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BiYOINFORMATIK ALGORITMALARIN KONUM TABANLI ONERI
SISTEMLERINDE UYGULANMASI

OZET

Sonraki rezervasyon tahmin problemi bir sistemdeki kullanicilarin sonraki
davraniglarini rezervasyon verileri {izerinden tahmin etmeyi amaglamaktadir. Tezde
konum tabanli 6neri sistemlerindeki kullanici tercihlerini tahmin etmek amaciyla
Sakli Markov Modelerinin’nin 6zel bir uzantisi olan PHMM (Profile Hidden Markov
Model) ve biyoinformatik algoritmalarin birlikte kullanildigi bir ydntem
sunulmaktadir.

Bu ¢alismada isbirlik¢i filtreleme yaklasimi temelinde bir sonraki davranigi tahmin
edilmesi istenen kullaniciya benzer profildeki diger kullanicilarin segilmesi igin
biyoinformatik hizalama algoritmalarindan yararlanilmigtir. Secilen kullanicilar
PHMM fiizerinde modellenerek yontemin test edilmesi asamalarinda Weeplaces veri
kiimesi kullanilmistir.

Yapilan deneysel testler sirasinda modellenecek kullanici sayist ve kullanicinin tercih
tahmininde dikkate alinan 6nceki tercih sayisi parametre degisimlerinin yontemin
basarisina etkisi incelenmistir. Elde edilen sonuglar kullanici sayist parametresinin
belli bir optimal degerde en yiiksek basariyr verdigi tercih sayisi parametre
degisiminin ise etkisinin oldukc¢a zayif oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Biyoinformatik Algoritmalar, Konum Tabanli Oneri Sistemleri,
Sakli Markov Modeli, Rezervasyon Tahmini.
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IMPLEMENTATION OF BIOINFORMATICS ALGORITHMS IN
LOCATION-BASED RECOMMENDATION SYSTEMS

ABSTRACT

The next check-in prediction problem aims to estimate the next behavior of users in a
system based on reservation data. In the thesis, a method in which the Profile Hidden
Markov Model, which is a special extension of the Hidden Markov Models, and
bioinformatic algorithms are used together, is presented in order to predict user
preferences in location-based recommendation systems.

In this study, bioinformatics alignment algorithms were used to select other users
with a profile similar to the user whose next behavior is desired to be predicted on
the basis of a collaborative filtering approach. Selected users were modeled on
PHMM and Weeplaces dataset was used in testing the method.

During the experimental tests, the effect of the changes in the parameter of the user
number to be modeled and the parameter of previous preferences the number taken
into account in the estimation of the user on the success of the method was
examined. The results show that the user number parameter gives the highest success
at a certain optimal value, and the effect of the preference parameter change is quite
weak.

Keywords: Bioinformatics Algorithms, Location Based Recommendation Systems,
Hidden Markov Models, Prediction of Check-in.
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GIRIS

Konuma dayali 6neri, giincel ya da tarihi yerlerle ilgili konumsal bilgileri ve kisisel
tercihleri de dikkate alarak kullaniciya mekanlar, seyahat rotalari, arkadaslar veya
sosyal medya gibi igeriklerden olusan 6geleri segenekli bir sekilde sunan bir bilgi
filtreleme hizmetidir [1]. Tavsiye sistemlerinin 6zellesmis bir c¢esidi olan konum
tabanli Oneri sistemlerinde, kullanicilarin gegmiste yaptiklari etkinliklerden ve sahip
olduklar1 profille ilgili o6zelliklerden yararlanarak onlarin gelecekte yapmasi
muhtemel sonraki eylemlerini tahmin etmeyi ve bu tahmine uygun olarak konumsal

oOnerilerin tretilmesi amaglanir.

Gilinlimiizde mobil bilgi araglarinin gelismesiyle birlikte ¢esitli uygulamalar
tizerinden konum tabanli 6neri sistemlerinin kullanimi giderek yaygimnlik kazanmustir.
Bu sistemler sayesinde kullanicilar 6zellikle sosyal ag servisleri araciligiyla gitmek
istedikleri bir mekan i¢in aninda rezervasyon yapabilir, begendikleri mekanlari
birbirlerine tavsiye edebilir veya bu yerler hakkinda yorumlarini paylasabilirler.
Boylece sistem kullanicilart ilgi duyduklar1 benzer ya da farkli profildeki diger
kullanicilan takip edebilme, baska kisilerle tanisarak kendi sosyal aglarini genisletme
ve merak ettikleri yerler hakkinda kolayca fikir edinebilme gibi imkanlara sahip
olurlar. Bununla birlikte insanlar yasamlari boyunca pek ¢ok kararlar alirlar. Bu
kararlarin 6nemli bir bélimiinii yemek yeme, film izleme, kitap okuma veya bir yeri
ziyaret etme gibi belli araliklarla fakat sik¢a aldiklari rutin kararlar olusturmaktadir.
Ozellikle ~siirekli tekrar eden bu rutin icerisinde yapilan eylemler
cesitlendirilmediginde bir siire sonra insanlar i¢in bu durum can sikict bir hale
gelebilmektedir. Yine her ne kadar basit gibi goziikse de bu kararlar icin genellikle
¢ok fazla zaman harcanmakta ve uzun vadede yeni alternatiflerin bulunmasi
giiclesebilmektedir. Obiir taraftan insanlarin ilk defa deneyimleyecekleri seylerde
kendilerini ¢ogu zaman giivensiz hissetmeleri onlarin yeni kararlarda daha temkinli
davranmalarina yol agmaktadir. Ayrica tecriibeli kisilerin tavsiyelerine olan ihtiyacin
gercek diinyada karsilamadaki zorluklar bu durumu daha da pekistirmekte hatta
onlar1 yeni kararlar almaktan vazgegirerek eski tercihlerine yonelmelerine sebep

olabilmektedir. Iste bu noktada bu sistemler cesitli online platformlar aracilifiyla

1



ayni anda onlarca kisinin tecriibe ve goriislerine ¢ok hizli ve kolay bir bi¢imde erisim
firsat1 sunarak karar alma siire¢lerindeki zaman, giiven ve imkan problemlerini de
onemli dlgiide ¢6ziime kavusturmaktadir. Sagladigi tiim bu kolayliklar ve avantajlar
sayesinde konum tabanli Oneri sistemleri giiniimiizde giderek daha ilgi ¢eken

aragtirma konular1 arasina girmis durumdadir.

Kullaniciya 6zgii tavsiyeler sunmay1 amaglayan tiim Oneri sistemleri lizerinde islem
yapabilmek ve onu yorumlayabilmek i¢in 6ncelikle bir veriye ihtiyag duyar. Cogu
oneri sistemlerinde bu veri genellikle kullanicilarin daha onceki tercihleri, aktiviteleri
ve degerlendirmelerinden olusmaktadir. Bu sistemler i¢in verinin kullanilma sekline
gore farkli bircok yaklasim bulunmakla birlikte bu yaklasimlari iki ana grupta
siniflandirmak miimkiindiir. Bunlar igerik tabanli filtreleme ve isbirlik¢i filtreleme
yontemleridir.  Isbirlik¢i filtreleme benzer profillere sahip  kullanicilarin
davraniglarint esas alirken igerik tabanli filtreleme kullanici ile Snerilen 6gelerin
Ozellikleri arasindaki ve ayni zamanda bu 6gelerin birbirleriyle arasindaki iligkileri
kullanarak bir gikarim yapmaya ¢alisir. Ornegin kullanicilara mekan tavsiyesinde
bulunan bir oneri sistemini diisiinelim. Burada A ve B isimli iki mekana kullanicilar
tarafindan birbirine yakin zamanlarda rezervasyon yapildigin1 farzedelim. Mevcut
durumda igerik tabanli filtreleme bu mekanlar arasinda bir iliski oldugunu
varsayacak ve A mekanini tercih eden herhangi bir kullaniciya B mekanini da
onerecektir. Isbirlikgi filtreleme ise A ve B mekanlarina bir kullanici profilinde daha
once rezervasyon yapilmigsa gecmiste A ve C mekanlarina rezervasyon yapan benzer
profile sahip baska bir kullaniciya B mekanini da 6nerecektir. Dolayisiyla igbirlikgi
filtrelemede kullanici profillerine 6zgili tercihler 6n plana ¢ikarken igerik tabanl
filtrelemede Ogeler arasinda daha genel bir iliski s6z konusudur. Bu durum igerik
tabanli yaklagimda birbirinden ¢ok farkl: tercihlere sahip kullanicilara ayni 6nerilerin
yapilmas1 sorununu da beraberinde getirmektedir. Onerilecek nesnelerin igerigine
ihtiya¢ duymadan islem yapabilmesi bu sayede en karmasik 6gelerde dahi etkin
sonuglar iiretmesi ve ayrica kullanici egilimlerini profil 6zelinde yansitan Oneriler
sunabilmesi isbirlik¢i filtrelemenin giiclii taraflarin1 ortaya koymaktadir. Tiim bu
avantajlar1 sebebiyle Isbirlikci filtreleme ¢ogu &neri sistemlerinde oldugu gibi konum
tabanli Oneri sistemlerinde de farkli tekniklerle yaygin bir sekilde uygulanmaktadir.
Dogrusal Regresyon Modelleri, Yapay Sinir Aglar1 Modelleri, Oriintii Esleme
Algoritmasi ve Sakli Markov Modelleri bu tekniklerden sadece bazilaridir.



Sakli Markov Modelleri (SMM) ozellikle trend tahminleme igin birgok Oneri
sisteminde c¢okga bagvurulan stokastik bir modeldir. SMM, modelleme yaparken
kronolojik olarak sirali gozlem degerlerinden olusan bir dizideki elemanlarin
ardisiklik iliskisinden faydalanir. Ozellikle zamana bagli olarak belli bir siireg
boyunca degisen verilerin modellenmesinde etkin oldugu bilinmektedir. Kullanici
rezervasyon bilgileri hem kullanic1 aligkanliklariyla iligkili olarak zamansal bir
siiregte olusmalart hem de KTOS (Konum Tabanli Oneri Sistemi) deki kisilerin
kisisel tercihlerini yansitan en karakteristik verilerden olmasi bakimindan SMM ile
birlikte kullanilmasi i¢in oldukga elverislidir. Kullanici rezervasyon tercihlerini
KTOS kapasitesine bagl olarak etkileyen birgok faktdr bulunmaktadir. Bunlardan
baslicalart; kullanicinin rezervasyon yaptigi zamanin periyodu, kullanicinin yapmay1
arzuladigi  aktivitenin tiiri ve rezervasyon yerinin konumudur. SMM,;
rezervasyonlarin periyot iligkisini kendi model yapisinda bulunan durumlar arasi
gecis olasiliklarini kullanarak, rezervasyon tiiriiyle olan iligkisini ise yine modelin
durum yapilarinda tutulan gozlem degerlerinin salinma olasiliklar1 tizerinden

modeller.

SMM’nin daha iyi sonu¢ verebilmesi ig¢in verinin modellemeye uygunlugu 6nem
tasimaktadir. Kullanilacak veri yapisal olarak SMM’ye uygun olsa bile veride
Markov oOzelliklerinin daha fazla One g¢ikmasimi saglayacak bazi 6n iglemlerin
uygulanmasi verimi artirabilmektedir. Bu dogrultuda modelleme 6ncesinde k-NN,
dogrusal regresyon veya Naive Bayes gibi bazi smiflandirma ve kiimeleme
algoritmalarindan farkli veriler igin yararlanilmaktadir [2,3]. Ayrica biyoinformatikte

SMM’nin hizalama algoritmalartyla birlikte kullanimi da ayni amaci tagimaktadir

13].

DNA, RNA ve protein dizileri bigiminde depolanan verilerin analiz edilmesi,
modellenmesi, iki organizma arasindaki ortak genlerin tespiti, ata dizisinin tahmini
gibi konular biyoinformatigin baslica ilgi alanlar1 arasinda yer almaktadir. Giderek
daha da artan bu biiyiik hacimli ve ¢ok sayida olasi kombinasyon igeren karmagik
verilerin  makul bir siire igerisinde incelenebilmesinin klasik yontemlerle
gerceklestirmek neredeyse imkansizdir. Bu durum model tabanli yaklasimlarin
kullanimini yaygin hale getirdigi gibi SMM’nin biyoinformatikte protein dizilerinin

modellenmesinde ¢ok¢a kullanildigi da bilinmektedir. Bununla birlikte hizalama



algoritmalar1 protein dizilerindeki benzerliklerin bulunmasi, ikincil ve iigiinciil
yapilarinin tahmin edilmesinde ve modelleme asamalarinda kritik 6neme sahiptir.
Hizalama algoritmalar1 sayesinde bu dizilerin miimkiin olan ¢ok sayida aym
elemanlar1 birbiriyle eslesecek sekilde hizalanir ve boylece ortak ozellikler 6ne
¢ikarilmig olur. Bu da hem dizi 6zelliklerinin yorumlanmasinda hem de olusturulan

modelin daha iliskisel sonuglar elde etmesinde biiyiik 6nem tagimaktadir.

Tez ¢alismasi kapsaminda biyoinformatik algoritmalarin biyolojik verilerden baska
kullanic1 rezervasyon bilgilerini iceren konum bazli sosyal medya veri kiimelerinde
de uygulanabilecegi diisiiniilerek bu algoritmalarin kullanici tercihlerini tahmin
etmede ve buna uygun Onerilerin iretilmesinde etkili olmasi beklenmistir. Ayrica
kullanic1 tercihlerindeki benzerliklerin yorumlanmasinda ve birbirine yakin profile
sahip kullanicilarin tespit edilmesinde kullanilabilecegi 6ngoriilmiistiir. Bunun yani
sira biyoinformatik algoritmalarin farkli parametre degerleri i¢in sonuglarin ortaya

konularak boylece en etkin parametre degerlerinin bulunmasi hedeflenmistir.

Tezde KTOS’deki kullanici tercihlerini kategorik olarak tahmin etmek amaciyla
SMM’nin bir alt ¢esidi olan Profile Hidden Markov Model ve biyoinformatik
algoritmalarin birlikte kullanildig1 bir yontem sunulmustur. Yontemin ger¢eklenmesi
ve test edilmesi asamalarinda Weeplaces veri kiimesi kullanilmistir. Weeplaces;
Facebook Places, Foursquare ve Gowalla gibi diger konum bazli sosyal ag
servislerinin APl (Application Programming Interface) lerine entegre edilerek
kullanic1 aktivitelerinin gorsellestirilmesini amaglayan ¢evrimigi bir platformdur.
Yontem, kullanicilarin bir sonraki rezervasyon tercihinin hangi kategoriye ait
olacagini tahmin etmeye ¢alisir. Bu amagla veri kiimesindeki kayitlar giiniin belli
saat araliklarina ayrilarak 6 farkli veri kiimesi olusturuldu. Bunun nedeni
kullanicilarin rutin ve aligkanliklarinin giin igerisinde degisiklik gostermesidir.
Calisan bir kisi i¢in ¢alisma saatlerinde genellikle herhangi bir sosyal aktivite yapma
durumu ¢ok kisithyken is c¢ikis saatinden sonraki zaman dilimlerinin sosyal
aktivitelerin gergeklestirilmesi igin daha elverigli olmasi buna Ornek olarak
verilebilir. Daha sonra bu veri kiimelerinde ayri ayri her kullanici i¢in tim kayitlar
kronolojik olarak siralandi ve bu kayitlarin ait oldugu kategori bilgisi alinarak
kullanic1 dizileri olusturuldu. Ikinci asamada ise birbirine en yakin kullanicilar

hizalama algoritmalar1 yardimiyla tespit edildi ve bunlar birbiriyle ¢oklu hizalanarak



modellemeye hazir hale getirildi. Ugiincii asamada bu hizalanmis kullanici dizileri
Profile Hidden Markov Modeli ile modellendi ve Viterbi algoritmasiyla kullanicinin
bir sonraki rezervasyon kategorisi tahmin edilmeye calisildi. Son olarak elde edilen

bu sonuglar veri kiimesindeki gergek verilerle karsilastirilmistir.

