilerinden

olusmaktadir.

Bu calismada, geleneksel hesaplama yontemlerinden Pearson korelasyonu, sinirl
Pearson korelasyonu, kosiniis benzerligi ve matris faktorizasyonu yontemlerinden
SGD; veri bilimi platformlarindan ise Azure Machine Learning kullanilarak eldeki

veriler ile 6neri sistemleri olusturulup basar1 oranlari karsilagtirilmstir.
1.2. Literatiir Taramasi

Isbirlik¢i filtreleme ile gerceklestirilen ¢ok sayida dneri sistemi mevcuttur. Isbirlikci
filtrelemede genel olarak kabul goérmiis tek bir yontem olmadigi i¢in olusturulan
sistemlerde farkli hesaplama yontemlerinin kullanildigi gozlenmistir. Bu sistemler
incelendiginde yaygin olarak Pearson korelasyonu, kosiniis benzerligi ve matris

faktorizasyonu islemlerinin kullanildig1 goriilebilir.



Matris faktorizasyonu igleminin gergeklestirilmesi i¢in birden fazla yontem bulunur.
Matris faktorizasyonu yonteminin kullanildig1 uygulamalar incelendiginde genellikle
Singular Value Decomposition (SVD), Non-negative Matrix Factorization (NMF),
Alternating Least Squares (ALS) ve Stochastic Gradient Descent (SGD)

yontemlerinin kullanildig1 goriiliir.

Isbirlikci filtreleme tekniginde 6neri sistemleri kullanicilarin tiim nesnelere verdikleri
oy degerleri iizerinden olusturuldugunda kullanici tabanli, nesnelere ait tiim
kullanicilarin vermis oldugu oylar ile olusturuldugunda ise nesne tabanli olarak
adlandirilir. Amazon.com, nesne tabanli igbirlik¢i filtrelemenin farkli bir versiyonunu
kullandiklarin1 belirtmislerdir. Kullandiklar1 bu filtreleme tekniginde hesaplama

yontemi olarak kosiniis benzerligini tercih etmislerdir [7].

Tian vd. giivene dayali olarak onerdikleri ¢alismalarinda kullanici benzerligini
O0lcmek igin kosiniis benzerligi yontemini kullanmislardir [8]. Lvn vd. haber
metinleri dnerisinde bulunmak icin kosiniis benzerligi yontemini kullanmislardir [9].
Fakat oy degerleri yerine binary degerler iizerinden hesaplamalar

gergeklestirmislerdir.

Singh vd. film Oneri sistemi iizerinde g¢aligmislardir [10]. Yaptiklart calismada
benzerlik hesaplama yontemi olarak Pearson korelasyonunu kullanmiglardir. Bu
calismada oy degerlerinin yani sira film tiirleri arasinda da Pearson korelasyonu
yontemini uygulamislardir. Burada oy degerleri kullanildiginda korelasyonu 1 olan
kullanicilar segip film tiirlerine bagli olarak da Pearson korelasyonu hesabi yapilip
elde edilen korelasyon sonuclari karsilagtirilmistir. Bu iki korelasyonun beraber

kullanildiginda daha iyi sonuglar verebilecegini belirtmislerdir.

Netflix, kendi Oneri sistemlerinde birden fazla algoritmay1 kullanmaktadir. Burada
kullanilan algoritmalarin sayisi tam olarak bilinememektedir. Fakat kullandigi
algoritmalardan birinin, matris faktorizasyonu yontemlerinden biri olan SVD
algoritmasi oldugu bilinmektedir [11]. Netflix yarismasi devam ederken BellKor’s
takim1 2008 yilinda bulgularini paylasmis ve calismalarinda matris faktorizasyonu

yontemleriyle beklenenden az da olsa gelistirme kaydettiklerini paylasmislardir [12].



Literatiirde isbirlik¢i filtreleme ile gergeklestirilen oneri sistemlerinin karsilastirildig
caligmalar mevcuttur. Lee vd. Netflix veri setini kullanarak kullanici tabanli, nesne
tabanli ve SVD, Non-negative Matrix Factorization (NMF) yontemlerini
karsilastirmis ve c¢ogunlukla matris faktorizasyonu yonteminin basarili oldugunu
fakat bu yontem kullanilmadan Once bazi parametrelerde ayarlama yapilmasi
gerektigini belirtmislerdir [13]. Ayrica kullanict ve nesne tabanli olarak yapilan

hesaplamalarda da sistemin yavas ¢alistigini belirtmislerdir.

Cacheda vd. kullanic1 veya nesne benzerliklerinin hesaplanmasi yerine egilim veya
farkliliklarinin  belirlenmesini 6nermiglerdir [14]. Calismalarinda bellek tabanh
olarak kullanilan yontemlerin yogun matrislerde model tabanli yontemlerden daha iyi
sonuglar verdigini belirtmiglerdir. Ayrica c¢alismalarinda baz1 algoritmalari

karsilastirmis ve SVD yontemi ile olumlu sonuglar elde ettiklerini belirtmislerdir.

Al-Bakri vd. film verilerini kullandiklar1 ¢caligsmada isbirlik¢i filtrelemede kullanilan
Pearson korelasyonu, kosiniis benzerligi, smurli Pearson korelasyonu, Jaccard
uzaklig1 benzerlik hesaplama yontemleri ile kullanic1 benzerliklerini hesaplamistir
[15]. Her bir filmi izleyen kisilerin sayisi ile filmlere ait kullanici frekansini da
hesaplamislardir. Elde ettikleri veriler dogrultusunda yeni bir hesaplama ydntemi
onerisinde bulunmusglardir. Yeni yontem ile isbirlik¢i filtrelemedeki dogruluk oranini
arttirmak istemislerdir. Bu yontemde benzerlik hesaplamasi i¢in kullanilan sinirh
Pearson korelasyonu yontemine kullanici agirligi  verisini  ¢arpan olarak
eklemislerdir. Degistirdikleri sinirli Pearson yontemini ayrica Jaccard benzerligi ile
carparak elde edilen sonucu yeni benzerlik katsayisi olarak sunmugslardir. Bu yeni
benzerlik hesab1 yontemi ile her bir ¢ift kullanici i¢in olusturulan benzerlik degeri ile

tiim kullanicilarin karsilastirilabilir olduklarini belirtmislerdir.

Al-Barznji vd. caligmalarinda biiyiik veri kullanarak kullanici tabanli ve nesne
tabanli igbirlik¢i filtrelemeyi karsilastirmak istemislerdir [16]. Kullanicilar arasindaki
benzerligi hesaplarken Pearson korelasyonu ve Log Likelihood ydntemlerini
kullanmiglardir. Bu yontemlerle elde edilen sonuclar karsilagtirmislardir. Sonug
olarak Pearson korelasyonunun daha nitelikli oldugunu ve caligmalarinda nesne

tabanli olarak daha olumlu sonuglar elde ettiklerini belirtmislerdir.



Sincan vd. ¢alismalarinda film veri setini kullanarak isbirlik¢i filtrelemede yeni bir
benzerlik hesaplama sekli onerisinde bulunmustur [17]. Onerdikleri benzerlik
hesaplama yontemini, Pearson korelasyonu, kosiniis benzerligi ve uzakliga bagh
mesafe ile elde edilen degerler ile karsilastirmislardir. Onerdikleri bu benzerlik
katsayisinin uzakliga bagli mesafede elde edilen degerden daha iistiin oldugunu ve
diger yontemlerden elde edilen degerlere de yakin degerler elde ettigini

belirtmislerdir.

Li vd. calismalarinda isbirlikgi filtrelemeye oy degerleri i¢in kullanici aligkanliklarini
da eklemeyi 6nermislerdir [18]. Bunun i¢in oy degerleri ile entropi ve Bhattacharyya
katsayisin1 kullanarak film veri seti ile 0l¢limler gerceklestirmislerdir. Buradan elde
ettikleri degerleri kosiniis benzerligi, Pearson korelasyonu ve sinirli Pearson
korelasyonu yontemleri ile karsilastirmiglardir. Olusturduklar1 yeni yontemin diger

yontemlere kiyasla daha basarili oldugunu belirtmislerdir.

Dhawan vd. igbirlik¢i filtreleme teknigi ile sosyal aglarda bir {iriin Oneri sistemi
tasarlamiglardir [19]. Bu caligmada, hesaplama teknigi icin farkli bir Oneride
bulunmuslardir. Yaptiklar1 ¢alisma ile 6nerdiklerini hesaplama yonteminde kullanici
oylar1 ile kullanicilar arasindaki benzerligi hesaplarken Jacobian ve kosiniis
benzerligi yontemlerini kullanmay1 ve oy tahmini yapilirken de Pearson korelasyonu
yontemini kullanmay1 dnermislerdir. Onerdikleri bu yontemin oneri sistemlerinde
karsilagilan temel sorunlardan biri olan seyreklik sorununun da iistesinden gelmeye

yardimci olabilecegini belirtmislerdir.

Gezi konulu oneri sistemleri incelendiginde, gezilerin ¢esitli niteliklerine ve farkl
Olgiitlere gore gelistirildigi gézlenmistir. Menk, hazirlamis oldugu Brezilya seyahat
Oneri sisteminde kisilerin merak seviyesine gore oneride bulunmak istemistir [20].
Kisilerin merak seviyesini 6lgmek i¢in Merak ve Kesif Envanteri (CE I-II) [21]

testini uygulamigtir.

Ugar, gerceklestirdigi seyahat oneri sisteminde J48, Naive Bayes vb. algoritmalari ile
siniflandirma yontemini kullanarak Oneride bulunmustur [22]. Kisilerden siire,
mevsim, cinsiyet, otel ve ugak aralig1 fiyat bilgileri istemis ve sonu¢ olarak dahil

olduklar1 sinifa gore bolge, havayolu firmasi ve gezi siiresi Onerisinde bulunmustur.



Ge vd. turizm verilerinden yola ¢ikarak matris faktorizasyonu ile maliyet farkinda bir
sistem iizerinde calismiglardir. Ilerideki calismalarinda zaman ozelligi iizerine de
calisarak bu durumun sistemi nasil etkileyebilecegini de arastiracaklarini

belirtmislerdir [23].

Ravi vd. calismalarinda seyahat Oneri sistemini etkileyebilecek faktorlere
deginmislerdir. Iklim, trafik, bolgenin giivenligi, ara¢ park olanag:, kullanic
yorumlari, ziyaret edilecek yerin agilis ve kapanis saatinin de bir etken olabilecegini

belirtmislerdir [24].

Herzog vd. bolgeler iizerinde besli likert 6lcegi ile su¢ orani, aylik olarak tavsiye
edilen ziyaret zamani, ortalama kalis siiresi, giinliik ortalama harcama miktarina
dayanan bir Oneri sistemi iizerine calismiglardir [25]. Hao vd. kisilerin seyahatleri ile
ilgili yaptiklar1 yorum yazilarindan bilgi ¢ikariminda bulunarak seyahat temelli bir
Oneri sistemi tasarlamislardir [26]. Kisilerin yazdiklar1 yazilardan yer adi, otel, sahil,
havaalani, servis vb. terimleri ayiklamis, TF-IDF yontemi ile gidilecek yer

tavsiyesinde bulunulabilecegini belirtmislerdir.
1.3. Tezin Yapis1

Tez 6 boliimden olusmaktir. Tlk béliimde tez ¢alismasinin neden gergeklestirildigi ve

literatiirde yer alan ¢alismalarin neler oldugundan bahsedilmistir.

Ikinci boliimde 6neri sistemlerine giris yapilmistir. Oneri sisteminin ne oldugu ve en
yaygin kullanilan igbirlike¢i filtreleme, igerik tabanli filtreleme ve hibrit yaklasimdan
bahsedilmistir. Tezde  gergeklestirilen c¢alisma  igbirlikgi  filtreleme  ile
olusturulmustur. Bu sebeple isbirlik¢i filtrelemede kullanilan  hesaplama
yontemlerine de deginilmistir. Bu béliimde ayrica isbirlikei filtrelemede karsilasilan

problemlerden de bahsedilmistir.

Ucgiincii béliimde, kullanilan gezi veri seti hakkinda bilgi verilmistir. ilk olarak
verilerin nasil elde edildigi ve toplamda kac¢ adet kullanici ve oy degeri
bulundugunun bilgisi verilmistir. Daha sonra ise ankete katilan kisilerin, kisisel

Ozelliklerine gore elde edilen sayisal veriler belirtilmistir.



Dordiinci bolimde igbirlik¢i filtrelemede popiiler olarak kullanilan benzerlik
hesaplama yontemlerinden Pearson korelasyonu, sinirli Pearson korelasyonu,
kosiniis benzerligi ve matris faktorizasyonu yontemlerinden biri olan SGD ile 6neri
sistemleri olusturma hakkinda bilgi verilmis ve bu yOntemler ile Oneri sistemi
olusturuldugunda elde edilen hata verileri, dogru tahmin orani bilgileri paylasilmistir.
Ayrica bu bolimde veri bilimi platformlarindan biri olan AML hakkinda bilgi

verilmis ve burada bir 6neri sisteminin nasil olusturulabilecegi gosterilmistir.

Besinci boliimde, daha onceki boliimlerde anlatilan Pearson korelasyonu, sinirh
Pearson korelasyonu, kosiniis benzerligi ve Stochastic Gradient Descent ile
olusturulan matris faktorizasyonu yontemleri kullanilarak olusturulan masaiistii

uygulamasi anlatilmistir.

Son bdliimde ise diger bolimlerden olusturulan tiim sistemlerden elde edilen hata
degerleri, dogru tahmin oranlar1 karsilastirilmis ve bu karsilastirma sonuglarindan

yola ¢ikilarak oneriler dile getirilmistir.



2. ONERI SISTEMLERI

Oneri sistemleri olustururken en ¢ok tercih edilen teknikler incelendiginde isbirlikgi
filtreleme, icerik tabanli filtreleme ve hibrit yaklagimin 6ne ¢iktigi goézlenmistir. Bu

boliim igerisinde, bu tekniklerden bahsedilmistir.
2.1. Giris

Oneri sisteminin temeli sayilabilecek ilk sistem, Grundy adi verilen bir kiitiiphane
gorevlisi olusturma amaciyla gergeklestirilmistir. Bu yazilimda kullanicilara sorulan
sorular dogrultusunda kullanicilar, cinsiyet, dini inan¢ vb. kaliplardan uygun
olanlarma dahil edilmis ve belirlenen kaliplara gore oneride bulunma amaglanmigtir
[1]. Ekstrand vd. bu yazilimin giiniimiizde kullanilan Oneri sistemleri ile
karsilastirildiginda oldukga ilkel oldugunu fakat bu sistemlerin temelini olusturmasi

acisindan 6nemli oldugunu belirtmislerdir [2].

Oneri sistemlerinde amag kullanictya en uygun olan nesneyi bulup Onermektir.
Bunun ig¢in Oneri sistemi dikkatli bir sekilde hazirlanmalidir. Amazon.com,
sistemlerinde meydana gelen bir problem sebebi ile hi¢ ¢cocugu olmayan kisilere
cocuklart icin alabilecekleri bebek bezi Onerisinde bulunmustur [27]. Ayrica sik¢a

birlikte alinan {iriin 6nerisinde de bomba yapim malzemelerini sunmustur [28].

Kullanicilarma dizi ve film igerigi sunan Netflix platformu 2006 yilinda sunduklari
onerileri gelistirmek i¢in bir yarisma baglatmis, hata oranlarinda %10 oraninda
tyilestirme saglayana 1 milyon dolar 6diil verilecegini duyurmustur. Yarismayi 2009
yilinda %10,06 oraninda bir gelistirme ile BellKor’s Pragmatic Chaos takimi
kazanmigtir [29]. Yarigmayi 2. sirada tamamlayan The Ensemble takimi, ilk sirada
yer alan BellKor’s Pragmatic Chaos ile ayni oranda gelistirme saglamis fakat
caligmalarin1 BellKor’s Pragmatic Chaos takimindan 20 dakika ge¢ gonderdikleri

icin kazanamamuislardir [29].



Netflix, diizenledigi yarismada en iyi sonucglar veren algoritmalara baktiginda bir
matris faktorizasyonu yontemi olan SVD ve Restricted Boltzmann Machines (RBM)
algoritmalar1 karsilarina ¢ikmistir. Ayrica, SVD ve RBM yontemlerinin beraber

kullanildiginda daha olumlu sonuglar elde edildigini gormiislerdir [11].

Oneri sistemleri iizerinde yapilan galigmalar giiniimiizde halen devam etmektedir.
Kisilere daha iyi 6neri sunmak i¢in ontoloji tabanli 6neri sistemleri [30 — 32], duygu

analizine dayal1 sistemler [33] vb. konular lizerinde ¢alismalar yapilmaktadir.
2.2. isbirlikci Filtreleme

Isbirlik¢i filtreleme, oneri sistemlerinde yaygin olarak kullanilan ydntemlerden
biridir. Isbirlik¢i filtrelemede cogunlukla kullanicilardan elde edilen oy degerlerine
gore birbirine benzer diger kullanicilar bulunup bu dogrultuda iiriin Onerisi
gergeklestirilir. Temelinde “Eger 2 kullanici birbirlerine benziyor ise birinin sevdigi
iriinii digeri de sevebilir.” diisiincesi yer alir. Tablo 2.1°de k oy veren kisiler, n oy
verilen nesneler olmak iizere oy veren kisi ve oy verilen nesneye ait oy degerleri

tablosu gosterilmistir.

