ol Op,
S

™

4G IST4
$3L16%”

T.C.
ISTANBUL UNiVERSITESI
. FEN BILIMLERI ENSTITUSU

/i

T

Yiiksek Lisans Tezi

VERI MADENCILiGi ALGORITMALARI iLE KREDI KARTI
KULLANIM ALISKANLIKLARININ INCELENMESI ve KiSIYE
OZGU KAMPANYA TEKLIFiI

Tugce Siiheyla CETIN

Enformatik Anabilim Dah

Enformatik Programi

DANISMAN
Prof. Dr. Seving GULSECEN

Temmuz, 2019

ISTANBUL




Bu calisma, 2.07.2019 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan Enformatik Anabilim Dali,

Enformatik Programinda Yiiksek Lisans tezi olarak kabul edilmistir.

Tez Jurisi




20.04.2016 tarihli Resmi Gazete’de yaymmlanan Lisansiisti Egitim ve Ogretim
Yonetmeliginin - 9/2 ve 22/2 maddeleri geregince; Bu Lisansiistii teze, Istanbul
Universitesi’nin abonesi oldugu intihal yazilim programi kullanilarak Fen Bilimleri

Enstitiisii’niin belirlemis oldugu 6lciitlere uygun rapor alinmistir.



ONSOZ

Yiiksek lisans tez c¢alismam lgoyunca gosterdigi her tiirli destek ve yardimdan dolay1r tez
danismanim Prof. Dr. Seving GULSECEN’e,

Tez hazirlama siirecimde yardimlarini esirgemeyen Dr. Murat GEZER’e,

Hayatim boyunca destegini benden esirgemeyen, ellerini hep iizerimde hissettigim aileme,

Bana inanip yardimlarimi eksik etmeyen esime ve onlar i¢cin hep daha iyisini yapmak istedigim
ogullarima tesekklirii bir borg bilirim.

Temmuz, 2019. Tugge Siiheyla CETIN



ICINDEKILER

Sayfa No

ONSOZ ... iv
ICINDEKILER .........oooiiiiiieceeceeteeeee ettt v
SEKIL LISTEST ...ttt ettt ettt ettt ettt ettt ettt ettt ettt en et en s viii
TABLO LISTESL ..ottt X
SIMGE VE KISALTMA LISTESI.......ccoccoiiiiiiiiseessses e Xi
(0 F/.Z1 0 SR OSPRSRR Xii
SUMMARY ottt e b bbbt et b e bt e Rt e ehe e bt e b e s te e b e et ne e Xiii
Lo GERIS oottt ettt sttt n st 1
2. GENEL KISIMLAR ..ottt bbb 3
2.1, VERIMADENCILIGI...cccoviiiiiiiiiciiiniiies s 3
2.1.1.  Veri Madenciligi MOdelleri........cooiuiiiiiiiiiiiieic e 5
2.1.1.1.  Tahmin Edici Modeller (PrediCtive) ........ccccovviiiiniiniiieeecc e 5
21.1.2.  Tammlayict Modeller (DeSCriptiVe) ..........ccccoeiouiiiiiiieiiieiee s 5

2.1.2.  Veri Madenciligi YONteMIETi......cccvooviiiiiiiiiiiieiice e 6
2121, Simiflandirma ve RegresSyon ............cccccuviiiiiiiiieiiiiic i 6
2.1.2.2. KUMEIEMIE ...ttt sttt 6
2.1.2.3.  Birliktelik Kuralt ...........ccccooooiiiiiiiiiiiiiiiic e 7

2.1.3.  Veri Madenciligi Uygulama Alanlart...........c.ccoooviiiiiininiinieicseeseseseen 7

2.2, TAVSIYE SISTEMLERI .....ccooiiiiiiiiiiiiisieccisesess s 8
2.2.1.  Igerik Tabanl Filtreleme YONtemIEri.......ccoerveurveuruerereeereeeeeececeeseecseseeseesesesenns 10
2.2.2.  Is Birlik¢i Filtreleme YONtemIEr ......cvcveveveveeceeeceeeceeececeeeeeeeeeeeeeeseeeeeesseseseseens 13
2.2.2.1.  Bellek Tabanl Is Birlik¢i Filtreleme Yontemleri ..............cocucucecvvcvneen. 15
2.2.2.2.  Model Tabanl Is Birlik¢i Filtreleme Yontemleri ...............c.cococucvvvneenn. 16

2.2.3.  Melez (Hibrid) Filtreleme Tavsiye Sistemleri..........c.ccoooviiiiiineniiicis 16
2.2.3.1.  Ozellik Kombinasyonu (Future Combination) ................cccocevevevrverrrennan. 17
2.2.3.2.  Ozellik Arttirma (Future AUMENtALION) ...............cccevveveveverererersreresrenans 18
2.2.3.3. Agwhkh Yontem (Weighted method) ................cccccooeiiiiiiiiiiiiiniiiiienns 18
2.2.3.4.  Yari Seviye (Meta Level) ...........cccououeiiiiiiiiiiiiiiiiiieiisie e 18
2.2.3.5. Kademeli Sistemler (CasCade) ........cccevvriirieiieiiieeiie e 18
2.2.3.6.  Anahtarlama Melezi (SWItChiNg).......cccccveveiiieiiiiese e 19

Vv



2.2.3.7.  Karma Melez Sistemler (MiXed)........cccoovivieiiieiiiieieeseece e 19

23.  TAVSIYE SISTEMLERINDE BENZERLIK HESAPLAMA
TEKINIKLERI ..ottt 19
2.3.1.  KoSInls BeNZETTiZl .ocovvviviiiiiiiiiiiiieiicse e 20
2.3.2.  Pearson Korelasyon KatSayIS1 .......ccccevvviiiiiiiiiiiisiiies e 20
2.3.3.  Jaccard BenzZerliZi.......cccoooiiiiiiiiiieiii e 21
2.3.4. OKIA UZAKIBL c..oovocvivieiicceeieieeeeeeie ettt 21

2.4. TAVSIYE SISTEMLERINDE KARSILASILAN SORUNLAR .....cccccecevrvrenee. 22
2.4.1.  Soguk Baslangic (Cold Start) .......ccceivuiiiiiiiiiiiiiiiie i 22
2.4.2.  SEYIEKIIK (SPAISITY) ....ceeieieiiiieiiesie s 23
2.4.3.  Olgeklenebilirlik (SCalability) ........ccceevrvierereiiiieireieeieeeeeeee e, 23
24.4.  Asirt Uzmanlagsma (Overspecialization)..........coceeevrverienisieneesesneseesesnee 24
2.4.5. GECIKME (LALENCY) veeiveirieieieie ettt ettt re e 24
2.4.6.  Benzerlik (SYNONYMY)......coiiiiiiiiiiiiinieiee s 24
2.4.7. Kararsiz Kullanicilar (Gray Sheep) ......ccocoveiiiriieiieiiieiic e 25
2.4.8. Yanlis Yonlendirme (Shilling Attacks) ......ccocviveiiiiiiiieniiesecceee e 25
e B €1 4 [ 1 S (o €177 (03 ISR 26

2.5. TAVSIYE SISTEMLERI DEGERLENDIRME OLCUTLERI .........ccccoevevveeeee. 27
2.5.1.  DoZruluk (ACCUIACY) .....cciiiiiiiiiiiiiiiiie it 28
2.5.2. Kapsama Orani (COVEIAZE) .....ccverrrerrirreriieriireesieeiesresieesie s ste e sne e 31

2521, O KAPSAMI ..o 31
2.5.2.2.  Kullanict Alant KAPSAMI ............c.ccooveiiiiiiiiieiiiiseeee e 31

2.6. TAVSIYE SISTEMLERI iLE ILGILI ARASTIRMALAR ......cccceveieeeeenn, 32
3. MALZEME VE YONTEM........cccooiitiieiireeiese et nes st enesassenes s sensnens 35

3.1. CALISMANIN AMACI VE HEDEFT........cocooiiiiiiiicceeceecee e, 35

3.2. ARASTIRMANIN MODELI ......ooiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e en s 35

3.3. VERININ ELDE EDILMESI VE HAZIRLANMASL........ccooviiviiiiiieiererereeennn, 35

3.4. VERILERIN ANALIZI VE MODELIN SECILMESI.....c.ccceveviviviieieeeeirercrcvennans 40

3.5. TAVSIYE SISTEMININ OLUSTURULMASI .......ocoeviiiiiiiieeieeeeeeee e, 41

A, BULGULAR ...ttt ettt b et b ettt et st e b e e besneesbe e b 42

4.1. MODELLERIN UYGULANMASI VE KARSILASTIRILMASI..........ccccocuc.... 42

4.1.1.  Oge Benzerligi Modeline Kosiniis Benzerligi Uygulanmast ..................cc....... 43
4.1.1.1.  Temel Veri SONUGCIATT...............coccueeeiiiiie et see e sea e aa e 43
4.1.1.2.  Etkilesime Dayali Veri Seti i¢in SONUGLAT ...........c.cooceeioiiiiiiiiiiiiiiieien, 45
4.1.1.3. Normalize Edilen Veri icin SONUCIAY .................cccvviiiiiiiiiieiiiiiee i 48

Vi



4.1.2.  Oge Benzerligi Modelinde Pearson Korelasyonunun Hesaplanmasit................ 50

4.1.2.1. Temel Veri Seti i¢in SONUGCIAT ...........ccceecvveiiiiiiiiee e 50
4.1.2.2.  Etkilesime Dayali Veri igin SONUGLAY ............c...ccoeiviiiiiiiiiiiiiiiiiiesiiee e, 53
4.1.2.3.  Normalize Edilen Veri icin SONUGCIAY ...........ccccovviviiiieiiiiiee e 55

4.1.3. Modellerin Karsilastirilmasi..........ccccuveeiiiiieeiiiiiiiiee e 57

42. OLUSTURULAN TAVSIYELERIN YORUMLANMASI .......ccoruvirrniiririrnrines 59
5. TARTISMA VE SONUCQ .....coiiiiiiiiieiiie ittt 64
KAYNAKLAR ...ttt ettt et r et e e be s seesteenbesseenbeaneesneenrs 66
(0 7€) 00317 | 15T 72

vii



SEKIL LISTESI

Sayfa No
Sekil 2.1: CRISP-DM Veri Madenciligi Modeli [7]. ..ooovoveiiiiiiiiiiiiiiie e 4
Sekil 2.2: Tavsiye Sistemi TekniKIeri [21]......cocuieiiiiiiiiiiiieiiee e 10
Sekil 2.3: i¢erik Tabanli Filtrelemenin Genel Yapist [27]. c.ocveeveeeeeeeeeeeeeeeeseiesesieiennn, 12
Sekil 2.4:s Birlik¢i Filtreleme Tavsiye Sistemlerinin Genel Yapist [35]...c.cccvvervrvreerenennns 14
Sekil 2.5: Melez Tavsiye Sistemlerinin Yapist [43]...c.oooviiiieiiiniieiiesiee e 17
Sekil 3.1: Calismada Kullanilan Ornek VEri SEti. ......oovvveveerereerieieeeresesesesesssssssesessssesenns 36
Sekil 3.2: Ornek Sektdr Kodlart [82]......cccovvurveueiiiieireieierisecieteeses st ssses s senans 37
Sekil 3.3: DerecelendirmMe VETT SEti ..c..uoiuiiiiriiieiieiieeitie et see e beesieeeeee s 38
Sekil 3.4: Temel Veri Seti Derecelendirme Dagilimi........ccocovvvviiiiiiiiiiiiicic 39
Sekil 3.5: Etkilesime Dayalt Vert Seti.........cccoiiiiiiiiiiiiiciie e 40
Sekil 3.6: NOTMAlIZE VETT SELL....uviiiiiiiiiiieiiiie st sie et e s snae e snneeenns 40
Sekil 3.7: Calisma AKIS SEMAST....cciiuuiiiiiieiiiie ettt 41
Sekil 4.1: Ornek PYthon KOQU.......c..ccviuiveiiiiiiiiieiscieieie e 42
Sekil 4.2: Temel Veri Kosiniis Benzerligi Hassasiyet ve Duyarlilik Degerleri. ..........c......... 43
Sekil 4.3 : Temel veri Hassasiyet Degerler Grafigi.........ccccoocvvvieiiiiiiiiiiiiiicc e 44
Sekil 4.4: Temel Veri Duyarlilik Verileri.... ..o 44
Sekil 4.5: Etkilesime Dayal1 Veri Seti icin Hassasiyet ve Duyarlilik. ...........ccoooiiiiiiiinnnn 46
Sekil 4.6: Etkilesime Dayali Veri Seti Hassasiyet. .......cccovvieiiiiiiiiiniiie e 46
Sekil 4.7: Etkilesime Dayal1 Veri Seti Duyarlilik. .........ccoooiiiiiiiiii 47
Sekil 4.8: Normalize Veri Seti Hassasiyet ve Duyarlilik Degerleri. ..o 48
Sekil 4.9: Normalize Veri Seti i¢in HassaSIYet. ........covuiriiiiiiieiiiiiieiie e 49
Sekil 4.10: Normalize Veri Seti i¢in Duyarlilik. ........ccoooveiiiiiiiiii e 49
Sekil 4.11: Temel Veri igin Pearson Hassasiyet ve Duyarlilik Degerleri. .........cccccoeviiinnnne. 51

viii



Sekil 4.12:
Sekil 4.13:
Sekil 4.14:
Sekil 4.15:
Sekil 4.16:
Sekil 4.17:
Sekil 4.18:
Sekil 4.19:
Sekil 4.20:
Sekil 4.21:

Sekil 4.22:

Sekil 4.23

Sekil 4.24:
Sekil 4.25:
Sekil 4.26:

Sekil 4.27:

Temel Veri Pearson Korelasyonu Hassasiyet Grafigi.........cccococevviiiiiiiniiinninnnnn, 51
Temel Veri Pearson Duyarlilik Grafigi........cccoovviiiiiiiiiiiiiiciecccece 52
Etkilesime Dayal1 Veri Seti Pearson Hassasiyet ve Duyarlilik Degerleri............. 53
Etkilesime Dayal1 Veri Seti Pearson Korelasyonu ile Hassasiyet Grafigi. .......... 53
Etkilesime Dayal1 Veri Seti Pearson Benzerligi Duyarlilik Grafigi. ................... 54
Normalize Veri Seti i¢in Pearson Hassasiyet ve Duyarlilik.........ccccccoiniinnnnnnn. 55
Normalize Veri Seti i¢in Pearson Hassasiyet Grafigi. ......ccccovvvvvviiiniiiieniinennnnnn, 55
Normalize Veri Seti i¢in Duyarlilik Grafigi...........ccocoviiiiiiiiiiicic 56
Modellere gore Hassasiyet Degerlerinin Karsilagtirilmast..........ccoocveiiiinennnne 57
Modellere gore Duyarlilik Degerlerinin Karsilagtirilmast. ...........ccoovevinvennenns 58
Modellere gore RMSE Degerlerinin Karsilagtiritlmast. ..........ccocoviviiiiiiiiiiinnns 58
: Pfm Tiirlerine gore Islem Say1lars. ..........cccoevvvuevicveiiieeieceeee e 59
Miisterilere Tk Onerilen Kampanya Gruplari. ...........cceeevevieceerererenenceeenenenns 60
Miisterilere Tkinci Olarak Onerilen Kampanya Gruplart. ...........cccccevevevevernnnnnn. 61
Uretilen Tavsiye Sayilart DagilimI. .........cccccceviveiiirireiiienieeisesssessee s 62
Kullanici1 Pfm- Derecelendirme Degerlert. ........oocovvvviiiiiiiiiiciccceec 63



TABLO LIiSTESI

Sayfa No
Tablo 1: Cevrim Ici Haber Oneri SONUCIATL. .....c.cvovcveviieiiieieeee st 30
Tablo 2: Temel Veri Kosiniis Benzerligi RMSE Degerleri.........coooviiiiiiiiiiiiiciiiiciien 45
Tablo 3:Etkilesime Dayali Veri Kosiniis Benzerligi RMSE Degerleri.........ccccovcvviiiiiieiinnnns 47
Tablo 4: Normalize Veri Seti Kosiniis Benzerligi RMSE Degerleri..........cooovvviiiiicninnnns 50
Tablo 5: Temel Veri Pearson RMSE Degerleri........ccoovviiiiiiiiiiiiiiiiiciccsc 52
Tablo 6: Etkilesimli Veri Seti Pearson Modeli RMSE Degerleri.........ccooveiiiiiiiiiiiiiiiennns 54
Tablo 7: Normalize Veri Seti igin Pearson RMSE Degerleri.......ccoviviviiiriiiireriiireisnerenne, 56



SIMGE VE KISALTMA LiSTESI

Kisaltmalar Aciklama

BKM : Bankalar Arasi Kart Merkezi

CRISP —-DM : Endiistriler Aras1 Standart Isleme (Cross Industry Process for Data Mining)
CRM : Miisteri iliskileri Y®énetimi

FIBS : Adil Bilgi Uygulamasi

IBF - Isbirlikei Filtreleme

ITF : Icerik Tabanh Filtreleme

MAE : Ortalama Mutlak Hata

MCC . Sektor Kodu (Merchant Category Code )
OECD : Ekonomik Is Birligi ve Kalkinma Orgiitii
PFM : Gruplandirilmis Kampanya Kodu
RMSE : Ortalama Kok Kare Hatas1

TS : Tavsiye Sistemleri

Xi



OZET

VERI MADENCILIGI ALGORITMALARI iLE KREDi KARTI KULLANIM
ALISKANLIKLARININ INCELENMESI ve KiSIYE OZGU KAMPANYA
TEKLIFi

YUKSEK LiSANS TEZi

Tugge Siitheyla CETIN

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dali

Damisman : Prof. Dr. Sevine GULSECEN

Bu tez calismasinda 6zel bir bankadan alinan 4497 adet miisterinin 3 aylik siire¢ igerisindeki
kredi kart1 hareketleri incelenerek kendilerine en uygun kampanyaya yonlendirilmesi
hedeflenmistir. Veriler 6n islemeden gegirildikten sonra Python programlama dili dile yazilan
bir tavsiye sistemi ile olusturulan iki model uygulanmis, basarili olan modele gore bir tavsiye
sistemi yazilmistir. Bu tez ¢alismasi hayatimizin her alaninda olan tavsiye sistemlerinin
kampanya yonetiminde kullanilmasini ele almasi sebebiyle giincel ve 6zgiin bir calisma
olmay1 hedeflemektedir. Ayrica iilkemizde bu alanda yapilmis olan arastirmalarin az olmasi
nedeniyle bu calisma ilgili alan yazina katkida bulunacaktir.

Temmuz 2019, 85 sayfa.

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, Tavsiye Sistemleri, Kampanya Yonetimi
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SUMMARY

ANALYZING CREDIT CARD USAGE BEHAVIOURS WITH DATA
MINING ALGORITHMS AND PEARSON SPECIFIC CAMPAIGN OFFER

M.Sc. THESIS
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Supervisor : Prof. Dr. Seving GULSECEN

In this thesis, 4497 customers received from a private bank were aimed to be directed to the
most suitable campaign by examining their credit card movements within 3 months. After the
data was pre-processed, two models were implemented with a recommendation system
written in the Python programming language and a recommendation system was written
according to the successful model. This thesis aims to be an up-to-date and original study as it
addresses the use of referral systems in all areas of our lives in the campaign management.
Also, this study will contribute to the related literature due to the small number of studies
conducted in this field in our country.
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1. GIRIS

Gliniimiizde aktif bigimde kullandigimiz kredi kartlari, Tiirkiye’ de ilk olarak 1968 yilinda
Kog¢ grubuna bagli olarak kullanilmaya baslanmis olup iilkemizde kredi kartlarinin yaygin
olarak kullanimi 1990’11 yillarda baslamistir [1]. Bankalar arasi Kart Merkezi A. S.‘nin
(BKM’nin) verilerine gore Tiirkiye’de 2016 yilinda toplam 58.795.476 kredi kart1 bulunurken
2018 yilinda bu say1 66.304.603 olarak belirtilmistir [2]. Bu kredi kartlar1 ile 2018 yilinda
3.945.245.693 islem yapilmis ve toplam islem tutari 794.305,40 (Milyon TL) olarak
hesaplanmistir. Bu yiiklii miktarda islem adedi giiniimiizde popiiler olan bagka bir konu olan

biiyiik veri (big data) ve veri madenciliginin de baslica konularindan birini olusturmaktadir.

Veri Madenciligi en sade haliyle “biiylik 6lgekli veriler arasindan degerli olan bilgiyi elde
etme isidir [3]. Bilgisayar sistemlerinin her gegen giin ucuzluyor olmasi, hem de gii¢lerinin
artiyor olmasi, bilgisayarlarda daha biiyilkk miktarlarda verinin saklanabilmesine imkan
vermektedir. Bu yiizden, biiyiik miktardaki verileri isleyebilen teknikleri kullanabilmek biiyiik

onem tagimaktadir [4].

Veri madenciligi saglik, telekomiinikasyon, finans gibi birgok sektdorde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Finans sektoriinde bankalar sahip olduklari biiyiik veri tabanlari ile veri
madenciligini bu alanda kullananlarin basinda gelmektedir. Ilk baslarda kredi risk analizi,
sahtekarlik tespiti gibi alanlarda kullanilsa da zamanla miisteri memnuniyetini arttirma

caligmalarinin temelini olusturmustur.

Bankacilik sektoriinde miisteri iliskileri yonetimi (CRM) uygulamasi miisterilere iliskin
verilerin farkli misteriyle temas noktalarindan elde edilmesi ve bu veriler dogrultusunda
misterilerin tanimlanmasi, misterilerin siniflandirilmasi (demografik 6zelliklerine veya satin
alma tiplerine gore) ve hedef pazarlarini hangi miisteri grubuna ne hizmet vereceginin
saptanmast ve her bolim i¢in karlilik analizlerinin yapilmasi, miisteri Onceliklerinin
belirlenmesi ve bu Onceliklere uygun pazarlama karmasimin tasarlanmasi ve buna uygun
misterilerin yonetimidir. Boylelikle bankalar var olan mevcuttaki miisterilerin hangi {irlinii
yada hizmeti sectigini tahmin ederek, kisiye 6zgli pazarlama yaklagimi ile miisterilere daha iyi

hizmet sunmaktadir.



Bu tez calismasinda 6zel bir bankadan alinan miisteri kitlesinin yaklasik ti¢ aylik kredi karti
hareketleri incelenecek olup, buradan her bir miisteri i¢in bir profil olusturulmasi
hedeflenmektedir. Boylece her bir profile kendine en uygun kampanya tavsiye edilecek olup

miisteri memnuniyetinin arttirilmasi amaglanmaktadir.

Bu tez ¢alismasi, gliniimiizde aktif olarak kullanilan kredi kartlar1 ile yapilan islemlerden yola
cikarak, kisiye en uygun modeli bulup uygun kampanyayi sunmayi hedeflemektedir. Bu

konuda yapilan arastirmalarin az olmasi sebebiyle literatiire katkida bulunacaktir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. VERIi MADENCILIGi

Veri madenciligi, biiyiik veri setlerinden yararl bilgi ¢ikarim siirecidir. Ham veri tek basina
degersizdir, verinin islenmesiyle bilgi elde edilir. Diger bir tanimla veri madenciligi, verileri
bazi analiz teknikleriyle analiz ederek biiyiik veri tabanlarindan veri 6znitelikleri, iliskiler
veya modeller gibi gizli bilgileri ¢ikarmayr ve faydali bilgilerle 6zetlemeyi amaglayan
stiregler zinciridir [5]. Veri madenciligi istatistik, makine 6grenmesi, veri yonetimi, Oriintii

tanima, yapay zeka gibi alanlarin kesistigi bir disiplindir.
Veri madenciligi siireci temel olarak 4 adim ile agiklanir.

e Problemin tanimlanmasi,
e Verilerin hazirlanmasi (On Isleme)
e Modelin Sec¢ilmesi

e Degerlendirme

Daha detayli bir siire¢ tanimini, veri madenciliginin uluslararasi standardi olarak kabul
edilmis, Endiistriler Arasi Standart isleme (Cross Industry Process for Data Mining)
yapmustir. CRISP-DM  siire¢ modeli biiyiik veri madenciligi projelerinin hiz, giiven ve
tekrarlana bilirlik gibi ozelliklerini arttirip yonetilmeyi kolaylastirmay1 amaglamaktadir.
Diger bir amaci ise veri madenciligi projelerinin maliyetini diisiirmektir. CRISP-DM  veri

madenciligi siirecini alti asamada tanimlamistir [6].

e Isin Anlasilmasi,

e Verinin Anlasilmasi,
e Verinin Hazirlanmasi,
e Modelleme,

e Degerlendirme,

e Canliya Alma/ Yayilim



Isin Verinin
anlasiimasi anlasiimasi

Verinin
Hazirlanmasi

Canhya Alma Modelleme

4

Degerlendirme

Sekil 2.1: CRISP-DM Veri Madenciligi Modeli [7].