Tez ¢alismasinin ilk boliimiinde oneri sistemleri ve 6zellikle de konum tabanli 6neri
sistemleri hakkinda bilgi verilerek problem tanimi yapilmustir. Ikinci béliimde
biyoinformatik algoritmalar incelenerek ikili ve c¢oklu hizalama algoritmalari
detaylica ele alinmistir. Uciincii boliimde ise Markov Modellerinin yapisi, gesitleri
tanitilmis  olup Sakli Markov Modelleri’nin matematiksel gdsterimlerine yer
verilmistir. Ayrica modellenen veriden en son tahmin ¢ikarma islemi igin
yararlanilan Viterbi algoritmasi da igiincii boliimde anlatilmaktadir. Doérdiincii
boliimde oOnerilen yontem sunularak kullanilan veri kiimesi hakkinda bilgi
verilmistir. Besinci boliimde yapilan test sonuglari degerlendirilmistir. Tezin son
boliimii olan Sonuglar ve Oneriler béliimiinde, yapilan ¢alismadan elde edilen

sonuclar 6zetlenerek calismanin katkis1 vurgulanmastir.



1. GENEL BIiLGILER

Gilinlik yasamimizi siirdiiriitken onlarca kez karar almak durumunda kaliriz. Bu
kararlardan bazilar1 ne yemek yiyecegimiz, hangi elbiseyi giyecegimiz, hangi kitabi
okuyacagimiz veya sosyal bir aktivite i¢in nereye gidecegimiz gibi genelde hizlica
aldigimiz ve stirekli tekrarlanan kararlardan olusurken diger bir kismi ise nerede
calisacagimiz, kiminle evlenecegimiz gibi etraflica lizerinde diisiinmeyi gerektiren
daha karmasik kararlardir. Farkli zorluk derecelerine sahip farkli kararlar olmasina
ragmen ¢ogu kez cabucak alinmasi gereken bu basit kararlar i¢in bile oldukca fazla
zaman harcayabilmekte ve boylece bunlar yasamimizda ckstra bir yiik haline

gelebilmektedirler.

Daha o6nce insanlar kendi ¢evrelerindeki diger insanlardan ve kendi arkadaslarindan
aldiklar1 tavsiyelere ya da reklam, gazete, dergi, televizyon gibi yazili ve sozli
medya araglar1 vasitasiyla topladigi bilgilere gore kararlar aliyorlardi. Ancak bu
sekilde toplanan bilgilerin oldukga sinirli olmasinin 6tesinde elde edilmesi i¢in ilave
bir zaman ve c¢aba gerektirmekteydi. Ayrica elde edilen bu Onerilerin tarafli veya
onyargili olma durumu da s6z konusuydu. Tiim bunlarin aksine bilgisayar destekli
teknoloji iriinii olan dneri sistemlerinde ise sadece taninan belli kisilerden degil ayni
zamanda tanidik olmayan ¢ok sayidaki insanlardan da hizli ve kolay bir sekilde

oneriler elde etmek miumkiindiir.

Oneri sistemleri en basit ifadeyle yigin veri igerisinden kullanicinin tercihlerine en
uygun olanlar1 bulmak igin bir filtreleme hizmeti sunar. Bunu gergeklestirebilmesi
igin tizerinde islem yapabilecegi bir veriye ihtiya¢ vardir. Burada veri dogrudan
onerilecek Ogeleri igerdigi gibi filtrelemede 6l¢iit ve yardimct unsur olarak kullanilan
kullanic1 bilgileri, etkinlikleri ve diger harici bilgileri de kapsar. Tiim bu bilgiler
kullanic1 derecelendirmelerinin toplanmasi gibi tipik bir sekilde dogrudan olabilir ya
da dinlenen sarkilar, indirilen uygulamalar, ziyaret edilen web siteleri ve okunan

kitap verileri gibi kullanici davranislarini izleyerek dolayli olarak da elde edilebilir

[4].



Oneri sistemlerinden film [5-7] miizik [8-10], haber [11,12], televizyon [13-14],
kitap [15-16], e-6grenme [17-18], iiriin[19-20] ve konum[21-23] gibi alanlar basta
olmak iizere pek ¢ok farkli alanlarda yararlanilmaktadir. Bu sistemlerin geliserek
yayginlagsmasiyla birlikte arastirmacilara ek olarak endiistri ve isletmeler tarafindan
da biiytik ilgi gormektedir. Buna en iyi ornek misterilerine yirmi yili askin bir

stiredir iirtin 6nerisinde bulunan Amazon ve Netflix verilebilir [24].

Oneri sistemleri iki farkli hedef icin kullanilabilir: Bunlardan birincisi bir
kullanicinin heniiz gergeklestirmedigi bir sonraki eylemini tahmin etmek, ikincisi ise
kullanici i¢in en uygun 6geleri bulup bunlar listelemektir [25]. Her iki durum da 6z
itibariyle kullaniciya yonelik en uygun Onerileri sunmasi bakimindan ayni amaca

hizmet ederler.

Oneri sistemleri tavsiye olustururken benimsedigi yaklasima gore genelde ii¢ ayri
smifta incelenirler: Bunlar igerik filtreleme tabanli Oneri sistemleri, isbirlik¢i

filtreleme tabanli 6neri sistemleri ve hibrit 6neri sistemleridir [26,27].

Icerik tabanli filtreleme, benzer dzelliklere sahip dgelerin kullanicilar tarafindan yine
benzer sekilde derecelendirilecegi varsayimma dayanir [28]. Dolayisiyla bir
kullanicinin segtigi igeriklerde birbirine benzer karakteristik 6zelliklerin oldugunu
kabul ederek bu ozellikler arasindaki iliskiyi bulmaya ¢alisir. Bunun i¢in 6ncelikle
kullanicinin daha once degerlendirdigi Ogeler arasindan yiiksek dereceye sahip
olanlarmn ortak o6zellikleri tespit edilir. Boylece bir nevi kullanicinin tercih profili
¢ikarilmig olur. Sonrasinda ise sistemde bulunan tiim 6geler igerisinden bu profile en
uygun olanlar kullaniciya énerilir [4,27]. Igerik tabanli filtreleme 6neri iiretebilmek
i¢in hedef kullanic1 disinda bagka kullanicilarin degerlendirmelerine gerek duymaz.
Bir 6genin analiz edilebilecek kadar ozellik bilgisine sahip olmasi ve hedef
kullanicinin daha 6nceki tercihlerinin bilinmesi bu yontem igin yeterlidir. Bu sayede
sisteme yeni eklenen Ogelerde dahi kullaniciya oneride bulunabilir. Kullanicilardan
bagimsiz olmasi ve homojen bir yapiya sahip olusu igerik tabanli filtrelemenin
avantajh taraflaridir. Obiir taraftan asir1 uzmanlasma, icerik analizi ve yeni kullanict

problemleri bu yontemin dezavantajlarini olusturur. [27].

Isbirlik¢i filtreleme benzer dzelliklere sahip kullanicilarin yapacaklari tercihlerin de

birbirine benzer olacagi varsayimina dayanmaktadir [29]. Bu yaklasim insanlarin



karar almadaki davranis big¢imini model alir. Oteden beri insanlarm Kararlarinin
olusmasinda kendi diisiincelerinin yani sira tanidigi gruplardan kendilerine ulasan
fikir ve tecriibeler biiyiik bir etki etmistir [4]. Bu yontem baskalarmin daha 6nce
tecriibe ettigi seyler igin tekrar detayli arastirma ve analiz yapmak yerine var olan
tecriibelerden yararlanmayi1 benimser. Bu sayede bir kararin olusmasinda tekraren
caba gerektiren bu asamalardan tasarruf edilmis olur. Sagladigi kolayligin yaninda
insanlarin kendisini bir topluluga kabul ettirmek ya da bagkalarindan takdir gérmek
gibi dogrudan sosyal amacglara sahip Kkararlar aldigi da g6z Oniinde

bulunduruldugunda isbirlikgi filtrelemenin cazibesi daha ¢ok artmaktadir [30].

Isbirlik¢i Filtreleme iki alt sinifa ayrilmaktadir. Bunlar Bellek Tabanli isbirlikgi
Filtreleme ve Model Tabanli isbirlik¢i Filtreleme Y éntemleridir.

Bellek tabanli isbirlik¢i filtreleme, tiim kullanicilarin  {irtinler hakkindaki
derecelendirmelerinin tutuldugu bir veri kiimesi iizerinde benzer kullanicilari
kiimelemek igin istatistiksel yoOntemlerden yararlanir. Olusturulan kullanici
gruplariin tercihleri daha sonra farkli algoritmalarla birlestirilerek kullanic
profilleri ¢ikarilir. Son olarak en uygun profiller {izerinden hedef kullaniciya oneri
sunulur. Isbirlikgi filtrelemenin ilk uygulamalar1 bellek tabanl filtrelemeye drnektir.
Seyreklik ve Olgeklenebilirlik bellek tabanli filtrelemenin iki ana problemini
olusturur. Seyreklik, tim kullanicilarin sistemde var olan az sayidaki 6ge igin
degerlendirme yapmasi dolayisiyla her 6ge icin yeterli degerlendirme verisinin
olmamasini ifade eder. Olgeklenebilirlik ise ok sayidaki kullanict ve 6ge igeren veri

tabanlarinda etkinliginin zayif olmasi anlamina gelir [31].

Model tabanli isbirlik¢i filtrelemede kullanici tercihleri belirlenen bir model
lizerinden tanimlanmaya calisilir. Bunun ig¢in bir egitim veri kiimesi kullanilarak
verinin modele basta ogretilmesi gerekmektedir. Model egitildikten sonra hedef
kullanicinin tercihleri tahmin edilir. Ozellikle biiyiik verilerde isbirlik¢i filtrelemenin
model yaklasimi daha ¢ok kullanilmakta ve Bellek Tabanl filtrelemeye goére cok
daha etkin sonuglar vermektedir. Model tabanli filtreleme yoOntemlerinin
olusturulmasinda makine Ogrenmesi teknikleri ilham vermistir [31]. Ayrica bu
yaklasimin uygulanmasinda Bayesian Modelleme [32], Kural Tabanli Yaklagimlar
[33], Matrix Faktorizasyonu [34] ve Markov Modelleri gibi olasilik hesaplamasina
dayanan yaklasimlar da [35] kullanilmaktadir.
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Oneri sistemlerinin bir alt cesidi olan konum tabanli &neri sistemlerinde Icerik
tabanli filtreleme ve isbirlikgi filtreleme yoOntemlerinin her ikisinden de
yararlanilmaktadir. Bu sistemlerde kullaniciya Oneride bulunurken konumsal bilgi
one c¢ikmaktadir. Konum oneri sistemleri genel konum Onerisi ve kisisel konum
onerisi seklinde iki kategoriye ayrilabilir [36]. Genel konum 6nerisinde kullanicilara
genellikle en popiiler olan mekanlar sunulmaktadir. Icerik tabanli filtreleme yontemi
bu tiir konum Oonerilerinde agirlikli olarak benimsenmektedir. Ancak bireysel
tercihleri karsilamadaki zayifligindan dolay: tiim kullanicilar bu sistemlerden ayni
mekan Onerilerini almaktadirlar. Kisisel konum onerisi ise kullanicilarin kendi
tercihlerine gore en uygun mekanlar1 Onermeyi amaclar. Isbirlikci filtreleme
yaklagiminin kullanildigi konum tabanli sistemler biiyiik Olclide bu kategoriye

girmektedir [37].

Konum tabanli Oneri sistemlerinin erken oOrneklerinden Park ve ark. yaptiklar
calismada isbirlikgi filtreleme sayesinde ilgili anahtar kelimeleri mekan ve kullanici
profilleri arasinda eslestirmeyi amaglamislardir. Bu ¢alismada Bayes ag modeli
kullanilarak bir restoranin fiyat ve kategori bilgileri ile kullanicilarin yas, cinsiyet,
gelir ve mutfak tercihleri gibi profil bilgileri iliskilendirilmistir [38]. Bir baska
calismada Horozof ve ark. yine restoran tavsiyesi i¢in iyilestirilmis bir isbirlik¢i
filtreleme yontemi Onermislerdir [39]. Bunun yaninda daha kisisel Oneriler
sunabilmek i¢in Ye ve ark. rezervasyon verilerini kullanarak cografi uzakligin ve
sosyal yapilarin konum Onerilerine etkilerini incelemislerdir [40]. Benzer sekilde
Takeuchi ve ark. bir magaza Oneri sistemi igin kullanicilarin gegmis konum
bilgilerini analiz ederek onlarin kisisel tercihlerini tahmin etmeye ¢alismiglardir [41].
Zheng ve ark. nin yaptig1 ¢alismada ise ¢ok sayida kullanicinin konumsal hareket
modellerini aragtirarak tavsiyenin kalitesini gelistirmek icin kalabalik bilgeligini
kullanmislardir [42]. Konum tabanli Oneri, konum Onerisinin yani sira arkadas
Onerisini de icermektedir. Buna 6rnek olarak Yu ve ark. yaptigi ¢alisma verilebilir.
Bu calismada denetimsiz bir baglanti analizi modeliyle (link analysis model)
kullanicilarin cografi ge¢misleri ve sosyal iliskileri modellenmis ve rastgele yliriiylis
(random walk) algoritmasi kullanarak baglanti olasilig1 ve arkadas oOnerisi skorlar
hesaplanmistir [43]. Konum tabanli 6neri sistemlerinde kullanicilarin rezervasyon
(check-in) verisinden tavsiye ve profil ¢ikariminda etkin olarak yararlanilmaktadir.

Noulas ve ark. kullanicilarin konum rezervasyon ge¢misinden faydalanarak bir



sonraki rezervasyon konumunu tahmin etmeye calismiglardir. Bu ¢alismada dogrusal
regresyon ve M5 model agag¢ yapilarindan olusan iki denetimli 6grenme yontemini
bir arada kullanarak kullanicilarin rezervasyon tercihini etkileyen bireysel
ozelliklerin ¢ikarilmasin1 hedeflenmislerdir [44]. KTOS'lerde bir sonraki konum
tahmininin performansin iyilestirmek i¢in Likhyani ve ark. konum verilerini harita
bilgileriyle birlestirerek mekanlar1 dogru kategoriler altinda iliskilendirmeye
calismustir [45]. Model tabanli yaklasimlar arasinda olduk¢a popiiler olan Markov
Modellerinin konum tabanli 6neride kullanildig1 ayrica bilinmektedir. Li ve ark. nin
Twitter ve Foursquare deki ilgili konum verileri lizerinden Markov Modellerini
kullanarak kullanicinin bir sonraki ziyaret edecegi yeri tahmin etmeye yonelik
caligmasi buna 6rnektir [46]. Ayni problemin ¢6ziimiine yonelik bir baska ¢aligmada
Ye ve ark. kullanicilarin cografi isaretli reklam ve kuponlarin yaninda rezervasyon
verilerini kategori bilgileriyle beraber kullanmislardir. Daha sonra bu verinin
modellenmesi Sakli Markov Modelleri iizerinden gergeklestirilmis ve kullanicinin en

yiiksek olasiliga sahip bir sonraki konumu hesaplanmistir [47].
1.1. Problem Tanim ve Motivasyon

Bu tez calismasi konum tabanli Oneri sistemleri i¢in kullanicilarin bir sonraki
davraniglarin1 rezervasyon verileri iizerinden tahmin etmeyi hedeflemektedir. Bu
konu literatiirde sonraki rezervasyon tahmin problemi (predicting next check-in
problem) olarak adlandirilmaktadir. [48]. Bir ¢ok sosyal igerikli uygulamalardaki
rezervasyon kayitlarinda, bu problemin c¢oziimiine yonelik olarak kullanici
egilimlerinin analizini kolaylagtirmak i¢in ilgili mekan, kullanici ve kayit
ozelliklerine ilaveten ait oldugu kategori bilgisi de tutulmaktadir. Rezervasyon
kategori bilgisi kullanici tercihlerinin siniflandirilmasinda ve davranis 6zelliklerinin
¢ikarilmasinda oldukga kullanishdir. Bu nedenle sonraki rezervasyon tahmin

problemi rezervasyon kategori verileri lizerinden asagidaki gibi tanimlanabilir.