Tablo 2.1. Kullanic1 ve nesne oy tablosu

Nesneler | n n, o nj n;
Kullanicilar

K
K

K,
k;

Isbirlik¢i filtreleme teknigi, model tabanli (model based) ve bellek tabanli (memory

based) olmak iizere iki ana dal altinda incelenebilir.

Model tabanli yontemde ilk olarak bir model olusturulup Oneriler, bu model
tizerinden saglanir. Model tabanli igbirlik¢i filtreleme teknigi Netflix yarismasindan
sonra biiyiik bir ivme kazanmistir [34]. Bu yontemde ¢esitli makine 08renmesi ve
veri madenciligi teknigi kullanilir. Model tabanli isbirlik¢i filtrelemede kullanilan

yontemlere 6rnek olarak Bayes aglar1 (Bayesian network), kiimeleme (clustering) ve
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kural tabanli (rule based) yaklasimlar gdsterilebilir. Bir matrisin ¢arpanlarina
ayrilmasi islemi olan matris faktorizasyonu da model tabanli bir yontemdir.
Gergeklestirilen tez ¢alismasinda matris faktorizasyonu yontemlerinden biri olan

SGD yontemi kullanilmastir [34, 35].

Bellek tabanli yontemde ise kullanici ve nesneye ait oy degerleri kullanilarak bir
tahmin olusturulur. Bu yontemde ilk olarak kullanicinin komsular1 bulunur ve
komsular ile arasinda olan benzerlik hesaplamasi yapilir. Burada amag¢ komsu ile
kisi arasinda bir desen yakalayabilmektir. Benzerlik hesabinda elde edilen degere
gore kisiye bir dneride bulunulur [35, 36]. Kullanic1 veya nesneler arasinda benzerlik
hesaplamasi yapilirken yaygin olarak kullanilan yontemler Pearson korelasyonu ve

kosiniis benzerligi yontemleridir [34].

Gergeklestirilen tez calismasinda Pearson korelasyonu ve kosiniis benzerligi
yontemleri kullanilmis ve bu iki yonteme ek olarak ayrica simirli Pearson
korelasyonu da kullanilmigtir. Sinirli Pearson yonteminde, oy degerlerini pozitif ve
negatif olarak ayrilir. Oy degerlerinin bu sekilde ayrilmasinin olusturulan sistem

tizerindeki etkisini arastirmak i¢in bu yontem tercih edilmistir.

Bellek tabanli isbirlik¢i filtreleme, kullanict oylarinin benzerligi ile kullanici tabanls;

nesne oylariin benzerligi ile nesne tabanli olarak olusturulabilir [2].

Nesne tabanli igbirlikei filtreleme fikri 2000°1i yillarin baginda Sarwar vd. tarafindan
ortaya atilmistir [35]. Nesne tabanli igbirlik¢i filtreleme yontemi igerik tabanh
filtreleme ile karistirilabilir. Burada dikkat edilmesi gereken isbirlik¢i filtrelemede

kullanilan degerlerin oy degerleri olmasidir.

Tablo 2.1’de yer alan tablo dikkate alindiginda iki nesne arasindaki benzerligi
hesaplamak i¢in o nesnelere ait tiim kullanicilarin verdigi oy degerleri
kullanilmalidir. Bu durumda, n2 ve ni-1 nesneleri arasinda benzerlik hesab1 yapilmak

istendiginde kullanilmas1 gereken oy degerleri Tablo 2.2°de gosterilmistir.
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Tablo 2.2. Nesne tabanli igbirlik¢i filtreleme

Nesneler | n, n, o n;.; n;
Kullanicila
k; X X
k, X X
X X
X X
X X
ki
K;

Bellek tabanli igbirlikei filtrelemede kullanilan benzerlik hesaplama yontemlerinden
biri olan sinirli Pearson korelasyonu, Shardanand vd. tarafindan ortaya atilan bir
hesaplama yontemidir [37]. Kullanici tabanli bir igbirlik¢i filtrelemede, sinirh
Pearson yontemi kullanilarak 7 puanl bir olgekte 1,2 ve 3 negatif, 4 tarafsiz (notr),
5,6 ve 7 pozitif oy degeri olmak iizere benzerlik hesaplanmasi Denklem (2.1)’de

gosterilmistir.

Denklem (2.1)’de I, ve Iy, u ile v kullanicilarinin oy vermis oldugu nesneler, r; ve
ryi ise u ve v kullanicilarinin 1 nesnesine vermis oldugu oy degerleri olmak iizere

benzerlik hesabi;

Yier,nt, (Tyi - H(ryi-4)

J Yier,nt, (Tuj - 4y’ J Yier,ni, (Tyi - 4y’

@.1)

sium (u’V) smirl pearson™

seklinde hesaplanir.

Pearson korelasyonu ve kosiniis benzerligi vb. hesaplama yontemlerinden elde edilen
benzerlik orani sim(u,u’), u kullanicisinin ortalama oy degeri 1, u’ kullanicisinin
ortalama oy degeri T, , u’ kullanicisinin i nesnesine vermis oldugu oy degeri r;
olmak tizere tahmini oy degerinin hesaplanmasi [38];
. . _
Yiensim(u,u )ty - )

e | 22
Py i~ T Y o SIm(w,u)| (2:2)

Denklem (2.2)’de gosterilen sekilde yapilir.
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Isbirlikci filtreleme ile olusturulan sistemlerde dogruluk oranmi arttirmak amaci ile
giinimiizde bu alanda c¢esitli calismalar yapilmaya devam edilmektedir. Bu
caligmalara O0rnek olarak, veri madenciligi teknikleri kullanilarak gergeklestirilen

igbirlikgi filtreleme ile olusturulmus 6neri sistemleri gosterilebilir [39].

2.2.1. isbirlikgi filtrelemede karsilasilan problemler

Oneri sistemlerinde karsilasilan bazi problemler vardir. Bu problemlerden biri
seyrekliktir (sparsity). Az sayida kullanicinin olmasi degerlendirme agisindan yeterli
olmayabilir. Olusturulan sistemde c¢ok sayida nesne varsa ve kullanicilar bu
tiriinlerden az sayida iirlin degerlendirdiyse iiriine ait az sayida degerlendirme de
sistemi olumsuz etkiler. Sistemde yeterli miktarda veri bulunmadigr durumlarda
seyreklik problemi meydana gelir ve bunun sonucunda Oneri sistemleri dogru

sonuclar veremeyebilir [40].

Soguk baslangi¢ (cold start), Oneri sistemlerinde karsilagilan bir diger biiylik
problemdir. Sisteme yeni bir iiriin eklendiginde ona ait herhangi bir oy verisi mevcut
olmaz. Ayn sekilde sisteme yeni iiye olan bir kisinin de diger iirlinlere ait herhangi
bir oy degerlendirmesi mevcut degildir. Verinin mevcut olmamasi, baglangicta
benzer kullanict veya benzer iiriin bulmada probleme sebep olur. Bu problem soguk
baslangi¢ olarak adlandirilir. Soguk baslangic probleminin 6niine ge¢mek icin
yapilan cesitli ¢aligmalar mevcuttur. Soguk baslangi¢c probleminin Oniine gegmek
icin, genellikle sosyal medya vb. sitelerden kisi veya lriinlere ait veri toplama islemi

Onerilmistir [41 — 43].

Isbirlikgi filtreleme ile olusturulan bir dneri sisteminde ¢ok sayida kullanic1 ve nesne
bilgisi bulunabilir. Cok sayida kullanicinin bulunmasi isbirlik¢i filtrelemede temel
bir islem olan benzer kullanicilarin bulunmasimi zorlastirabilir. Cok fazla islem
gerekmesi sonucu sistemde yavaslik meydana gelebilir. Bu sorunun 6niine ge¢gmek
icin SVD temelli bir boyut indirgeme teknigi, kiimeleme temelli bir teknik ve kural

cikarimi vb. yontemler 6nerilmistir [44 — 46].

Oneri sisteminde bir nesne icin aymi anlama gelebilecek farkli sozciikler
kullanilabilir. Bu durumda her bir sozciik farkli bir nesne gibi diisiiniilebilir ve

sistemin dogruluk orani da bu durumdan olumsuz etkilenebilir. “Film” ve “movie”
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ayni anlama gelen iki farkli sozciiktiir. Eger sistemde bu sekilde ayni anlama gelen
farkl1 sozciikler bulunuyorsa bu durumun sisteme olan olumsuz etkisi en aza
indirgenmeye ¢alisilmalidir. Esanlamlilik sorununun 6niine ge¢ebilmek i¢in ontoloji,
SVD ve Latent Semantic Indexing yontemlerinden faydalanilabilecegi belirtilmistir

[47 —49].
2.2.2. Isbirlikgi filtrelemede degerlendirme

Isbirlik¢i filtrelemede dogruluk kontrolii yapabilmek igin egitim ve test verisinin
ayrilmasi gereklidir. Sistemdeki verileri, test i¢cin kullanilmak {izere ayirmak i¢in elde
bulunan oy matrisinin bazi verilerini gizlemek ve test agsamasinda bu verilere gore
Olciim yapmak yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Gizlenecek test verileri
rastgele secilebilir [50, 51]. Oy verilerini egitim ve test olarak ayirmak i¢in belirli bir

oran belirtilmemistir. Bu oran sistemi tasarlayan kisi tarafindan belirlenir.

Isbirlikci filtrelemede kurulan sistemin dogrulugunun belirlenmesi icin kabul gérmiis
tek bir yontem mevcut degildir. Oneri sistemleri ¢evrimici ve ¢evrimdisi ¢alisacak
sekilde tasarlanabilir. Cevrimdis1 ¢aligmalarda yaygin olarak mean absolute error
(MAE) ve root mean square (RMSE) kullanilir. Cevrimigi ¢alisan 6neri sistemlerinde
kullanicinin geri bildirimi veya tiklama oranini hesaplamasi olan Click Through Rate

(CTR) islemleri uygulanabilir [4, 52].

MAE hesaplanmasi, n toplam eksik veri sayisi, py; u kullanicisinin i nesnesine
verecegi tahmin edilen oy degeri, ry; ise u kullanicisinin 1 nesnesine ait vermis
oldugu gercek oy degeri olmak iizere Denklem (2.3)’te gosterilen sekilde
gerceklestirilir.

n
1
MAEéneri sistemizﬁ z |pu,i - Ty (23)
u,i=1

RMSE hesaplanmasi n toplam eksik veri sayisi, p,; u kullanicisinin i nesnesine
verecegi tahmin edilen oy degeri, ry; ise u kullanicisinin 1 nesnesine ait vermis

oldugu gercek oy degeri olmak iizere;
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n
1
RMSE e sistemi= H Z (pu,i - ru,i)2 (2.4)

u,i=1

Seklinde gergeklestirilir.
2.3. icerik Tabanh Filtreleme

Icerik tabanh filtreleme, Oneri sistemlerinde siklikla karsilasilan bir diger filtreleme
teknigidir. Bu filtreleme teknigi ile Oneri sistemi, nesnelerin igerik bilgisine
dayandirilarak olusturulur. Icerik tabanli filtreleme kullanilan bir oneri sisteminde
eger bir kisi aksiyon filmlerini yiiksek oy ile degerlendirmisse bu kisiye yapilan

Oneriler bu dogrultuda olacaktir.

Bir film oneri sistemi, i¢erik tabanli filtreleme teknigi ile olusturulmak istendiginde
aktor, aktris, yonetmen, senarist, tiir, film adi vb. bilgileri kullanilabilir. Bir kitap
oneri sistemi bu teknikle olusturulacaksa yazar, kitap adi, yayin evi, tiirii ve konusu
vb. bilgileri kullanilabilir. Icerik tabanl filtreleme de ayrica kullanicilarn
demografik verileri iizerinden olusturulan benzerlik de kullanilabilir. Her bir
nesnenin bir digeri ile benzerligini 6lgmek i¢in genellikle kosiniis benzerligi ve tf—idf

hesaplama yontemleri kullanilir [53 — 58].

Son yillarda igerik tabanli filtreleme teknigi ile haber metinleri Onerileri, kitap
tavsiye sistemi ile ilgili calismalar mevcuttur. Mooney vd. igerik tabanl filtreleme ve
metin siniflama ile kitap Oneri sistemi gerceklestirmislerdir [59]. Caligmalarinda
kullanicilar hakkinda bilgi olmadiginda da igerik tabanli filtrelemenin oldukea iyi

sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Tasc1, ¢alismasinda igerik tabanl filtreleme tekniginin kullanildigi bir haber sitesi
gerceklestirmistir [60]. Bu haber sitesinde, kisilerin haberleri okuma zamanlarina
gore kelime agirliklar zayiflatilmis veya gii¢lendirilmistir. Bu sayede kisilere yakin

zamanda okudugu tiire uygun olarak haber 6nerisinde bulunma amaglanmistir.

Lu vd. haber konusu Onerisi ile ilgili bir Oneri sistemi tasarlamislardir [61].

Calismalarinda, yeni bir yaklasimda bulunarak igerik tabanli isbirlik¢i filtreleme
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gerceklestirmislerdir. Ayrica bu yaklasim ile igerik tabanli filtrelemedeki hata

oranindan daha diisiik bir hata elde etmislerdir.

2.4. Hibrit Yaklasim

Oneri sistemlerinde kullanilan filtreleme yontemlerinin zaman zaman yetersiz kaldig
goriilmiistiir. Bu sebeple icerik tabanli veya isbirlik¢i filtreleme arasinda se¢im
yapmak yerine bu yontemlerin birlestirildigi bir yontem gelistirilmistir. Bu yonteme

hibrit yaklasim denir.

Hibrit yaklasimda, bir filtreleme tekniginin yetersiz kaldigi noktada diger bir
filtreleme tekniginin avantaji kullamlabilir. Isbirlikci filtrelemede sisteme yeni bir
iirtin eklendiginde hicbir oy verisinin olmamasi bu nesnenin Onerilmesi oranini
oldukca diisiiriir. Fakat eklenen iirliniin igerik olarak sistemde Onceden yer alan
tirtinlerden igerik olarak hangisi ile benzerlik gosterdigi ise yarar bir bilgi olabilir
[62]. Leakos vd. bu durumu goz onilinde bulundurarak hibrit yaklasim ile film 6neri

sistemi [63], Dwivedi vd. ise restoran Oneri sistemi tasarlamislardir [64].

Hibrit yaklasim ile tasarlanan Oneri sistemlerinde igerik tabanli ve isbirlik¢i
filtrelemenin yan1 sira daha dogru sonugclar elde etmek i¢in gesitli veri madenciligi

tekniklerinin kullanildig1 goézlemlenmistir.

Christakou vd. ¢aligmalarinda yapay sinir aglarin1 da kullanarak hibrit bir film 6neri
sistemi olusturmuslardir [65]. Isbirlik¢i filtreleme teknigi kisminda kullanici oylarini
kullanmig ve Pearson korelasyonu metodu ile kullanicilar arasindaki benzerligi
hesaplamiglardir. Icerik tabanli filtreleme kisminda ise filmin tiirli, dzeti, aktdrii,

yonetmeni ve senaristi bilgilerini kullanmislardir.

Alsalama, ¢alismasinda birliktelik kurallarinin da kullanildigi hibrit bir 6neri sistemi
olusturmustur [66]. Ilk olarak kullanici nesne oy matrisi iizerinde Apriori
algoritmasin1 uygulamistir. Bu islemden sonra kullanici oylarindan yola ¢ikarak
nesneleri favori olan ve olmayan olmak iizere ayirmistir. Favori olan nesnelerde,
birliktelik kurallarin1 olusturarak; favori olmayan nesnelerde ise igerik tabanl

filtreleme kullanarak 6nerilerde bulunmustur.
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Kuzelewska, kiimeleme yonteminde kiime sayisina bagli olarak bu teknikteki
metrikleri karsilagtirdigr hibrit bir 6neri sistemi gergeklestirmistir [67]. Calismasinda
MovieLens oylarim1 kullanmistir. Mojtaba vd. MovieLens veri setini ile bulanik
kiimeleme (fuzzy clustering) yontemini kullanarak hibrit bir Oneri sistemi

gerceklestirmistir [68].

Soni vd. ise gerceklestirdikleri hibrit Oneri sisteminde icerik tabanhi ve isbirlik¢i
filtreleme ile elde ettikleri sonucu, metin madenciligi ile birlestirip 6neride bulunan

bir sistem olusturmuslardir [69].