Burada isin anlagilmasi asamasinda, problemin tanimi yapilir, ¢éztimden beklentiler planlanir.
Ikinci adimda probleme uygun veriler segilir. Burada ilk adimda problemin dogru
tanimlanmast ¢ok Onemlidir, yanlis tanimlanan bir problem verinin yanls secilmesine ve
sonraki adimlarinda probleme uygun olmayan veriler ilizerinden caligmasina sebep olur.
Verinin hazirlanmasi yani énisleme adiminda ise veri iizerinde yapilacak islemlerdir. Ornegin
veri setinde bulunan eksik verilerin modele alinmamasi ya da eksik verilerin veri setine uygun
olarak tamamlanmas1 6rnek verilebilir. Modelleme asamasinda probleme en uygun model
secilir. Degerlendirme asamasinda, diger adimlarin ve modelin isin anlasilmasi agamasinda
tanimlanan problemin ¢ézlimiine ne kadar katki sagladig: olgiillip agikta kalan bir konu olup

olmadigr arastirilir. Yayilim asamasinda bir {iriin ortaya ¢ikar drnek olarak; ¢iktinin bir rapor



olarak sunulmasi ya da veri madenciligi siirecinin programlama dilleri araciligiyla bir

uygulama haline getirilmesi verilebilir.
2.1.1. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller kullanilan modeller tahminleyici ve tanimlayici

olmak tizere iki ana baslik altinda toplanmaktadir.
2.1.1.1. Tahmin Edici Modeller (Predictive)

Tahmin edici modellerde, sonuglari bilinen veri setlerinden yola ¢ikilarak bir model
tanimlanir ve bu model ile sonuglari bilinmeyen veri setleri ile hedef niteligin tahmin edilmesi
amagclanir. Ornek olarak bir bankanin daha énce vermis oldugu kredi bilgilerini veri seti
olarak alirsak; burada hedef nitelik kredinin 6denip 6denmedigi bilgisidir. Bu veri seti
tizerinden kurulan model araciligi ile daha sonraki miisterilerin 6zelliklerine gore kredinin
6denme durumunu tahmin etmekte kullanilabilir [4]. Tahmin edici modeller “Ne olacak?” ve
“Neden olacak?” sorularina cevap ararlar. Tahmin edici model, tanimlanmis degerleri
kullanarak tamimlanmis degerleri kullanarak tahminde bulunur. Ornegin, Smmiflandirma,
regresyon, zaman serileri analizi tahmin edici modellere ornektir. Veri madenciligi

uygulamalarinin ¢ogu, verilerin gelecekteki durumunu tahmin etmek igindir [8].

Heinzelmann yaptig1 aragtirma ile tahmin edici analiz yontemleri ile pazarlama yontemlerini
incelemis ve bunlarin en popiilerini tavsiye iretmek ic¢in kullanilan is birlik¢i filtreleme

yontemleri oldugu sonucuna varmistir [9].
2.1.1.2. Tanimlayict Modeller (Descriptive)

Tanimlayici model verideki tasarimlari veya iligkileri tanir ve c¢alisgilan veri setinin
ozelliklerini kesfeder. Tanimlayici modeller “ne oldu?” sorusuna cevap aralar. Tahmin edici
modeller gelecege odaklanirken tanimlayici modeller bize gegmisle ilgili analizler verir ve
gelecek sonuglari nasil etkileyebileceklerini 6ngérmeye yardimci olurlar [9]. Tanimlayici
modeller, algoritmanin kullanict yonlendirmesi olmadan iliskileri tanimladigi denetimsiz
ogrenmeye bir Ornektir. Hedef degiskenin degerlerini tahmin etmek yerine veri yapisina,
iliskilere ve baglantiya iliskin ipuclari vermeyi amaglamaktadir [10]. Ornegin geliri X-Y

araliginda ve arabasi olan ¢ocuklu aileler ile geliri X-Y araligindan diisiik ¢cocugu olmayan



ailelerin satin alma Ozelliklerinin arasindaki benzerligin bulunmasi tanimlayici modele

ornektir[4]. Birliktelik kurallar1, kiimeleme tanimlayict modele 6rnektir.
2.1.2. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi yontemleri siniflandirma ve regresyon, kiimeleme ve birliktelik kurali olmak

tizere li¢ baslikta incelenebilir.
2.1.2.1.Siniflandirma ve Regresyon

Tahmin edici modellemelerin en yaygin kullanilan yontemleri siniflandirma ve regresyondur.
Iki model arasindaki temel fark smiflandirma igin hedef degiskenin kategorik, regresyon igin

ise hedef degiskenin siireklilik gosteren bir degere sahip olmasidir.
Siniflandirma ve regresyonda kullanilan temel teknikler sunlardir [11]:

e Karar Agaclari,

e Yapay Sinir Aglari,

e Genetik Algoritmalar

e K- En Yakin Komsu

e Naive Bayes

e Karar Destek Makineleri

e Bellek Temelli Nedenleme

e Lojistik Regresyon

Karar agaclar1 veri tabanlari sistemine kolay uygulanabilmesi ve yorumlamasinin basit olmasi

sebebiyle siniflandirma tekniklerinde en ¢ok kullanilan yontemdir.
2.1.2.2. Kiimeleme

Kiimeleme, veri setini birbirine benzer verileri siniflara ayirarak verileri gruplandirir. Bir
kiime birbirlerine benzer ve diger kiimelerin ogelerinden farkli ogelerin birlesimi olarak
tanimlanabilir. Kiimeleme siniflandirma yonteminden farkli olarak hedef nitelik igermez[12].
Kiimeleme istatistik, biyoloji ve makine 6grenmesi gibi bir¢ok alanda kullanilir [4]. Cevrimigi
aligveris sistemlerinde miisterilerin gruplandirilmas1 ve gruplarin satin alma iliskilerinin

cikarilmasi kiimelemeye 6rnek olarak verilebilir.



Kiimeleme yontemleri asagidaki sekilde siniflandirilir [13]:

e Bolimleme Metotlari,

e Hiyerasik Metotlar,

¢ Yogunluk Tabanli Metotlar,
e Model Tabanli Metotlar

En ¢ok kullanilan yontem boliimleme metotlaridir. Burada n veri setindeki nesne sayisi, k ise

boliinecek kiime sayisidir. En yaygin boliimleme yontemi K- Means yontemidir.

2.1.2.3.Birliktelik Kural

Birliktelik kurallari madenciligi algoritmalari, bir veri setindeki diger 6gelerin varligina
dayanarak bir 6genin olusumunu 6ngoren kurallari ¢ikarir. Burada amag, belirli bir veri

setinde birlikte olan 6geleri belirlemektir.

Verilen veri seti i¢in iretilen kurallarin sayisi ¢ok biiyiik olabileceginden ve kesfedilen
birlikteliklerin hepsi anlamli olmadigindan, veri tabanindaki daha az iliskili kurallar

belirlenerek goz ardi edilir [14].

Birliktelik kurallarinin simiflandirmadan farki, bir degiskenin iki yonlii olabilmesi, bazi

durumlar i¢in girdi, bazilar1 igin ¢ikt1 degisken gibi tanimlanabilmesidir. En yaygin kullanilan

birliktelik kurali Apriori, GRI ve CARMA algoritmalaridir [15].
2.1.3. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi 1 istatistik, makine 6grenmesi, yapay zeka gibi alanlarin kesistigi bir disiplin
oldugundan uygulama alanlar1 oldukca genistir. Temel kullanim alanlar1 asagidaki sekilde

gruplandirilir.

e Saglik,

e Telekomiinikasyon,

e Bankacilik ve Finans,
e Egitim

e Pazarlama



Veri madenciliginin en yaygin kullanim alanlarindan biri bankacilik sektoriidiir. Bankacilikta
kredi kartt dolandiriciliklarinin tespiti, miisteri iligkileri yoOnetimi i¢in miisterilerin
smiflandirilmasi, kredi taleplerinin  degerlendirilmesi en temel veri madenciligi

uygulamalarina ornektir.

Tavsiye sistemleri genel olarak insan- bilgisayar etkilesimi veya bilgi edinme (IR) gibi
komsuluk tabanli teknikler ve metodolojiler uygulamaktadir. Bununla birlikte, bu sistemlerin
cogu temelinde veri madenciligi teknigi olarak anlasilabilecek bir algoritmaya sahiptir.
Aslinda, veri madenciligindeki zorluklarin ¢ogu aynmi zamanda tavsiye sistemlerinde de

karsilasilan zorluklardir [16].
2.2. TAVSIYE SISTEMLERI

Tavsiye sistemleri karmasik bilgi ortamlarindaki kullanicilar i¢in bir karar verme stratejisi
olarak tanimlanmaktadir [17]. Diger bir tanimla; alternatifler hakkinda yeterli kisisel bilgi ya
da deneyim olmadiginda se¢cim yapmak i¢in baskalarinin tavsiyelerini kullanmanin bir

aracidir [18] .

Tavsiye sistemleri (TS), biiyiik miktardaki veri (kitap, resim, film, miizik) igerisinden
kullanicilarin ilgisini ¢ekebilecek olanlar1 bulup 6neren tahminleme yazilimlari olarak da
tanimlanabilirler [19]. TSleri siniflandirma, kullanici modelleme ve bilgi filtreleme gibi
bircok veri madenciligi teknigini i¢inde barmdirir. TSleri biligsel bilim, insan-bilgisayar

etkilesimi, makine 6grenmesi gibi birgok arastirma dalinda ele alinmaktadir.
Tavsiye sistemlerinin genel yapisi asagidaki gibidir [20];

e Arka plan verisi: Sistemin 6neri islemine sahip olmadan 6nce sahip oldugu bilgiler
e Veri Girisi: Kullaniciya bir 6neri olusturulmasi i¢in sisteme iletilmesi gereken bilgiler
e Algoritma: Arka plan veri ile iletilen verileri birlestirip kullaniciya tavsiyeleri

olusturur

Verinin toplanmasi1 asamasinda, kullanicimin bilgileri, eristigi icerik vb. bilgiler kullanici
profili ya da modeli olusturmak i¢im toplanir. Higbir tavsiye sistemi modeli tam olarak
olusturamadan ¢aligamaz. Veriler tavsiye sisteminin yapisina gore kapali bildirim, agik

bildirim ve melez bildirim yontemleri ile toplanirlar [21].



e Ack Bildirim (Explicit Feedback): Agik bildirim kullanicilara oylama gibi
tercihlerini net bir sekilde ifade etme imkani saglar. Bu sekilde olusturulan sistemlerin
tavsiyelerinin dogrulugu kullanicilarin derecelendirmesine baglidir. A¢ik bildirimlerin
en Onemli acigr kullanicilarin 6gelerle ilgili fikirlerini paylasmak da c¢ekingen
olmalidir[22].

e Kapah Bildirim (Implicit Feedback): Kullanicilarin fikirlerini direk olarak beyan
etmelerine gerek yoktur. Kapali bildirimler kullanicinin aligveris ge¢misine, bir
sayfada ne kadar zaman gecirdigi, mailin igerigi, kullanicinin takip ettigi linkler gibi
veriler ile beslenir [23].

e Melez Bildirim (Hybrid Feedback): Agik ve kapali bildirimlerin birlestirilmesiyle
olusturulur. Tavsiye sistemi ne kadar iyi geri bildirim alirsa model o kadar iyi olusur,

sistem de daha bagarili tavsiyelerde bulunur.

Tavsiye sistemleri internetteki igerigin kisisellestirilmesinde inanilmaz bir etkiye sahiptir. En
yaygin kullanim alani olan e-ticarette uygulanmaya baslanmasi sonrasinda satislari %8 ile %
10 arasinda arttirdig1 gozlemlenmistir [24]. Bu sistemler karar verme, kar oranini arttirma ve
risk azaltma gibi bir ¢ok konuda 6nemli role sahiptirler. Bugiin Google, Linkedin, Twitter, ve

Netflix gibi bir ¢ok firma tavsiye sistemlerini aktif olarak kullanmaktadirlar [25].

Tavsiye sistemleri hem servis saglayicilar i¢in hem de kullanicilar igin avantajlara sahiptir
[26]. Ornegin e-ticaret gibi satisa yonelik sistemlerde kullanicilar ilgisini cekebilecek veya
ihtiyaci olan {irlinleri bulmakta kolaylik yasarken, servis saglayici ise miisteri memnuniyeti
ve sadakati saglamanin yaninda karlilik oranini da arttirdigindan her iki taraf iginde bir
kazanim s6z konusudur. Bilimsel kiitiiphanelerde tavsiye sistemleri katalog taramasinda
kullanicilarin isini kolaylastirabilmektedir [21]. Bir Oneri sisteminin {iretecegi tavsiyenin

kalitesi kullanilan verinin ¢esidi ve miktariyla alakahidir.