N adet kullanicidan olusan bir sistemdeki kullanicilarin kiimesine U ve tiim
kullanicilarin yapmis oldugu rezervasyonlarin kiimesine de R diyebiliriz. Boylece
U

R = {r, ry rs ... r,} olarak gosterilebilir. Burada ri, bir kullanicinin farkli

{u1, Uy,..., uy} icin kullanicilarin rezervasyonlarindan olusan veri kiimesi

zamanlarda yapmis oldugu rezervasyonlarin sirali bir dizisine karsilik gelmektedir.

Ayrica kullanict rezervasyon dizilerini onlar1 olusturan kategori bilgisiyle ifade

10



edecek olursak her bir kullanici igin bu diziler r; = {(ky, t1), (ko, t2), ..., (Km, tm)}
seklinde yazilir. Burada k, rezervasyonun ait oldugu kategoriyi ve t ise
rezervasyonun yapildigi zamanmi temsil etmektedir. Son olarak bu ifadeyi
sadelestirmek amaciyla zamansal bilgileri ¢ikarip rezervasyon yapilan yerlerin
kategorilerini ziyaret edilme sirasina gore kronolojik olarak siraladigimizda bir
kullanic1 rezervasyon dizisi i¢in ri = (Ki;—>ky—>ks—>...—>k,) genel ifadesini elde

ederiz.

Sonraki rezervasyon probleminin ¢oziimi tezde dort asamada gerceklesmektedir.
Birinci asamada R kiimesi i¢inde yer alan r; genel ifadesine gore diizenlenmis tim
kullanic1 rezervasyon dizileri arasindan hedef kullanici rezervasyon dizisine en
benzer diger kullanicilarin dizileri segilir. ikinci asamada ise hedef kullanicinin
tercihlerini daha iyi yansitabilmek ve profil ozelliklerinin belirginlestirilmesi
amactyla birinci asamada secilen kullanici rezervasyon dizilerinin modelleme
oncesinde birbiriyle en ¢ok ortiisen dizilime ulastirilmasi amaglanir. Tezin odak
noktasint  olusturan 1. ve 2. asamalarda biyoinformatik algoritmalardan
yararlamilmaktadir. Ugiincii asama modellemeye hazir hale getirilen kullanici
dizilerinin modellenerek olasilik degerlerinin ¢ikarilmasini igerir. Son ve 4. asamada

ise hazir model tizerindeki hedef kullanici dizisi i¢in en yiiksek olasiliga sahip

kategori degeri bulunur.
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2. BIYOINFORMATIK ALGORITMALAR

Biyoinformatik, bilisim teknolojilerinden yararlanarak ozellikle biyo-molekiiler
verilerin elde edilmesi, depolanmasi, organizasyonu, analizi, gorsellestirilmesi ve bu
gorevlere yonelik yeni yontemlerin gelistirilmesini amaglayan disiplinler arast bir
bilim dali olarak tamimlanabilir. Biyoinformatigin motivasyonunun iki ayagi
bulunmaktadir. Bunlardan birincisi biyolojide 6zellikle de molekiiler seviyede
yapilan caligmalarda ortaya ¢ikan verilerin giderek ¢ok daha biiyiilk bir hacme
ulagsmas1 ve bunun sonucunda bu verilerin analiz edilmesinin insan giicline dayali
klasik yontemlerin yetersiz kalmaya baslamasidir. Ikincisi ise biyo-molekiiler
caligmalarin yogunlastigi ayn1 donemlerde bilgisayarli hesaplama sistemlerindeki ilk
uygulamalarin baslamasiyla birlikte insanlar i¢in ¢ok uzun siireler gerektiren siral
islemleri ¢ok kisa stirelerde yapabilen bu sistemlerdeki potansiyelin fark edilmesidir.
Dolayisiyla biyoloji alaninda meydana gelen ihtiya¢ ve bilgisayarli hesaplamanin
sagladig1 biiylik kabiliyet bu iki disiplini birbirine yaklastirarak yeni bir arastirma

alaninin dogmasina yol agmustir.

Biyoinformatigin ilk ortaya ¢ikist DNA molekiillerinin genetik bilgiyi tasiyan ve
aktaran en kiiglik yapilar oldugunun kesfedilmesinden sonradir. 1953’de kesfedilen
DNA’nin sarmallarindaki genetik kod yapisinin desifre edilmesi bu tarihten 13 yil
sonra gerceklesmis ve ilk DNA siralama yontemlerinin uygulanmasi ise yaklasik 25
y1l sonra miimkiin olmustur [49]. Molekiiler biyolojideki arastirmalar 1950’lilerden
1960’larin basma kadar protein dizilerinin sira yapilarinin belirlenmesine yani dizi
hizalama (sekanslama) islemine odaklanmistir. Bir dizi hizalamasi, incelenen diziler
arasindaki islevsel, yapisal, evrimsel ve diger ilgi alanlar1 hakkinda ek bilgi
saglayabilen “benzerlik” bolgelerini bulmak amaciyla DNA, RNA ve protein
dizilerinin diizenlenmesini igerir [50]. Protein sekanslamadaki ilk yontemlerden
Edman sekanslama yonteminin tek seferde en fazla 50-60 aminoasiti
sekanslayabilmesi ve daha fazla aminoasitten olusan proteinlerde bu yontemin pratik
olmamast 1960’larin basinda ilk biyoinformatik yazilimi “Comprotein” in

gelistirilmesini  saglamistir.  Biyoinformatikteki ikinci biiyiikk sigrama Emile
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Zuckerkandl ve Linus Pauling’in biyomolekiiler dizilerin birer bilgi tasiyici olduklari
fikrini 6ne slirmeleriyle baslamistir. Bu fikre gore harflerden olusan bir kelimenin
belli bir anlam1 karsiladigr gibi aminoasitler de belli bir molekiiler fonksiyonu
karsilamak i¢in bir diizen igerisinde bir araya gelmekteydiler. Boylelikle protein
dizilerinin atalardan sonraki nesillere kii¢iik farkliliklarla aktarildigi diistincesi
mevcut protein yapilarindan hareketle ilk ata protein dizi yapilarina ulasilabilecegi ve
yine bu sayede tlirler arasindaki iliskinin c¢oziilebilecegi varsayimlarini ortaya
cikarmistir. Bu durum biyoinformatikte dizi benzerliklerinin bulunmasi igin
tekrarlanabilir dinamik hizalama algoritmalarina olan ihtiyact dogurmustur. Boylece
1970 yilinda ilk hizalama algoritmast Needleman-Wunch algoritmasi gelistirilmistir.
1980’lerden sonra ise ikili hizalama algoritmay1 temel alarak c¢oklu hizalama
algoritmalar1 gelistirilmeye baslanmis ve bu algoritmalar gilinlimiizde de farklh

versiyonlariyla yogun olarak kullanilmaktadir [49].

Hizalama algoritmalarinin gelistirilmesinden sonra biyolojik sekans veritabanlari,
kesfedilen yeni sekanslar nedeniyle gilin gectikte hizla genislemeye baslamistir. Bu
durum mevcut dinamik hizalama algoritmalarinda artan dizi sayis1 dolayisiyla islem
siirelerinin ¢ok uzamasina yol agmistir. Boylece bu biiylik veritabanlari lizerinde ¢ok
daha hizli calisabilecek yeni hizalama algoritmalarina ihtiya¢ olugsmustur. Bu
problem BLAST ve FASTA gibi sezgisel hizalama algoritmalarinin gelistirilmesini
motive etmistir. En optimal sonucu elde eden 6nceki hizalama algoritmalarin aksine
sezgisel hizalama algoritmalarinda en optimal sonucun bulunmasi kesin degildir.
Bunun yerine sezgisel hizalama algoritmalar1 ¢ok daha kisa siireler icerisinde kabul
edilebilir sonuglar elde etmeye odaklanir. Bu yeni yaklagimin dizi hizalama
probleminin ¢6ziimiinde kullanilmasiyla birlikte hizalama algoritmalarinin literatiirde
optimal ve sezgisel olarak iki ayr1 sinifta degerlendirilmesi de biyoinformatik igin

ayrica 6nem tasimaktadir.

Bu boliimiin devaminda hizalama algoritmalari ikili ve ¢oklu hizalama olarak iki alt

baslik halinde ele alinmis olup bu algoritmalar hakkinda bilgi verilmektedir.
2.1. ikili Dizi Hizalama

Ikili hizalama algoritmalari belli dizi elemanlardan olusan iki dizi arasindaki en iyi

eslesmeyi bulmay1 amaglar. Ikili hizalama islemi, birbirine paralel sekilde siralanmis
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iki dizinin miimkiin olan en fazla sayida 0zdes elemanlarinin karsi karsiya
gelebilmesi i¢in dizinin belirli sira pozisyonlarina bosluklarin (-) eklenmesi ve bu
sayede bosluklarin ayni tarafindaki dizi elemanlarinin tek yonde kaydirilmasi
mantigina dayanmaktadir. iki dizinin hizalandig1 birden fazla durum bulunabilir.
Hizalama sirasinda bosluklarin yerlestirilecegi dizilerdeki en optimal pozisyonlarin
belirlenebilmesi i¢in genellikle bir puanlama yontemi kullanilir. Bu yontemde iki
dizinin farkli hizalama durumlarini karsilik gelen puanlarin yer aldigi bir matris
tizerinden en yiiksek puani verecek siralama pozisyonu tercih edilerek hizalama

gerceklestirilir.

Dizi hizalamada iki farkli yaklasim s6z konusudur. Bunlar global dizi hizalama ve
lokal dizi hizalama yaklagimlaridir. Global dizi hizalamada iki dizinin tamaminda bir
biitin olarak en fazla benzerligin bulunmasi hedeflenmektedir. Bu hizalama
sonrasinda iki dizinin farkl boliimlerinde eslesmeyen kisimlar olsa bile iki dizi bir
uctan Obiir uca eslestirilmeye ¢alisilir. Lokal dizi hizalamada ise dizilerin belirli bir
boliimiinde en yiiksek benzerligin elde edilmesi yeterlidir. Bu iki hizalama tiirii i¢in
Sekil 2.1°de 6rnek bir hizalama sonucu gosterilmistir. Her iki hizalama yaklagimi da

farkli durum ve problemler i¢in tercih edilebilmektedir.

TAGTAGTCTGGTAGGTACCTGATCCGTAGGGTCTCCAGGCATTAAT

GTAGATACCTGCTCCGTAGGGTCTCCA
(@)

TAGTAGTCTGGTAGGTACCTGATCCGTAGGGTCTCCAGGCATTAAT

TAGTAGTCTGG - ---TACCTGA - - CGTAGGGTCTCCAGTCATTAAT
()

Sekil 2.1. ki dizinin a) lokal hizalama sonucu b) global hizalama sonucu

Ik ikili hizalama algoritmas1 1970’te S. A. Needleman ve C. D. Wunsch tarafindan
gelistirilmis olan Needleman-Wunsch algoritmasidir. Bu algoritma global hizalama
yaklagimini benimser. En ¢ok bilinen bir diger ikili hizalama algoritmasi ise T. F.
Smith ve M. S. Waterman tarafindan 1981 yilinda gelistirilen Smith-Waterman
bolgesel hizalama algoritmasidir. Bu algoritmalarin ikisi de en optimal hizalama
sonucunu elde etmeye calisir. Tezin yonteminde de bagvurulan Needleman-Wunsch

algoritmasinin isleyisi asagida ayrica detayli olarak anlatilmaktadir.
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2.1.1. Needleman-Wunsch algoritmasi

Iki dizinin tamaminda en iyi eslesmeyi elde etmek igin global bir hizalama yontemi
sunan NWA (Needleman-Wunsch Algoritmasi) bu islemi kullandigi bir puanlama
teknigi yardimiyla gerceklestirir. Burada amag iki dizinin birbiriyle farkli sekilde
hizalanabilecek tiim durumlar arasindan en iyisini se¢gmektir. Bu nedenle her
hizalama durumunun belli bir puan degerinin bulunmas: gerekir. Boylece tiim olasi
hizalama durumlari i¢in benzerlik miktarlar1 puanlandiktan sonra en yiiksek puana

sahip olan hizalama big¢imi algoritma tarafindan segilebilir.

Bagslangigta farkli uzunluktaki iki dizi, hizalama sonrasinda aymi dizi uzunluguna
ulasirlar. Cilinki  hizalanmis bir durumdaki dizilerin karsilastirilabilmesi  ve
puanlanabilmesi i¢in her iki dizideki tiim elemanlar karsilikli olarak eslesebilmelidir.
Bununla birlikte bir hizalama durumunun puanlanmasi islemi iki dizinin tim
karsilikli elemanlari ayri ayr1 degerlendirilerek yapilir. Burada hizalanmis iki dizinin
herhangi bir pozisyonunda bulunan karsilikli eleman ¢iftleri i¢in 3 farkli olasilik s6z
konusudur. Birincisi karsilastirilan bu gozlem degerleri birbirleriyle 6zdes olabilir,
ikincisi bunlar farkli olabilir ya da tiglincii olarak bir gézlem degerinin karsisinda
bosluk (-) degeri bulunabilir. Bu ti¢ durum igin farkli puan degerleri en basta
kullanic1 tarafindan belirlenerek algoritmanin bu parametre degerlerine gore islem
yapmasi saglanir. Daha sonra iki dizinin tiim pozisyonlarindaki her eleman ciftinin
karsilagtirma puanlar1 bir araya getirilerek hizalamanin genel skoru elde edilir.
Boylece iki dizinin olasi tiim hizalama durumlari arasindan sadece biri igin benzerlik
puani elde edilmis olur. Benzer sekilde diger tiim olas1 hizalanma durumlart igin de
benzerlik puanlart hesaplanarak ve bunlar arasindan en yiiksek degere sahip olan

hizalamanin se¢ilmesiyle islem tamamlanir.