Ali vd. kitap oneri sisteminde i¢indekiler bilgisini de kullanan birliktelik kuralina
dayal1 hibrit bir 6neri sistemi tasarlamislardir [70]. Campos vd. ise bayes aglarmin

kullanildig: hibrit 6neri sistemi ile ilgili bir ¢calisma gergeklestirmistir [71].
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3.VERI ANALIZI
3.1. Giris

Bu boliimde, calismada kullanilan gezi oylar1 hakkinda bilgi verilmistir. Oylarin
nasil elde edildigi, oy verilen yerlerin neler oldugu ve oy veren katilimcilarin

demografik 6zelliklerine ait bilgilerden bu boliimde bahsedilmistir.
3.2. Cahisma Grubu

Calismada kullanilacak veriler online anket ile elde edilmistir. Arastirma igin
Istanbul’da ziyaret edilebilecek 50 yer belirlenmistir. Olusturulan anket ile Tiirkiye
genelindeki katilimcilardan veri toplanmigtir. Katilimeilardan belirlenen bu yerlerden
daha once ziyaret ettiklerine 1 — 10 arasinda bir puan vermeleri istenmistir. Anket

tizerindeki oylama alanindan bir kesit Sekil 3.1°de gosterilmistir.

1- Topkap! Saray! *

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

O O O OO0 O0OO0OO0 0 O

2- Dolmabahce Sarayi *

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

0 O 0O O 0O O G O 0 G O

3- Ciradan Saray1 *

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

0 000 0009 0 G O

4- Galata Kulesi *

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

OO O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OOoO O

Sekil 3.1. Ankette yer alan oylama arayiiziinden bir kesit
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Ayrica cinsiyet, medeni hal, yas grubu, gelir ve egitim diizeyi, meslek, yasadiklar
sehir ve bolge bilgilerini de paylagmalar istenmistir. Anket ile 213 katilimciya ait

7800 oy verisi elde edilmistir.
3.3. Kullanilan Verinin Analizi

Arastirma i¢in katilimcilardan degerlendirilmesi istenen yerler Tablo 3.1°de

gosterilmistir.

Tablo 3.1. Katilimcilarm oyladig1 yerlerin listesi

Sira No Yerin Ad1

1 Topkap1 Saray1

2 Dolmabahge Sarayi
3 Criragan Sarayi

4 Galata Kulesi

5 Kiz Kulesi

6 Eyiip Sultan Cami

7 Ortakdy Cami

8 Mihrimah Sultan Cami
9 Siileymaniye Cami
10 Sultanahmet Cami
11 Ayasofya Miizesi

12 Istanbul Arkeoloji Miizesi
13 Rahmi Kog¢ Miizesi
14 Masumiyet Miizesi
15 Pera Miizesi

16 Asiyan Miizesi

17 Oyuncak Miizesi

18 Panoroma 1453

19 Miniatiirk

20 Yerebatan Sarnict
21 Yedikule Surlar

22 Cagaloglu Hamamu
23 Kapali Cars1

24 Misir Carsisi

25 Kuzguncuk Evleri
26 Pierre Loti Tepesi
27 Camlica Tepesi

28 Otagtepe

29 Atatlirk Arboretumu
30 Emirgan Korusu

31 Fethi Pasa Korusu
32 Mihrabat Korusu

33 Cemile Sultan Korusu
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Tablo 3.1 (Devam). Katilimcilarin oyladig yerlerin listesi

34 Giilhane Parki

35 Gezi Parki

36 Yogurtgu Parki

37 Yildiz Parki

38 Rumeli Hisar1

39 Anadolu Hisar1

40 Haydarpasa Gar1
41 Taksim Meydani
42 Biiytlikada

43 Heybeli Ada

44 Kinali Ada

45 Burgazada

46 Bebek Sahili

47 Bogaz Turu

48 Eminonii Balikgilar
49 Istanbul Akvaryum
50 Vialand

Katilimcilarin kisisel ozelliklerine ait verileri elde etmek i¢in Tablo 3.2’de yer alan
ifadelere yanit vermesi istenmigtir. Tablo 3.2°deki sorulara ek olarak katilimcilara
meslekleri, yasadiklar1 sehir ve bolge bilgisi de sorulmustur. Elde edilen verilerde 29
farkli meslek bilgisi yer almaktadir. Ayrica bazi katilimcilar mesleklerini “Diger”
olarak belirtmislerdir. Tiirkiye genelindeki katilimcilardan elde edilen veriler
dogrultusunda 19 farkli sehir ve 6 farkli bdlgeden katilim gozlenmistir. Ankete

katilan kisilerden higbiri Giineydogu Anadolu Bélgesi’nde ikamet etmemektedir.

Tablo 3.2. Kullanicidan istenen kisisel 6zellik sorular

Nitelik 1 2 3 4 5 6 7
Cinsiyet | Erkek Kadin
Medeni . A
Hal Evli Bekar
Eg.mm' Tlkokul Ortaokul | Lise On lisans Lisans Y.u ksek Doktora
Diizeyi Lisans
Gelir Geliri 1000TL 1000TL- | 2500- 5000TL
Diizeyi | yok. alt1 2500TL 5000TL ve listii
18-25 yas | 26-40 yas -
Yas 18 yas alt1 grubu orubu 41 ve iistii
Bolge Marmara Ege Akdeni Karadeni Ig Dogu Giineydogu
g & z Z | Anadolu | Anadolu Anadolu
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Katilimcilarin 6zelliklerine gore ankete katilan kisiler incelendiginde 66 erkek,147
kadin katilimcinin ankete katildigi; 48 kisinin evli, 165 kisinin bekar oldugu; 5
ilkokul, 7 ortaokul, 76 lise, 23 6n lisans, 90 lisans, 11 yiiksek lisans ve 1 doktora
mezunu oldugu tespit edilmistir. Egitim diizeylerine gore elde edilen dagilim Sekil

3.2°de verilmistir.

Egitim Duizeyleri kokul
Doktora 20
% o ——— °
Yiiksek Lisans Ortaokul
5% ‘ 3%
Lisans
42%

On Lisans
11%

Sekil 3.2. Egitim diizeylerine gore elde edilen dagilim

Gelir diizeylerine gore katilimcilar incelendiginde ise 64 kisinin herhangi bir
gelirinin olmadigi, 18 kisinin gelirinin 1000 TL alt1 oldugu, 45 kisinin 1000 — 2500
TL aras1 gelirinin oldugu, 75 kisinin 2500 — 5000 TL aras1 gelirinin oldugu ve 11
kisinin 5000 TL ve {izeri gelir elde ettigi gézlemlendi. Ayrica 18 kisinin 18 yas alt1,
106 kisinin 18 — 25 yas grubuna dahil oldugu, 73 kisinin 26 — 40 yas grubuna dahil
oldugu ve 16 kisinin 41 yas ve iistii oldugu gézlemlendi. Yas degerlerine gore elde

edilen dagilim Sekil 3.3’te verilmistir.
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Yas Dagilim

18 yas alt1
8%

41 ve tistii
8%

26 - 40 yas grubu
34%

18 - 25 yas grubu
50%

Sekil 3.3. Katilimcilara ait yas dagilimi

Kullanicilardan elde edilen oy verilerine gore en ¢ok ziyaret edilen ilk 10 yer

belirlenmis ve bu veriler Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3. En ¢ok ziyaret edilen ilk 10 yer

Sira . .
No Yer Adi Ziyaretci Sayisi
] 207

1 Eminonii Balik¢ilar

203
2 Kapali Cars1

203
3 Taksim Meydam

196
4 Giilhane Park1

194
5 Maisir Carsisi
6 Bogaz Turu 192
7 Sultanahmet Cami 190
8 Haydarpasa Gar 187
9 Camlica Tepesi 184
10 | Topkap1 Saray1 183

Kullanicilardan elde edilen oy verilerine gore ziyaret edilen yerlere ait ortalama oy
degerleri hesaplanmistir. Bu hesaplama yapilirken ziyaret edilmeyen yerlere ait 0
olan oy verisi isleme dahil edilmeyip sadece ziyaret eden kullanicilara ait oy verileri

kullanilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 3.4’te gosterilmistir.
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Tablo 3.4. En yiiksek ortalama oya sahip ilk 10 yer

Sira No Yer Adi Ortalama Oy

8,94791

1 Bogaz Turu
. 8,85955

2 Ayasofya Miizesi

8,74566
3 Dolmabahge Saray1

8,60335
4 Galata Kulesi

8,59016
5 Topkapi Sarayi
6 Sultanahmet Cami 8,53684
7 Yerebatan Sarnici 8,45508
8 Camlica Tepesi 8,45108
9 | Biiyiikada 8,44692
10 Atatiirk Arboretumu 8,4031

Katilimcilardan elde edilen oy dogrultusunda en yiiksek ortalama oy degerine sahip
olan bogaz turu, ziyaret eden kullanicilardan % 59 oraninda 10 puan almistir. Bogaz
turuna ait tiim kullanici oylar1 Sekil 3.4°te verilmistir. Ziyaret etmeyen kullanicilara

ait oy degerleri grafikte 0 olarak yer almistir.

Bogaz Turu
120 113
100
80
w»nn 60
>
©)
40
24
21 22
20 : : 16
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Oy Degerleri

Sekil 3.4. Bogaz Turu 6gesine ait kullanic1 oylari
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4. ONERI SISTEMLERINDE iSBIRLIKCi FILTRELEME
4.1.Giris

Bu boéliimde, isbirlik¢i filtreleme tekniginde kullanilan yontemlerden Pearson
korelasyonu, kosiniis benzerligi, sinirlt Pearson korelasyonu, matris faktorizasyonu
ve AML ile Oneri sistemi olusturmadan bahsedilmistir. Tez kapsaminda bu

hesaplama yontemleri kullanilarak gergeklestirilen sistem hakkinda bilgi verilmistir.
4.2. Pearson Korelasyonu ile Oneri Sistemi Olusturma

Pearson korelasyonu oneri sistemlerinde kullanici benzerliklerini hesaplamak i¢in
kullanilan popiiler hesaplama yontemlerinden biridir. Pearson korelasyonu katsayisi
ilk olarak Resnick vd. tarafindan ortaya atilmistir [72]. Benzerlik hesab1 sonu¢ una
gore benzerlik minimum -1, maksimum 1 degerini alabilir. Benzerlik sonucu -1 ise
kisiler birbirine benzer degildir; 1 ise kisiler birbirlerine tam uyum igerisindedir
denebilir. Kisilerin herhangi bir nesneye verdikleri oy degeri r, ortalama oy degerleri
r, nesneler I olmak kaydiyla u ve v kullanicilarinin benzerliginin Pearson
korelasyonu yontemi ile hesaplanmasi Denklem (4.1)’de gosterilen sekilde

gergeklestirilir.

ZiEIuﬂIV (ru,i 'Tu)(rv,i 'Tv)

_ -2
\/ Yier,nt, (Tui- Ty \/ Yier,nr, (Tyi-Ty)

Slm (u’V) pearson= (4 * 1 )

Pearson korelasyonu ile benzerlik hesaplamasi yapilirken dikkat edilmesi gereken
nokta bu hesaplama, benzerlik oranlari hesaplanan kullanicilarin her ikisinin de

oyladig1 nesneler iizerinden gergeklestirilir.

Pearson korelasyonu birka¢ ortak oy verisi olan kullanicilar arasindaki benzerligi
hesaplarken zorluk ¢ekmektedir. Bu gibi durumlardan kaginmak icin yapilan
caligmalar sonucu bir esik degerinin kullanilmasi 6nerilmistir [36]. Bu fikir ilk olarak

Herlocker vd. tarafindan ortaya atilmistir [73]. Baz1 ¢alismalarda bu esik degerinin
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50 olmasinin uygun oldugu belirtilmistir [2]. Belirlenen esik degeri B olmak iizere

hesaplanan benzerlik degeri Denklem (4.2)’de yer alan ifade ile carpilmalidir.

mini/o(1,N 1, B)
B

(4.2)

Denklem (4.2)’de yer alan ifadenin sonu¢ araligi [0,1]’dir. Rastgele 5 adet
kullanicidan elde edilen ilk 5 nesneye ait oy degerleri Tablo 4.1’de gosterilmistir. Bu
degerler iizerinden B kullanicisina ait ns; oy degerinin kullanici tabanli igbirlik¢i

filtreleme nasil bulunacagi gosterilmistir.

Tablo 4.1. Rastgele secilen kullanicilara ait oy degerleri

Nesne n; n, n; ny N5
Kullanict

A 7 10 5 6 4

B 9 -

C 8 10 - 10 -

D 10 10 . 6 -

E 7 9 - 8 8

B kullanicisinin 5.sirada yer alan kayip oy verisini bulmak i¢in bu nesneye ait oy
degeri bulunan kullanicilar tespit edilir. Bu nesneye daha 6nce oy veren kullanicilar
A ve E kisileridir. Bu kullanicilara ait ortalama oy degeri hesaplanmalidir. Bazi
caligmalarda sadece ortak oylar kullanilarak ortalama oy hesabi yapilirken bazi
calismalarda da ortak olmayan oy verileri de isleme katilarak ortalama oy hesabi
yapilmistir. Bu sekilde farkli hesaplamanin, hesaplamada ¢ok Onemli bir fark
olusturmadig1 belirtilmistir [74]. Kullanicinin ortak olmayan oy verileri de
kullanilarak ortalama oy degeri hesaplandiginda, B kullanicisinin ortalama oy degeri
7,67; komsular1 olan A ve E kisilerinin ortalama oy degerleri ise sirasi ile 6,4 ve 8
olarak hesaplanmistir. Komsu kullanicilarin ayrica B nesnesiyle olan benzerligi
Denklem (4.1) ile hesaplanmis ve sim(B,A) = 0,7132 ve sim(B,E) = 0,3283

olarak hesaplanmustir.

_ . SIm(B,A)(ras - F2)+ sim(B.E)(res - fr)
Pps~ 1B [sim(B,A)|+ [sim(B,E)|
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0,7132(4 - 6,4)+ 0,3283(8 - 8)
0,7132]+ [0,3283|

=7,67+

-1,71168

= + —=
7,67 10413 6,03

(4.3)
Buradan elde edilen sonug¢ dogrultusunda, Denklem (4.3)’te tahmini oy degeri
hesaplanmistir. B kullanicisinin 5. nesne olan Kiz Kulesi i¢in tahmini oy degeri 6

olarak hesaplanir.

Gergeklestirilen Oneri sisteminde bulunan oy verileri %80 egitim, %20 test verisi
olmak tizere ikiye ayrilmistir. Test i¢in kullanilacak oy verilerinin degerleri sistemde
yer alan oy degerlerinden ayirmak i¢in “-1” olarak degistirilmistir. Pearson
benzerlikleri hesaplandiktan sonra bu degerler Denklem (4.2)’de yer alan ifade ile
carpilmigtir. Bu ifade ile ¢arpilmadan 6nce “dogru tahmin edilen veri sayisi/toplam
test veri sayis1” oran1 %24,7 iken bu ifade ile ¢arpim islemi gergeklestirildikten sonra

%26,3 oranina ulagmistir.

Gergeklestirilen uygulamaya ilk olarak csv uzantili tim oy verileri yiiklenip
hesaplama tirii Pearson korelasyonu olarak secilmistir. Hesaplama tiirii
belirlendikten sonra test i¢in olusturulan csv uzantili oy verileri dosyasi sisteme
yiiklenmistir. Daha sonra “Uygula” butonuna basilmis ve Sekil 4.1°de yer alan ekran

gorilntiisii elde edilmistir.

@5 Oneri Sistemi = >
BosyaAdi tum oy verileri.csv | Broeya oo
@ Pearson Korelasyonu O Kosinis Benzerligi O Matris Faktorizayonu O Sinirh Pearson Korelasyonu
Dosya Adi : estveniedcsy | Test Verisi Yiikle
Uygula
Sonuc : Oy Dagihmim Goruntule

Eksik veri: 1560 Dogru tahmin edilen veri: 410 Dogru tahmin orani: 0,263
MAE: 1,82895347800962 MSE: 9,00642836897656 RMSE: 3,00107120358324

Sekil 4.1. Pearson korelasyonu ile elde edilen ekran goriintiisii
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Uygulama ekraninda yer alan “Oy Dagilimini Goriintiile” butonuna basildiginda
sisteme yliklenen tiim oy verilerine ait ziyaret eden kullanicilarin vermis oldugu
oylar ile hesaplanan ortalama oy degerleri goriintiilenir. Gezilebilecek 50 yere ait

ortalama oy degerleri Sekil 4.2°de verilmistir.

g5 Oy Ortalamas

Ortalama Oy Dederleri

Nesneler

Sekil 4.2. Gezilebilecek 50 yere ait oy ortalamasi
4.3. Kosiniis Benzerligi ile Oneri Sistemi Olusturma

Kosiniis benzerligi, oneri sistemlerinde kullanici benzerliklerini hesaplamak ig¢in
kullanilan bir diger popiiler hesaplama ydntemlerindendir. Pearson korelasyonu
hesaplamasinda oldugu gibi sonug araligi [-1, +1]’dir. Kisilerin herhangi bir nesneye
verdikleri oy degerlerinin vektorii r olmak {izere u ve v kullanicilarinin benzerliginin
kosiniis benzerligi yontemi ile hesaplanmasi Denklem (4.4)’te yer alan sekilde

gergeklestirilir.

sim(u.v) I R S Ziru,irv,i

kosiniis -
’ [Iral] 1] /ZrZ ’ZrZ
17,1 17,1

Kosiniis benzerliginde, kisilerin degerlendirmedikleri nesneye ait oy verisi 0 ise her

(4.4)

iki kullanicinin da oyladigi nesneleri bulma islemine gerek yoktur. Carpma isleminde
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ortak oylanmayan degerler sifir ile carpilacagi icin hesaplamaya etki etmeyecektir.
Denklem (4.4)’te bulunan benzerlik degeri, Denklem (2.2)’de yer alan benzerlik

ifadesinin yerine yazilarak tahmini oy degeri hesaplamasi yapilir.