TSleri aslinda kullanicilarin geri bildirimlerine dayanmaktadir, bu geri bildirimlerin elde
edilme ve kullanilma sekilleri ise Oneri sisteminin tipine gore degismektedir, Kullanicidan
alinan geri bildirimler bir filme verilen oy olabildigi gibi bir sayfada ne kadar kaldig1 ya da bir

sarkiy1 kag kere dinledigi olabilir. Tavsiye sistemleri kendi arasinda ii¢ ana grupta toplanirlar;

e Icerik tabanl tavsiye sistemler,

e s birlikci filtreleme tavsiye sistemleri
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e Melez sistemler.

Bunlardan en popiiler olan1 ve en yaygin olarak kullanilan Oneri sistemi is birlik¢i tavsiye

sistemleridir.

Tavsiye sistemleri

Melez Sistemler

icerik Tabanh Filreleme Is Birlikci Filtreleme

Model Tabanl Filtreleme Bellek Tabanh Filtreleme
Teknikleri Teknikleri

Kiimeleme,
Birliktelik Kurallari,
Sinir Aglar,
Bayesian Aglan

Kullamci Tabanh Toplama

Ofe Tabanh Karma

Sekil 2.2: Tavsiye Sistemi Teknikleri [21].

2.2.1. 1icerik Tabanh Filtreleme Yontemleri

Icerik tabanl filtreleme yontemleri (ITF) kullanicinin daha 6nceki tercihlerine dayanir ve
algoritmalar ile potansiyel olarak Onerilecek ftirtinler kullanicinin daha 6nce etkilesimde
bulundugu/oyladig: iirtinler ile karsilastirilarak en iyi eslestirilenler Onerilir. Web sayfasi,

yayin ve haber tavsiyelerinde ITF ydntemleri ¢ok basarilidir [20].
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ITF yontemleri iki dokiiman arasindaki benzerligi hesaplamak igin ¢esitli modelleme
yontemleri kullanir. Vektor uzay modeli ile terim sikligi (Term Frequency-TF) ya da Ters
Dokiiman Sikligi (Inverse Document Frequency — IDF) hesaplanabilir ya da Naive Bayes
smiflandirma yontemleri, karar agaglar1 algoritmalart kullanilarak da oneriler de bulunulur.
Bu teknikler ile ya istatistiksel analizler yapilir ya da makine 6grenmesi algoritmalari

kullanilarak tavsiyelerde bulunulur [21].

ITF yontemleri sadece aktif kullanicinin gecmis etkilesimleriyle ¢alisir, diger kullanicilarin
tercihlerini dikkate almaz. Mevcut yaklasim yakin zamandaki begenilerin nitelik olarak
benzerligini hesaplayip benzer 6geleri tavsiye etmektir. Icerik tabanli tavsiye sistemlerinin

genel yapisi lig¢ bilesenden olusur [27].

e lcerik Tahlil Modulii: Bilginin yapist olmadiginda (metin vb.) icerisinden
yapilandirilmis veriyi ¢ikarmak i¢in bir takim 6n isleme calismalar1 gerekir. Bu
asamanin asil amact veri igerigini temsil eden yapinin diger alt kademelere uygun
bicimde aktarilmasidir

e Profil Olusturma Modulii: Bu bilesen kisinin tercihlerini olusturan verileri toplar ve
genellestirmeye calisir. Cogunlukla genelleme stratejisinde makine Ogrenmesi
teknikleri kullanilir.

e Filtreleme Modiilii: Profil gésterimini oneride bulunulacak 6gelerinkiyle eslestirerek

ilgili 6geleri tavsiye etmek i¢in kullanict profilinden yararlanir.

Icerik tabanli filtreleme yontemlerinin yapisini sekildeki gibidir.
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Kullanicr usGeri
Bildirim

Temsil Edilen
Ogeler

'~ 5.— l.- i
Yd?l_ al Jru.n Kullanici ua
Gasterimi i
Profil

PROFILLER
Kullanict us
Uriin Profil

Aciklamalan

Geri

PROFIL OGRENICI Bildirim

Kullanici ua Geri
Bildirim

Aktif Kullanici ua

FILTRELEME BiLESENIi |:>

Sekil 2.3: igerik Tabanl Filtrelemenin Genel Yapisi [27].

iCERIK ANALIZORD

Bilgi Kaynag

ITF  yontemleri kullanici tarafindan verilen bir derecelendirme olmasa bile Oneride
bulunabilirler. Ayn1 zamanda kullanici tercihleri degisirse, tavsiyeleri yeni tercihe gore kisa
zamanda ayarlama kapasitesine sahiptir. Kullanicilar kisisel bilgilerini paylasmadan tavsiye
alabilirler bu da gizlilik acisindan &nemlidir [28]. Ayrica ITF yontemleri onerilerin nasil
olustuguna dair kullanicilara bilgilendirmeler sunabilir. Bununla birlikte ITF ydntemlerinin de

literatiirde tartisilan bazi problemleri vardir.

Bu teknigin en biiyiik dezavantaji; profildeki 6gelerin 6zellikleri hakkinda derinlemesine bilgi
ve aciklama sahibi olma gereksinimidir [21]. Ornegin bir kullanicinin ¢evrimici magaza
iizerinden bir telefon inceledigini diisiiniirsek; tavsiye sistemi bu telefonun fiyat, bellek
kapasitesi, kamera ozellikleri hakkinda bilgi toplar ve veri tabaninda bu 6zelliklere sahip diger
telefonlar1 kullaniciya Oneri olarak doner. Bundan dolay1 igerige ait bilgilerin azlig1 tavsiye
sisteminin basarisini etkilemektedir. Diger bir problem ise iki farkli 6ge ayni 6zellikler ile
sistemde tanimlanmissa birbirinden ayirt edilemeyecektir. Ornegin bilimsel makaleler
genellikle anahtar kelimeler ile temsil edildiginden, ayni anahtar kelimler ile tanimlanan iki

makale arasinda ITF yéntemleri ile ayrim yapilamayacaktir.
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Asirt uzmanlasma (Overspecialization) sorunu ITF yontemleri icin de gecerlidir. Sistem
sadece kullanici profiline gore 6neride bulundugundan; tavsiyeler sadece kullanicinin daha
once degerlendirdiklerine benzer dgeler ile simirlidir [29]. Ornegin Tiirk mutfag:i hakkinda

hicbir degerlendirmesi olmayan biri bir Tiirk restorani ile ilgili bir 6neri asla alamaz.

Yeni kullanicilar ise herhangi bir degerlendirmeleri olmadigindan, ITF ydntemleri ile dneri

alamazlar.

Pandora.com, igerik tabanli filtreleme yontemine gilizel bir ornektir.Pandora.com sarkilar
ozelliklerine gore kataloglar ve ardindan dinleyiciye melodileri bu daha dnce sevdiklerinize
benziyor diyerek tavsiyede bulunur. Bu tavsiyeyi olustururken kullanici profilleri yerine

sarkilarin 6zelliklerini kullanir [30].
2.2.2. 1Is Birlikgi Filtreleme Yontemleri

Is birlik¢i filtreleme yontemlerin (IBF) de, sistem kullanicilar hakkinda bilgileri (aktiviteleri,
degerlendirmeleri vb.) toplayip analiz eder ve diger kullanicilar ile benzerliklerine gore

tavsiyede bulunur [31].

Is birlikgi filtreleme yontemleri, benzer ilgi alanlarina sahip kullanicilar1 bularak, benzer
kullanicinin yiiksek puanla degerlendirdigi secimleri hedefteki kullaniciya tavsiye etmesi

mantig1 ile ¢aligir [32]. Burada en 6nemli faktor kullanicinin degerlendirmesidir (rating).

Icerik tabanli filtrelemede kullanicinin daha once degerlendirdigi dgelerin profillerine
bakilarak kullanicinin daha once degerlendirmedigi bir iirline olan ilgisi tespit edilmeye
calisilirken, is birlik¢i filtrelemede ise kullanici degerlendirmelerinin benzerliklerinden

yararlanilarak yeni tiriinler onerilir [33].

Is birlik¢i Filtreleme ilk defa 1992 yilinda Goldberg tarafindan Tapestry [34] olarak
adlandirilan tavsiye sisteminin ortaya atildigi bir ¢alismada gegmektedir. Tavsiye sistemleri

calisilmaya basladigindan beri de en gozde tavsiye sistemi IBF ydntemidir.

IBF &neri sistemlerinin genel yapis1 Sekil 2.4 de gdsterilmistir.
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islem Veri
Tabani

Miisteriler arasindaki Benzer miisterileri Uriinlerin satin alma Satin alma olasiligina

benzerlikleri dlg bul olasiligini hesapla gore {riinler dner

Sekil 2.4:1s Birlikgi Filtreleme Tavsiye Sistemlerinin Genel Yapis1 [35].

IBF yontemi, filmle, miizik gibi yapis1 kolayca ve yeterince tanimlanamayan igerik igin
alandan bagimsiz bir tahmin ydntemidir. IBF, kullanicilar tarafindan tercih edilen 6geler igin
bir veri tabani (kullanici-madde matrisi) olusturularak c¢alisir. Daha sonra tavsiyelerde
bulunmak i¢in profiller arasindaki benzerlikleri hesaplayarak kullanicilar1 ilgi alanlarina ve
tercihlerine gore eslestirir. Bu tiir kullanicilar komsuluk denilen bir grup olusturur. Bir
kullanict daha once derecelendirmedigi, ancak grubundaki kullanicilar tarafindan zaten
olumlu olarak derecelendirilen 6geler icin tavsiyeler alir [21]. Yani isbirlik¢i tavsiye
yonteminin tavsiyeleri kullanicinin daha oOnceki begenisiyle sinirli degildir, ¢ok ¢esitli

tavsiyelerde bulunabilir.

Is birlikci filtreleme igerik tabanli tavsiye ydntemlerine gore daha avantajhidir ¢iinkii icerik

hakkinda bilgisi olmamasina ragmen tavsiyelerde bulunabilir.

Literatiirde yapilan aragtirmalar incelendiginde isbirlik¢i filtreleme yonteminde kullanici
profili, kullanici ve etkilesim kurdukga artan bir derecelendirme vektoriinden olusur.
Derecelendirme vektorii gok degerli bir dlgege sahip olabilecegi gibi ( 1-5 veya 1-10 vb.) ikili
Olgekte de (begendi/begenmedi) olabilmektedir [20].

Is birlikgi filtreleme ydntemleri iki grupta toplanmaktadir:

e Model tabanl is birlik¢i filtreleme,

e Hafiza tabanl is birlikei filtreleme.
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2.2.2.1.Bellek Tabanli Is Birlik¢i Filtreleme Yontemleri

Bellek tabanli algoritmalar tahmin olusturmak i¢in tiim kullanic1 begeni veri tabanini kullanir.
Bu sistemler hedefteki kullaniciya en yakin olan komsuyu bulmak ic¢in bazi istatiksel
yontemler kullanir. Bu model ayrica en yakin komsu tavsiye sistemleri olarak da
bilinmektedir [36]. Bellek tabanli filtreleme yontemleri benzerlikleri bir model olusturmaya

gerek duymadan hesaplayabilmektedir.

Ik tavsiye sistemleri olarak gecen GroupLens [37] ve Ringo [38] bu kategorideki tavsiye
sistemlerindendir. Bellek tabanli kullanict sistemleri; gegmiste benzer degerlendirmeleri olan

kullanicilarin gelecekte de benzer begenileri olacagi goriisiinii benimser.

Kullanic1 tabanli ve 6ge tabanli olmak iizere iki tiirlii bellek tabanli tavsiye sistemi vardir.
Kullanici tabanli is birlikgi filtreleme de tavsiyeler kullanicinin komsularinin tercihlerine gore
tiretilir. Bu tavsiye sisteminde 6nce kullaniciya benzer tercihleri olan kullanicilar segilir, daha
sonra aktif kullanicitya heniiz degerlendirmedigi ancak ona benzeyen Kkullanicilarin
degerlendirdigi iiriinler tavsiye olarak sunulur. Oge tabanl is birlik¢i filtreleme tavsiye
sistemlerinde ise tavsiyeler Ogelerin komsuluklarina gore hesaplanir. Kullanici tabanlidan
farkli olarak oncelikle 6geler arasindaki benzerlikler hesaplanir daha sonra kullanicinin daha

once oyladig1 6gelerin benzerleri kullaniciya sunulur [39].