NWA hizalama isleminin adimlarini1 daha detayli anlatmak amaciyla elimizde A ve B
isimli iki dizinin bulundugunu varsayalim. Bunlardan A dizisi n adet ve B dizisi ise
m adet gbzlem degerine sahip olsun. Burada A dizisini Esitlik (2.1) ve B dizisini ise

Esitlik (2.2)’deki gibi matematiksel olarak ifade edebiliriz:

A=a a,a;...a...a, ©1<i<n ve in€Z vea, €G (2.1)
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B=b;bybs...b...b, ©1<j<mve jm€eZ veb €G (2.2)
Burada a;, A dizisinin; bj, B dizisinin genel dizi elemanini ve G ise dizi elemanlarinin
alabilecegi tiim gozlem degerlerinin kiimesini gosterir. Ayrica karsilastirilan her dizi

eleman ¢ifti i¢in puanlama kural1 Esitlik (2.3)’teki gibi yazilabilir:

S, Egera; =b;vei=]
P(a;b)) =452  Egeraj#bjvei=] (2.3)
S; Eger (a, ="-'veyab; ="")vei=]

Burada P, aym dizi sira pozisyonunda bulunan a; ve b dizi elemanlan gifti i¢in
karsilastirma puan degerini temsil etmektedir. S; degeri a; ve bj nin ayni olmasi
(eslesme) durumunda verilecek puani, S, degeri a; ve bj nin farkli olmas1 (yanlis
eslesme) durumunda verilecek puani ve Sz ise a; ve bj dizi elemanlarindan herhangi
birinin boslukla eslestigi durumda verilen puana (ki buna bosluk ceza puani da
denilmektedir) karsilik gelmektedir. Ayrica farkli degerler alabilmesinin yani sira Sy,
Sz, Sz degiskenleri igin sirasiyla +1, -1 ve -2 degerleri ¢ogunlukla tercih edilmektedir.
Yine asagida gosterilen 6rnek hizalamanin puan degerlerinin hesaplanmasinda bu

degerler kullanilmistir.

NWA hizalama islemi i¢in ilk olarak (n+1) satir ve (m+1) siitun sayisina sahip bos
bir M puanlama matrisi olusturulur. Ikinci olarak bu M matrisinin ilk satir ve ilk
stitunundaki degerler bosluk ceza puani kullanilarak Esitlik (2.4)’te verilen kurala

gore doldurulur:

0 Egerx=0vey=0
M(x,y) = {y*S; Egerx=0vey#0 ve x,yEN (2.4)
xxS;  Egerx#0y=0

Burada x degeri M matrisinin satir indeksini ve y degeri de siitun indeksini
gostermektedir. Sekil 2.2°de n = 4 ve m = 8 i¢in M matrisinin 1. satir ve 1.

stitunundaki baslangic degerleri gri renkle gosterilmistir.
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B j=0 b=V b:=T b=V b=C bs=G b=V br=C b=V

A

i=0 Q €2 41 4 < -6 41 -8 41 10412414416
I

a=T| 2 | -1 | 14+ -3 «F-54F -7 -9 ¢—-114-13
=t

a=C| 4 |3 |2 |2 | 244<6<«-8«-10
SRR

=G| 6 | -5 | -4 |3 |3 | 13«57
1 1 i

a=vV| -8 | -5 6 | -3 4 | 3 0 -2 < -4

Sekil 2.2. A ve B dizilerinin n=4 ve m=8 i¢in M puan matrisi

Bir sonraki adimda M matrisinin diger satir ve siitunlarindaki alanlar asagida

gosterilen Esitlik (2.5)’deki kurala gore doldurulur;

M(x-1,y-1) +P(a.b;)
M(X, y) = max M(x-l, y) + S5 ve (Xy)=>Xx=1iy=] (2.5)
M(x, y—l) + S5

burada M(X, y), a1 a2 as.. & ve by by bs b dizilerinin en optimal hizalanma puanini
gosterir. Benzer sekilde M(n, m) de bize A ve B dizilerinin global hizalama puanini

Verir.

bj-l bj
di-1 M(i_lzj_l) M(i_l:j)
a; M(.j-1) <—— M({.j)

Sekil 2.3. M(X, y) puan degerini
bulmak i¢in yapilabilecek olasi

li¢ gegis
Esitlik (2.5)’te goriilecegi gibi M(x, y) li¢ farkli gecise karsilik gelen puanlar
arasindan en biiyiglinii alir. Ayrica Sekil 2.3’de goriildiigli gibi bir alandan bir bagka
alana en fazla 3 farkli gecis yapilabilir. Eger M(x, y), (i, j) alanindan (i, j-1) alanina

dogru sola gecis i¢cin maksimum degere sahipse bu durumda B dizisinin b; eleman1 A
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dizisindeki bosluk (-) karakteriyle eslesmis yani A dizisinin j. pozisyonuna bosluk
eklenmis olur. Ayni sekilde eger M(x, y), (i, j) alanindan (i-1, j) alanina dogru yukari
yonlii gecis icin maksimum degere sahipse bu sefer de A dizisinin a; eleman1 B
dizisindeki bosluk karakteriyle karsilasir yani B dizisinin i. pozisyonuna bosluk
karakteri eklenmis olur. Ugiincii olas1 durum ise M(x, y)’nin hem sola hem de yukar1
yonlli ¢apraz gegisi icin maksimum degere sahip olmasidir ki bu durumda da A
dizisinin a; elemantyla B dizisinin bj elemanin1 eslesmis olur. NWA, M matrisindeki
tiim alanlarin puan degerlerini bu yolla hesaplar ve bu gegislerin yonleriyle birlikte

bu puanlari hizalama islemi bitinceye kadar bellekte tutar.

NWA artik son adimda M matrisinin sag alt kosesinde yer alan (n, m) noktasindaki
alandan baglayarak (0, 0) noktasina dogru 6nceki adimda olusturulan ge¢is oklarini
takip eder ve gapraz gegisler disindaki gegisler i¢in dizilerin uygun pozisyonlarina
bosluklar ekleyerek hizalama islemini tamamlar. Sekil 2.2°deki M matris tablosunda
verilen A = TCGV ve B = VTVCGVCV o6rnek gozlem degerleri icin bu iki dizinin
hizalanmasiyla birlikte nihai gegis yolu kirmiziyla gosterilmistir. Ayrica siyah ve
mavi oklar hesaplanan tiim alanlardaki gec¢is yollarii gostermektedir. Dizilerin
hizalama sonrasi birbirine gore pozisyonlart Sekil 2.4’te gosterildigi gibi olur ve

benzerlik puan degeri ise M(4, 8) = -4 olarak bulunur.
A - T - ¢ 6 - - WV

By V. T V C G v C v

Sekil 2.4. A ve B dizilerinin hizalama sonrasi
birbirine gore durumlari

NWA’nin iyi bir hizalama sonucu vermesi S;, Sy, Sz parametre degerlerinin uygun
araliklarda segilmesine baglidir. Dizilerin ulagsmasi istenen durum parametreleri
pozitif istenmeyen durumlar i¢in ise negatif degerler kullanilmalidir. Burada istenen
durum iki dizideki 6zdes elemanlarin ayni hizaya gelmesi oldugu icin eslesme
durumunu karsilayan S; parametresi pozitif deger almalidir. Benzer sekilde
eslesmeme durumuna karsilik gelen S, ile bosluk durumunu karsilayan S;
parametrelerine istenmeyen durumlar oldugu ic¢in negatif degerler verilmelidir.
Ayrica S ve Sz arasinda da bir denge bulunmaktadir. Eger Sy, S3’den ¢ok daha biiyiik

bir parametre degeri alirsa bu durumda algoritma kaydirma igin bosluk koymak
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yerine yanlis eslesmenin oldugu durumlart daha fazla tercih etmeye baslar. Bu da
algoritmanin hizalama etkisinin azalarak dizilerin baslangic durumlarina yakin
sonuglar elde etmesi anlamina gelir. Yine eger Ss, S;’den daha biiyiik bir parametre
degerine sahip olursa bu kez de algoritma yanlis eslestirmelerden sakinacak ve daha

fazla bosluk koymay1 tesvik edecektir.
2.2. Coklu Dizi Hizalama

Coklu dizi hizalama, ikiden daha fazla sayida dizinin birlikte hizalanmasi islemini
tanimlar. Sirayla n ve m uzunluklarina sahip iki farkli dizinin hizalanmasi
probleminde optimal ¢6ziim i¢in hesaplama karmasikligi O(nm) ile gosterilmektedir.
Bu gosterimi sadelestirmek amaciyla her iki dizi uzunlugunun ayni oldugu
varsayilirsa bu kez karmasiklik ifadesi O(n.n) = O(n?) olacaktir. Benzer sekilde iic
dizinin hizalanmas: isleminde bu karmagiklik O(7n®) iken doért dizinin
hizalanmasinda ise O(15n*) olur. Genellestirecek olursak n uzunluklu k adet dizinin
hizalanmasinda optimal ¢6ziimiin bulunmasi i¢in hesaplama karmagsiklig1
O((2%-1)n%) = O((2"n") olarak yazilir. Bu ifade literatiirde “NP-complete” olarak
gecen onemli zorluk derecesine sahip problem sinifina karsilik gelmektedir [51]. Bu
problemin dogrudan ikili hizalama algoritmalariyla ¢6ziimii dizi sayisindaki her bir
artigin Ussel olarak artan miktarda fazla zaman ve donanim kaynagini gerektirdigi
i¢in pratige uygulanmasi miimkiin olmamaktadir. Bu durum ¢oklu hizalamanin ikili
hizalamadan ayr1 bir problem olarak ele alinmasimi gerekli kilmistir. Bu sebeple
¢oklu dizi hizalama probleminin ¢oziimii i¢in bircok farkli yaklasim ortaya
konulmustur. Mevcut bu yaklasimlar kendi igerisinde tam kapsamli (exhaustive)

yaklagimlar ve sezgisel (heuristic) yaklagimlar olarak ikiye ayrilabilir.

Tam kapsamli hizalama yaklagiminda en optimal ¢oziimiin elde edilmesi i¢in tiim
karsilastirma olasiliklart degerlendirilir. Bu yontemin ilk 6rnekleri n sayidaki diziyi
ayni anda hizalamak amaciyla ikili dinamik hizalama algoritmalarini kullanmislardr.
Buradaki temel mantik karsilastirma matrisinin boyutunu dizi sayis1 kadar artirmak
ve bdylece bu algoritmalari ikili hizalamada oldugu gibi dogrudan uygulamaktir.
Ancak bu yontem daha énce de agiklanan O(n¥) hesaplama karmasikligi problemine
sahiptir. Daha sonra benzer bir yaklasimla ¢alisma siiresini azaltmak i¢in iki ayri
karsilastirma matrisinin kullanilmas: diisiiniilse de bu kez zamandan elde edilen

kazan¢ donanimdan kaybedilmis ve ayrica calisma siiresi i¢in istenilen sonug
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alinamamistir. Bu yaklagimla ilgili en 6nemli gelisme Lipman ve ark. nin hizalama
maliyetlerinin azaltilmasi i¢in SP (Sum of Pairs) puanlama teknigini kullanmalari
olmustur [52]. Bu yontemde n adet dizi i¢in ilk basta n(n-1)/2 miktarda dizi
ikililerinin maliyetleri hesaplanmis sonrasinda ise n boyutlu bir karsilastirma
matrisinde belirlenen bir {ist maliyet sinirina gore ¢oklu hizalamalarin yalnizca kisith
bir alanda optimal sekilde yapilmasi saglanmistir. SP puanlama teknigi daha sonra
birgok farkli hizalama yonteminde dizi benzerliklerinin 6lgiilmesinde kullanilmustir.
Tam kapsamli yaklasim igerisinde bir diger yontem dizi maliyetlerinin
belirlenmesinde aga¢ yapilarinin kullanilmasidir. Bu yontemde hizalanacak her dizi
yapisal iligkisine gore yapilandirilmis agac dallarinin u¢ kisimlarinda temsil edilir.
Burada iki dizi arasindaki hizalama maliyeti bu dizilerin bulunduklar1 dallar
arasindaki uzaklikla olgiilir. Bu sayede c¢oklu hizalamada maliyet etkinliginin

saglanmasi hedeflenir [52].

Sezgisel hizalama yaklagimi kesin yaklagimlara gore ¢ok daha kisa siirelerde
mantikli ve yeterli olabilecek sonuglar elde etmeyi amaglar. Boylece bu yaklagimi
benimseyen yontemler en optimal sonucu bulmayi garanti etmez fakat ¢alisma
sliresini azaltarak giiclii bir performans etkinligi sunar. En iyi bilinen sezgisel
hizalama yaklasimlarint kademeli (progressive) hizalama, yinelemeli (iterative)

hizalama, yaklasik (approximate) hizalama olarak siniflandirilabilir.

Kademeli hizalama dizilerin ayn1 anda degil belli bir 6ncelik sirasina gore agama
asama hizalanmas1 mantigina dayanmaktadir. Bunun i¢in ikili hizalama algoritmalari
kullanilarak diziler oncelikle kendi arasinda ikili olarak hizalanir. Sonra bu ikili
hizalamalarin her biri i¢in benzerlik dereceleri SP puanlama gibi puanlama teknikleri
yardimiyla hesaplanir. Bulunan bu puanlara goére bir hizalama klavuz agaci
olusturularak dizilerin ¢oklu hizalamaya katilma Oncelikleri belirlenir. Son olarak
birbirine benzerligi en yakin olandan baglayarak diziler adim adim ¢oklu hizalamaya
dahil edilir ve tiim diziler tamamlanana kadar bu islem devam eder. Bu yontem hizl
olmasimin yani sira optimal ¢ézliime yakin mantikli sonuglar elde etmeyi basarsa da

en bilyiik dezavantaji lokal hizalamalara takilmaya duyarli olmasidir [51].

Yinelemeli hizalama yaklasimi1 kademeli hizalamadaki lokal hizalama problemiyle
basa ¢ikmak icin hizalama isleminin tekrar edilmesi esasina dayanir. Bunun igin bu

yaklasimda oOncelikle tiim diziler kademeli hizalamadakine benzer sekilde coklu
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hizalanir. Ikinci olarak dizilerden biri ¢ikarilarak geriye kalan dizi profili bu ¢ikarilan
diziyle tekrar hizalanir. Bu islem sirayla tiim diziler i¢in ayr1 ayr1 yapilir ve bdylece
bir tekrar (iteration) tamamlanmis olur. Her tekrar sonunda elde edilen dizi profili bir
tekrar oncesindeki profille karsilastirilarak benzerlikleri kontrol edilir. Eger her iki
profil arasindaki benzerlik miktar:1 belli bir esik degerinin istiindeyse ya da basta
belirlenen bir tekrar st smirma ulasildiysa hizalama islemi durdurularak
tamamlanmis olur. Eger iki profil arasinda esik degerinden fazla bir fark varsa ve
maksimum tekrar sayisina ulagilmadiysa hizalama islemine bu kosullardan biri
saglanana kadar devam edilir. Bu hizalama yaklasimin ana avantaji kademeli
hizalamada oldugu gibi ¢ok fazla lokal hizalama sorunuyla karsilasmamasidir ancak

hizalamanin basaris1 biiyiik oranda ilk bastaki hizalama ¢6ziimiine baghdir.

Yaklasik hizalama stratejisi dizilerin belirlenen bir modele gore hizalanmasin
benimser. Burada belirlenen model secilen bir veya daha fazla diziyi icerebilecegi
gibi baska matematiksel modellerden de olusabilir. Bu yaklasimin en biiyilik avantaji
polinom siire igerisinde hizalama yaparak hizli sonu¢ verebilmesidir. Bu yaklasimda
yontemin basaris1 biiyiik dl¢iide belirlenen modele ve dizilerin bu modelle iliskisine
baglidir. Yaklasik hizalama stratejisini uygulayan algoritmalar arasinda en ¢ok
bilinenlerden biri merkez yildiz algoritmasidir. Bu algoritmanin olduk¢a kolay bir
uygulama tekniginin olmas1 kullanimin1 cazip hale getirmektedir. Tezin yonteminde

de yararlanilan bu algoritmanin isleyisi hakkinda detayl bilgi asagida verilmektedir.
2.2.1. Merkez yi1ldiz (Center star) algoritmasi

Merkez yildiz algoritmasi sezgisel bir ¢oklu dizi hizalama algoritmasidir. Yaklasik
hizalama yaklasimimi benimseyen bu algoritma en basit ifadeyle ¢oklu hizalamalar1
ikili hizalama seviyesine indirgeyen bir yontem sunar. Bu algoritma iki asamadan
olusmaktadir. Ilk asama tiim diziler igerisinden diger dizilerle en fazla benzerlige
sahip olan dizinin secilmesi islemidir. Secilen bu diziye yildiz dizisi ad1 verilir. Ikinci

asama ise geri kalan tiim dizilerin y1ldiz dizisine gére hizalanmasini igerir.