Tablo 4.1°de yer alan oy verileri kullanilarak B kisisine ait 5. nesnenin tahmini oy
degerini hesaplamak i¢in ilk olarak 5. nesneye oy veren diger kullanicilar belirlenir.
Komsu kullanicilar belirlendikten sonra B kisisi ile aralarindaki benzerlik orani
Denklem (4.4)’te gosterildigi gibi hesaplanir. A kullanicis1 ile B kullanicisinin
benzerlik hesabinin yapilmasi Denklem (4.5)’te yer alan sekilde gergeklestirilir.

7.8+10.9+5.0+6.6

,wa+00f+6f+mf J@f+@f+mf

sim(B,A)=

B 56+90+36 4 182
V49+100+25+36 V64+81+36 /210 /181

182182
(14,5)(13,45) 195,025

0,93 (4.5)

Denklem (4.4)’te yer alan ifadeye gore E kullanicist ile B kullanicisinin benzerlik

hesabinin yapilmasi Denklem (4.6)’da yer alan sekilde gerceklestirilir.

7.8+9.9+8.6

sim(B,E)=
Jmﬁ®ﬁ®zﬁWﬂWﬂd

B 56+81+48 B 185
V49+81+64 64+81+36 194 181

185 185
" (13,93)(13,45) 187,3585

=0,98 (4.6)

A ve E kullanicilarinin B kullanicisi ile benzerlik oran1 hesaplandiktan sonra tahmini
oy degeri hesaplanabilir. Sim(B,A) ve sim(B,E) benzerlik oranlari; T, rg ve rg ise
A, B ve E kullanicilarinin ortalama oy degeri; rps ve rgs ise A ve E kisilerinin
S.nesneye vermis olduklar1 oy degeri olmak iizere B kullanicisinin 5. Nesneye
verebilecegi tahmini oy degerinin hesaplanmasi Denklem (4.7)’de yer alan sekilde
gergeklestirilir.
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__, sim(B,A)(ra 5 - a)+ sim(B,E)(r s - )

Pps~ 1B |sim(B,A)|+ [sim(B,E)|

(0,93)(4 - 6,4)+(0,98)(8 - 8)
[0,93]+ 10,98

=7,67+

T4y

2—65
191

=7,67+

(4.7)

Yapilan ¢alismada Pearson korelasyonunda kullanilan egitim ve test verisi burada da

kullanilmistir. Kosiniis benzerliginde “dogru tahmin edilen veri sayisi/toplam test

veri sayis1” oran1 %27,6 olarak dl¢iilmiistiir.

Gergeklestirilen uygulamaya ilk olarak csv uzantili tim oy verileri yiiklenip

hesaplama tiirii kosiniis benzerligi olarak secilmistir. Hesaplama tiirii belirlendikten

sonra test i¢in olusturulan csv uzantili oy verileri dosyasi sisteme yiiklenmistir. Daha

sonra “Uygula” butonuna basilmis ve Sekil 4.3’te yer alan ekran goriintiisii elde

edilmistir.

a5 Oneri Sistemi

tlm oy verileri.csv

Dosya Sec

O Sinurh Pearson Korelasyonu

Test Verisi Yukle

Dosya Adi -

O Pearson Korelasyonu @ Kasiniis Benzerligi O Matris Faktorizayonu
Dosya Adi - testverileri.csv
Sonuc :

Uygula

Oy Dagilimini Goruntile

Eksik veri: 1560 Dogru tahmin edilen veri: 430 Dogru tahmin orani: 0,276

MAE: 1,28925458632063 MSE: 2,93828014391035 RMSE: 1,71414122636099

Sekil 4.3. Kosiniis benzerligi ile elde edilen ekran goriintiisii
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4.4. Matris Faktorizasyonu ile Oneri Sistemi Olusturma

Matris faktorizasyonu, bir matrisi carpanlarina aywrma islemidir. Isbirlikgi

filtrelemede tercih edilen hesaplama yontemlerinden biridir [75 — 80].

Matris faktorizasyonu yapmak i¢in birden fazla yontem bulunur. Baglica kullanilan
yontemler SVD, NMF, ALS ve Stochastic Gradient Descent (SGD) olarak
sayilabilir. Bu yontemlerden en bilineni Netflix yarismasinda da kullanilan SVD

yontemidir.

Yapilan c¢alismada SGD kullanilmistir. Bu c¢alismada en popiiler matris
faktorizasyonu yontemi olan SVD yonteminin tercih edilmemesinin birka¢ sebebi
bulunmamaktadir. SVD yonteminde oy matrisi ti¢ farkli matrisin g¢arpim ile
olusturulur. Bu matrislerden biri ortogonal matris, biri kosegen matris bir digeri ise
bir ortogonal matrisin transpozunun alinmasi ile olusan matristir [81]. SGD
yonteminde ise oy matrisi iki farkli matrisin ¢arpimi ile olusturulur ve bu iki matrisin
ortogonal veya kosegen olmasi gibi bir zorunluluk yoktur. Ayrica SVD ydnteminde
elde edilen li¢ matrisin ¢arpimi oy matrisini verirken, SGD yontemindeki iki matris
carpildiginda oy degeri bulunmayan (sifir degerine esit olan) nesneler icin de bir
deger olusturulur. Bu nesneler de sistemdeki yliksek oy degerlerine gore oneri olarak
sunulabilir. SGD yontemi, daha az islem yiikii gerektirdigi ve oy degeri bulunmayan
nesneler i¢in olusturdugu tahmini oy degeri ile bir avantaj sagladigi i¢in tercih

edilmistir.

SGD yonteminde, R oy degerlerinin bulundugu matris olmak iizere; R matrisinin iki

matrisin ¢arpimi olarak ifade edilmesi Denklem (4.8)’de gosterilmistir.
R~PQ'=R (4.8)

P ve Q matrisleri baslangicta rastgele olusturulur. Burada dikkat edilmesi gereken
nokta, bu matrislerdeki hi¢bir degerin sifira esit olmamasi gerektigidir. R matrisi m
kisi ve n sayida nesneden olusmak tlizere m x n boyutlu ise P m x K, Q n x K olarak
ayrilir. K degeri, gizli 6zellikler (latent features) olarak adlandirilir. K degeri m ve n

degerlerinden kiigiikk bir deger olmalidir [82]. Bir film Oneri sistemi igin gizli
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ozellikler film tiirleri, cinsiyet vb. olabilir. P matrisi kisiler ve 6zellikler, Q matrisi

ise nesneler ve ozellikler arasindaki bagi temsil eder.

Kisilerin verebilecegi tahmini oy degeri Ty, kisilerin nesneye vermis oldugu gergek
oy degeri 1y, hata degeri ey, gizli 6zellik sayis1 K olmak iizere tahmini oy degeri
hesaplamasi, bulunan tahmini oy degeri ile gercek oy degerinin farki ile hata

hesaplamasi ve sisteme ait karesel hatanin toplami (SSE) hesabi [80];

K
- z Pl (4.9a)
k=1
K
Cij= Ly~ i\ﬁij:rij' Z piquj (4.9b)
k=1
SSE= Z &2 (4.90)
(,)er

Seklinde gergeklestirlir.

Hata negatif veya pozitif olabilecegi icin hesaplamalarda genellikle karesi alinarak
kullanilir. Hata degerini kiigiiltmek i¢in hangi yonde azaltilma yapilmasinin
bilinmesi gerekir [83]. Baska bir deyisle o noktadaki egim bilinmelidir. Bu noktada
devreye tiirev islemi girer. Kisilerin verebilecegi tahmini oy degeri T, kisilerin
nesneye vermis oldugu gercek oy degeri rj, hata degeri ej; olmak lzere tiirev

isleminin yapilmasi Denklem (4.10) ve Denklem (4.11)’de gosterilmistir.

0
N ef=-2(ry- ) ()= -2e5q, (4.10)
ik
0
P efi=-2(rj- £ ) (0, )= -2¢iipy, (4.11)
qkj

Tirev isleminden elde edilen degerlere gore pjx ve qyg; degerleri her adimda
giincellenir. Yeni degerlerin elde edilmesi Denklem (4.12) ve Denklem (4.13)’te

gosterilmistir.
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1 a
PPt o5 ¢j= Py 205Gy (4.12)

0
- 2_
Gy =G+ @ aqkj &= qkj+2aeijpik (4.13)

Denklem (4.12) ve (4.13)’te yer alan « ifadesi sabit ifadedir ve ¢ok kiiclik bir deger
secilmelidir. Biyiik bir deger secilmesi, uygun olan degerin atlanmasina sebep
olabilir. Burada ayrica asir1 uyma (overfitting) sorunu yasanabilir. Asirt uyum,
sistemdeki verilerin ezberlenip bu dogrultuda tek diize sonuglar iiretmesidir. Bu
sorundan kag¢inmak bir diizenleme yapilmalidir. Bu sorundan kaginmak i¢in farkli
egitim ve test verileriyle sistemde deneme yapilabilir. Eger bu sorun karar
agaclarinda yasaniyorsa, budama denilen islem gerceklestirilebilir. SGD ile
gerceklestirilen matris faktorizasyonunda bu durumun Oniine gegmek igin sisteme
yeni bir parametre eklenmelidir [83]. Yeni parametre degerinin eklenmesi hata

degerinin hesaplanmasi ve giincellemenin yapilmasi;

K 2 B K
2 2
=5 ) ) +5 ) (IPIPIQI) (@.14)
] ]
1 a
Py =Pyt aalT ej= Py to(2e; Ay -PPy,) (4.15)
ik
\ 0
qkaqkj+ aak ei2j= qkj+a(2eijpik'[3qkj) (4.16)
]

Seklinde gergeklestirilir.

Tablo 4.1.de yer alan oy matrisinin yukarida yer alan islemler ile 5000 iterasyonda,
K=2, 0a=0,0002 ve p=0.2 degerleri ile elde edilen sonu¢ Tablo 4.2’de gosterilmistir.
Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de yer alan oy verileri karsilastirildiginda birbirlerine oldukca
yakin degerler elde edildigi gézlenmistir. Bu yontemle ayrica oy degeri bulunmayan
nesneler i¢cin de oy degerlerinin hesaplandig1 goriilebilir. Elde edilen bu degerler,

kisinin o nesneye verebilecegi tahmini oy degeridir. Oneride bulunurken kisinin oy
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degerinin bulunmadigi nesneler arasindan en yiiksek oya sahip olanlar siralanmis ve

bunlardan belirli sayida segilip 6neri olarak sunulmustur.

Tablo 4.2. Gradient Descent ile elde edilen oy degerleri

Nesne n; n, n; ny ns
Kullanici
A 7,9169 | 9,1121 | 4,9937 | 5,969 | 4,182

7,8682 | 9,0806 | 4,9822 | 6,0145 | 4,2711
7,8637 | 10,2107 | 5,8728 | 9,8209 | 9,5923
9,428 | 10,504 | 5,6735 | 5,9428 | 3,3518
6,9763 | 8,9146 | 5,0969 | 8,23 7,8335

m | O | OQ|®

Tablo 4.2°de yer alan tahmini oy degerlerinin elde edildigi P ve QT matrisleri, kisi ve
nesnelerin, gizli faktor degerine gore faktorizasyon islemi sonrasi elde edilen gizli
ozellik katsayilarinin bulundugu matrislerdir. Islemler sonrasi elde edilen P matrisi

Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.3. P matrisini olusturan degerler

1,009 2,343
1,047 2,314
3,124 1,607
0,566 3,006
2,508 1,515

Tablo 4.1°deki verilere faktorizasyon islemleri uygulandiktan sonra, nesnelere ait

gizli 6zelliklerin bulundugu QT matrisi ise Tablo 4.4 te verilmistir.

Tablo 4.4. QT matrisini olusturan degerler

1 1,628 | 1,006 | 2,354 | 2,764
2,946 | 3,186 | 1,697 | 1,532 | 0,593

Tablo 4.1°deki veriler, gizli 6zellik degerine bagl olarak ayrildiginda burada yer alan
Ozelliklerin ne oldugu hakkinda bir bilgi edinilememektedir. Burada yer alan
nesneler iizerinden ornek verildiginde K=2 degeri 1900 yili 6ncesi veya sonrasi
yapilan eserler, denize yakin olan veya uzak olan yerler olabilir. Matrislerde yer alan

degerler de bu gizli 6zellikler ile kisi arasindaki katsay1 degerleridir.
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Bir film 6neri sistemi diisiiniildiigiinde, P ve QT matrislerindeki ifadeler aksiyon,
dram, komedi veya belgesel gibi tiirleri temsil ediyor olabilir ve bu degiskenleri
begenme durumuna gore bir katsayr degeri igeriyor denebilir.

P ve QT matrislerindeki katsayilar ayrica X adli oyuncunun basrol oynadig1 filmler
veya Y adli senaristin yazdigi eserler gibi 6zellikleri de temsil ediyor olabilir [77, 84,
85].

Gezilecek yer Onerisi i¢in oy matrisi K=15, a=0,0002 ve =0,2 degerleri kullanilmak
lizere baslangigta iki matrise boliinmiis ve hesaplama islemi bu matrisler iizerinden
ayri ayri gerceklestirildikten sonra bu matrisler ile elde edilen tahmin degerleri tekrar
birlestirilmistir. Oy matrisi bolinmeden “dogru tahmin edilen oy sayisi/tim oy
sayis1” oranit %55 - %57 iken bu oran oylar boliindiikten sonra ayni ile %76 - %79
arasinda degisim gostermistir. Burada ikiye boliinen matrislerde K degerinin sistemin
dogruluguna en biiyiik etkiyi sagladigi goriilebilir. Tablo 4.1’de yer alan oy
matrisinin giriste ikiye boliiniip ayr1 birer matris olarak degerlendirildigi islemler ile
5000 iterasyonda, K=2, a=0,0002 ve p=0,2 degerleri ile elde edilen sonu¢ Tablo

4.5’te gosterilmistir.

Tablo 4.5. Matris boliindiigiinde elde edilen oy degerleri

Nesne n; n, n; ny ns
Kullanict
A 7,021 |9,9627 | 4,9933 | 5,9746 | 4,0115

7,9518 | 9,0211 | 4,2421 | 5,9904 | 5,107

8,0094 | 9,9713 | 7,1648 | 9,9842 | 8,3779
9,9741 | 9,9987 | 4,251 | 5,9904 | 5,0944
6,9947 | 8,9861 | 4,8433 | 7,996 | 7,9794

m|o|Q|w

Yapilan caligmada elde edilen oy verileri sisteme yiiklenmis ve hesaplama islemi
gerceklestirilmistir. Tablo 4.2°de yer alan degerler matris bir biitiin olarak ele
alindiginda, Tablo 4.5’te yer alan degerler ise matris giriste iki farkli matris olarak
ele alindiginda elde edilen sonuglardir. Burada biitiin matriste ve boliinmiis
matrislerde ayn1 o ve P degerleri kullanilarak islem yapilmistir. Bu sonuglar
incelendiginde matris boliindiigiinde daha iyi sonuglar elde edildigi ve bu sekilde iyi

sonuglar elde edilmesinin en biiyiik sebebinin ise K degeri oldugu sdylenebilir.
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Matris boliindiigiinde, tek matris ile belirli bir sayida iterasyon ile ger¢eklestirmek
yerine, iki ayri matris ile iterasyonlarin gerceklestirilmesi her ne kadar olumlu

sonuglar verse de sistemin is ylikiinii arttirp, sistemi yavaslatabilir.

Matrisi bolme islemi gerceklestirmeden K degerini iki katina ¢ikarmak da aym

sekilde sistemdeki is yiikil tizerinde negatif bir etki olusturup sistemi yavagslatabilir.

Gergeklestirilen uygulamaya ilk olarak csv uzantili tim oy verileri yiiklenip
hesaplama tiirli matris faktorizasyonu olarak secilmistir. Bu yontemde test verisi
yiiklemeye gerek duyulmamaktadir. Oy verileri yiiklenip yontem olarak matris
faktorizasyonu secildikten sonra “Uygula” butonuna basilmis ve Sekil 4.4’te yer alan
ekran goriintlisti elde edilmistir. Burada elde edilen sonug¢lar matris faktorizasyonu

baslangicta boliinmeden bir biitiin olarak ele alindiginda elde edilen sonuglardir.