Oge tabanli filtreleme yontemlerinin en kritik adimi, 6geler arasindaki benzerlikleri
hesaplayip birbirine en benzer 6geyi bulmaktir. Aralarindaki benzerligi bulacagimiz 6gelerin i
ve j oldugunu varsayalim. Buradaki temel fikir oncelikle 1 ve j ye puan veren kullanicilar
ayirmaktir. Daha sonra s;j benzerligini bulmak i¢in benzerlik bulma yontemleri uygulanir.
Bunlar arasinda en popiiler olanlar1 kosiniis temelli benzerlik, korelasyon temelli benzerlik ve

diizeltilmis kosiniis benzerligidir [40].

Kullanic1 tabanli filtreleme yontemlerinde ise, bir test kullanicisinin benzer kullanici
profillerinden gelen derecelendirme bilgilerine dayanarak bir test 6gesine ilgi duyabilecegini
tahmin. her bir kullanic1 profili (satir vektorii), test kullanicisinin profiline olan benzerligi ile
siralanir. Daha benzer kullanicilar tarafindan yapilan derecelendirmeler, test &gesi
derecelendirmesini 6ngdrmede daha fazla katkida bulunur. Benzer kullanicilar, bir esik

kullanilarak veya iist-N segilerek tanimlanabilir [41].
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2.2.2.2.Model Tabanl Is Birlik¢i Filtreleme Yontemleri

Daha oOnceki degerlendirmeleri yeni tavsiye iiretmek kullanan bellek tabanli tavsiye
sistemlerinin aksine model tabanli tavsiye sistemleri bu bilgileri tahminlemeyi yapan bir
model olusturmakta kullanir. Genel fikir, kullanici-6ge etkilesimlerini, kullanicilarin tercih
sinifit ve ogelerin kategori sinifi gibi, kullanicilarin ve sistemdeki 6gelerin gizli 6zelliklerini

temsil eden faktorlerle modellenmesidir [42].

Model tabanli yontemler, denetlenen (supervised) veya denetlenmeyen (unsupervised) makine
O0grenim yontemlerinde oldugu gibi, 6nceden 6zetlenmis bir veri modeli olusturulur. Bu
nedenle, egitim (veya model olusturma asamasi) tahmin asamasindan agikc¢a ayrilmistir. Bu
tir yontemlere Ornekler geleneksel makine Ogrenmesinde karar agaclari, kurala dayali
yontemler, Bayes siniflandiricilari, regresyon modelleri, destek vektdr makineleri ve sinir
aglar1 olabilir. Ilging bir sekilde, neredeyse tiim bu modeller is birlik¢i filtreleme tavsiye
sistemlerine genellestirilebilir, tipki k-en yakin komsu smiflandiricilarinin is birlikgi
filtreleme i¢in bellek tabanli modellere genellestirilebilmesi gibi. Bunun nedeni, geleneksel
smiflandirma ve regresyon problemlerinin is birlikgi filtreleme yontemlerinin 6zel durumlari

olmasidir [43].
2.2.3. Melez (Hibrid) Filtreleme Tavsiye Sistemleri

Her tavsiye sisteminin gii¢lii oldugu ve gii¢siiz oldugu yonleri vardir. Bu sebeple birden fazla
tavsiye sistemlerini birlikte kullanarak tavsiyede bulunmak miimkiindiir. Ornegin, yeni
ogelerin derecelendirmesi olmadigindan modelin basarisiz oldugunu bildigimiz isbirligine
dayali filtreleme yontemlerini, 6gelerle ilgili 6zellik bilgilerinin mevcut oldugu igerik tabanli
sistemlerle birlestirerek yeni dgeler i¢in daha dogru ve verimli tavsiyeler iiretebiliriz. Burada

amag daha basarili tavsiyelerde bulunmaktir [44].

Melez yaklagimlarim kombinasyonu iki sekilde yapilabilir. Birincisi algoritmalarin ayri ayri
olusturulmasi1 ve sonuclarin birlestirilmesi digeri ise is birlik¢i filtreleme de bazi igerik
tabanl algoritmalar1 kullanarak ya da igerik tabanli filtreleme de bazi is birlikgi filtreleme

algoritmalarinin kullanilmasidir [21].

Melez sistemlerin en biiylik avantaji, diger tekniklerin tek tek uygulanmasindan ¢ok daha

Olceklenebilir olmasidir. Yeni kullanicilar i¢in soguk baslangi¢ problemi ve veri seyrekligi
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problemleri daha kolay ¢dziimlenir. Tiim bu etkenler sayesinde tavsiyelerin dogrulugu diger

sistemlere gore daha basarilidir [44].

| Ozellik Kombinasyonu

{Future Combination)

~ ey | Yar Seviye
onolit
P [Meta Level]

| Ozellik Cogaltma

(Future Augmentation)

Ozellik Cogaltma
[Future Augmentation)

| Siral
[Sequential)

—

l Kademeli Sistemler

[Cascade)

[Ensembles)

Karma | Paralel
[Mixed) (Parallel]

' Toplama

Agirhkh Yontemler
{Weighted method)

Anahtarlama Melezi
[Switching)

Sekil 2.5: Melez Tavsiye Sistemlerinin Yapisi [43].

Monolitik melez sistemler, farkli yaklasimlar1 ayni algoritmaya dahil eder, topluluk melez
sistemleri farkl tavsiye sistemlerini ¢alistirir ardindan sonucu bir 6neride birlestirir, karma ise

bir dizi tavsiye sistemini galistirip hepsinin kombinasyonunu doéner [45].
2.2.3.1. Ozellik Kombinasyonu (Future Combination)

Bu tiir melez tavsiye sistemleri bir tavsiye sisteminin sonuglarini ek 6zellik verileri olarak
goriir ve diger sistemi yeni genisletilmis veriler tizerinde kullanir. Bir is birlik¢i ve igerik
tabanli melez durumunda, sistem sadece is birlikgi filtreleme is birligine dayali veri ¢ikigina

dayanmaz.
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2.2.3.2. Ozellik Arttirma (Future Augmentation)

Bu teknik onceki tavsiye sistemlerinden f{iretilen verileri kullanir. Ornegin, Libra,
Amazon.com'da bulunan veriler iizerine, bir Bayes metin siniflandiricis1 kullanarak igerik
temelli 6nerilerde bulunur. Ozellik biiyiitme melezleri, birincil tavsiye de bulunan iiriine daha

az sayida ozellik eklediklerinden 6zellik kombinasyonu yontemlerinden tstiindiir [21].
2.2.3.3. Agirlikli Yontem (Weighted method)

Agirlikli yontemler melez tavsiye sistemleri iginde en sik kullanilan yaklagimdir. Agirlikli
dogrusal fonksiyonlar kullanarak her 6neri tekniginin ¢ikt1 puanlarini toplayarak, dnerdikleri
ogelerin puanlarini hesaplar. Ilk agirlikli tavsiye verenlerden biri, cevrimici gazeteleri
onermek icin is birlik¢i tabanli ve igerik tabanl filtreleme derecelendirme puanlarin1 dogrusal
agirlikl bir sekilde birlestiren P-Tango [46] idi. P-Tango'da, her bir degerlendirmeye esit
baslangi¢ agirliklar1 veren ve daha sonra kullanicilarin geri bildirimleriyle adapte olacak
sekilde toplama yapilmustir. Isbirlikci ve icerik tabanl filtreleme tavsiye sistemlerinin
agirliklari, sistemin her kullanici i¢in en uygun Karisimi belirlemesi ve kararsiz kullanici
sorununu hafifletmesi i¢in kullanici bazinda ayarlanmistir [44]. Agirlikli bir melezin avantaji,

tlim Oneri sisteminin gii¢lerinin, dneri siirecinde basit bir sekilde kullanilmasidir [21].
2.2.3.4. Yar1 Seviye (Meta Level)

Bir 6neri teknigi ile olusturulan i¢ model baskalari i¢in girdi olarak kullanilir. Olusturulan
model, tek bir derecelendirmeye kiyasla bilgi bakimindan her zaman daha zengindir. Yari-
seviye melezleri, isbirlik¢i filtreleme tekniklerinin seyreklik problemini, birinci teknikte

ogrendigi modeli ikinci sisteme girdi olarak vereceginden biiyiik oranda ¢6zecektir.
2.2.3.5.Kademeli Sistemler (Cascade)

Bir teknigin Onerileri, baska bir tavsiye teknigiyle iyilestirilmistir. ilk &neri teknigi, bir
sonraki Oneri teknigi ile aritilmis olan kaba bir tavsiye listesi ¢ikarir. EntreeC [47] kademeli

bilgi tabanli ve is birlikgi tavsiye sistemleri kullanan kademeli melez sistem 6rnegidir.
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2.2.3.6. Anahtarlama Melezi (Switching)

Sistem, iyi bir derecelendirme igin 6neri tekniklerinin birinden digerine geger. Anahtarlama
melezi bir yonteme 6zgii sorunlar1 6nleme 6zelligine sahiptir; 6rnegin igerik tabanli tavsiye
sistemlerinin yeni kullanici sorununu is birlikg¢i filtreleme yontemlerine gecerek ¢ozebilir. Bu
stratejinin avantaji, sistemin kurucu danismanlarmin giiglii ve zayif yonlerine duyarli
olmasidir. Anahtarlama melezlerinin en biiyiik dezavantaji, genellikle 6neri islemine daha
fazla karmagiklik getirmesidir, ¢linkii normal olarak Oneri sistemine parametre sayisini artiran

anahtarlama ol¢iitii belirlenmelidir.
2.2.3.7.Karma Melez Sistemler (Mixed)

Karma melezler her bir 6geye tek bir tavsiye sunmak yerine farkli tavsiyeleri birlestirerek
donerler. Boylece her 6ge kendi tercihlerine uygun, farkli tekniklerle olusturulmus birden
fazla tavsiyeye sahiptir. Karma melez sistemlere 6rnek olarak, igerik tabanli ve is birlikgi
sistemlerin tavsiyelerini birlestirerek kullaniciya televizyon ig¢in program oOneren PTV

sistemini verebiliriz [21].
2.3. TAVSIYE SISTEMLERINDE BENZERLIK HESAPLAMA TEKNIKLERi

Benzerlik agirliklari, komsuluk tabanli tavsiye yontemlerinde 6nemli rol oynar. Benzerlik
agirliklart ile derecelendirme tahmininde kullanilan komsular segilir ve tahminde bu
komsulara az ya da ¢ok Onem verilmesi konusunda sistemi yonlendirirler. Benzerlik
agirliklarinin  hesaplanmasi, hem tavsiye sisteminin dogrulugunu hem de performansini,
etkilediginden komsuluk tabanli bir tavsiye sistemi kurmanin en kritik adimlarindan biridir
[42]. Tavsiye sistemleri ya sistemdeki kullanicilarin benzerligini ya da sistemdeki dgelerin

benzerligini kullanarak 6neride bulunurlar.

Benzerlik hesaplama teknikleri, iki kullanict veya 6ge arasindaki mevcut bilgiyi iki vektor
olarak kabul eder ve aralarindaki mesafeyi 6lgmek igin basit matematiksel hesaplamalar
yapilir [44]. Pearson Korelasyonu, Kosiniis, Diizeltilmis Kosiniis Benzerligi ve Oklid uzaklig

temel benzerlik hesaplama teknikleridir.
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2.3.1. Kosiniis Benzerligi

Iki madde arasindaki benzerligi hesaplamanin bir yolu, sistemde bulunan her bir 6geyi vektor
olarak ele alip, bu vektorler arasindaki agmin kosiniisiinii bir benzerlik Olgiisii olarak
kullanmaktir. Kosiniis benzerligi hesaplamak icin gerekli olan aci vektorlerin skaler
carpimlarinin, normlarma béliinmesiyle elde edilir. Tki vektdr arasindaki a1 ne kadar kiigiik

ise 6gelerin benzerlik oran1 o kadar fazladir. Kosiniis benzerligi asagidaki gibi hesaplanir.

d L4 d* _ 2?:1 dld:
ldlld"l /¥, (d)? VX, (d)?

cosfO =

(2.1)

‘C.”

d ve d* birbirinden farkli iki 6geyi temsil eden g¢ok boyutlu vektorleri ve vektorlerin i¢
garpimini, |d| ise vektoriin boyunu ifade etmektedir[48]. Vektér boyutundan bagimsiz

olmasi kosiniis benzerliginin gii¢lii bir yoniidiir.
2.3.2. Pearson Korelasyon Katsayisi

Pearson korelasyon katsayisi, vektorler arasinda benzerligi bulmak yerine bu yaklasimda
vektorler arasindaki korelasyon kullanilir. Pearson korelasyon katsayisi asagidaki gibi

hesaplanir.

n

1 xi—X Yyi—y

r=ry=—— Y () (22)

n—1 s s
i=1 Y

Burada r korelasyon katsayisi, n toplam veri sayisi, x; x vektoriiniin vektor noktast y; y

vektoriiniin vektor noktasidir. X ve y  vektorlerin ortalamasi, s, ve s, standart sapma

degerleridir.