Hizalanan diziler arasindaki benzerliklerin puanlanabilmesi i¢in SP puanlama,
entropy puanlama ve tutarlilik (consistency) puanlama gibi farkli puanlama oSlgiitleri
gelistirilmistir. Bunlar arasinda en ¢ok kullanilan puanlama cesidi SP puanlama

yontemidir. SP puanlama tekniginin hizli ve etkili olmasinin yanmi sira kolay
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uygulanabilir olmasi1 bu teknigin popiiler olmasini saglayan baslica faktorler
arasindadir. Bununla birlikte merkez yildiz algoritmasinda bu puanlama yontemi
yogun olarak kullanilmaktadir. Bu yontemde benzerlik puani hesaplanmak istenen
hizali durumdaki bir dizi grubu i¢in SP puani her siitundaki gozlem degerlerinin ayri
ayr1 karsilastirilip puanlanmasiyla elde edilir. iki gézlem degerinin karsilastirilmasi
sirasinda dort farkli durum bulunabilir. Bunlar eslesme, yanlis eslesme, tek bosluk ve
¢ift bosluk durumlandir. Cift bosluk durumu ikiden fazla dizinin hizalanmasi
sonrasinda ¢ikabilecek bir durumdur ve bu karsilasma durumlari igin SP puanlamada
0 degeri verilir ve hesaplamada ihmal edilir. Ancak merkez yildiz algoritmasinda SP
puanlama yapilirken yalnizca iki dizi karsilagtirildigindan dolayr bu duruma
rastlanmaz. Diger karsilagtirma durumlarindan eslesme, yanlis eslesme ve tek bosluk
durumlart i¢in genellikle sirasiyla 1, -1, -2 degerleri ¢ok¢a kullanilmaktadir. Tiim
stitunlarin puan degerleri bulunduktan sonra bunlarin tamaminin toplanmasiyla

hizalamanin toplam puan degeri elde edilir.

Merkez yildiz algoritmasinin her iki asamasinda da Needleman-Wunsch algoritmasi
kullanilmaktadir. Birinci asamada tiim diziler kendi arasinda her dizi diger tiim
dizilerle eslesecek sekilde n(n-1)/2 adet ikili hizalanir. Sonrasinda bu hizalamalarin
ayr1 ayr1 SP puanlari hesaplanir. Her dizi igin diger tim dizilerle yapmis oldugu (n-1)
tane hizalamanin SP puanlart toplanarak o dizinin toplam benzerlik puan1 bulunur.
En son bulunan toplam puanlardan en yiiksek degere sahip olan dizi yildiz dizi olarak

secilerek birinci asama tamamlanmis olur.

Ornek olarak verilen A:(GGTCC), B:(TGCVC), C:(TTGCV), D:(VTGGC) dizileri
icin birinci agamanin ikili hizalamalar1 sonrasindaki pozisyonlar1 ve benzerlik

puanlar Sekil 2.5’te gosterilmistir.

A: G G T c C A: G G T C C A: G G T C C
| | | |
B: T G C v C cC: T T G C v D: V T G G C
1 +1 1 -1 +1 1 1 -1 +1 -1 1 -1 1 1 +1
SP: -1 SP: -3 SP: -3
B: - T G cC Vv C B: - T G c Vv C C: T T G c v
| ﬁ | . | ﬁ [ . . |
cC: T T G c Vv - D: Vv T G - G C D: VvV T G G C
22+ +#1 o+l +1 -2 22 0+l +#1 -2 -1 +1 -1 1+l -1 -1
SP: 0 SP: -2 SP: -1

Sekil 2.5. Merkez yildiz algoritmasinin birinci asamasindaki ikili hizalama sonras1 A,
B, C, D dizilerinin puan durumu
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Hizalama sonrasi elde edilen SP degerleri toplanarak A, B, C, D dizilerinin her biri
i¢in toplam puan degerleri Esitlik (2.6)’daki gibi bulunur ve B dizisi en yiliksek SP

degerine sahip oldugu i¢in yildiz dizisi olarak segilir.
SProtal(A) = SP(A,B) + SP(A,C) + SP(A,D) => SProta(A)=(-1)+(-3)+(-3)= -7

SProtal(B) = SP(A,B) + SP(B,C) + SP(B,D) => SProtai(B)=(-1)+0+(-2)= -3
(2.6)
SPoti(C) = SP(A,C) + SP(B,C) + SP(C,D) => SProtai(C)=(-3)+0+(-1)= -4

SProwi(D) = SP(A,D) + SP(B,D) + SP(C,D)=>SProa(D)=(-3)+(-2)+(-1)= -6

Ikinci asamada belirlenen yildiz dizisi ile geriye kalan tiim diziler sirayla tekrar
hizalanarak ¢oklu hizalamaya dahil edilir. Ancak bu asamada hizalama yapilirken
6zel bir durumu s6z konusudur. Bu 6zel durum yildiz diziyle siradaki dizi ikili olarak
normal hizalanirken yildiz dizide bir bosluk eklenmesi gerektiginde ortaya ¢ikar. Bu
noktada eklenmesi gereken bosluk sadece yildiz dizisinin ilgili pozisyonuna degil
ayni zamanda o ana kadar hizalanmig tiim dizilerin de ayni pozisyonlarina bosluk
eklenir. Bu kurala “Bir kere bir bosluk devamli bir bosluk™ prensibi de denilmektedir
[53]. Boylece o zamana kadar hizalanmis dizilerin hizali pozisyonlari korunmus olur.
Yildiz diziyle hizalanan siradaki diziye bir bosluk eklenmesi gerektiginde ise normal
ikili hizalamada oldugu gibi sadece o diziye eklenir. Sekil 2.6’da A, B, C, D
dizilerinin merkez yildiz algoritmasiyla hizalamasinin ikinci asamadaki adimlar1 ve

hizalama sonucu gosterilmistir.

A: G G T C ¢ AA - G G T C C A: - G G T C C

[ A = [ R R ey Lt
B T G C V C B - T G C V C B - T G C V C
[ I
¢ T T G C V - ¢ T T G C V -
I
DDV T G - G C

Sekil 2.6. A, B, C, D dizilerinin merkez y1ldiz hizalamasindaki ikinci agama adimlari
ve hizalanmis son durumlari

Yukaridaki ornekte dikkat edilirse 6nce yildiz segilen B dizisiyle siradaki A dizisi
normal bir sekilde ikili hizalanmistir. Sonrasinda siradaki C dizisi yildiz diziyle
hizalanirken Sekil 2.6’da kirmiziyla gosterilen ve yildiz dizisinde kaydirma yapmak
icin gerekli olan bosluklar hem B hem de A dizilerine eklenmistir. Boylece A

dizisindeki ilk hizalama pozisyonlar1 bu sayede korunmustur. Diger yandan C

23



dizisinde kaydirma yapmak i¢in gereken bosluk ise sadece bu diziye eklenerek ii¢
dizinin hizalanmasi tamamlanmistir. Son olarak D dizisi de C dizisine benzer sekilde

yildiz dizisiyle hizalanarak ¢oklu hizalama tamamlanmis olur.
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3. MARKOV MODELLERI

Adin1 Rus Matematik¢i Andrey Andreyevich Markov’dan alan Markov yontemi
zaman igerisinde olusan ve her biri sistemin bir t anindaki ¢iktisina karsilik gelen
siralt gozlem degerlerinin iliskisini tanimlamak i¢in bize stokastik bir model sunar.
Bu yontem modellenecek veri kiimesindeki ardisik gézlem degerlerinin birbirinden
tamamen bagimsiz olmadigini farzederek onlarin olasiliksal bir siire¢ igerisinde
meydana geldigini kabul eder [54]. Burada bir veri dizisi i¢in her gbzlem degerinin
yalnizca kendinden bir dnceki gozlem degerine gore belirlendigi ancak daha dnceki
gbzlem degerlerinin bir etkisinin olmadigi varsayimi temel alinir. Buna siirecin
Markov o&zelligi denildigi gibi bir durumun kendinden daha onceki durumlar
hatirlamamas1 nedeniyle hafizasizlik 0Ozelligi olarak da adlandirilmaktadir.
Dolayistyla her gozlem degeri kendinden bir sonraki gozlem degerini belirleyen
bilgiye sahip olacak sekilde tipki bir zincirin bagimsiz halkalart gibi ikili
baglantilarla birbirine baglanirlar. Bu yiizden sayilabilen durum elemanlarindan
olusan kesikli durumlu siireglere ayn1 zamanda Markov zincirleri ad1 verilmistir. Ote
yandan sayillamayan durum elemanlarindan olusan Markov siireglerine ise siirekli

durumlu Markov siireci denilmektedir [55].

Markov modellerinde bir veri dizisinin gozlem degerleri birbirine bagli durum
yapilart ve bunlar arasindaki olasilik fonksiyonlariyla iliskilendirilir. Buna gore
modeldeki her gézlem durumu Esitlik (3.1)’de gosterildigi gibi yalnizca kendinden

onceki duruma baglidir.

P(qt+1: S; | 9= Sixdpy = Skoe) = P(qu: Sj | q,=Si) (3.1)

Burada S;, N tane sonlu elemandan olusan bir S={Si, S;, Ss, ... , S} durum
kiimesinin i. durumunu ve q; ise bir t aninda bulunulan durumu (q; = S;) temsil

etmektedir. Ayrica P(qy), t aninda q; durumunun gergeklesme olasiligini ifade eder.

P(qr), t anindaki Si durumundan t+1 aninda bulunan S; durumuna gecis olasilik
degerini bize vermektedir ve a; ile gosterilir. Gegis olasilik degerleri
Esitlik (3.2)’deki gibi hesaplanmaktadir;
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le((:lz;r;ll(qi(:si and qﬁ—l :Sj) (3 2)
P 123;11(61{( =)

a;=P(q,, =Si+119,=S;) =

Burada ajj olasilik degeri model iizerinde S; durumundan S; durumuna gegis sayisinin
S;j durumundan diger tiim durumlara yapilan toplam gegis sayisina boliinmesiyle elde
edilir. Sekil 3.1°de verilen ii¢ durumlu bir Markov zincir yapist i¢in 6rnek diyagram

tizerinde durumlar arasi gegisler gosterilmistir.

Sekil 3.1. U¢ durumlu Markov zincirinde durumlar arasi
gecisleri ve baslangig olasiliklarii gosteren 6rnek model
diyagrami

Diyagramdaki her diigiim bir durumu, durumlar birbirine baglayan tek yonlii oklar
ise gegisleri temsil eder. Durumlar arasindaki gecis olasiliklar a;j ile gosterilirken n
ise bulundugu durumun baslangi¢ olasilik degerini belirtmektedir. Dikkat edilirse ti¢
durumlu bu modelde her durum igin toplamda {i¢ gegis bulunmaktadir. S; igin bu
durumdan S;, Sy, Sz durumlarina gegis olasiliklari sirasiyla a1, ai, a13 degerlerinden
olusurken; S, i¢in Si, Sy, S; durumlarina gegis olasiliklar1 sirasiyla as;, a, azs
degerlerinden; S; igin ise Sy, Sy, Sz durumlarina gegis olasiliklari sirasiyla ag;, as, ve
az3 degerlerinden olugsmaktadir. Yalnizca 0 veya pozitif bir degere sahip olabilen
gecis olasiliklart i¢in ayni durumdan ¢ikan tiim olasilik degerlerinin toplami
Esitlik (3.3)’de gosterildigi gibi 1’e esit olmalidir.

ZJN: 1a;=1 ve a;; >0 (3.3)
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Benzer sekilde N durumlu bir modelde baslangic olasiliklarinin  toplami

Esitlik (3.4)’de belirtildigi gibi 1’ e esit olmalidur.
YL m =1 vem; = P(q,=S)) (3.4)

Modellenmesi istenen M adet veri dizisi i¢in her durumun baslangi¢ olasiliklar1 bu
dizilerden kag¢ tanesinde ilk gozlem degerinin ilgili durumdan basladigi sayilarak
elde edilen degerlerin toplam dizi sayisina boliinmesiyle Esitlik (3.5)’teki gibi

hesaplanir.

1 @ =S

Y M

(3.5)

Markov modellerinin bir béliimiinde durumlar dogrudan gézlemlenebilir olmasina
karsin Markov modellerinin tiimii i¢in ayni sey sOylenemez. Durumlarin dogrudan
gozlemlenemedigi yapidaki verilerin modellenmesi i¢in SMM (Sakli Markov Model)

leri gelistirilmistir. Bu boliimiin devaminda SMM’ler hakkinda bilgi verilmektedir.
3.1. Sakh Markov Modeli

Markov modellerinin 6zellesmis bir bi¢imi olan Sakli Markov Modelleri’nde bir t
aninda lizerinde olunan durum bilinmemektedir. Bunun yerine yalnizca sistemin
ciktilar1 gozlem degerleri olarak izlenebilir. Bir bagka deyisle SMM’de bir gozlem
degerinin hangi duruma karsilik geldigini Klasik Markov modellerinde oldugu gibi
sadece gozlem degerlerine bakarak dogrudan anlamak miimkiin degildir. Ciinki
SMM’de ayni durum yapisinda farkli gozlem degerleri goriilebilir (Sekil 3.2).
Dolayisiyla SMM’lerde ayni gozlem dizisini karsilayan birden farkli durum dizileri

bulunabilir.

Kesikli yapidaki bir Sakli Markov Modeli asagidaki yedi maddeyle ifade edilebilir:

e Modelde kullanilan farkli durumlarin kiimesi ve modeldeki toplam durum sayist;
S={S1,Ss ...,Sn}, s(S) =N

e Farkli gozlem (¢ikt1) degiskenlerinin kiimesi ve toplam degisken sayist;
V ={vi, Vs, ..., Vm} S(V) =M

e Bir T siireci boyunca gergeklesen ardisik durumlar dizisi;

Q=01 02...qr=>q€SveteT
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e Bir T siirecinde izlenen gézlem elemanlar: dizisi;
0=010p..0r=>0=Vk;0<k<M;KEZ";tET

e Baslangi¢ durum olasiliklarinin kiimesi;
H={m|0<i<N,i€Zven=P(q=S)}

e Gegis olasiliklar1 dagilimi;
A = {ajj| aj = P(qu1 = Sj| gt = Si) ve 0< i, j < N; i, j € Z"}

e Durumlarda salinan gézlem olasiliklar1 kiimesi;

B = {b;(K) | bj(k) =P(0¢ = Vi | q: = S) ve 0< k< M; k€ Z* }

- [ — 02 |}

N \__/

Sekil 3.2. Ornek bir SMM modelinde durumlar arasi
gecisler ve gozlem degerlerinin durumlarla iliskisi

Bir SMM vyapisi, A = (A, B, m) genel ifadesi ile gosterilebilir. Burada A, gegis
olasiliklarini; B, varilan durumlardan salinan gozlem olasiliklarini ve m ise baslangi¢

olasiliklarini temsil etmektedir.