@' Oneri Sistemi e e
DosyaAdi’ tim oy verilern.csv ‘ Boaye o
O Pearson Korelasyonu O Kosinls Benzerligi @ Matris Faktorizayonu O Sinirh Pearson Korelasyonu
Dosya Ad - ‘ ‘ Test Verisi Yikle
Uygula
Sonuc : Oy Dagilimin Goriintile

Efksik veri: 7800 Dogru tahmin edilen veri: 4317 Dogru tahmin orani: 0,5535
Adim:5000 RMSE : 1,02565 MSE : 1,05196 MAE: 0,64168

Sekil 4.4. Matris faktorizasyonu ile elde edilen ekran goriintiisii

Matris faktorizasyonu islemi ayrica 671 kullanici ve 9066 film ile elde edilen
100.005 oy wverisi bulunan MovieLens [86] veri seti kullanilarak da
gergeklestirilmistir. Movilens veri setinde yer alan oy verilerinin 6rnek gdsterimi
Tablo 4.6’da gosterilmistir. MovieLens oy verileri dosyasinda “UserID, MovielD ve
Rating” verileri yer almaktadir. Tablo 4.6’da bu siitun basliklarina ek olarak “Sira
Numarasi ve Film Adi” siitunlar1 eklenmistir. Burada yer alan “UserID, MovielD ve
Rating” verileri Tablo 2.1°de yer alan gdsterime uygun olarak yeniden diizenlenmis

ve sisteme yliklenmistir.
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Tablo 4.6. MovieLens veri setinde yer alan oy degerleri

Sira Numarast UserID MovielD Rating Film Adi
1 1 31 2,5 Dangerous Minds
2 1 1029 3,0 Dumbo
3 1 1061 3,0 Sleepers
100005 671 6565 3,5 Seabiscuit

MovieLens veri seti kullanildiginda, K=201, 0=0,0002 ve p=0,2 degerleri ile elde
edilen RMSE ve MSE degerleri Sekil 4.5’te gosterilmistir. Bu veri seti ile yapilan
caligmalar incelendiginde RMSE degerinin 0,815992 — 3,4 aralifinda degistigi
gozlenmistir [87 — 91].

NN
N\
AN

\ ——RMSE

1,5 —8—MSE

Hata Degerleri
(V)

10 25 50 100 250
Iterasyon

Sekil 4.5. MovieLens verileri kullanildiginda elde edilen hata degerlerinin gosterimi

MovieLens verileri ile matris faktorizasyonu islemleri gerceklendiginde secilen K
degerinin hata oranma nasil bir etki yaptigr gozlenmek istenmistir. Bu sebeple
sistemde K degerleri siras1 ile 10, 50, 100 ve 250 olarak se¢ildiginde olusan RMSE
degerlerinin gosterimi  Sekil 4.6’da gosterilmistir. Sekil 4.6 incelendiginde K
degerinin baslangigta biiyiikk bir deger olmasi sistemdeki hata degerinin de
baslangicta yliksek olmasina yol agmistir. Bu sebeple iterasyonlar arasindaki deger

farki, K degiskeninin biiyiikk oldugu yerde daha fazla degisim gostermistir.
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Gergeklestirilen gezi Oneri uygulamasinda K degeri, kisi veya nesne sayilarindan

kiigiik olanin % 30’u olarak sec¢ilmistir.

RMSE Degerleri

-\ ==—K=10

== K=50

\ K=100

S —=K=250

Hata Degerleri
.
W

035 T T T T 1
10 25 50 100 250

Iterasyon

Sekil 4.6. Farkli K degerlerine bagli olarak elde edilen hata degerleri

Kullanilan matris faktorizasyonu yontemi ile bulunan RMSE degerleri, diger
caligmalardan elde edilen RMSE degerleri ile karsilastirildiginda hata araligiin diger
caligmalarla elde edilen veriler ile aym aralikta oldugu goézlenmistir. Bu durumda

kullanilan yontemin diger yontemler kadar basarili oldugu sdylenebilir.

4.5. Simirh Pearson Korelasyonu ile Oneri Sistemi Olusturma

Simirli Pearson korelasyonu, genellikle ayrik oy degerleri ile yapilan Oneri
sistemlerinde kullanilan bir benzerlik hesaplama yontemidir. Shardanand vd.
tarafindan ortaya atilan bir hesaplama yontemidir [37]. 5 6lgekli bir degerlendirme
sisteminde 1,2 oy degerleri negatif, 3 tarafsiz 4,5 oy degerleri ise pozitif oy degeri
olmak iizere benzerlik hesaplanmasi Denklem (4.17)’de gosterilmistir. Denklem
(4.17)’de I, ve Iy, u ile v kullanicilarmin oy vermis oldugu nesneler, ry; ve ry; ise u
ve v kullanicilarinin i nesnesine vermis oldugu oy degerleri olmak {izere benzerlik

hesabi;
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Yier,nt, (ryi-3)(ry3-3)

J Yiel, N1, (ti-3)° J Yier,n1, (r,i-3)°

(4.17)

sium (uaV) stirl pearson

seklinde gergeklestirilir.

Bu yontemde, Pearson korelasyonundan farkli olarak ortalama oy degeri yerine
tarafsiz olarak belirlenen oy degeri ile benzerlik katsayisi hesabi yapilir. Sinirh
Pearson korelasyonunda her iki kullanicinin da pozitif degerlendirmede bulunmasi,

aralarindaki benzerlik oranlarini yiikseltir.

Yapilan ¢aligmada tarafsiz oy degeri 5 olarak kabul edildiginde “dogru tahmin edilen
veri sayisi/toplam test veri sayisi” oran1 %28 olarak Olgiilmiistiir. Notr oy degeri

olarak 6 secildiginde ise bu oran %28,4 olarak hesaplanmistir.

Tablo 4.1°de yer alan oy verileri kullanilarak B kisisine ait 5. nesnenin tahmini oy
degerini hesaplamak i¢in ilk olarak 5. nesneye oy veren diger kullanicilar belirlenir.
Komsu kullanicilar belirlendikten sonra B kisisi ile aralarindaki benzerlik orani
Denklem (4.17)’de gosterildigi gibi hesaplanir. Tarafsiz oy degeri 5 olarak
alindiginda A kullanicisi ile B kullanicisinin benzerlik hesabinin yapilmasi Denklem

(4.18)’de gosterilmistir.

(7-5)(8-5)+(10-5)(9-5)+(6-5)(6-5)

im(B,A)=
sim(B.A) V (7-5)24(10-5)2+(6-5)2 1/ (8-5)2+(9-5)2+(6-5)2

_ 2B+ @+(1)(1) 612041
\/(2)2+(5)2+(1)2 \/(3)2+(4)2+(1)2 \/3—0 \/%
27 27
=0,97 (4.18)

T (5.48)(5,1) 27,95

Tarafsiz oy degeri 5 olarak alindiginda E kullanicist ile B kullanicisinin benzerlik

hesabinin yapilmasi Denklem (4.19)’da gosterilmistir.
(7-5)(8-5)+(9-5)(9-5)+(8-5)(6-5)

J<7-5)2+(9-5)2+(8-5)2 J(8-5)2+(9-5)2+(6-5)2

sim(B,E)=
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_ (2)(3)+(4)(4)+(3)(1) _ 671643
J@fﬂ@ﬂafjefﬂ@%uf V29 V26

T (5,39)(5,1) 27,49

0,91 (4.19)

A ve E kullanicilarinin B kullanicisi ile benzerlik oran1 hesaplandiktan sonra tahmini
oy degeri hesaplanabilir. Sim(B,A) ve sim(B,E) benzerlik oranlari; T, rg ve rg ise
A, B ve E kullanicilarinin ortalama oy degeri; rps ve rgs ise A ve E kisilerinin
S.nesneye vermis olduklar1 oy degeri olmak iizere B kullanicisinin 5. Nesneye

verebilecegi tahmini oy degerinin hesaplanmasi Denklem (4.20)’de gosterilmistir.

__, sim(B,A)(ra 5 - a)+ sim(B,E)(r s - )
Pps~ 18 |sim(B,A)|+ [sim(B,E)]

(0,97)(4 - 6,4)+(0,91)(8 - 8)

=7,67+
’ [0,97]+ 10,91

<y

=7,67+
7,67 1,88

=6,43 (4.20)

Tarafsiz oy degeri 6 olarak benzerlik oranlari hesaplandiginda sim(B,A)=0,94;
sim(B,E) ise 0,82 olarak hesaplanmistir. Bu degerler kullanilarak B kullanicisinin 5.

Nesneye verebilecegi tahmini oy degeri 6,39 olarak hesaplanmustir.

Gergeklestirilen uygulamaya ilk olarak csv uzantili tim oy verileri yiiklenip
hesaplama tiirli siirli Pearson korelasyonu olarak secilmistir. Hesaplama tiirii
belirlendikten sonra test i¢in olusturulan csv uzantili oy verileri dosyasi sisteme
yiiklenmistir. Daha sonra “Uygula” butonuna basilmis ve Sekil 4.7°de yer alan ekran

gorlntiisii elde edilmistir.
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ag! Oneri Sistemi = b4

osya A tiim oy verileri.csv ‘ Dosya Sec
O Pearson Korelasyonu O Kosinlus Benzerligi O Matris Faktorizayonu @ Sinirh Pearson Korelasyonu
Dasya Adi - festvenicricsy ‘ Test Verisi Yikle
Uygula
Sonuc : Qy Dagihmini Gorlintile

Eksik veri: 1560 Dogru tahmin edilen veri: 443 Dogru tahmin orani: 0,284
MAE: 1,26856194791534 MSE: 2,87324338525373 RMSE: 1,69506441920469

Sekil 4.7. Sinirh Pearson korelasyonu ile elde edilen ekran goriintiisii
4.6.Azure Machine Learning Platformu ile Isbirlikci Filtreleme

Tez ¢alismasinda, geleneksel yontemlerin yani sira bir veri bilimi platformunda da
Oneri sistemi gerceklestirilmek istenmis ve mevcut platformlardan Azure Machine

Learning tercih edilmistir.

Azure Machine Learnig, Microsoft tarafindan gelistirilen bir veri bilimi platformudur
[92]. Icerisinde bircok drnek veri setlerini barindiran bu platform ile siiflandirma,
kiimeleme gibi makine O0grenmesi islemi yapilabilmektedir. Kullanicilar isterlerse
kendi verilerini de kullanabilmektedir. Bu platform iizerinde ayrica 6neri sistemi de
olusturulabilmektedir. Azure Machine Learning ile isbirlikgi filtreleme, igerik tabanh
filtreleme ve hibrit yaklasimda bulunulabilir. Her bir kullaniciya 10 GB {icretsiz
depolama alant verilir. Platform, tarayici iizerinden c¢evrimic¢i olarak calisir.
Icerisindeki modiiller siiriikle birak ydntemi ile ¢alistigi i¢in kullanicilar kod yazma
bilgisi olmadan da kolay bir sekilde uygulama gelistirebilir. Sekil 4.8°de AML

tizerinde yer alan Oneri sisteminin ¢alisma prensibi verilmistir.
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> Verller,>> AML >>Oner||er>

Sekil 4.8. AML iizerinde Oneri sistemi temel ¢alisma prensibi

Kullanicilar, okul elektronik postasi (edu uzantili mail adresi) ile liye olduklarinda
platformu 1 yil siiresince iicretsiz kullanabilmektedirler. Kullanicilar sisteme {iye
olduklarinda ilk ay hesaplarinda tanimlanan kredi ile {icretli servisleri de satin alip 1
ay boyunca deneyimleyebilirler [93]. Platform iizerinde web servisleri de
olusturulabilir; ancak {icretsiz siirimde olusturma sayisi ve aylik sorgu sayisi
kisitlidir. Azure Machine Learning platformu kullanici oylariyla olusturulan veri
bilimi platformlar1 siralamasinda 2018 yili Mayis ay1 listesinde 5. sirada yer

almaktadir [94].

Bu calismada basit arayiiz, kullanicinin kendi verilerini belirli bir smira kadar
ticretsiz depolayabilme imkani, okul elektronik postasi ile iicretsiz iiyelik saglandigi

icin Azure Machine Learning platformu tercih edilmistir.

Gergeklestirilen calismada olusturulan Oneri sistemine katilimcilara ait oy verileri

yiiklenmis ve olusturulan sistemin dogruluk orani 6l¢tilmiistiir.
4.6.1. Azure machine learning ile oneri sistemi olusturma

AML ile oneri sistemi olusturmak icin sisteme giris yaptiktan sonra New >
Experiment > Blank Experiment ile bos bir ¢alisma ortami olusturulur. Eger hazir
veri seti kullanilacaksa acilan ekrandan stiriikle birak yontemi ile proje alanina
tasinir. Kisi kendi veri setini kullanmak isterse New > Dataset > From Local File ile
veri setini sisteme yiikleyebilir. Oneri sisteminde kullanilacak veride siralama
“kullanict ID, nesne ID, oy degeri” seklinde olmalidir. Yiiklenecek olan dosya csv

uzatintili ise tiim siitunlar noktali virgiil yerine virgiil ile ayrilmalidir.

Oy wverisi sisteme eklendikten sonra “Edit Metadata” ile Oneri sisteminde
kullanilacak oy bilgisinin hangi siitun adi altinda yer aldig1 belirtilir. Ayrica oy

verisinin tam say1 veya ondalikli bir say1 olup olmadig1 bilgisi de bu alanda segilir.
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Olusturulan sistemde, sisteme yliklenen tiim veriler sayisaldir. Bu nedenle, sistem
oneride bulundugunda nesneye ait tanimlayict deger (identifier, ID) yerine nesnenin
ad1 goriintiilenmek istenebilir. Bu islem nesneye ait tanimlayici deger ile nesne
adinin bulundugu bir dosya sisteme yiiklenmis ve oy verilerinin bulundugu dosya ile
birlestirilmistir. Birlestirme islemi i¢in “Join Dataset” modiilii kullanilmig ve iki
dosyada da ortak olan nesne tanimlayicit degerinin bulundugu siitunlar seg¢ilmistir.
“Select Columns in Dataset” modiilii ile sisteme dahil edilmek istenen siitunlar
secilmistir. Secilen siitunlar sirasi ile kullanict ID, nesne adi ve oy degerlerinin yer

aldigi stitunlardir.

Kullanilan veriler “Split Data” modiilii ile egitim ve test olmak iizere ikiye ayrilir. Bu
modiil iizerinde yer alan ilk ¢ikis egitim verisi, diger ¢ikis ise test verisini barindirir.
Bu modiil segili iken 6zellikler kismindan “Recommender Split” secilir. Bu se¢imden
sonra bolme oranlar1 belirlenir. Veriler ilk olarak %75 egitim verisi %25 test verisi,

daha sonra %80 egitim verisi %20 test verisi olarak boliinmiistiir.

Oneri sisteminde egitim islemi icin “Train Matchbox Recommender” modiilii
sisteme eklenir. Bu modiiliin ilk girisine egitim verileri baglanir. Yer alan diger
girisler, sirasi ile kullanic 6zellikleri ve nesne 6zellikleri girisi igin mevcuttur. Nesne
veya kullaniciya ait 6zellikler eklendiginde, sistem hibrit yaklasimda bulunur; bu
ozellikler eklenmeyip sadece oy verileri kullanildiginda isbirlik¢i filtreleme
gerceklestirilmis olur. Ankete katilan kullanicilarin oylar1t ve kisisel 6zellikleri
kullanilarak hibrit bir 6neri sistemi olusturulmus ve hangi 6zelligin sisteme nasil etki
ettigi ayrica arastiritlmistir [95]. Gergeklestirilen tez calismasinda ise kullaniciya veya

nesneye ait dzellikler sisteme eklenmeyip isbirlik¢i filtreleme gerceklestirilmistir.

Egitim islemi sonrasi elde edilen veriler ile test verileri i¢in 6neride bulunulur. Bu
islem, “Score Matchbox Recommender” modiilii ile gergeklestirilir. Bu modiiliin ilk
girisine egitim igleminden elde edilen veriler, 2. sirada yer alan girisine test verileri,
5. Swrada yer alan girise de egitim i¢in ayrilan veriler baglanir. Burada ayrica
yapilacak islem segilir. Yapilabilecek islemler; oy tahmini, nesne Onerisi, benzer
kullanicilar ve benzer nesneler Onerisidir. Buradan, nesne Onerisi seg¢ilmistir.
Onerilecek nesneler igin iki secenek yer almaktadir. Model olusturmak igin

kullanicilarin  oyladigi nesneler veya kullaniciya yeni Oneride bulunmak igin
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oylanmamig nesneler secilebilir. Burada model olusturmak igin oylanmis oylar
secilmistir. Bu modiiliin ¢ikisinda sistemin olusturdugu oneriler yer almaktadir.
Kullanicr isterse “Convert to CSV” modiilii ile 6nerileri csv uzantili dosya olarak da
indirebilir. Onerileri goriintiillemek icin ise sistem ¢alistirldiginda modiil iizerine sag
tiklayarak Scored Dataset > Visualize yolu izlenmelidir. Sistem ¢aligtirildiginda, gezi
icin olan oy verisi kullanildiginda elde edilen 6neriler Sekil 4.9°da gosterilmistir.
Burada yer alan User ifadesi kisinin ID degerini belirtir. Item 1’den Item 5°e kadar
siralanan yerler ise kisilere yonelik onerilerdir. Item 1 boliimiinde yer alanlar, her

kullaniciya yonelik yapilan 6nerilerden ilk sirada yer alan nesnelerdir.