Iki degisken arasindaki korelasyon katsayisini hesaplamanin diger bir yolu, iki degiskenin

kovaryansinin standart sapmalarinin ¢arpimi ile boliinmesidir.

_cov(X,Y)

0x0y

Pxy (2.3)
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Yapilan ¢alismalar Pearson katsayisinin, kullanici tabanli is birlik¢i filtreleme yontemleri
uygulanan sistem igin diger benzerlik hesaplama yontemlerinden daha iyi performans

gosterdigini gostermistir [39].
2.3.3. Jaccard Benzerligi

Tavsiye sistemlerinde kullanilan diger bir benzerlik hesaplama tiirii Jaccard Benzerligidir.
Jaccard benzerlik katsayisi, iki kullanici veya 6ge aralarindaki 6zelliklerin benzerliklerinin
kesisiminin birlesimine oranidir. Matematiksel olarak ifade edersek; A ve B iki vektorii olmak

uzere

_|AnB|
~ |AUB|

J(A,B) (2.4)

Jaccard benzerlik katsayisi, 6rnek setlerdeki benzerligi ve gesitliligi bulmak i¢in kullanilan bir
istatistiktir. Kullanicilar ve ogeler vektorler veya kiimeler olarak temsil edilebildiginden,
kullanicilar veya 0&geler arasinda benzerligi bulmak i¢in Jaccard katsayisini Oneri
sistemlerinde kullanabiliriz[44]. Jaccard benzerlik katsayisi, yiiksek uzaklik degerlerinde
kosiniis benzerlik katsayisina, diisiik uzaklik degerlerinde ise Oklid’e benzer o6zellik

gostermektedir[48].
2.3.4. OKklid Uzakhg

Oklid uzaklik 6lgiitii, iki nokta veya iki vektdr arasindaki mesafeyi hesaplamak igin kullanilan
en yaygin benzerlik yontemlerinden biridir. Oklid Uzakligi, ¢ok boyutlu uzaydaki 6gelerin
birbirlerine geometrik uzakligidir. Ogelerin konumlari iizerinden ne kadar farkli olduklari
incelenir. Veri seti yogun ve birbirlerinden iy1 ayrilmis kiimeler iceriyor ise iyi sonug¢ verir.
Iki 6ge birbirine ne kadar yakin ise Oklid uzakligi da o kadar sifira yaklasir [48].
Matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir;

Oklid Uzakligi(x,y) = (2.5)
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Oklid uzakliginin tavsiye sistemlerinde nasil kullanildigini anlamak igin bir kullanici- 6ge
derecelendirme matrisini varsayalim. Iki satir arasindaki Oklid uzakligi bize kullanici

benzerligini, iki kolon arasindaki Oklid uzaklig1 ise bize dgeler arasindaki benzerligi verir.
2.4. TAVSIYE SISTEMLERINDE KARSILASILAN SORUNLAR

Bir tavsiye sistemi olusturulurken ii¢ temel asama vardir. Bunlar verinin toplanmasi, 6grenme
asamasi ve tahmin veya tavsiyelerin olusturulmasidir. Her bir asamada uygulanan teknige

gore belirli problemler ile karsilasir.

Tavsiye sistemleri manipiilasyona agiktir. Bir kullanici grubu eger organize olup belirli
Ogeleri yiiksek oylarlarsa tavsiye sistemi bundan etkilenecektir. Ayrica bir kullanicinin kendi
tiriinlerine pozitif degerlendirmelerde bulunup, rakiplerine kotii degerlendirmeler de

bulunmasi da olas1 bir durumdur.

Veriler toplandiktan sonra, verilerden bir model olusturulur daha sonra tavsiye ve tahminler
olusturulur. Her tavsiye sisteminin giiglii ve gii¢siiz oldugu yonler vardir ancak genel olarak

her bir tavsiye sistemini olustururken karsilagilan genel sorunlar sunlardir:
2.4.1. Soguk Baslangi¢ (Cold Start)

Bu problem sisteme yeni kullanici yada yeni 6ge eklendigi zaman yasanir. Soguk baslangig
problemini ¢dzmenin bir ¢ok yolu vardir. ilk basta kullanicilarin bazi 6geleri oylamasi
istenebilir, en popiiler iriinler 6nerilebilir yada kullanicilarin demografik 6zelliklerine gore
yeni iiriinler dnerilir [49]. Ornegin, MovieLens datasi igin bazi1 baslangi¢ derecelendirmelerine
sahip olmadan yeni filmler Oneremez. Yeni kullanici problemini ¢ézmek kolay degildir,
¢linkii benzer kullanicilari bulmak veya bir kullanicinin tercihleri olmadan is birlik¢i
filtreleme yontemine profil olusturmak miimkiin degildir [50]. MovieLens gibi baz1 sistemler
bu sorunu asmak igin ilk sisteme giriste kullanicilarin tercihlerini sorarlar. Isbirlikci filtreleme
teknigiyle olusturulan sistemlerde yeni kullanici degerlendirmelerinin olmamasi tek sorun
degildir. Eklenen yeni Ogelerin de degerlendirmeleri olmayacagindan kimseye tavsiye

edilmeyecektir. Bu durum “Early Rater” olarak adlandirilir [30].
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2.4.2. Seyreklik (Sparsity)

Kullanict degerlendirmelerine bagli tavsiye sistemlerinde yasanan en biiyiik sorunlardan
biridir. Kullanicilarin ¢ogu fikirlerini belirtmek istemezler ve bu sebeple kullanict 6ge
derecelendirme matrisi seyreklesir. Bu da benzer derecelendirmeye sahip kullanicilart
bulmay1 zorlastirir. Is birlik¢i filtreleme teknigine dayali tavsiye sistemlerinin en biiyiik

dezavantaji da budur [50].

Derecelendirme matrisindeki seyreklik arttik¢a; Oneri sistemlerinin tavsiyede bulunmasinin
zorlagmasi yani sira, tahminlerin kalitesi i¢in de problem teskil etmektedir. Tavsiyelerin az
veriyle hesaplanmasi sebebiyle sistemin basari orani sorgulanmaya agiktir [51]. Ayrica
yiiksek seyreklik problemi sebebiyle bir cok derecelendirmemis 6ge ve aktif olmayan
kullanic1 vardir, bunlar da is birlikei tabanli tavsiye sistemlerinde, oneri hesaplamasinda g6z
ard1 edilebilirler [52]. Bu sorunun ¢6ziimii olarak eksik derecelendirmeleri, derecelendirme
araliginin orta degeri, varsayilan degeri ya da kullanici/ 6ge derecelendirmesinin orta degerini
kullanarak ¢ozebiliriz. Ya da daha gilivenilir bir yontem olarak igerik bilgilerini kullanarak
seyreklik problemini asabiliriz. Ancak bu yontemler baska sorunlara yol agabilirler. Ornegin
eksik derecelendirmelere varsayilan deger atamak tavsiyeler de 6nyargiya sebep olabilir ve ya
eksik derecelendirmelere tahmin de bulunmak igin 6ge icerikleri her zaman temin
edilemeyebilir. Bu durumda ise boyut azaltma(dimension reduction) ya da grafik tabanl
yontemler kullanilmalidir [42]. Temel olarak, boyut azaltma yaklasimlari, sadece en alakali
kullanicilart ve Ogeleri dikkate alan daha yogun bir kullanici-6ge derecelendirme matrisi
olusturarak seyreklik sorunuyla ilgilenir. Tahminler daha sonra bu azaltilmis matris

kullanilarak yapilir [53].
2.4.3. Olgeklenebilirlik (Scalability)

Tavsiye sistemlerinin diger bir sorunu da Olg¢eklenebilirliktir ¢linkii hesaplama normalde
kullanict ve 6ge sayisiyla dogrusal olarak biiyiir. Veri kiimesi sayis1 sinirli oldugunda etkili
olan bir oneri teknigi, veri kiimesi hacmi artirildiginda basarili Oneri iiretemeyebilir. Bu
nedenle, veri seti hacmi arttik¢a Olgekleyerek tavsiye tekniklerini uygulamak ¢ok 6nemlidir.
Olgeklenebilirlik problemini ¢dzmek ve 6nerileri hizlandirmak igin Tekil Deger Ayristirma
(SVD) ve ya boyut azaltma teknikleri kullanilir [21]. Son yillarda, kullanicilardan ¢ok sayida
derecelendirme ve ortiik geri bildirim toplamak giderek daha kolay hale geldi. Bu gibi
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durumlarda, veri kiimelerinin boyutlar1 zamanla artmaya devam eder. Bundan dolay1 biiyiik
verilerde etkili ve diizgiin tavsiyelerde bulunan sistem tasarlamak daha 6nemli hale gelmistir.
Bir sistemin oOlgeklenebilirligini belirlemek igin egitim siiresi, tahmin siiresi ve bellek
gereksinimi gibi Olgiitler goz Oniine alinir. Derecelendirme matrisinin boyutu biiytlidiikce,
bellekte tutmak zorlasir bu durumda bellek ihtiyacini en aza indirecek algoritmayi tasarlamak

gerekir. Biiyiik veri dnem kazandikga 6lgeklenebilirligin 6nemi de artacaktir [43].
2.4.4. Asim Uzmanlasma (Overspecialization)

Tim smniflandirma temelli yaklasimlarin karsilastigi diger bir sorun da asir1 uzmanlagmadir.
benzeyen tavsiyeler almasidir. Bu sorunu agmak i¢in ¢ok benzer 6geleri filtreleyebiliriz [54].
Asirt uzmanlagma i¢in diger ¢oziimler ise tavsiye sistemi siirecine raslantisalligi ekleyerek ya

da bireysel tavsiye ¢oziimlerini arttirmaktir [55].
2.4.5. Gecikme (Latency)

Ozellikle is birlikgi filtreleme tabanli tavsiye sistemleri veri tabanma yeni 6geler daha sik
eklendiginde gecikme sorunuyla karst karsiya kalmaktadir; yeni eklenen diriinler
derecelendirilmemis oldugundan sistem sadece mevcuttaki Ogeleri dnermektedir. Icerik
tabanl filtrelemeyi kullanmak bekleme siirelerini azaltabilir ancak asir1 uzmanlagmaya neden
olabilir. Bu durumla basa ¢ikmak i¢in, kullanici profili ile birlikte kategori temelli yaklagim
kullanilabilir [49].

2.4.6. Benzerlik (Synonymy)

Gergek hayat senaryolarinda ayn1 ya da ¢ok benzer iirlinler sistem lizerinde farkli sekilde
tanimlanmis olabilir [56]. Bir¢ok tavsiye sistemi bu gizli iliskiyi bulamaz ve bu tiriinleri farkli
liriinlermis gibi degerlendirir. Ornegin “children movie “ ve ‘“children film” aslinda ayni
0gedir ancak sistemde farkli iki iiriin olarak ele alimyor. Ancak bellek temelli is birlik¢i
filtreleme sistemleri benzerligi hesaplamak i¢in aralarinda bir eslesme bulamazlar. Benzer
Ogelerin yayginligi, tavsiye sistemlerinin performansini azaltir. Tam otomatik yontemlerin
dezavantaji, baz1 ilave terimlerin amaglanandan farkli anlamlara sahip olabilecegi ve bu

nedenle tavsiye performansinin hizli bir sekilde diismesine yol agmasidir [57].
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2.4.7. Kararsiz Kullamicilar (Gray Sheep)

Insanlarin zevkleri genel olarak kolay tahmin edilemez. Bir seyi degerlendirirken ¢ok farkli
diisiinebilirler. Is birlikci filtreleme yontemlerinde korelasyon katsayist iki kullanic
arasindaki benzerligi hesaplarken benzeyenleri 1, farkli olanlar ise -1 olarak hesaplar. Bu
korelasyon katsayisina gore kullanicilar iki ana gruba ayirabiliriz. Kararli kullanicilar (White
sheep) diger kullanicilar ile yiiksek korelasyon katsayisina sahip olanlar ve kararsiz
kullanicilar (gray sheep) cogunluk fikrine katilmayan diisiik korelasyon katsayisina sahip
olanlar [58]. Kararsiz kullanicilarin diisiik veya orta biiyiikliikte bir sistemde olmasi hem
onlarin dogru tavsiyeleri almamasina hem de ileri vadede tiim sistemdeki tavsiyelerin basari
oraninin azalmasina sebep olmaktadir [59]. Bu durumu ¢6zmek i¢in giivene bagl sistemleri
kullanabiliriz. Igerik tabanli filtrelemeler bu sorunu kullanicinin ézelliklerine ya da dgelerin
igerik 6zelliklerinden faydalanarak ¢6zebilir. Kararsiz Kullanicilar yani kararsizlar, k-ortalama
kiimeleme gibi g¢evrimdisi kiimeleme tekniklerini uygulayarak tanimlanabilir ve diger
kullanicilardan ayrilabilir. Bu sekilde sistemin performansi ve basari orani bu sorundan

etkilenmez [49].
2.4.8. Yanhs Yonlendirme (Shilling Attacks)

Bir tavsiye sisteminin giivenilirligi ¢cok dnemlidir, sistem ne kadar tutarli tavsiyede bulunursa
0 kadar basarili sayilir. Ancak bazi kisiler sistemlere saldirida bulunarak kullanicilarin yanlis
tavsiyeler almasina sebep olmaktadir. Is birlikci filtreleme ydntemlerinde saldirilarla aslinda
kullanici i¢in uygun olmamasina ragmen o6geler tavsiye edilir ya da bir 6genin kullaniciya
onerilmemesine sebep olarak sistem zayiflatilir. Tavsiye sistemleri {izerinde yaygin olarak
{irin itme (product push) ve iiriin niikleer saldir1 (product nuke) stratejileri uygulanir. Uriin
itme saldiris1 ile hedeflenen 6gelerin tahmin degeri arttirilir, {iriin niikleer saldir1 altindayken
hedefteki iiriinlerin tahminleri azaltilir [60]. Ozelikle e-ticarette kullanicilar kendi iiriinlerini

sahte profiller olusturularak yiiksek oylar vererek sistemi manipiile ederler.