SMM’nin ¢6ziim aradig1 ii¢ temel problem vardir. Bunlar;

1. Bir gozlem dizisini gergekleyecek en yliksek olasilikli durum dizisinin elde
edilmesi,

2. Modelde bir gozlem dizisi i¢in gergeklesme olasiliginin hesaplanmast,

3. Bir egitim veri kiimesi araciliflyla model parametrelerinin egitilmesi

problemleridir.
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Bu problemlerden ilkinin ¢oziimiinde Viterbi algoritmasi, ikinci problem igin
Forward algoritmasi, tglincii problemin ¢6ziimii i¢inse Forward-Backward
algoritmasi, Expectation Maximization ya da Baum-Welch algoritmasi ile birlikte
genellikle kullanilmaktadir [3]. Tezde birinci probleme ¢6ziim bulunmaya ¢alisildig

i¢in iKinci ve li¢lincii problemin ¢oziimiine fazla deginilmeyecektir.

En yiiksek olasilikli durum dizisinin elde edilmesi probleminde T siiresi boyunca bir
O = 01 02 03... o1 gozlem dizisinin goriilebilmesi i¢in en yiiksek olasiliga sahip Q =
01 02 Q3... qr durum dizisinin ve bu dizinin ger¢eklesme olasiliginin bulunmasi
hedeflenir. Bu olasilik degeri Viterbi algoritmasi kullanilarak ve kosullu olasilik
formiilii P(O | A) yardimiyla elde edilir [56]. Bunun icin belli bir duruma kadar
hesaplanan olasilik degerlerinin tutulmasi1 amaciyla &:(i) olarak gosterilen bir ara
degisken tanimlanir. Bundan sonra bir gozlem elemaninin kismi olasilik degerini
bulmak i¢in gézlem dizisinde bulunmasi istenen gézlem elemanina ulasincaya kadar
izlenen yollarin olasiliklar1 ile bu yollar boyunca durumlardan salinan gozlem
elemanlarinin salinma olasilik degerleri 6z tekrarli (recursive) bir sekilde c¢arpilir.
Burada kismi olasiliklarin hesaplanmasinda iki durum mevcuttur. Bunlardan birincisi
t = 1 anindaki olasilik degeridir ki bu noktada gozlenen bir yol olmadigi igin &(i)
degeri 1’e esittir ve bu ylizden sadece baslangi¢ olasilik degeri ile gézlem elemaninin

olasilik degerleri carpilarak Esitlik (3.6)’daki gibi hesaplama yapilir.
8 1(1) = nibi(Ol) (36)

t >1 kosulunu saglayan ikinci durumda ise daha once gézlenen bir yol bulundugu
icin dt.1(1) degeri de ¢arpimlara dahil edilerek Esitlik (3.7)’deki gibi olasilik degerleri

hesaplanarak maksimum olasilik degeri alinir.
St(J) = maxi(St-l(i)aij)bj(Ot) (37)

N uzunlugundaki bir gézlem dizisinin son goézlem degerinin olasilik degeri &+(i)
Esitlik (3.8)’deki gibi hesaplandiginda bu dizideki tiim gézlem degerleri i¢in goriilme

olasilig1 bulunmus olur.

P(O | A) = max(51(i)) (3.8)
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Ikinci problemin ¢dziimiinde kullanilan Forward algoritmasinin  Viterbi
algoritmasindan tek farki belli bir gézlem degerine kadar olan Onceki yollarin
olasiliklarin1 hesaplarken maksimum olan1 segmek yerine bu muhtemel yollarin

olasilik degerleri i¢in tiimiiniin toplamin1 almasidir.

Biyoinformatikte ve zaman serileri 6zelligi gosteren verilerin modellenmesinde
¢okea kullanilan ve SMM’nin 6zel bir uzantisi durumundaki Profile Hidden Markov
Model (PHMM)’ler tez yonteminde de kullamilmistir. Bir sonraki bdliimde
PHMM’lerin yapisi ve Viterbi algoritmasinin bu modele uygulanmasi hakkinda bilgi

verilmektedir.
3.2. Profile Hidden Markov Model

Coklu dizilerin modellenmesinde diger SMM’lere gore daha avantajli bir yontem
olarak Profile Hidden Markov Modeli ilk defa Krogh ve ark. tarafindan onerilmistir.
PHMM c¢ok sayidaki dizilerin bir ortak diziden tiiredigi varsayimina dayanarak bu
ata diziyi elde etmeyi amaglayan bir yaklasima sahiptir. PHMM’nin SMM’den en
onemli farki PHMM’nin durumlar1 arasindaki gegislerin her zaman ileri yonli
olmasidir, geriye gidis yoktur. Bu yiizden PHMM deki diziler gozlem elemanlarinin
sirasina bagimlidirlar. Bu durum PHMM’nin SMM’den farkli olarak bir baslangi¢ ve
bir de bitis durumlarina sahip olmasinin da nedenini olusturur. Ayrica PHMM’de her
adim i¢in Gi¢ farkli durum yapist bulunmaktadir. Bunlar ekleme, esleme ve silme
durumlaridir. Bu durumlar1 temsil eden diyagram gosterimleri Sekil 3.3°de

verilmistir.

Esleme (Match) Durumu

Ekleme (Insert) Durumu

Silme (Delete) Durumu

Sekil 3.3. PHMM deki farkl tiirdeki durumlarin

sekilsel gosterimleri
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Esleme durumu hizalanmis dizilerin belli bir kritere gore segilen siitunlardaki gézlem
elemanlari i¢in kullanilir ve her durumda yalnizca bir gézlem elemant bu duruma
karsilik gelebilir. Ekleme durumu esleme durumunun disindaki siitunlarda bulunan
gbzlem elemanlari i¢in gereklidir. Silme durumu ise esleme durumunda herhangi bir
gozlem degerinin gelmemesini yani bosluk (-) degerini almasii ifade eder. Bu
durumda herhangi bir ¢ikti gdzlenmez ancak diger durumlara gecis yapmaya izin

verir. Sekil 3.4’de HMM’nin durum yapisini1 gésteren bir diyagram verilmistir.

%
%,
%,
A,
<

<

Mo M, > M; = Mgnp

Sekil 3.4. PHMM’deki durum yapilar1 ve bunlar arasindaki gegisler

Kullanilacak PHMM modelini tasarlarken ilk karar verilmesi gereken parametre
modelin uzunlugudur. Burada esleme durumlarinin sayis1 ayn1 zamanda bize modelin
uzunlugunu verir. Ciinkii PHMM’de esleme durumlar1 arasindaki gecisler baslangic
durumu (Mp) ile baslar ve bitis durumu (Mgqg) ile sonlanacak bigimde tek yonlii
olarak ilerler. Esleme durumlarinin sayisimi belirlerken oncelikle modellenmesi

istenen hizalanmis diziler Sekil 3.5°de gosterildigi gibi alt alta satirlar halinde yazilir.

- 6 6 T C CcC- G G T C C
[ I [ |

- T 6 ¢ VvV ¢ - T G C - ¢C
[ R A I R R | |

T T ¢ ¢ VvV - - T G C - -
[ [ A I R R I |

v T ¢6 - G ¢ VvV T G - - C
2 4 4 3 4 31 4 4 3 1 3

Sekil 3.5. PHMM’de esleme durum sayisi igin dizi
stitunlariin 6rnek bir goriintiisii
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Sonrasinda her dizinin ayni1 pozisyonundaki gozlem degerlerini igeren siitunlar ayri
ayr1 degerlendirilir. Daha Once belirlenen bir esik degerine gore bu siitunlardan az
sayida bosluk degeri igerenler esleme durumu olarak kabul edilir. Farkli degerler
alabilmesine karsin genellikle 0,5 bosluk oran degeri esik degeri olarak
kullanilmaktadir. Sekil 3.5’de 0,5 esik degerine gore soldan 7. ve 11. siitundaki
bosluk sayilari ikiden az oldugu igin esleme durumlarina dahil edilmez ve bu

stitundaki gozlem degerleri ekleme durumlarinda kullanilirlar.

Durum yapilari olusturulduktan sonra modellenecek dizilerin PHMM’ye egitim
verisi olarak verilip modele dgretilmesi gerekmektedir. Bu asamada her dizi i¢in
gozlem elemanlart sirayla modelin ilgili durum yapisindaki olasilik hesabina dahil
edilerek tiim durumlarin olasilik degerleri glincellenir ve bu islem dizilerin tamami
modele aktarilana kadar devam eder. PHMM’de bu islem yapilirken Esitlik (3.9) ve
Esitlik (3.10)’da formiilleri verilen iki ayr1 olasilik hesaplamasi kullanilir (Durbin,
1998).

Aji

aij=2j,—/§ij, (3.9)
Ei X

005 (3.10)

Esitlik (3.9)’da i durumundan j durumuna gegis olasilig1 hesaplanmaktadir. Burada
ajj geeis olasilik degerini, Ajj, 1 durumundan j durumuna yapilan gegis sayisini, j'
gosterimi ise 1 durumundan kendisine gecis yapilabilen muhtemel tiim durumlarn
temsil etmektedir. Boylece i durumundan j durumuna yapilan gegislerin sayist, i
durumundan yapilan toplam gecis sayisina boliinerek gecis olasilik degeri bulunmus
olur. Esitlik (3.10)’da x gozlem degerinin i durumundaki c¢ikti olasilik degeri
hesaplanir. Burada Ei(x), x gozlem degerinin i durumundan goriilme sayisina,

Y E; (x") ifadesi ise i durumunda gergeklesen toplam gozlem sayisini karsilik gelir.

PHMM’de N adet durum igin gegis olasilik degerlerinin tutulmasi ve boylece
gereksiz tekrarli hesaplamalarin yapilmasini 6nlemek amaciyla N x N boyutlu bir
durum matrisi kullanilir. ilk satir ve siitununda durum isimlerinin yer aldig1 bu matris

tizerinde olasilik degerleri dinamik olarak hesaplanarak saklanir.
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Durumlarda gecis ve gozlem olasilik degerleri hesaplanip modele 6gretildikten sonra
belli bir gézlem siralisina karsilik gelen en yiiksek olasiliga sahip durumu bulmak
icin Viterbi algoritmas1 kullanilir. Viterbi algoritmasinin  PHMM’de nasil

uygulandig1 sonraki boliimde anlatilmaktadir.
3.2.1. PHMM’de Viterbi algoritmasi

Viterbi algoritmasi, bir veri modeli iizerinde belli bir ¢iktiya karsilik gelen farkli
durum dizilerinin igerdigi yollar arasindan en yiiksek olasiliga sahip olani bulmayi
amaglayan bir ¢6ziimleme algoritmasidir [57]. Genel olasilik denklemleri
Bolim 3.1°de verilmis olan Viterbi algoritmasinin PHMM’de ii¢ farkli tiirdeki durum

yapist i¢in uygulama adimlar1 Esitlik (3.11)’de gosterilmistir:

6Mi-l (t-1 )aMi-l M;
O ® =CwMm; (o)max 611.1 (t- 1)ali—1 M;
6Di-1 (t- 1)aDi—l M

O, (t_ 1 )aMi I;
Sli (t) :eli (Ot)max 61i (t' 1 )EIIi L (3 . 11)

Op, (t' I )aDi ¢

8Mi-l © aM;.; D;
8Di (t)=max 81]’-1 ® a1, Dy
SDi_l (t) aDi_lDi

Burada 3y, (t), t anindaki M; eslesme durumuyla biten en yiiksek olasilikli yolu ve
olasilik degerini gostermektedir. Benzer sekilde 6,(t), t anindaki I ekleme
durumuyla biten en yiiksek olasilikl1 yolu ve olasilik degerini; op, (t) ise t anindaki D;

silme durumuyla biten en yiiksek olasilikli yolu ve olasilik degerini gostermektedir.

PHMM’de Viterbi algoritmasi uygulanirken t = 1 igin baslangi¢ durumunun (Mo)
olasilik degeri 1 alinir. Bu PHMM nin tek yonlii model yapisindan dolayr her zaman
yalnizca bir baslangi¢ ve bir bitis durumuna sahip olmasindan ileri gelmektedir.
Dolayistyla & baglangig¢ olasilik degeri PHMM de sadece baslangi¢c durumu My igin 1
olarak diger durumlar i¢in 0 kabul edilir. t > 1 i¢in Esitlik (3.11) 6z yinelemeli bir
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sekilde uygulanarak tiim yollar i¢in olasilik degerleri ¢ikarilir ve maksimum olasilik

degerine sahip olan yol segilerek sonug elde edilir.
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4. VERI VE YONTEM

Tezin Onceki bolimlerinde yontemde yararlanilan algoritmalar ve yaklagimlar
tanitilarak detayli bir sekilde ele alinmisti. Bu boliimde oncelikle kullanilan veri
kiimesi ve 6zellikleri hakkinda bilgiler verilmekte sonrasinda ise kullanilan yontemin

uygulama asamalar1 anlatilmaktadir.
4.1. Veri

Tez yonteminin ger¢eklenmesi amaciyla yapilan testlerde Weeplaces veri kiimesi
kullanilmistir. Weeplaces; Facebook Places, Foursquare ve Gowalla gibi diger
konum bazli sosyal ag servislerinin uygulama API’lerine entegre edilerek kullanici
aktivitelerinin gorsellestirilmesini amaglayan g¢evrimigi bir platformdur. Bu veri
kiimesi 15.799 kullanici tarafindan 971.309 konum tizerinden olusturulmus ve 200 i
askin farkli seviyedeki kategoriler altinda etiketlenmis 7.658.368 rezervasyon kayit
verisine sahiptir. Her kayit satir1 7 farkli siituna ayrilmis 6zellik bilgisine sahiptir.
Ozellikler kullanic1 ad1 (userid), mekan adi (placeid), rezervasyon zamani (datetime),
rezervasyon yerinin enlemi (lat), rezervasyon yerinin boylami (lon), rezervasyon
yerinin bulundugu sehir (city) ve rezervasyonun kategorisi (category) bilgilerinden
olugmaktadir. Weeplaces veri kiimesindeki kayit satirlarinin 6rnek ekran goriintiisii

Sekil 4.1°de verilmistir.