User Item 1 Item 2 Item 3 Item 4 Item 5
C PR ~F
o Sultanahmet : . o
32 Bogaz Turu e Topkapi Sarayi Heybeli Ada
e 5 : . : : : Ciragan
93 Galata Kules Topkapi Sarayi Pera Muzesi s
? Sarayi
. Masumiyet : s ; Ayasofya Sultanahmet
8 B Topkapi Sarayi Galata Kules e g
Muzes : Muz Cam
L IS : i . . : — o_1. Yerebatan B
205 Yildiz Parki Yedikule Surlari  YogurtCu Parki 7 """ Vialand
g Sarnici
; ~ , Masumiyet Sultanahmet
4 Galata Kules S Topkapi Sarayi v
Muzes ’ Lam
s = s : : Masumiyet Sultanahmet
55 Galata Kules Topkapi Sarayi ko % -
: Muzes Cam
[ C | B e o b Hes
s ) . Sultanahmet Eyup Sultan
33 Oyuncak Muzesi Bogaz Turu LI B
’ - Cam Cam
= = — Masumiyet Topkapi
92 Galata Kules S Otagtepe i I
Muzes 5 Sarayi

Sekil 4.9. Elde edilen 6neriler

Olusturulan modelin dogruluk oranin1 goriintiileyebilmek icin “Evaluation
Recommender” modiilii eklenmistir. Bu modiiliin ilk girisine test i¢in ayrilan veriler,
2. girisine ise Scored Matchbox Recommender modiiliinden elde edilen veriler
baglanmistir. Olusturulan sistem ¢alistirildiginda bu modiil {izerine sag tiklayip
Metric > Visualize secenekleri secildiginde sistemin dogruluk orani goriintiilenir.
Burada yer alan deger NDCG ile elde edilen sonugtur. Sonug araligi [0,1]’dir [96].
Cumulative Gain ve Discounted Cumulative Gain hesaplanmasi Denklem (4.21) ve

Denklem (4.22)’da verilmistir [97, 98].
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Bu ifadelerde yer alan relevance degeri her bir nesne i¢in alakali olma durumuna

gore belirlenir. Denklem (4.22)’nin normalize edilmesi ile NDGC hesaplanir.

n

CG= z relevance; (4.21)
i=1
n
DCG= Z relevance; 499
log (i+1) (4.22)

i=1

Tiim modiiller sisteme eklendiginde olusan ekran goriintiisti Sekil 4.10°da verilmistir.

Microsoft Azure Machine Learning Studio
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Sekil 4.10. Olusturulan 6neri sistemi

Burada olusturulan modelin basar1 6lgiimii gerceklestirildikten sonra, kullanicilara
daha once oy vermedikleri nesneleri dnerebilmek i¢in Score Matchbox modiilii
secilip “from Unrated Items” secilmelidir. Kullanicilara yeni nesne Onerisinde

bulunurken model dogruluk Ol¢iimii i¢in kullanilan modiil, olusturulan sistemden
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kaldirilmalidir. Yeni nesne Onerileri “Score Matchbox Recommender” modiiliine sag
tiklanip goriintiilenebilir. Kullanic1 burada “Convert to CSV” modiiliinii “Score
Matchbox Recommender” modiilii ¢ikisina ekleyerek onerileri csv uzantili dosya
olarak da indirebilir. Olusturulan sistemden elde edilen 6neri sonuglart Ek — Al’de

gosterilmistir.

Kullanicilara daha 6nce oy vermedikleri nesneler 6nerildiginde oy verilen nesnelerin
de aralarinda olabildigi goriilmiistiir. Bu sorunun Oniine ge¢mek i¢in bir masatistii
uygulamasi gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen uygulamada tiim oy verileri ve
AML’den elde edilen oneri verileri sisteme yiiklenir ve karsilastirilir. Onerilen
nesneye ait kullanicinin oy verisi varsa nesne onerilerden silinir. Bu islem sonucunda
baz1 kullanicilara 6nerdigi nesnelerin tiimiiniin kisinin oylariyla olusturuldugu veya
sonuglarda yer alan kisinin tiim nesneleri degerlendirdigi gézlenmistir. Oy degeri
bulunan nesnelerin 6neriden silinmesi sonucu elde edilen sonuglar Ek — A2’de

gosterilmistir.

45



5. ONERi SISTEMLERINDE iSBIRLIKCi  FILTRELEMENIN
UYGULANMASI VE KARSILASTIRILMASI

5.1. Giris

Bu bolimde onceki boliimlerde bahsedilen Pearson korelasyonu, sinirli Pearson
korelasyonu, kosiniis benzerligi ve SGD ile olusturulan matris faktorizasyonu

yontemleri iki veri seti ile uygulanmis ve yontemlerle ilgili karsilastirilma verilmistir.
5.2. isbirlikci Filtreleme ile Oneri Sistemi Olusturulmasi

Onceki boliimlerde bahsi gegen Pearson korelasyonu, sinirli Pearson korelasyonu,
kosinlis benzerligi ve SGD ile olusturulan matris faktorizasyonu yontemleri
kullanilarak seyahat edilecek yer oOnerisinde bulunan bir masaiistii uygulamasi

gergeklestirilmistir.

Gelistirilen uygulamada oy verileri ve nesne verileri otomatik olarak sisteme
yiiklenir. Kullanilacak hesaplama yontemini ve iglemler sonucunda kag¢ adet oneri
istedigini belirtir. Islemler sonunda, sistemin &neride bulunmasi igin calismayi
baslatir. Belirledigi oneri sayis1 kadar yer, en yiiksek puan verebilecegi yerden
itibaren sirali olarak listelenir. Eger kisinin daha once ziyaret etmedigi bir yer yok ise

sistem Oneride bulunamayacaktir.

Burada kisinin oy verebilecegi nesne sayisi 50 veya 50’den az ise ekranda nesne
isimleri goriintiilenir ve kullanic1 ziyaret ettigi yerleri puanlandirir. Nesne sayisinin
50’den fazla olmasi durumunda ise kullanicilarin ID degerleri goriintiilenir ve kisi
iclerinden birini seger. Buradaki nesne sinir1, ekran kisitlamasi yiiziinden maksimum

50 olarak se¢ilmistir.

Oylanabilecek nesne sayisinin 50°den fazla ve onerilecek nesne sayisinin 10 oldugu
durumda karsilagilacak ekran goriintiisii Sekil 5.1'de gosterilmistir. Burada yer alan
ekran goriintiisii MovieLens veri seti ile 100 numarali kullanictya ait oy verileri ile

kosiniis benzerligi yontemi sec¢ildiginde elde edilmistir.
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@5 OnerideBulun

Kullamict 1D - 100 e

Oneri Sayist :

Toy Story (1995)

Grumpier Old Men (1995)

Waiting to Exhale (1995)

Sabrina (1995)

Tom and Huck (1995)

Sudden Death (1995)

GoldenEye (1995)

American President, The (1995)
Dracula: Dead and Loving It (1995)
Balto (1995)

(O Pearson Korelasyonu
(O Sinirli Pearson Korelasyonu
® Kosints Benzerligi

() Matris Faktorizasyonu

Oneriyi Baslat

Yeni Kisi

Milisaniye : 1008,3004 Saniye : 1,0083004

Sekil 5.1. Kosiniis benzerligi ile 100 numarali kisi i¢in elde edilen oneriler

MovieLens verilerinde yer alan 100 numarali kullanici i¢in diger yontemlerden elde
edilen Oneriler de hesaplanmistir. Pearson korelasyonu, sinirli Pearson korelasyonu
yontemleri ile elde edilen Oneriler Sekil 5.1°de kosiniis benzerligi yontemi ile elde

edilen Onerilerle tamamen aynidir. Matris faktorizasyonu ile elde edilen oneriler de

Tablo 5.1°de gosterilmistir.
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Tablo 5.1. Diger yontemlerle 100 numarali kisi i¢in elde edilen oneriler

Yontem Matris Faktorizasyonu
Sira N® Boliinmiis Biitiin
1 Counselor, The (2013) Water for Elephants (2011)
> [sursoqomy e ™
3 Librgrian, The: The Curse of the Judas Porco Rosso (Crimson Pig) (Kurenai no
Chalice (2008) buta) (1992)
4 Pek Yakinda (2014) Green Lantern (2011)
5 Tooth Fairy (2010) As We Were Dreaming (2015)
6 Babies (Bébé(s)) (2010) Waking the Dead (2000)
7 Valkyrie (2008) Fingers (1978)
8 I Don't Know How She Does It (2011) Bridge to Terabithia (2007)
9 Lightning in a Bottle (2004) Clockwise (1986)
10 What We Do in the Shadows (2014) Runaway (1984)

100 numarali kisi i¢in olusturulan oneriler, Intel Core i5 islemcili, 8 GB RAM
kapasiteli bilgisayarda Pearson korelasyonu ile 0,646 saniye, siirli Pearson
korelasyonu ile 0,679 saniye, kosiniis benzerligi ile 1,008 saniyede elde edilmistir.
Matris faktorizasyonu ile islemler gergeklestirildiginde ise boliinmiis olarak

hesaplamada 9641,82 saniyede tamamlanirken biitlin olarak hesaplamada ise

24432 .49 saniyede tamamlanmustir.

Oylanabilecek nesne sayisinin 50, Onerilecek nesne sayisinin 10 oldugu durumda

Pearson korelasyonu ile elde edilen oneriler Sekil 5.2°de gosterilmistir. Burada yer

alan giris verileri, rastgele olusturulmus oy verileridir.
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@' OnerideBulun

Topkapi Saray! 0 Pierre Loti Tepesi 0 v Oneri Sayisi -
Dolmabahge Sarayi g Camlica Tepesi 0 )
Ciragan Saray! 0 Otagtepe 0 “ Topkapi Saray:
Galata Kulesi 0 Atatirk Arboretumu g ~ Galata Kulesi
Kiz Kulesi 0 Emirgan Korusu 8 v Siileymaniye Cami
~ Ayasofya Mizesi
Eyiip Sultan Cami 0 Fethi Pasa Korusu 0 v Ciragan Saray:
Ortakéy Cami 0 Mihrabat Korusu 0 v Kiz Kulesi
Mihrimah Sultan 0 Cemile Sultan 0 - Eyiip Sultan Cami
. ) ) B Ortakdy Cami
Siileymaniye Cami 0 Giilhane Parki 0 w Mihrimah Sultan Cami
Sultanahmet Cami 10 Gezi Parki 0 v Istanbul Arkeoloji Miizesi
Ayasofya Miizesi 0 Yodgurtgu Parki 0 ~
Istanbul Arkeoloji 0 Yildiz Parki 3 w
Rahmi Kog Mizesi Rumeli Hisan 0 v
Masumiyet Miizesi Anadolu Hisan 0 v @® Pearson Korelasyonu
Pera Mizesi 0 Haydarpasa Gan 0 = (O Sinirli Pearson Korelasyonu
Asiyan Muzesi 0 Taksim Meydani 0 v (O Kosinus Benzerligi
Oyuncak Mizesi 0 Biiylkada 8 v () Matris Faktorizasyonu
Panoroma 1453 0 Heybeli Ada 0 w
Miniaturk 8 Kinal Ada 0 w
Yerebatan Sarnici 0 Burgazada 0 ~ L
Oneriyi Baglat
Yedikule Surlan 0 Bebek Sahili 0 ~
Cagaloglu Hamami g Bogaz Turu g v
Kapal Garsi g Eminénu Balikgilan 0 “ Yeni Kisi
Misir Garsisi 0 Istanbul Akvaryum 0 v
Kiiguncnk Evior 5 Ve . o Milisaniye : 15,6575 Saniye : 0,0156575

Sekil 5.2. Girilen oy degerlerine gore elde edilen oneriler

Sekil 5.2.°de yer alan ayn1 rastgele giris verileri kullanilarak diger yontemler ile de
Oneri islemleri gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 5.2°de gosterilmistir.
Burada yer alan verilere gore tiim yontemler ile elde edilen 10 yer Onerisinin 5’1
ortaktir. Ortak olarak onerilen nesneler Topkap1 Sarayi, Galata Kulesi, Stileymaniye

Cami, Ayasofya Miizesi ve Ciragan Saray1’dir.
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Tablo 5.2. Rastgele giris verilerine gore elde edilen Oneriler

Yontem Siirli Pearson - e Matris Faktorizasyonu
Korelasyonu Kosiniis Benzerligi [ Bgliinmiis Biitiin
Sira No
1 Topkap1 Saray1 Ayasofya Miizesi Siileymaniye Cami | Topkap1 Saray1
2 Crragan Saray1 Topkapi Saray1 Ayasofya Miizesi Ciragan Saray1
. y Ayasofya
3 Galata Kulesi Ciragan Saray1 Yerebatan Sarnici Miizesi
4 Kiz Kulesi Galata Kulesi Topkap1 Saray1 il;lri}i]mamye
5 Eyiip Sultan Cami Kiz Kulesi Ciragan Saray1 Galata Kulesi
i . . . . Atatiirk
6 Ortakdy Cami Eyiip Sultan Cami | Anadolu Hisar1 Arboretumu
Istanbul
7 Siileymaniye Cami Siileymaniye Cami | Yedikule Surlar1 Arkeoloji
Miizesi
L Istanbul Arkeoloji | Eminonii
8 Ayasofya Miizesi Miizesi Balikcilars Maisir Carsisi
9 IStil nbgl Arkeoloji Panoroma 1453 Galata Kulesi Kiz Kulesi
Miizesi
10 Panoroma 1453 Yerebatan Sarnici | Panoroma 1453 Pierre Loti

Tepesi

Tablo 5.2’de yer alan Oneriler elde edilirken islemde gecen siire Tablo 5.3’te

verilmistir. Tablo 5.3’te yer alan verilere gore dogru tahmin/eksik veri sayisi orani en

yiiksek yontem olan matris faktorizasyonu, diger yontemler ile karsilastirildiginda en

yavas Oneri tlreten yontem olmustur. Matris faktorizasyonu yonteminin diger

yontemlerden daha yavas Oneri olusturmasinin sebebi giristeki oy degerlendirmesi

bulunmayan nesnelerle birlikte sistemdeki tiim oy degerlendirmesi bulunmayan

nesnelere ait de oy hesaplamasi yapmasi olabilir.

Tablo 5.3. Oneride bulunurken gecen siire

Yontem | b rson Sinurly Kosiniis Matris Faktorizasyonu
Korelasyonu Pearson Benzerligi Béliinmi Biitii
Siire Korelasyonu olunmus utun
Saniye 0,0156575 0,0279248 0,0239137 39,282045 | 115,1192621
Milisaniye | 15,6575 27,9248 23,9137 39282,045 | 115119,2621

Tiim oy verileri igerisinden rastgele 5 kullanici secilmistir. Seg¢ilen kullanicilarin

kullandiklar1 oylardan rastgele secgilen 5 tanesi ziyaret edilmedi anlamina gelen sifir

oy degeri ile degistirilmistir. Burada amaglanan, bu kisilere yapilacak onerilerde oy

degerleri sifir olarak degistirilen nesnelerin 6nerilip onerilmeyecegini gozlemektir.

Bu amag¢ dogrultusunda rastgele secilen kisiler 14, 73, 133, 171 ve 205 numarali

kullanicilardir.
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14 numarali kullaniciya ait 6, 12, 24, 36 ve 47; 73 numarali kullaniciya ait 6, 13, 26,
35 ve 48; 133 numarali kullaniciya ait 10, 20, 27, 36 ve 45; 171 numarali kullaniciya
ait 8, 19, 37, 42 ve 48 ve 205 numaral kullaniciya ait 4, 11, 23, 35 ve 42 numaral
nesnelere verilen oylar sistemde ziyaret edilmedi anlamina gelen sifir oy degeri ile
degistirilmistir. Oneri sayis1 ilk 5 nesne olarak segildiginde sifir oy degeri verilerek

cikarilan nesnelerden ilk 5 arasina giren nesneler Tablo 5.4’te gdsterilmistir.