Rastgele saldirida dolgu maddesine rastgele derecelendirmeler atanirken, hedef maddeye
onceden belirlenmis derecelendirme verilir. Eger bu bir {iriin itme saldirist ise 6geye en
yiiksek puan wverilir, iriin niikleer saldiris1 ise en disiik puan atanir. Bu saldiriy1

gerceklestirmek icin az bilgi gerektiginden diisiik bilgi saldirisidir.
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Ortalama saldirida her bir dolgu 6gesi ortalama olarak derecelendirilir, enjekte edilen profiller
mevcut kullanicilara benzerlerdir. Bu modelin uygulanmasi i¢in az bilgi gerekmesine ragmen

rastgele saldiridan daha etkilidir [61].

Cogunluk saldirisinda, saldirgan hedef 6geyi sik sik oy alan 6gelerle iliskilendirmeye calisir.
Saldirgan genellikle diger 6gelere rastgele derecelendirme yapar ve ¢ok popiiler 6gelere
maksimum puan verir. Bu da enjekte kullanicilarmin diger kullanicilarla olan benzerligini

artirir.

Segment saldirist sistem hakkinda az bilgi gerektirir. Buradaki asil amag belirli 6geleri
hedeflenen kullanici grubu i¢in(6rnegin macera filmlerini seven kullanicilar) Onerilir
yapmaktir. Saldirt ile birlikte kullanicilara ilgi alani olmayan 6geler Onerilebilir. Bu da
sisteme olan giiveni sarsmaktadir. Segment saldiris1 6zellikle 6ge tabanli is birlikgi filtreleme
yontemleri i¢in kullanilir. Burada benzer kullanicilar yerine benzer 6gelerin komsuluklari

hesaplanir [62].

Rastgele ve ortalama saldir1 teknikleri, hedef 6geye maksimum derecelendirme yerine
minimum derecelendirmeyi vererek bir maddeyi indirgemek veya iptal etmek icin
zorlanabilir. Ancak bir 6genin itilmesinde etkili olan teknikler, niikleer saldirilar i¢in mutlaka
etkili degildir. Bu nedenle, baz1 saldirt modelleri aragtirmacilar tarafindan 6zellikle bir 6geyi
indirgemek igin tasarlanmigtir. Ornegin, begeni / nefret saldirisinda ise hedef 6geye en diisiik

puan, diger dolgu 6gelere en yiiksek puanlar verilir [60].
2.4.9. Gizlilik (Privacy)

Bazi tavsiye sistemleri, 6neride bulunmak icin sistem iizerinde kullanici bilgilerine ihtiyag
duymaktadirlar. Kullanicilarin bazilar1 bilgilerini paylasirken bazilar1 ise paylasmak
istemezler. Genel olarak kullanicilar bu konuda {i¢ gruba ayrilirlar. Gizlilige 6nem verenler
kisisel bilgilerini paylasmaya karsidirlar. Pragmatik olanlar ise kisisel verilerini paylagma
konusunda kontrollii davranirlar ve belirli kisisel verileri koruma oOlgiilerine dikkat ederler.
Marjinal olanlar ise genel olarak kisisel verileri paylasmak konusunda ¢ekinmezler [63]. Son
zamanlarda birgok ¢evrimigi gizlilik ihlali vakasi olmustur. Ornegin Facebook 2010 yilinda
bazi uygulamalarinin kullanicilarin kisisel verilerini reklam verenler ile paylastigini agikladi.

Mart 2011'de, Kaliforniya merkezli sigortact HealthNet, yaklasik 2 milyon kullanicisinin
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adlarini, adreslerini, saglik ve finansal verilerini ortaya c¢ikaran bir gizlilik ihlali oldugunu

acikladi [60].

Tavsiye sistemlerinde gizlilik riski temel olarak, sistemlerin kullanict bilgilerini {izerinde
tutmasindan kaynaklanir. Sistem kisiye 6zel tavsiyede bulunabilmek i¢in kisi hakkinda bazi
bilgilere ihtiyag duyar bu aymi =zamanda Vverinin dglincii sahislardan korunmasi

yikiimliilligini getirir. Bu gizlilik- kisisellestirme takasi olarak anilir [64].

Modern bilgi ¢aginda insanlarin kisisel bilgilerini, bazi kisisel kazanimlar karsiliginda
paylasmaya agik oldugu biliniyor. Tavsiye sistemleri bunun i¢in uygun bir ornektir ¢ilinki
girdi olarak kullanici bilgilerini kullanir ve onlara hizmet veya iiriin sunar. Ekonomik Is
Birligi ve Kalkinma Orgiitii (OECD), veri toplayicilarin topladigi verilerin giivenliginden
emin olmak igin Adil Bilgi Uygulamasi (FIPS) diye bir uygulama tanimlamistir [65]. Gizlilik
ihlalleri i¢in ilk basta incelenmesi gereken konu ihlalin var olan verilere dogrudan erisim ile
mi ilgili oldugu yoksa yeni verilere erisirken mi olustugudur. FIBS de tanimlanan ilkelere
saldir1 ii¢ sekilde yapilir. Ilk olarak tavsiye sistemleri kullanici ile etkilesime girer ancak
sistem kullanicinin gizlilik beklentilerini karsilamayabilir (veri toplama ve kullanim siniri
ihlali). Ikinci olarak sistemin kullanicilarinin, diger kullanicilarin 6zel bilgilerine erigimi
yoktur ancak tavsiye edenin ciktisindan hedef kullanicinin bilgilerini agiga ¢ikarabilirler
(Giivenlik Onlemleri ilkesini ihlali). Ve son olarak dis etkenler sistemin kullanicisi degildir,
ancak sistem tarafindan tutulan bilgilere erismeye ¢alisabilir veya bu bilgilere erigsebilmek icin
sistem ile kullanicilar1 arasindaki etkilesime miidahale edebilir (Korunma ilkesi) [64]. Bu
sebeple tavsiye sistemleri ile paylasilan bilgiler sinirli gibi goriinse de hem sistemden
kaynakli sorunlar hem de sistemi suiistimal eden dis etkenler sebebiyle ¢esitli riskler
icermektedir. Bir tavsiye sistemi i¢in veri toplamak ne kadar 6nemliyse verilerin giivenligini
saglamak da bir o kadar 6nemli olup sistem tasarimina giivenlik maddesinin de eklenmesi

gerekmektedir.
2.5. TAVSIYE SiISTEMLERiI DEGERLENDIRME OLCUTLERI

Bir tavsiye sisteminin tavsiyelerinin dogruluk ve kapsama orani, farkli Olgim tiirleri
kullanilarak degerlendirilebilir. Kullanilan metrik tiirii, tavsiye sisteminin tekniginin tiiriine

baghdir. Tavsiye sistemlerinin dogrulugunu 6lgmek i¢in kullanilan GSlgiitler istatistiksel ve
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karar destek dogrulugu Olciitlerine bdoliinmiistir. Her metrigin uygunlugu, veri setinin

Ozelliklerine ve tavsiye veren sistemin tiiriine baglidir [66].

Tavsiye sistemleri c¢evrimi¢i ve g¢evrim dist olmak iizere iki sekilde degerlendirilirler.
Cevrimi¢i bir sistemde, sunulan tavsiyeye gore kullanici tepkileri Olgiiliir. Bu nedenle,
cevrimici sistemlerde kullanici katilimi ¢ok onemlidir. Ornegin, bir alisveris sitesinin
sisteminin ¢evrimi¢i degerlendirmesinde, Onerilen iriinlere tiklayan kullanicilarin doniistim
orani Olgtilebilir. Bu test yontemleri A / B testi olarak adlandirilir ve tavsiye sisteminin
dogrudan etkisini 6lger. Bununla birlikte, ¢evrimici degerlendirmeler aktif kullanict katilimi
gerektirdiginden, bu degerlendirmeleri karsilastirma ve arastirmada kullanmak genellikle
miimkiin degildir. Biiyiikk Olgekli kullanici kitlesi olan sistemlerden kullanici doniisiim
verilerine erisimde ciddi zorluklar vardir. Diger taraftan, birden fazla veri seti {izerinde test
yapilmasi, tavsiye edilen sistemin daha fazla genelleme giiciiniin saglanmasi yani egitimi i¢in
ozellikle onemlidir. Algoritmanin gesitli ayarlar altinda ¢alistigi bu gibi durumlarda, ge¢mis
veri setleri ile ¢evrimdisi degerlendirmeler kullanilir. Cevrimdisi yontemlerle caligirken,
dogruluk 6l¢iitii tek basina yetersiz kalabilir, bu sebeple ikincil bir degerlendirme olgiitii de
onemli rol oynamaktadir. Cevrimdisi testlerde, derecelendirme gibi gegmis veriler kullanilir.
Bu sekilde kullanilan veri setlerinin en bilinen 6rneklerinden biri Netflix Prize veri setidir[67].
Bu veri seti ilk olarak bir ¢evrimi¢i yarigma kapsaminda yayinlandi ve 0 zamandan beri
birgok algoritmay1 test etmek igin standart bir kistas olarak kullanilmaktadir. Gegmis veri
setlerinin kullannominin ana avantaji, genis bir kullanic1 tabanina erisim gerektirmemeleridir.
Bir veri seti toplandiktan sonra, g¢esitli algoritmalar1 cesitli ortamlarda karsilastirmak igin
standartlagtirilmis bir Olgiit olarak kullanilabilir. Ayrica, tavsiye sisteminin genellestirile
bilirligini test etmek i¢in gesitli alanlardan (6rnegin, miizik, filmler, haberler) elde edilen
coklu veri setleri kullanilabilir. Cevrimdisi degerlendirmeler en popiiler degerlendirme
seklidir. Cevrimdist degerlendirmelerin en biiylik dezavantaji, kullanicinin gelecekte
danigman sisteme tepki verme gercek egilimini lgmemeleridir. Ornegin, veriler zaman iginde

degisebilir ve mevcut oneriler durumu yansitmayabilir [43].
2.5.1. Dogruluk (Accuracy)

Model performansi igin en yaygin kullanilan 6l¢ii, dogru tahminlerin toplam tahminlere olan
orani olarak tanimlanan dogruluktur. Tavsiye sistemlerinin dogrulugunu Olgmeye yonelik

metrikler istatistiksel ve karar destek dogrulugu olmak iizere ikiye ayrilir. Istatistiksel
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dogruluk  metrikleri, oOngériilen  derecelendirmeleri  dogrudan  ger¢ek  kullanict
derecelendirmeleri ile Kkarsilastirarak filtreleme tekniginin dogrulugunu degerlendirir.
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Kok Kare Hatas1 (RMSE) ve Korelasyon genellikle
istatistiksel dogruluk olgiitleri olarak kullanilir. MAE en popiiler ve en ¢ok kullanilanidir;
tavsiyenin, kullanicinin verdigi degerden sapmasinin bir Ol¢iisiidiir [40]. RMSE metrigi,
tavsiye yontemlerinin etkinligini degerlendirmek icin kullanilan bir baska iyi bilinen
metriktir. Bu metrik, mutlak hatalarin gercek ve oOngoriilen derecelendirme degerleri
arasindaki katkisini gosterir [68]. MAE ve RMSE asagidaki gibi hesaplanr.