" 7] Weeplace checki ns\_

userid placeid datetime lat lon city category
joselin-mane apple-store-boylston-street-boston 2009-08-13T18:58:36 42.348821 -71.082369 Boston Shops:Technology
ryan-romero thai-select-new-york 2009-08-13T18:58:44 40.754769 -73.9948% New York Food:Thai
jennifer-newell noodles-company-pearl-boulder 2009-08-13T18:59:08 40.021828 -105.258939 Boulder
craig-villamor roli-roti-san-francisco 2009-08-13T18:59:57 37.7955 -122.3937 San Franci: Food:Food Truck / Street Food
joselin-mane hynes-convention-center-boston 2009-08-13T19:00:23 42.3474120215 -71.0840320587 Boston Home / Work / Other:Convention Center
joselin-mane prudential-center-tower-boston 2009-08-13T19:00:58 42.3471424212 -71.0825300217 Boston Home / Work / Other:Corporate / Office
andrew-cafourek  bryant-park-new-york 2009-08-13T19:01:44 40.7537591455 -73.9836072922 New York Parks & Outdoors:Plaza / Square
joselin-mane shops-at-prudential-center-boston 2009-08-13T19:02:02 42.3472375744 -71.0813498497 Boston Shops:Mall
sanjay-kairam parc-palo-alto-research-center-palo-alto 2009-08-13T19:03:07 37.402483 -122.147372 Palo Alto Heme / Work / Other:Corporate / Office
nick-cupo duboce-park-cafe-san-francisca 2009-08-13T19:04:32 37.7693 -122.431 San Francis Food:Coffee Shop
benjamin-kudria  mexico-au-parc-san-francisco 2009-08-13T19:05:20 37.7821798958 -122.393586785 San Francis Food:Burritos
drew-christien hrp-new-york 2009-08-13T19:05:41 40.7236 -74.008 New York
powen-shiah la-colombe-torrefaction-philadelphia 2009-08-13T19:06:00 39.9507280407 -75.1722550392 Philadelphi Food:Coffee Shop
patrick-haneyd starbucks-new-york 2009-08-13T19:06:42 40.7416496 -73.9902791 New York Food:Coffee Shop

Sekil 4.1. Weeplaces veri kiimesinden rezervasyon kayitlarini gosteren Srnek bir
ekran goriintiisii

Uygulama siirelerinin fazla olmasi ve ¢ok biiylik verilerin yonetimindeki zorluklar

sebebiyle deneysel testler Weeplaces veri kiimesinin ilk 1.000.000 kayit verisi
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tizerinde yapilmistir. Ayrica kullanict davranig ve rutinlerinin  giiniin farkli
zamanlarina gore degisiklik gostermesi nedeniyle bu kayitlar giiniin belli saat
araliklarina goére ayrilarak 6 ayri alt veri kiimesi elde edilmistir. Bu veri kiimeleri bir
glinliik zaman periyodu icerisindeki 00:00-08:00, 08:00-12:00, 12:00-14:00, 14:00—
18:00, 18:00-20:00, 20:00-24:00 saat dilimlerini karsilayan rezervasyon kayitlarimi
icerecek sekilde olusturuldu. Olusturulan tiim veri kiimelerinde rezervasyonlar 10
farkl1 kategoriden birine ait olup her kullanicinin rezervasyon sayist 100 olarak
belirlenmistir. Bunun igin her kullanicinin sadece o veri kiimesindeki zamana gore
ilk 100 kayit verisi alinmistir. Yontemin veri onislemi adiminda gergeklestirilen bu
islemi bir sonraki boélimde anlatilmaktadir. Bu veri kiimesinin sayisal ozellikler

Tablo 4.1°de gosterilmektedir.

Tablo 4.1. Testlerde kullanilan veri kiimelerinin toplam kayit ve
kullanict sayilar

Veri Kiimesi Kullanici Sayis1 | Kayit sayisi (check-in)
w_00-08 822 82200
w_08-12 195 19500
w_12-14 177 17700
w_14-18 666 66600
w_18-20 359 35900
w_20-24 716 71600

4.2. Yontem

Yontemin amaci kullanicilarin bir sonraki rezervasyon tercihinin hangi kategoriye ait
olacagini tahmin etmektir. Tez yOnteminin uygulama agamalar1 ve algoritma

yapisinin ornek gosterimi Sekil 4.2°de verilmistir.

Yontemin uygulanmasi igin tasarlanan uygulamanin altt adet ana girdisi

bulunmaktadir. Bunlar;

o Kullanicilarin sirali rezervasyon verileri (V),
e ikili dizi hizalama islemindeki sirasiyla eslesme, yanlis eslesme ve bosluk

durumlarina karsilik gelen karsilastirma puan parametreleri (s, s2, s3),
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e Sonraki kategori degeri tahmin edilecek olan test kullanicisinin tercih dizisi (td),

e Test kullanict dizisinin modele 6gretilmesi i¢in verilen pargasini igeren egitim
yiizde oran1 (ey),

e Modelleme igin segilen maksimum kullanici sayisi (KS),

e Test kullanicisinin sonraki tercihini tahmin etmek i¢in kullanilan son tercih sayzsi,

(ts) degerleridir.

Algorithm Yontem

1: function KULLANICISONRAKITERCIHTAEMINI(V, 5(s1, 52, 53), td, ey, ks, ts)
F = VeriOnislem (V)

K = KullaniciSegimi (F, S, 1d, ey, ks)

H= CokluHizalama (K, 8)

M = PSMModelleme (H)

T = TercihTahmini (M, td, ts)

return T

i IO = T W N PR

Sekil 4.2. Yontem agamalarinin genel algoritma gdsterimi
Kullanilan yontem bes temel asamadan olusmaktadir:

1- Veri Onislemi: Bu asamada kullanilan verinin uygulanacak yéntem igin en uygun
hale getirilmesi amaglanmaktadir. Bu asama kendi igerisinde ii¢ adimdan
olusmaktadir.

a- Veri temizleme ve restorasyon: Bu adimda ilk basta Weeplaces veri kiimesindeki
her rezervasyon kaydinin kategori bilgisine sahip olup olmadigi kontrol edilir.
Kategori bilgisi bulunmayan kayitlarin test sonuglar1 igin dogruluklarin
degerlendirilmesi miimkiin olamayacag igin oncelikle bu kayitlar temizlenir. Ikinci
olarak kayitlardan bazi 6zellik bilgileri kaybolmus veya farkli bicimlerde yazilmis
olanlar kurtarilmaya ¢alisilarak kullanilabilecek ortak bir forma dondistiiriliir.

b- Kategori organizasyonu: Burada farkli isme sahip fakat ayni igerikteki
kategorilerin tek bir kategori etiketi altinda birlestirilmesi islemi yapilir. Ayrica ayni
iist kategorinin altinda yer alip farkli seviyelerde farkli alt kategorilere ait olan tim
kayitlar sadece tek bir 1iist kategori altinda Dbirlestirilerek tek seviyede
kategorilendirilir. Bu islem sonucunda (Home/Work/Other, Arts & Entertainment,
Food, Travel, Parks & Outdoors, Nightlife, Shops, College & Education, Great

Outdoors, Colleges & Universities) 10 kategori altinda tiim kayitlar etiketlenmistir.
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¢c- Siralama: Onislemin bu béliimiinde her kullanicinin rezervasyon kayitlari giiniin
belli periyotlarina gore filtrelenerek 6 farkli alt veri kiimesi olusturulur ve her bir veri
kiimelerindeki kullanici kayitlar1 kronolojik olarak siralanir. Daha sonra siralanmig
rezervasyon kayitlarinin ilk 100 tanesi i¢in sadece kategori degerleri ¢ekilerek ayni
sirayla tek bir satirda birlestirilir. Boylece her satir farkli bir kullaniciya ait olan ve
esit sayidaki kategori gézlem degerlerinden olusan kullanici dizileri elde edilir. Bu
islem 6 ayr1 veri kiimesi igin gergeklestirilir.

2- Kullanici Secimi: Bu asamada model i¢in test kullanicisina en benzer belli
sayidaki kullanicilarin segilmesi hedeflenir. Bu amagla once tiim kullanict dizileri
test kullanicistyla ayri ayri ikili hizalanarak her bir kullanici ile test kullanici
arasindaki hizalamanin benzerlik puanlari hesaplanir. Ardindan bu diziler sahip
olduklar1 puanlara gore en yiiksekten en diisiige dogru siralanirlar. En yiiksek puanh
diziden baslayarak belirlenen maksimum kullanici sayist (ks) parametre degeri kadar
kullanict dizisi segilir. Diger taraftan test kullanici dizisi, egitim yiizdesi (ey)
parametresine gore iki parcaya bdliiniir. Bu parametre degerinin yiizdelik kismini
olusturan dizinin ilk pargasi se¢ilen kullanici dizilerinin listesine eklenir. Test
kullanici dizisinin geriye kalan ve ayn1 zamanda test kullanicisinin en son tercihlerini
iceren diger ikinci pargasi ise test sonuglarinin dogrulugunu karsilagtirmak igin
kullanilir.

3- Coklu Hizalama: Onceki asamada secilen kullanic1 dizileri listesindeki tiim diziler
sirasiyla eslesme, yanlis eslesme ve bosluk durumlari i¢in belirlenen (s1, s2, s3)
parametre degerleriyle Merkez Yildiz Algoritmasi kullanilarak bu asamada c¢oklu
hizalanir. Bu hizalama sonrasinda birbirine en uyumlu pozisyonlara sahip esit
uzunlukta diziler elde edilmis olur. Boylece diziler modellemeye hazir hale gelmis
olurlar.

4- PHMM ile Modelleme: Bu asamada hizalanmis kullanic1 dizileri PHMM yapisi
kullanilarak modellenir. Bu amagla hizali diziler sirayla modele tanitilarak modelin
durumlarindaki olasilik degerleri hesaplanir. Bu islemle birlikte hizali dizilerin her
pozisyonda yer alan gozlem elemanlarinin istatistiksel degerleri elde edilerek
modelin durum yapilarinda saklanir. Bu sayede mevcut hizali dizi kiimesinin tim
Ozelliklerini tagsiyan genel bir dizi modeli olusturulmus olur.

5- Sonraki Kullanic1 Tercihi Tahmini: Yontemin son ayagini olusturan bu asamada
daha oOnce olusturulmus olan model {izerinden Viterbi algoritmasi uygulanarak

kullanicinin bir sonraki kategori tercihi tahmin edilmeye c¢alisilir. Bunun igin
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algoritmanin Tercih Sayisi (tS) parametre degeri kadar test kullanicisinin en son
yaptig1 tercihler dikkate alinir. Bu tercih sirasini karsilayan modeldeki muhtemel
¢Ozlim yollar1 iizerinden bir sonraki tercih i¢in gergeklesmesi en yiiksek olasilikli
gozlem degeri yani rezervasyon kategorisi bulunur. Bu islem test kullanici dizisinin
ey parametresi ile belirlenen ve test i¢in ayrilan pargasindaki her gozlem degeri icin
sirayla tekrarlanir. Islem sonunda test kullanici dizisi icin dogru tahmin edilen

gozlem degerlerinin yiizdelik degerleri ¢ikt1 olarak verilir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Bu béliimde yontemin basarisin1 6lgmek i¢in yapilan deneysel testler hakkinda bilgi
verilerek test sonuglar1 degerlendirilmektedir. Test sonuc¢larinin basart dlglimiinde
dogruluk (accuracy) metrigi kullanilmigtir. Bunun nedeni tezde kullanilan verinin
olumlu (positive) ve olumsuz (negative) seklinde iki sinifa ayrilmamasidir. Ciinki
kullanicinin bir sonraki rezervasyon kategorisini tahmin edilirken kullanicinin
gercekte yapmis oldugu secimi referans alindigr i¢in kullanicinin yanlis karar verme
durumu s6z konusu degildir. Bu yiizden verinin tamami yalnizca olumlu (positive)
veri olarak degerlendirilir. Tablo 5.1°de gri renkteki alanla gosterildigi gibi bu
durumda yontemin yapacagi tahminin kullanicinin gergekte yaptigi segimle ayni

olmasi (true) veya farkli olmasi (false) bi¢iminde yalnizca iki ihtimal bulunmaktadir.

Tablo 5.1. Test verisinin karisiklik matrisi tizerinde
karsilik gelen alanlar

Gergeklesen

Positive (P) | Negative (N)

Tahminlene
Positive TP FP
Negative (N) FN TN

Dolayistyla dogruluk metrigi bu noktada Esitlik (5.1) ve Esitlik (5.2)’de gosterildigi

gibi kesinlik (precision) metrigiyle ayni sonucu vermektedir.

TP+TN TP+0 TP
Dogruluk (Accuracy) = = = (5.1)
TP+FP+TN+FN TP+FP+0+0  TP+FP
L . TP
Kesinlik (Precision) = (5.2)
TP+FP

Herhangi bir veri kiimesinde belirli parametre degerleriyle yapilan bir test iglemi
sirasinda o veri kiimesi igerisinde yer alan tiim kullanicilar i¢in tahmin sonuglar1 elde
edilir. Her kullanict dizisi 100 adet kategori verisinden olusmasi ve kullanici

dizisinin yiizde 30’luk boliimiiniin test i¢in ayrilmasi nedeniyle bir kullanict igin tek
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seferde 30 gézlem degeri tahmin edilmeye calisilir. Dolayistyla tek bir test isleminde
toplam (30 x kullanici sayisi) kadar tahmin yapilir. Bir testin dogruluk degeri
bulunurken 6nce her kullanici i¢in dogru tahmin edilen gozlem degerlerinin sayisi
kullanicidaki test gozlemlerinin sayisina (30) boliiniir ve yilizdelik degeri hesaplanir.
Sonrasinda veri kiimesindeki tiim kullanicilarin dogruluk yiizdelerinin ortalamasi
aliarak veri kiimesinin belirli parametre degerleri i¢in genel dogruluk yiizdesi elde

edilir.

Bu béliimiin ilk kisminda yapilan deneysel testler i¢in segilen parametre degerleri
aciklanmakta sonrasinda ise test sonuglari incelenerek yoOntemin basarisi

Olclilmektedir.
5.1. Deneysel Testler icin Parametre Secimi

Yapilan testlerde ikili hizalamalar i¢in kullanilan Skor parametrelerindeki esleme
durumu i¢in 1,0 yanlis esleme icin -1,0 ve bosluk durumu igin ise -0,5 degerleri
kullanildi. Test kullanict dizisinin egitim i¢in ayrilan yiizdelik oran (ey) degeri ise
yiizde 70 belirlenerek tiim testlerde sabit tutuldu. Tiim veri kiimelerinde tercih sayisi
(ts) parametresinin 5, 10, 20, 40 degerleri i¢in ve yine kullanici sayist (KS)
parametresinin de 5, 10, 20, 40 degerleri igin test yapilmasi diisiiniildii. Ancak bu
durumda sadece bir veri kiimesi i¢in 4 X 4 = 16 test yapilmas1 gerekmektedir. Her
veri kiimelerinde ayni sayida testler gerceklestirilmesinin fazla zaman almasi
nedeniyle ilk basta tek bir veri kiimesinde bu testlerin yapilmasi kararlastirildi.
Sonrasinda elde edilen sonucglara gore parametrelerin sonu¢ dagilimina etkisini

Olecmek i¢in istatistiksel bir yontem olan T testi uygulanmustir.

T testi normal olarak dagilan iki siitunlu bir veride siitunlar arasinda istatistiksel
yonden 6nemli bir farkin olup olmadigini bize verir. Bu testin 6nem degeri (p) 0,005
degerinden kiigiik oldugu durumlar bize iki siitun arasinda dikkate deger bir fark
oldugunu gosterir. Bu degerden biiyiilk olmasi ise bu siitunlara karsilik gelen
parametre degerlerinin istatistiksel sonuglar bakimindan birbirine ¢ok yakin
oldugunu ifade eder. T testinin matematiksel formili Esitlik (5.3)’de

gosterilmektedir:
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N
Yi=1 Di

t =
j NN, DN, D)

(5.3)

N-1

Burada D ifadesi iki ayr1 veri grubunun (siitunun) ayni kayit satirlarinda bulunan

degerlerin farkini, N ise gruplar igin satir sayisini temsil eder.

En uygun parametrelerin segilmesi i¢in yapilacak 6n test isleminde w 20-24 veri
kiimesi kullanildi. Bu veri kiimesi i¢in yontemin ts ve ks parametrelerinin her
ikisinde 5, 10, 20 ve 40 degerleri i¢in toplamda 16 test yapildi ve sonuglar tizerinde T
testi uygulandi. Elde edilen sonuglar Tablo 5.2 ve Tablo 5.3’de verilmistir.