Tablo 5.4. Oy verilen nesneler gizlendiginde elde edilen veriler

Yontem . .
Pearson Sinirli Pearson Kosiniis Matris Faktorizasyonu
Kisi Korelasyonu | Korelasyonu Benzerligi Boliinmis Biitiin
Sira No
6 - Eyii 47- Bogaz 47- Bogaz - 12 - Istanbul
Sultai’lugami Turu y Turu y Sy 2> Arkeoloji Miizesi
12 - Istanbul .. ..
14 Ar.l-<eol.o ji gulg}rrlugami gulg}r]lugami ) 24— Misir Gargist
Miizesi
12 - Istanbul 12 - Istanbul
- Arkeoloji Arkeoloji - -
Miizesi Miizesi
73 6 — Eyiip 6 - Eyiip 6 - Eyiip 6 - Eylip Sultan | 6 - Eyiip Sultan
Sultan Cami | Sultan Cami Sultan Cami Cami Cami
- 10~ - 27 — Camlica
Sultanahmet | Sultanahmet Sultanahmet ; -
133 . . . Tepesi
Cami Cami Cami
- - - 45 — Burgazada -
8 — o o
170 | Mibrimah | g0 MR 4B%jyﬁkada 4Bgaml<aéﬁ$?nu
Sultan Cami
4 — Galata 4 — Galata 4 — Galata 4 — Galata
Kulesi Kulesi Kulesi Kulesi )
11 —Ayasofya | 11 —Ayasofya | 11 —Ayasofya
205 ) Miizesi Miizesi Miizesi )
23 -Kapali 23- Kapali 23 — Kapali
) Cars1 Cars1 Cars1 )
- 42 -Biiyiikada | 42 -Biiyiikada - -

Tablo 5.4’te yer alan veriler incelendiginde baslangigta ¢ikarilan yerlerin genellikle
Oneriler arasinda yer aldigi goriilmistiir. Higbir kullanict i¢in ¢ikarilan 5 nesnenin
tamaminin  Onerilerde yer almadigi gorilmiistir. 205 numarali kullanici
incelendiginde ¢ikarilan 5 nesneden maksimum 4 tanesinin Onerilerde yer aldig
gorilmistiir. Sistem Oneride bulunurken oy verisi olmayan nesneler icin tahmin
yapip biiylikten kiiclige olacak sekilde siraladigi i¢in ilk 5 nesne arasinda en fazla 4
nesnenin eslestigi goriilmiistiir. Onerilen nesne sayis1 5 yerine 10 olarak segildiginde
bir¢cok Oneride baslangicta ¢ikarilan 5 nesnenin de Onerilerin bulundugu listede yer

aldig1 gozlenmistir.

51



Ayrica tiim oy verilerinden, 5 kisiye ait tiim oy verileri sirayla sistemden ¢ikarilmis
ve bu kisilere kullanilan yonteme gore nasil oneride bulunacagr gozlemlenmek
istenmistir. Secilen kullanicilarin oy degerleri ile her bir yontemden 3 adet Oneri
olusturulmustur. Elde edilen veriler Tablo 5.5’te gosterilmistir. Sistem secilen
kisilere oneride bulunurken hesaplama, Intel Core 15 islemcili, 8 GB RAM kapasiteli
bilgisayarda 11 milisaniye ile 179 saniye arasinda degismistir. Pearson korelasyonu,
sinirl1 Pearson korelasyonu ve kosiniis benzerliginde islemler milisaniye bazinda
gerceklesirken matris faktorizasyonu ile yapilan hesaplamalarda gecgen siire saniye

bazinda gerceklesmistir.

Tablo 5.5. Rastgele segilen kisilere ait olusturulan 6neriler

Yontem Matris Faktorizasyonu
Pearson Sinirh Pearson Kosiniis
Kisi Korelasyonu Korelasyonu Benzerligi Béliinmiis Biitiin
Sira No
Ciragan Saray1 g:g;lslfa Kiz Kulesi Biiyiikada Biiyiikada
’ Atatiirk Pierre Loti Haydarpasa
14 Kiz Kulesi Arboretumi Tepedi Gan Haydarpasa Gar1
O}:uncgk Biiyiikada Camhfsa Apadolu Anadolu Hisart
Miizesi Tepesi Hisari
Topkapt ! Bogaz Turu M . Yedikule Surlar1
Saray1 Saray1 Sultan Cami
73 Ciragan Saray1 | Kiz Kulesi g;)gl;?pl Biiyiikada Emirgan Korusu
Kiz Kulesi Yercbatan Ciragan Ciragan Sarayr | Yerebatan Sarnici
Sarnici Saray1
Topkap1 Topkap1 Topkap1 Fethi Pasa -
Saray1 Saray1 Saray1 Korusu Otagtepe
Dolmabahge Dolmabahge Dolmabahge Atatiirk
133 Saray1 Saray1 Saray1 Kimali Ada Arboretumu
. . . Istanbul .
Suleymanlye Atatlirk Arkeoloji Atatlirk Mihrabat Korusu
Cami Arboretumu . Arboretumu
Miizesi
Ayasofya N Ayasofya Vialand Istanbul Arkeoloji
Miizesi Ciragan Saray! Miizesi Miizesi
< Istanbul .
Ciragan Saray1 A}./_asofya Giragan Arkeoloji Vialand
171 Miizesi Saray1 .
Miizesi
Istanbul Istanbul Istanbul Rahmi Ko
Arkeoloji Arkeoloji Arkeoloji 1t B.0¢ Yedikule Surlar1
. . L Miizesi
Miizesi Miizesi Miizesi
- . . Panoroma Istanbul
Ciragan Saray1 | Kiz Kulesi Kiz Kulesi 1453 Akvaryum
Siileymaniye Istanbul
Kiz Kulesi Y y Arkeoloji Miniatiirk Panoroma 1453
205 Cami .
Miizesi
Siileymaniye Istanbul
Y y Arkeoloji Miniatiirk Heybeli Ada Kuzguncuk Evleri
Cami Miizesi
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Tablo 5.5’te yer alan veriler incelendiginde elde edilen Oneriler arasinda genellikle
benzer yerlerin bulundugu soylenebilir. Ornegin; 171 numarali kisi icin tiim
yontemlerde Istanbul Arkeoloji Miizesi 6nerilerde ilk ii¢ arasinda yer almistir. Ayrica
171 numarali kisinin oy verileri ile Pearson korelasyonu, sinirli Pearson korelasyonu
ve kosiniis benzerligi ile elde edilen Onerilerde ilk {igte yer alan tiim yerlerin ayni
oldugu, sadece smirli Pearson korelasyonunda ilk iki yerin siralamasin kendi
arasinda yer degistirdigi gozlenmistir. 171 numarali kisinin oy verileri ile matris
faktorizasyonu ile matris boliinmiis ve biitiin olarak ele alindiginda elde edilen
onerilerde ise Vialand ve Istanbul Arkeoloji Miizesi’nin ilk ikide yer aldig1 fakat

siralamasinin farkli oldugu goézlenmistir.
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6. BULGULAR VE TARTISMA

Calismada kullanilan bellek tabanli isbirlik¢i filtreleme yoOntemleri olan Pearson
korelasyonu, sinirli Pearson korelasyonu ve kosiniis benzerligi yontemleri ile egitim
ve test islemleri sonrasi gezi Oneri sistemi i¢in kullanilan oylar ile elde edilen hata
degerleri Tablo 6.1°de gosterilmistir. Burada yer alan “Dogru Tahmin/Eksik Veri
Sayis1” orani, oy degerlerinin [0,10] araliginda oldugu durumda hesaplanir. Tablo
6.1’de yer alan veriler incelendiginde Pearson korelasyonunun oy tahmininde
olduk¢a zayif oldugu gozlenebilir. Bellek tabanli filtrelemede kullanilan bu
yontemlerde, gezi oneri sistemi i¢in kullanilan oylarda en basarili yontemin kosiniis

benzerligi oldugu goriilmiistiir.

Tablo 6.1. Geleneksel yontemler ile elde edilen hata degerleri

Dogru
Y ontem Tahmin/Eksik MAE MSE RMSE
Veri Sayisi

Pearson %26.,4 1,828 9,006 3,001
Korelasyonu
Kosmusw. %27.6 1,289 2,938 1,714
Benzerligi
Sinirli Pearson %284 1,268 2,873 1,695

Korelasyonu

Gezi Oneri sistemi icin elde edilen oylar ile matris faktorizasyonu yontemlerinden
biri olan SGD kullanilarak 5000 iterasyonda a=0,0002, =0,2 iken farkli K degerleri
ile elde edilen sonuglar Tablo 6.2°de gosterilmistir. Burada MAE degerinin
gosterilmemesinin sebebi, regiilasyon ile yapilan tahmini oy hesabinda MAE
hesabinin nasil degisecegi ile ilgili net bir gorlis olmamasindandir. MAE hesabi
regiilasyon islemi goz ardi edilip Denklem (2.3)’te verilen sekilde hesaplandiginda,
5000 iterasyonda 0=0,0002, f=0,2 ve K degeri 15 iken 0,642 olarak; K degeri 30
iken 0,286 olarak hesaplanmistir. Tablo 6.1 ve Tablo 6.2°de yer alan degerler

incelendiginde en basarili yontemin SGD oldugu gézlemlenmistir.
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Tablo 6.2. Gezi 6neri sisteminde SGD ile elde edilen hata degerleri

Elde edilen | Dogru
oranlar | Tahmin/Eksik Veri MSE RMSE
K degerleri Say1s1
K=15 255,35 1,051 1,025
K=30 982,69 0,497 0,705
K=45 299,53 0,3667 0,6056

Tablo 6.2 incelendiginde K degeri arttikca dogruluk oraninin arttigi goézlenebilir.
Fakat bu yontemde kullanilan K degerinin diisiik olmas1 gerekmektedir. Yiiksek K
degeri is yiikiinii arttiracagl gibi baslangicta sistemin hata degerinin de yiiksek

olmasina sebep olacaktir.

Calismada kullanilan Pearson korelasyonu, sinirli Pearson korelasyonu ve kosiniis
benzerligi ile gerceklestirilen egitim ve test islemleri MovielLens veri seti

kullanilarak da tekrarlanmistir.

671 kullanic1 ve 9066 film igeren MovieLens 100K veri setinde kullanici oylari,
0,5’ten baglayarak maksimum 5 olacak sekilde 0,5 artmaktadir. Bu oy verileri
kullanildiginda elde edilen hata degerleri Tablo 6.3’te gosterilmistir. Sinirli Pearson
korelasyonu yonteminde elde edilen degerlerde tarafsiz oy degeri 3 olarak

secilmistir.

Tablo 6.3. MovieLens ile elde edilen hata degerleri

) Hata Tip1 MAE MSE RMSE
Y ontem
Pearson 0,7215 | 0,8788 | 0,9374
Korelasyonu
Sinirli Pearson 0,7306 0,9033 0,9504
Korelasyonu
Kosintis 0,72 0,8729 | 0,9343
Benzerligi

Gezi Oneri sistemi i¢in kullanilan oy verileri ile elde edilen hata degerlerinin yer
aldig1 Tablo 6.1 ile MovieLens veri setinde yer alan degerler ile elde edilen hata
degerlerinin yer aldig1 Tablo 6.3’te ortak olarak yer alan yontemler olan Pearson
korelasyonu, smirli Pearson korelasyonu ve kosiniis benzerligi ile elde edilen

sonuclar karsilastirilmistir.
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Tablo 6.1 ve Tablo 6.3 incelendiginde gore en yiiksek hata degerinin gezi oy
verilerinde Pearson korelasyonu; MovieLens oy verilerinde ise smirli Pearson

korelasyonu ile elde edildigi gézlenmistir.

MovieLens veri seti ile SGD yonteminde 250 iterasyonda 0=0,0002, p=0,2 iken
farkli K degerleri ile elde edilen sonuglar Tablo 6.4°te gosterilmistir. Dogru
tahmin/Eksik veri sayist sadece 0-10 araligindaki tiim oy degerleri tam say1 olan oy

verileri i¢in hesaplandigindan tabloda bu degerler gosterilmemistir.

Tablo 6.4. MovieLens verilerinde SGD ile elde edilen hata degerleri

Elde edilen
oranlar MSE RMSE
K degerleri
K=10 0,7062 0,8404
K=50 0,6075 0,7794
K=100 0,5958 0,7719
K=250 0,8169 0,9038

Gezi Onerilerinde kullanilan oy verileri kullanilarak veri bilimi platformlarindan biri
olan AML ile olusturulan Oneri sistemine ait hata degerleri Tablo 6.5°te
gosterilmistir. Burada yer alan degerler, Score Matchbox Modiilii iizerinde “Rating
Prediction” segildiginde elde edilen degerlerdir. Tablo 6.1, Tablo 6.2 ve Tablo 6.5
incelendiginde, gezi oy verileri i¢in oy tahmininde en yakin sonuglart bulan

yontemin SGD oldugu goriilmiistiir.

Tablo 6.5. AML {izerinde oy tahmini ile elde edilen degerler

Hata Tipi
MAE RMSE
Egitim ve Test Veri Orani
%75 egitim - %25 test 6,717593 7,216374
%80 egitim - %20 test 4,395742 5,574288

Score Matchbox Modiilii ile ayrica oy tahmini islemini yapan “Rating Prediction”
yerine nesne Onerisi anlamina gelen “Item Recommendation” se¢ildiginde elde
edilen sonuglar Tablo 6.6’da gosterilmistir. Bu tablo incelendiginde egitim verisinin

orani yiiksek oldugunda dogru tahmin oraninin da arttig1 goriilmiistiir.
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Tablo 6.6. AML {izerinde nesne Onerisi ile elde edilen degerlerler

egerlendirme Yontemi
NDCG
Egitim ve Test Veri Orant
%75 egitim - %25 test 0,8508
%80 egitim - %20 test 0,8649

MovieLens Onerilerinde kullanilan oy verileri kullanilarak da AML {izerinde
Olctimler gerceklestirilmistir. Olusturulan Oneri sistemine ait hata degerleri Tablo
6.7°de gosterilmistir. Burada yer alan degerler, Score Matchbox Modiilii {izerinde
“Rating Prediction” secildiginde elde edilen degerlerdir. Tablo 6.3, Tablo 6.4 ve
Tablo 6.7 incelendiginde, MovieLens verileri i¢in de oy tahmininde en yakin

sonuglar1 bulan yontemin SGD oldugu goriilmiistiir.

Tablo 6.7. MovieLens ile oy tahmininde elde edilen hata degerleri

Hata Tipi
MAE RMSE
Egitim ve Test Veri Orant
%75 egitim - %25 test 0,675784 1,080404
%80 egitim - %20 test 0,710048 1,127737

MovieLens oy verileri kullanilarak Score Matchbox Modiilii ile ayrica oy tahmini
islemini yapan “Rating Prediction” yerine nesne Onerisi anlamina gelen “Item
Recommendation” secildiginde elde edilen sonuglar Tablo 6.8’de gdsterilmistir. Bu
tablo incelendiginde gezi oy verilerinde de oldugu gibi egitim verisinin orani yiiksek

oldugunda dogru tahmin oraninin da arttig1 goriilmiistiir.

Tablo 6.8. Nesne Onerisi ile elde edilen degerlerler

Degerlendirme Y 6ntemi
NDCG
Egitim ve Test Veri Orant
%75 egitim - %25 test 0,867935
%80 egitim - %20 test 0,866299
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AML ile olusturulan gezi 6neri sisteminden elde edilen Onerileri karsilastirmak igin
matris faktorizasyonu islemi ile 5000 iterasyonda, K=15, a=0,0002, $=0.2 degerleri
kullanilarak  matrisin  ikiye bdliinlip ayr1 ayr1  faktorizasyon isleminin
gerceklestirilmesi ile Oneriler elde edilmistir. Elde edilen oneriler Ek — B’de
verilmigtir. Matrisin boliinerek faktorizasyon isleminin yapilmasi sonucu elde edilen
Oneriler, AML sisteminden elde edilen 6neriler ile karsilastirildiginda ¢ogu kiside iki
sistemin de benzer Oneride bulundugu gozlenmistir. Bu durumda AML gezi oy
verileri i¢in her ne kadar oy tahmininde yetersiz kalsa da onerilerinin SGD ile benzer

olmasi sebebiyle nesneleri alakali olarak dnerdigi sOylenebilir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Oneri sistemleri giiniimiizde aktif arastirma konularmdan biridir. Oneri sistemlerinin
giderek yayginlagmasi ile beraber kullanicilara dogru oneriler sunmak da giin
gectikce Onem kazanmaktadir. Bu calismada isbirlik¢i filtreleme teknigi ile
olusturulan Oneri sistemlerinde, kullanilan hesaplama yontemlerinin sisteme olan

etkisi arastirilmistir.

Oneri sistemleri olustururken kullanilan benzerlik hesaplama yontemlerinden
Pearson korelasyonu, siirli Pearson korelasyonu ve kosiniis benzerligi ile 6l¢iimler
yapilmistir. Model tabanli isbirlik¢i filtreleme yontemlerinden biri olan ve literatiir
incelendiginde de basarili oldugu goriilen matris faktorizasyonu ile de oneri sistemi
olusturulup Slgiimler yapilmistir. Calismada matris faktorizasyonu yontemlerinden
biri olan SGD kullanilmistir. Ayrica hazir bir platform olan AML ile de Oneri
sistemleri olusturulmus ve tiim bu yontemlerden elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Gergeklestirilen calisma ile her bir yontem ile farkli sonuglar elde

edildigi gosterilmistir.