Tablo 5.2. w_20-24 veri kiimesinde yapilan test sonuglarmin farkli
kullanict sayist (ks) ikililerine gore T testi analiz degerleri

s S 5-10 5-20 5-40 10-20 10-40 20-40
5 1,93E-08 | 1,34E-09 | 2,11E-07 | 0,855024 | 0,565884 | 0,401346
10 5,6E-08 |1,89E-09 | 3,01E-07 | 0,555248 | 0,76886 |0,353206
20 1,36E-06 | 3,31E-07 | 1,74E-06 | 0,532317|0,722523 | 0,811496
40 2,71E-07| 3,2E-10 | 1,14E-07 | 0,164030 | 0,629826 | 0,382858

Tablo 5.3. w_20-24 veri kiimesinde yapilan test sonuglarmin farkli
tercih sayisi (ts) ikililerine gore T testi analiz degerleri

» 1 510 | 520 | 540 | 10-20 | 10-40 | 20-40

5 | 0640399 | 0,244628 | 0551621 | 0,240459 | 0.640066 | 0,445832
10 |0,218906 | 0.131727 |0,092286 | 0.295442 | 0,192449 | 0.507024
20 |0,911485 | 0,408556 | 0.857187 | 0,315881 | 0,803202 | 0,459272
40 0892102 0,840443 | 0898966 | 0,752333 | 0,94397 | 0,648035

Tablo 5.2°de w_20-24 verisi igin tercih sayisi parametre degerinin sabit tutularak
degisen kullanic1 sayis1 parametre degerleriyle yapilan testlerin sonuglarina ikili
gruplar halinde T testi uygulanmis ¢ikan sonuglar tabloda gdsterilmistir. Bu
sonuglara gore 5 kullanicili ile diger kullanici sayisina sahip test sonuglarinin ikili
karsilagtirilmasindan (5-10, 5-20, 5-40) olusan degerlerin 0,005 den kiigiik oldugu
goriilmekte buna karsin diger kullanici sayist ikilileri (10-20, 10-40, 20-40) i¢in elde
edilen degerler 0,005’den biiyiik ¢ikmistir. Bu durum 5 kullanici sayisiyla yapilan
testlerle diger kullanici sayisina sahip test sonuglar arasinda istatistiksel yonden bir
fark olustugunu ve ayr1 parametre degerleri olarak alinmasinin anlamli oldugunu bize

gosterir. Diger taraftan 10, 20 ve 40 kullanici sayis1 degerli test sonuglarinin kendi
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icindeki karsilastirma sonuglarindan da istatistiksel bakimdan aralarinda 6nemli bir
fark olusmadig1 icin bu degerlerden yalnizca birinin karsilagtirma grubuna dahil

edilmesinin yeterli oldugu anlasilir.

Tablo 5.3’deki degerler incelendiginde 0,005°den kiigiik bir deger gézlemlenemedigi
icin farkli tercih sayis1 parametre degerleriyle yapilan test sonuglari arasinda
istatistiksel bir fark olusmadigi ve sonuglarin birbirine yakin dagilimlar gosterdigi
gorilmektedir. Elde edilen bu degerler sonucunda yapilacak deneysel testlerde
kullanic1 sayist (ks) parametresi i¢in 5 ve 20 degerleri secilmistir. Tercih sayisi

parametresi i¢in de yine ayni degerler (5 ve 20) kullanilmistr.

Parametre degerlerinin se¢ilmesinde ikinci adim hizalama islemleri i¢in Kullanilan
benzerlik puan parametre degerlerinin belirlenmesidir. Bu amagla T testi sonrasi
yukarida belirlenen 5 ve 20 kullanici sayisi degerlerinden 20 kullanict sabit tutularak
w_20-24 veri kiimesi tlizerinde eslesme, yanlis eslesme ve bosluk puan
parametrelerinin her biri i¢in -0,5, -1,0 ve -2,0 degerleriyle testler yapilmistir. Test

sonuglarinin ortalama basar1 ylizdeleri Tablo 5.4’te gosterilmektedir.

Tablo 5.4. w_20-24 veri kiimesinde
20 kullanict sayisiyla ve farkli skor
parametre  degerleriyle  yapilan
testlerin basar1 ytlizdeleri

Puan (eslesme (1),
Yanlls(ezlezme 552))* Oll;talama
bosluk(s3)) yiiZ(;‘jSair(l%)
sl s2 s3
1 | 05| 05 | 3172
T o5 2 33,50
T o5 2 35,25
. 1 | 05 31,60
SR 31,63
T T 1 2 33,57
. 2 | 05 33,98
1 2 1 31,43
T o T 31,90

Tablo 5.4’deki sonuglara goére yapilan testlerde en yiiksek basar1 yiizde degeri
eslesme, yanlis eslesme ve bosluk puan parametrelerinin sirasiyla 1, -0,5, -2 degerleri
icin elde edilmistir. Bu 6n test sonuglarina gore yapilacak sonraki testlerde bu puan

parametre degerleri secilerek sabit tutulmustur. Ayrica kullanici sayisi i¢in segilen
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parametre degerlerinin birbirleriyle 4 farkli kombinasyonu 5 ayr1 veri kiimesi i¢in
testlerde sirayla uygulanmistir. Boylece ilk testler sonrasinda toplamda 5 x 4 = 20
yeni test yapilarak sonuclar tablolastirilmistir. Sonraki boliimde test sonuglarmin

dogruluk degerleri verilerek sonuglar incelenmektedir.
5.2. Sonuclar

Yontemin basarisint dlgmek icin hem gerekli test sayisini en aza indirebilmek hem
de test sonuglarinda parametrik degisimlerin gézlenebilecegi en anlamli parametre
degerlerini segilebilmesi amaciyla ilk olarak w_20-24 veri kiimesi tizerinde 6n testler
yapilmistir. On testler kullanici sayisi ve tercih sayis1 parametrelerinin her ikisi igin
5, 10, 20 ve 40 degerleriyle gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglar Tablo 5.5°de

gosterilmistir.

Tablo 5.5. w_20-24 veri kiimesi tizerinde farkli parametre degerleri i¢in yapilan 6n
test sonuglarinin en kiigiik, en biiylik ve ortalama basar1 yiizdeleri

ks 5 10 20 40

ts ort eb ek | ort eb ek | ort eb ek | ort eb ek

5 ]28,48]100,00| 0,00 |31,52|100,00|0,00|31,60100,00)3,33|31,25|100,00]3,33

10 |28,55|100,00| 0,00 | 31,36|100,00|0,0031,62|100,00|3,33|31,23|100,00 | 3,33

20 ]28,87]100,00)| 0,00 |31,14100,00|0,00|31,40|100,00|3,33|31,30]100,00|0,00

40 |28,70]100,00| 0,00 |31,08|100,003,33]31,55/100,00|0,0031,21]100,00)0,00

Tablo 5.5°de ayni kullanici sayisi degerine sahip test sonuglart karsilagtirildiginda
farkli tercih sayisina gore elde edilen sonuglarda degismeler goriilmesiyle birlikte
ortalama degerlerinin birbirine ¢ok yakin olduklari fark edilir. Diger taraftan ayni
tercith sayist parametre degerleri i¢cin sonuglar karsilastirildiginda 20 kullanict
sayisina sahip testlerin en yiiksek degere ve 5 kullanic1 sayisiyla yapilan test
sonuglarmin ise en diisiik degere sahip oldugu goriilmektedir. Kullanici sayisinin
artttkca Once ortalama basar1 ylizdesinin artmasi kullanict sayisinin belli bir
degerinden sonra basar1 yiizdesinin azalarak bir ¢an egrisi olusturmasi sonuglarin
normal olarak dagildigini bize gostermektedir. Kullanici sayisinin optimal degerden
az olmasi tahmin edilen test dizisinin profil yapisini modellemede modelin zay:if
kalmasina yol acar. Her ne kadar yontemde kullanici dizilerinden test kullanicisina
en benzer olanlar modele daha 6nce tanitilsa bile bu durum modelin bu az sayidaki
kullaniciya gore genel davranisi yansitmayan ¢ok daha 6zel kararlar almasina neden

olmaktadir. Benzer sekilde kullanici sayisinin optimal degerden fazla olmasi bu sefer
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de modelin test veri profil 6zelliklerinden uzaklasarak ¢ok fazla genel sonuglar

tiretmesine sebep olacaktir.

Kullanici sayis1 i¢in 5 ve 10 degerleri diger veri kiimeleri igin yapilacak sonraki
testlerde parametre olarak alinmis ve sonuglarin basar1 yilizdeleri Tablo 5.6’da

gosterilmistir.

Tablo 5.6. 6 farkli veri kiimesi {izerinde farkli parametre degerleri i¢in
yapilan test sonuglarinin en kiiciik, en biiyiik ve ortalama basar1 yiizdeleri

ks 5 20
Veri kiimesi ts

ort eb ek ort eb ek
5 33,26 93,33 | 0,00 | 34,43 | 90,00 | 0,00

w_00-08
20 33,13 86,67 | 0,00 |35,03| 86,67 |3,33
5 30,44 | 100,00 | 0,00 | 32,53 | 100,00 | 0,00

w 08-12
- 20 31,13 | 100,00 | 0,00 | 32,60 | 100,00 | 0,00
5 37,19 | 100,00 | 0,00 | 37,65 | 100,00 | 3,33

w 12-14
- 20 37,27 93,33 | 6,67 | 37,02 | 100,00 | 3,33
5 34,84 | 93,33 | 0,00 | 36,74 | 96,67 | 0,00

w 14-18
- 20 35,38 96,67 | 0,00 | 37,70 | 96,67 | 0,00
5 30,55 90,00 | 0,00 |33,64| 96,67 |3,33

w 18-20
- 20 31,31 86,67 | 0,00 |33,89| 96,67 | 6,67
5 28,48 | 100,00 | 0,00 | 31,60 | 100,00 | 3,33

w 20-24
- 20 28,87 | 100,00 | 0,00 | 31,40 | 100,00 | 3,33

Tablo 5.6”daki sonuglara gore en yiiksek dogruluk oranlarina sahip sonuglarin w_12-
14 veri kiimesi icin elde edilmis en diisiik dogruluk oranlarina sahip sonuglarin ise
w_20-24 veri kiimesi iizerinde yapilan testler i¢in gozlenmistir. Ayrica veri kiimeleri
i¢in en biiyiik dogruluk oranlarina bakildiginda en diisiik degerin w_18-20 ve w_00-
08 veri kiimeleri i¢in 86,67 oldugu goriiliir. Yine en kiigik dogruluk degerleri
icerisinde en yiiksek degerin w_18-20 ve w_12-14 veri kiimeleri i¢in 6,67 degerinin
bulundugu goziikkmektedir. Buradan testlerden elde edilen dogruluk degerlerinin
genel anlamda normal bir dagilim gosterdigi ve veri kiimeleri arasinda alt ve iist
siirlar bakimindan biiyiik farklarin olusmadigi anlasilir. Diger taraftan kullanici
sayis1 parametrelerine gore sonuclar karsilagtirildiginda tiim veri kiimelerinde 20
kullaniciyla yapilan testlerin 5 kullaniciyla yapilanlara goére daha iyi sonug verdigi
acikca gorlilmektedir. Bununla birlikte tercih sayillarina gore sonuglar

kiyaslandiginda w_00-08 veri kiimesinin 5 kullanicili testlerinde ve w_12-14 ile
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w_20-24 veri kiimelerinin ise 20 kullanicili testlerdeki ortalama basar1 degerleri 20
tercih sayisi degeri i¢in daha diisiik ¢ikmistir. Ancak geri kalan tiim testlerde 20
tercih sayis1 parametreli test sonuglarinin daha iyi oldugu goriiliir. Buna gore tercih
sayis1 parametresinin basari yiizdesine etkisinin oldukga diisiik seviyede oldugu buna
karsin tercih sayisi artiginin sonucun basarisina genel olarak olumlu bir etkide

bulundugu fark edilir.

Kullanilan yontem uygulanan farkli kullanici sayisina sahip tiim veri kiimelerinde
ortalama basar1 yiizdesi icin birbirine ¢ok yakin degerlere sahiptir. Ayrica
kullanicilarin kategori tercih dizilerinde art arda ayni kategori gozlem degerlerinin
cokca siralandigi ve belli kategori sayisinin digerlerine gore daha fazla oldugu
durumlar i¢in genel olarak tahmin basar1 yiizdesinin daha yiiksek oldugu
gbzlenmistir. Bunun yontemde kullanilan PHMM nin olasilik hesabina dayanan ve

hafizasiz yapisiyla ortiisen bir durum oldugu séylenebilir.

Tez yonteminin kullanilan Oneri sistemi verisindeki kullanici davranigini tahmin
etmede ortalama basar1 yiizdelerinin %30’lar seviyesinde oldugu tespit edilmistir.
Buna gore kullanilan yontemin Weeplaces veri kiimesinde kullanici tahmini i¢in
olumlu sonu¢ verdigi ve konum tabanli Oneri sistemlerinde kullanic1 tercih

tahmininde pozitif katk: saglayabilecegi goriilmiistiir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasi konum tabanli Oneri sistemleri i¢in kullanicilarin bir sonraki
davraniglarint  rezervasyon  kategori  verileri iizerinden tahmin etmeyi
hedeflemektedir. Tezde konum tabanli &neri sistemindeki kullanici tercihlerini
tahmin etmek amaciyla SMM’nin Ozellesmis bir uzantis1 olan Profile Hidden
Markov Model ve biyoinformatik algoritmalarin birlikte kullanildigi bir yontem

sunulmustur.

Kullanilan yontemin ii¢ ana agsamasi bulunmaktadir. Bunlar tahmin edilecek kullanici
tercih verisi i¢in en benzer profildeki baska kullanicilarin segilmesi, segilen kullanici
verilerinin PHMM ile modellenmesi ve son olarak Viterbi algoritmasi kullanilarak

kullanic1 kategori tercihinin tahmin edilmesidir.

Test kullanicisina benzer profildeki kullanicilarin se¢ilmesi igin biyoinformatik
hizalama algoritmalarindan yararlanilmis ve modelleme 6ncesinde kullanici tercih

dizilerinin olusturulmasinda ¢oklu hizalama algoritmalar1 kullanilmistir.

Yontemin uygulanmasi ve test edilmesi islemleri Weeplaces verisinin bir giiniin
farkli saat dilimlerine gore diizenlenmis 6 ayr1 veri kiimesi iizerinde gerceklenmistir.
Genel testler dncesinde modellenecek kullanici sayis1 ve test kullanicisinin en son
tercih sayis1 parametrelerine gore On testler yapilmis olup elde edilen sonuglar
tizerinde en uygun parametre degerlerinin belirlenmesi i¢in istatistiksel analizler
yapilmistir. Daha sonra segilen parametre degerleriyle farkli periyotlarda

olusturulmus veri kiimeleri {izerinde testler gergeklestirilmistir.

Elde edilen test sonuglarina gore kullanici sayist artisinin belli bir optimal degere
kadar tahmin basarisini artirdigi optimal degerden daha fazla kullanict sayilart igin
basar1 yiizdesinin tekrar azaldig1 gozlenmistir. Boylece kullanici sayisinin belli bir
optimal deger i¢in en iyi sonucu verdigi gosterilmistir. Tercih sayis1 parametre
degisiminin yapilan tahmin basarisi yiizdelerine oldukca diisiik bir etkisinin oldugu

ve genellikle tercih sayisi arttikga tahmin basar1 ortalama ylizdesinde ¢ok az bir artis
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oldugu goriilmiistiir. Ayrica olusturulan veri kiimeleri iizerindeki test sonuglarinin

ortalama basar1 yiizdeleri arasinda dikkate deger bir fark izlenmemistir.

Sonug¢ olarak konum tabanli 6neri sistem verilerinde kullanici tercih tahmini icin
yontem bagarisinin - olumlu sonuglar verdigi ve farkli ¢oziimlerle birlikte

kullanilmasinin bu sistemlerdeki verime katki saglayacagi ongoriilmektedir.
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