Elde edilen sonuglara gore, klasik yontemler olan Pearson korelasyonu, sinirl
Pearson korelasyonu, kosiniis benzerligi ve SGD karsilastirildiginda, en basarili
yontemin SGD oldugu goriiliirken en zayif yontemin gezi oy verileri i¢cin Pearson
korelasyonu, MovielLens oy verileri i¢in ise smirli Pearson korelasyonu oldugu

gorilmistr.

Veri bilimi platformundan oy tahmini i¢in elde edilen degerler ile kullanilan
yontemlerden elde edilen degerler karsilastirildiginda AML’nin yetersiz oldugu
gorilmiistiir. Fakat AML iizerindeki nesne Onerilerine bakildiginda nesne tahmin
oraninin %85 degerinin iizerinde olmas1 oy tahmininde her ne kadar yetersiz olsa da
nesneleri alakali olarak 6nerdigi sdylenebilir. Bu sebeple, bu ¢alismada kullanilan
veriler baz alindiginda AML ile oy tahmini isleminden ziyade nesne Onerisi isleminin

kullanilmasinin daha uygun oldugu sdylenebilir.
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SGD yonteminde yer alan gizli 6zellik degeri incelendiginde ise bu deger yiiksek
secildiginde iterasyonlar sonucu elde edilen hata degeri her ne kadar diisiik olsa da
baslangicta olusturulan Oneri sisteminin hata degerinin ¢ok yiiksek oldugu
gorilmiistiir. Baslangigta sistemin hata degeri ¢ok yliksek oldugunda ise bu oram
diistirmek i¢in iterasyon sayisinin da fazla olmasi gerekebilir. Diger caligmalarda da
belirtildigi gibi bu gizli 6zellik degerinin kiigiik olmasi, sistemin hata degerinin

baslangicta biiylik olmasinin dniine gectigi i¢in avantaj saglamaktadir.
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EK - Al

Tablo A1l. Azure Machine Learning ile elde edilen oneriler

User | Item 1 Item 2 Item 3 Item 4 Item 5
132 | Ciragan Saray1 Masumiyet Miizesi | Bogaz Turu Pera Miizesi Otagtepe
93 Galata Kulesi Masumiyet Miizesi | Topkapi Saray1 Pera Miizesi Ciragan Saray1
Masumiyet . Ayasofya Sultanahmet
118 Miizesi Topkap1 Saray1 Galata Kulesi Miizesi Cami
- - . Oyuncak Masumiyet
205 | Crragan Sarayl Otagtepe Pera Miizesi Miizesi Miizesi
. . . Ayasofya Sultanahmet
4 Galata Kulesi Masumiyet Miizesi | Topkap1 Saray1 Miizesi Cami
. . . Ayasofya Sultanahmet
55 Galata Kulesi Topkap1 Saray1 Masumiyet Miizesi Miizesi Cami
133 M?sun.nyet Fethi Pasa Korusu | Mihrabat Korusu Otagtepe Pera Miizesi
Miizesi
92 Galata Kulesi Masumiyet Miizesi | Pera Miizesi Otagtepe Topkap1 Saray1
Masumiyet ’ Ayasofya <
78 Miizesi Galata Kulesi Topkap1 Saray1 Miizesi Ciragan Saray1
- < Ayasofya Sultanahmet
99 Ciragan Saray1 Bogaz Turu Topkap1 Saray1 Miizesi Cami
Masumiyet . < Fethi Pasa Cemile Sultan
95 Miizesi Pera Miizesi Otagtepe Korusu Korusu
Masumiyet . Ayasofya Sultanahmet
183 Miizesi Galata Kulesi Topkap1 Saray1 Miizesi Cami
Masumiyet . - <
39 Miizesi Galata Kulesi Pera Miizesi Otagtepe Topkap1 Saray1
Masumiyet < - Fethi Pasa N
27 Miizesi Ciragan Saray1 Otagtepe Korusu Pera Miizesi
Masumiyet . . .
198 Miizesi Misir Carsisi Otagtepe Pera Miizesi Galata Kulesi
114 | Bogaz Turu Ayasofya Miizesi Sultanahmet Cami Topkap1 Saray1 gﬁg}l Sultan
. . . Istanbul
167 | Bogaz Turu Ayasofya Miizesi Sultanahmet Cami Akvaryum Topkap1 Saray1
70 Ra}lml.Koq Yildiz Parks Kinali Ada Burgazada Ataturk
Miizesi Arboretumu
171 Ciragan Saray1 Masumiyet Miizesi | Otagtepe Pera Miizesi Cemile Sultan
Korusu
87 Galata Kulesi Masumiyet Miizesi | Topkap1 Saray1 Pera Miizesi Otagtepe
- - . - Lo Oyuncak
50 Ciragan Saray1 Otagtepe Masumiyet Miizesi Pera Miizesi .
Miizesi
160 | Galata Kulesi Masumiyet Miizesi | Topkap1 Saray1 fd}ifialzsé()st;ya Bogaz Turu
Masumiyet . Ayasofya Sultanahmet
42 Miizesi Galata Kulesi Topkap1 Saray1 Miizesi Cami
- - . Masumiyet Oyuncak
155 | Ciragan Saray1 Otagtepe Pera Miizesi Miizesi Miizesi
- - L Oyuncak Masumiyet
121 | Ciragan Saray1 Otagtepe Pera Miizesi Miizesi Miizesi
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Tablo A1 (Devam). Azure Machine Learning ile elde edilen oneriler

- - . Masumiyet Oyuncak
138 | Ciragan Saray1 Otagtepe Pera Miizesi Miizesi Miizesi
Masumiyet . . Ayasofya
38 Miizesi Galata Kulesi Topkap1 Saray1 Pera Miizesi Miizesi
- - . Masumiyet Oyuncak
165 | Ciragan Saray1 Otagtepe Pera Miizesi Miizesi Miizesi
. . . Istanbul
91 Bogaz Turu Ayasofya Miizesi Sultanahmet Cami Topkap1 Saray1 Akvaryum
37 Galata Kulesi Masumiyet Miizesi | Pera Miizesi Otagtepe Topkap1 Saray1
72 M?sun.nyet Pera Miizesi Otagtepe Galata Kulesi O):unc?.k
Miizesi Miizesi
o . . Oyuncak Cemile Sultan
60 Ciragan Saray1 Otagtepe Pera Miizesi Miizesi Korusu
Masumiyet - . <
137 Miizesi Misir Carsist Pera Miizesi Galata Kulesi Otagtepe
Fethi Pasa . . . L -
127 Korusu Taksim Meydani Masumiyet Miizesi Bogaz Turu Topkap1 Saray1
48 Galata Kulesi Masumiyet Miizesi | Topkap1 Saray1 Pera Miizesi Otagtepe
< Ll . Eyiip Sultan
84 Bogaz Turu Ayasofya Miizesi Sultanahmet Cami Topkap1 Saray1 Cami
< ] Ayasofya Eyiip Sultan
19 Topkap1 Saray1 | Bogaz Turu Sultanahmet Cami Miizesi Cami
Fethi Pasa . . s _ 8 .
1 Taksim Meydani Masumiyet Miizesi Otagtepe Pera Miizesi
Korusu
. . .- Ayasofya Sultanahmet
143 | Galata Kulesi Masumiyet Miizesi | Topkap1 Saray1 Miizesi Cami
211 | Bogaz Turu Ayasofya Miizesi Istanbul Akvaryum (Sjl;lr;ainahmet Topkap1 Saray1
< . . - - Oyuncak
180 | Otagtepe Masumiyet Miizesi | Ciragan Saray1 Pera Miizesi A
Miizesi
176 M?sun.nyet Fethi Pasa Korusu | Mihrabat Korusu Otagtepe Pera Miizesi
Miizesi
Masumiyet - N Oyuncak <
65 Miizesi Otagtepe Pera Miizesi Miizesi Ciragan Sarayi
- - . Masumiyet Oyuncak
144 | Ciragan Saray1 Otagtepe Pera Miizesi Miizesi Miizesi
7 Ciragan Saray1 Masumiyet Miizesi | Pera Miizesi Oy}mcgk Otagtepe
Miizesi
- - . Masumiyet Oyuncak
45 Ciragan Saray1 Otagtepe Pera Miizesi Miizesi Miizesi
- - . Masumiyet Oyuncak
159 | Ciragan Saray1 Otagtepe Pera Miizesi Miizesi Miizesi
Masumiyet < I - Oyuncak
66 Miizesi Ciragan Saray1 Pera Miizesi Otagtepe Miizesi
- Cemile Sultan . - Cagaloglu
10 Ciragan Saray1 Korusu Oyuncak Miizesi Otagtepe Hamani
Masumiyet - . . Cemile Sultan
184 Miizesi Otagtepe Bogaz Turu Pera Miizesi Korusu
185 Mihrabat Masumiyet Miizesi | Bogaz Turu A}f‘asofya Galata Kulesi
Korusu Miizesi
58 Bogaz Turu Sultanahmet Cami | Ayasofya Miizesi Topkap1 Saray1 gﬁlnpl Sultan
Masumiyet . - Oyuncak
179 Miizesi Pera Miizesi Otagtepe Misir Carsist Miizesi
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EK - A2

Tablo A2. Sadece oy verilmeyen nesneler ile elde edilen 6neriler

User | 1. Oneri 2. Oneri 3. Oneri 4. Oneri 5. Oneri
132 Ciragan Saray1 Masumiyet Miizesi | Pera Miizesi Otagtepe
93
118
205 Ciragan Saray1 Otagtepe Pera Miizesi Oy_uncgk Masumiyet Miizesi
Miizesi
4
55
133 M?sun}lyet Fethi Pasa Korusu | Mihrabat Korusu | Otagtepe Pera Miizesi
Miizesi
92
78
99 Ciragan Saray1
. - Fethi Pasa Cemile Sultan
95 Pera Miizesi Otagtepe Korusu Korusu
183
39
Masumiyet r - Fethi Pasa .
27 Miizesi Crragan Saray1 Otagtepe Korusu Pera Miizesi
19 | Masumiyet Pera Miizesi
Miizesi
114
Istanbul
167 Akvaryum
70 Ra"hm1 .KOG Yildiz Parki Kinali Ada Burgazada Aatiirk
Miizesi Arboretumu
< . . < Cemile Sultan
171 Ciragan Sarayi Masumiyet Miizesi | Otagtepe Korusu
87
50 Ciragan Saray1 Otagtepe Mﬁsun'nyet Pera Miizesi Oyuncak Miizesi
Miizesi
160
42
155 Pera Miizesi Masumiyet Miizesi
- - .. | Masumiyet
121 Otagtepe Pera Miizesi Oyuncak Miizesi Miizesi
138
38
165 Ciragan Saray1 Pera Miizesi
9] Istanbul
Akvaryum
37
72
- - Cemile Sultan
60 Otagtepe Pera Miizesi Korusu
137 Mzisun.llyet Pera Miizesi Galata Kulesi
Miizesi
Fethi Pasa . . Masumiyet
127 Korusu Taksim Meydani Miizesi
Fethi Pasa . . Masumiyet
127 Korusu Taksim Meydani Miizesi
48
84
- Sultanahmet Ayasofya
19 Topkapt Sarayt | Bogaz Turu Cami Miizesi
Fethi Pasa . . Masumiyet - .
1 Korusu Taksim Meydani Miizesi Otagtepe Pera Miizesi
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Tablo A2 (Devam)

. Sadece oy verilmeyen nesneler ile elde edilen oneriler

48
84
- Sultanahmet Ayasofya

19 Topkapt Sarayt | Bogaz Turu Cami Miizesi

Fethi Pasa . . Masumiyet - .
1 Korusu Taksim Meydani Miizesi Otagtepe Pera Miizesi
143

Istanbul
21 Akvaryum

Masumiyet - . Oyuncak
180 Miizesi Ciragan Saray1 Pera Miizesi Miizesi
176 szsun}lyet Fethi Pasa Korusu | Mihrabat Korusu

Miizesi
65
144
7 Masumiyet Pera Miizesi Oyuncak Miizesi

Miizesi yu
45 Criragan Saray1 Otagtepe Pera Miizesi M?:sunpyet Oyuncak Miizesi

Miizesi
159
66
- Cemile Sultan .. | Cagaloglu

10 Crragan Saray1 Korusu Oyuncak Miizesi Haman

Masumiyet - A
184 Miizesi Otagtepe Pera Miizesi
185 Mihrabat Masumiyet Miizesi | Galata Kulesi

Korusu
58

Masumiyet - N
179 Miizesi Otagtepe Oyuncak Miizesi
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EK-B

Tablo B1. Matris boliindiigiinde elde edilen 6neriler

User

1. Oneri 2. Oneri 3. Oneri 4. Oneri 5. Oneri
132 Dolmabahge Otagtepe Masumiyet Miizesi | Pera Miizesi Oyuncgk
Saray1 Miizesi
93
118
205 Otagtepe Miniatiirk Camlica Tepesi Heybeli Ada | Rumeli
Hisar1
4
55
133 Kinali Ada Mihrabat Fethi Pasa Topkapi Yildiz Parki
Korusu Korusu Saray1
92
78
99 Kmali Ada | Atatiirk Oyuncak Miizesi | Heybeli Ada | Yedikule
Arboretumu Surlari
Cemile Fethi Pasa Cagaloglu Rumeli Emirgan
95 Sultan Korusu Hamami Hisar1 Korusu
Korusu
183 | Bebek Sahili
39
Siileymaniye | Ciragan Saray1 | Eyiip Sultan Cagaloglu Rumeli
27 g . .
Cami Cami Hamami Hisan
Burgazada Cagaloglu
198
Hamami
114
167 Bebek Sahili | Atatiirk Masumiyet Mihrabat Asiyan
Arboretumu Miizesi Korusu Miizesi
70 Miniatiirk Camlica Fethi Pasa Otagtepe Ciragan
Tepesi Korusu Saray1
Cagaloglu Yedikule Vialand Istanbul Istanbul
171 | Hamam Surlar1 Arkeoloji Akvaryum
Miizesi
87
50 Kiz Kulesi Topkap1 Saray1 | Galata Kulesi Otagtepe Mihrimah
Sultan Cami
160
42
Dolmabahge | Istanbul Cagaloglu Pierre Loti Atatiirk
155 | Sarayi Arkeoloji Hamami Tepesi Arboretumu
Miizesi
Istanbul Ayasofya Otagtepe Dolmabahge | Mihrabat
121 ..
Akvaryum Miizesi Saray1 Korusu
138
38
Pierre Loti Cagaloglu Heybeli Ada Yedikule Dolmabahge
165 .
Tepesi Hamami Surlar1 Saray1
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Tablo B1 (Devam). Matris boliindiigiinde elde edilen 6neriler

01 Miniatiirk Kinali Ada Burgazada Ciragan Vialand
Saray1
37
72
60 Kiz Kulesi Biiyiikada Masumiyet Rumeli Dolmabahge
Miizesi Hisar Saray1
137 Asiyan Rahmi Kog¢ Kuzguncuk Bebek Sahili | Ortakdy
Miizesi Miizesi Evleri Cami
127 Mihrimah Oyuncak Cagaloglu Kuzguncuk | Ciragan
Sultan Cami | Miizesi Hamami Evleri Saray1
48
84
19 Kinali Ada Ortakoy Cami | Anadolu Hisari Ayasofya Bogaz Turu
Miizesi
| Atatiirk Galata Kulesi | Rumeli Hisar1 Anadolu Kinali Ada
Arboretumu Hisari
143
211 Ciragan Burgazada Fethi Pasa Mihrabat Kinali Ada
Saray1 Korusu Korusu
180 Eyiip Sultan | Yerebatan Galata Kulesi Topkapi Dolmabahge
Cami Sarnici Saray1 Saray1
Kuzguncuk | Yedikule Asiyan Miizesi Mihrabat Fethi Pasa
176 4
Evleri Surlart Korusu Korusu
65 Vialand
144
Istanbul Oyuncak Pierre Loti Tepesi | Rahmi Kog¢ | Pera Miizesi
7 .. ..
Akvaryum Miizesi Miizesi
45 Yerebatan Camlica Heybeli Ada Yildiz Parki | Mihrimah
Sarnici Tepesi Sultan Cami
159
Kuzguncuk
66 Evlegri
Atatiirk Rumeli Hisar1 | Cemile Sultan Yerebatan Pierre Loti
10 .
Arboretumu Korusu Sarnici Tepesi
Panoroma Miniatiirk Vialand Fethi Pasa Dolmabahge
184
1453 Korusu Saray1
Istanbul Mihrabat Emirgan Korusu | Cemile Yedikule
185 | Akvaryum Korusu Sultan Surlar1
Korusu
58
Oyuncak Istanbul Panoroma 1453 Eylip Sultan | Masumiyet
179 | Miizesi Arkeoloji Cami Miizesi
Miizesi
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