1

MAE = _z |Pwi = Tl (2.6)
N u,i ' '

RMSE = \/Zu,i(pu,liv_ ru,i)z (2-7)

Burada p,;; u kullanicisinin i 6gesine olan tahmini degerlendirme, 7,; mevcuttaki

degerlendirme degeri N ise 6ge setindeki toplam degerlendirme sayisidir.

MAE ve RMSE degerinin diisiik olmasi tavsiye degerinin dogrulugu agisindan 6nemlidir.
Yaygin olarak kullanilan karar destek dogrulugu odl¢limleri, Tersine Donme Hizi, Agirlikli
Hatalar, Alicinin Calisma Karakteristikleri (ROC) ve Hassasiyet - Duyarlilik Egrisi (PRC),
Hassasiyet, Duyarlilik ve F lgiimiidiir. Bu 6dlgiitler, kullanicilarin sistemdeki 6ge grubundan
yiiksek kalitede tirtinler se¢gmelerine olanak saglar [69]. Hassasiyet tavsiye edilen dgelerin tiim

-----

ise duyarlilik ve hassasiyetin tek bir dlciitte hesaplanmasini saglar.

Dogru tahmin edilen 68e sayist

Dog = 2.
ogrululk Toplam 68e sayist 28)
) Dogru tahmin edilen sayist
Hassasiyet = - (2.9
Toplam tahmin sayist
Dogru tahmin edilen 6ge sayist
Duyarlilik = (2.10)

Secilen 68e sayist
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F blciitii = 2 x hassastiyet * duyarlilik (2.11)
oL = hassasiyet + duyarlilik '

Hata matrisini incelemek i¢in ¢evrimigi haber 6neren bir sistemi i¢erelim. Sistem toplamda 50
web sayfasi igeriyor ve X kullanicisina 35 tane tavsiyede bulunuluyor. Kullanici 25 tane linke

tiklarken kalan 10 linke tiklamiyor.

Tablo 1: Cevrim i¢i Haber Oneri Sonuglari.

Tercih Edilen
Dogru Yanlig
Tavsiye Edilen Pozitif 25 10
Negatif 10 5

Burada tabloda alt satirda bulunan 5 degeri X kullanicisina onerilmeden inceledigi web
sayfas1 sayisi, 10 degeri ise kullaniciya heniiz 6nerilmeyen kullanicinin da incelemedigi web

sayfasi sayisidir. Tablodaki degerlerin karsiliklarini incelersek;

e Dogru Pozitif (TP): Sistemce pozitif olarak tavsiye edilen ve gergek deger ile uyusan
durumlar ifade eder 6rnekte kullaniciya dnerilen ve X kullanicisinin ilgisini ¢eken 25
degert,

e Dogru Negatif (TN): Sistemce negatif olarak tavsiye edilen ve gercekte degeri
negatif olan degerlerdir, tabloda kullaniciya 6nerilmeyip kullanicinin da ilgilenmedigi
10 degeridir,

e Yanhs Pozitif (YP): Sistemce olumlu degerlendirilip gergekte negatif olan
durumlardir. Tabloda kullaniciya onerilen ama kullanicinin ilgilenmedigi 10 web
sayfasina karsilik gelir.

e Yanhs Negatif (YN): Sistemce olumsuz degerlendirilip gercekte olumlu olan
durumlardir. Tabloda kullaniciya 6nerilmeyen ama kullanicinin ilgisini ¢ekmeyen 5

degerini ifade eder.
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Yeni terimler ile formiiller asagidaki gibi ifade edilir.

TP
H [ S — 2.12
assasiyet TP+ FP (2.12)
TP
D k=—— 2.13
uyarlilt TPEYN ( )

Bir tavsiye sistemini degerlendirirken hem hassasiyet hem de duyarlilik g6z Oniine
alinmalidir. Yiiksek hassasiyet ile tavsiye iireten sistemimizin duyarlilik degeri ¢ok basarili
olmayabilir. Bu durumda sistem gereksinimlerine uygun olarak hassasiyet ve duyarlilik

arasinda ideal dengeyi saglamak gerekir [44].
2.5.2. Kapsama Oram (Coverage)

Bir tavsiye sistemi yiiksek hassasiyete sahip olsa bile bazi 6geleri onermeyebilir yada bazi
kullanicilara tavsiyede bulunmayabilir. Bu metrik kapsama orani olarak tanimlanir. Bu
aslinda derecelendirme matrislerinin seyrek olmasmin bir sonucudur. Ornegin bir
derecelendirme matrisinin her satirinda tek bir deger oldugu durumlarda anlami bir tavsiye
miimkiin degildir. Cogu tavsiye sisteminde bos olan degerlere ortalama deger verildiginden
tavsiye sistemlerinin kapsama orani1 %100 diir [70]. Kullanici ve 6ge bakimindan olmak tizere

sekilde hesaplanir.
2.5.2.1. Oge Kapsami

Genel olarak tavsiye sisteminin Onerebilecegi Ggelerin orani olarak tanimlanir ve katalog
kapsami diye de ifade edilir. En basit ifadeyle 6ge kapsamu olgiisii tavsiye edilebilecek
ogelerin yiizdesidir. Oge kapsaminin diger bir 6lciitii de bir tavsiye sistemi kullanilarak farkli

ogelerin nasil se¢ildigini gosteren satis ¢esitliligidir [42].

Tavsiye edilen 68e sayist

Katalog Kapsami = (2.14)

Toplam 68e sayist

2.5.2.2. Kullanict Alant Kapsami

Kullanict alan1 kapsami, sistemin en az k derecelendirmesini Onerebilecegi kullanicilarin

oranini Olger. K degeri tavsiye listesinin beklenen biiyiikliigiine gore ayarlanmalidir. Sistem
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bir kullanic1 igin k degerinden daha az derecelendirme Ongoériilebiliyorsa, kullaniciya k
boyutlu anlamli bir tavsiye listesi sunmak miimkiin degildir. Bu durum, bir kullanic1 diger
kullanicilarla ortak olarak ¢ok az derecelendirmeye sahipse ortaya ¢ikabilir. Bir kullanici
tabanli  komsuluk algoritmasi  kullandigimizi  varsayarsak; diger kullanicilarla
karsilastirdigimizda az sayida derecelendirmesi olmasi nedeniyle, bu kullanicinin eslerini
hesaplamak zordur. Bu nedenle, bu kullanici i¢in yeterli tavsiyede bulunmak genellikle
zordur. Farkli algoritmalar farkli kapsama seviyelerine sahip olabilir ve bir kullanicinin
kapsami, her algoritmayi ¢alistirarak ve tahmin yapilan 6gelerin sayisini belirleyerek tahmin

edilebilir [42].
2.6. TAVSIYE SISTEMLERI iLE ILGILi ARASTIRMALAR

Bu boliimde arastirma konusu ile ilgili olarak daha 6nceden yapilan calismalara ve ¢alismalarin

sonuglarina yer verilecektir.

Kulkarni ve arkadaslar1 (2017), Apache Spark araciligiyla model tabanli is birlik¢i filtreleme
yontemi kullanarak bir kitap tavsiye sistemi olusturuyor. Calismanin amaci matris
faktorizasyon yontemi ile hizli ve basarili tavsiyelerde bulunmaktir. Bu caligmada yeni

kullanici problemi popiilerlik modeli uygulanarak ¢oziiliiyor [71].

Panigrahi, Lenka ve Stitipragyan (2016) MovielLens veri setini kullanarak Apache Spark ile
kullanic1 odakli is birlik¢i filtreleme yontemi i¢in yeni bir algoritma denemistir. Alternatif en
kiiciik kare gibi boyutsallik azaltma teknikleri ve K-Means gibi kiimeleme teknikleri ile

6lgeklenebilirlik ve soguk baslangi¢ probleminin etkilerini azaltmaya ¢alismiglardir [72].

Lee ve arkadaslar1 (2005) yaptiklart calisma ile derecelendirme degerlerinin kolay
hesaplanamadig1 market sepet analizini ele almislardir. Konuyu iki simifli bir siniflandirma
problemi olarak disiinerek lojistik regresyon modelini uygulamislardir. Gergek veri setini
kullanarak yaptiklar1 gézlemlerde tavsiyelerde basari sonuglar artarken, hesaplama siiresi ile

ilgili sorunlar yasadiklarindan ¢evrimdisi sistemlerde kullanilmasini 6nermislerdir [73].

Aggarval ve Bahuguna (2017), kullanic1 degerlendirmeleri kullanarak oneri tireten sistemlerin
hepsinin yasadigi yeni kullanict problemin ¢oziimii i¢in kullanicilarin demografik (yas,

cinsiyet, meslek vb.) dzelliklerini kullanmay1 6nermistir. Bu ¢alisma i¢in MovielLens veri seti
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kullanilmistir. Sonug olarak, MovieLens veri kiimesindeki demografik verilerin kullanicilarin

derecelendirmelerini farkli sekilde etkilemedigi gozlemlenmistir [74].

Ayni1 sekilde Safoury ve Salah (2013) da yeni kullanicilar i¢in soguk baslangi¢ problemi igin
kullanic1 demografik 6zelliklerini kullanmay1 denemislerdir. MovieLens datastyla yaptiklar
calismada kullanic1 6zelliklerini kullanarak yaptiklar1 onermelerin kullanici oylari ile benzer

sonuglar gosterdigini ortaya koymustur [75].

Sedhain ve arkadaslar1 (2014) soguk baslangi¢ problemine ¢evrimigi satis ortaminda heniiz
hi¢ bir tiriin almamis ancak site ile belli bilgilerini paylagmis (yas, cinsiyet vVb.) veya sosyal ag
bilgilerini paylagsmis kisiler i¢in ¢0ziim Onerisinde bulunmaktadirlar. Yapilan g¢aligmalar
sonun da Facebook sayfasi begenilerinin soguk baslangic onerisi i¢in kullanilmasinin

ortalama hassasiyette ii¢ kat artis sagladigin1 gormiislerdir [76].

Majo ve Révészu (2011) yaptiklar ¢alisma ile is birlik¢i filtreleme yontemlerinin pazarlama
tizerindeki etkilerini arastirmiglaridir.  Tiiketici tercihlerinin = Olgiilmesi i¢in  uygun
algoritmalarin kullanilmasinin  6nemini vurgulamiglardir. Ayrica gizlilik sorunlart gibi,

pazarlamanin hala cevap bulmasi gereken bazi sorulari giindeme getirmislerdir [77].

Sarwar ve arkadaslar1 (2001) farkli 6ge tabanli algoritmalari analiz ederek 6ge-6ge
benzerligini hesaplamak icin cesitli teknikler kullanmislardir. Bu calismalardan elde edilen
sonuclart K- en yakin komsu algoritmasi ile karsilastirmislardir. Sonug olarak 6ge tabanlh

algoritmalarin kullanici tabanli algoritmalardan ¢ok daha iyi performans sunmustur [40].

Isbirlik¢i filtreler kullanicilarm tercihlerinin oldugu ya da ilgili dgelerin bilgilerinin oldugu
veri tabanlarin1 kullanirlar. Breese, Heckerman ve Kadie (1998) vektor tabanli benzerlik
hesaplama yontemleri, istatiksel Bayes metodlar1 ve korelasyon katsayilarina dayanan
teknikleri karsilastirmislardir. En iyi performansi Bayesian aglarindan almiglardir. Tavsiye
sistemlerinin en 6nemli noktalarindan biri de veri tabani boyutlar1 ve tavsiye sisteminin ne
kadar siirede tahmin {tirettigidir. Calisma sonucunda Bayesian aglarinin diger bellek tabanl
tavsiye sistemlerine gore (korelasyon vb.) hem daha kiigiik boyutlu veri tabani kullandigini

hem de daha hizli tahmin tirettigini gérmiislerdir [78].

Dror, Koenigstein ve Koren (2011), Yahoo Miizik’in on yildan fazla bir siiredir toplanan bir

milyondan fazla kullanici, 600 bin miizik ve 250 milyondan fazla derecelendirmeden olusan
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veri setini inceleyerek seyrek ama biiyiik 6lgekli veri analizine 6rnek bir calisma yapmuislardir.

Olusturduklari modelle matris faktorizasyonu ile 6ge popiilerligini birlestirmislerdir [79].

Matris faktorizasyonu kullanilarak yapilan birgok tavsiye sistemi kapali bildirimleri
kullanarak kurgulanir. Kapali bildirimlerde kullanicilar direk olarak belirli bir yelpaze iginde
belirtirler. Fakat gercek diinyada direk kullanici oylari genel olarak bulmak zordur. Bunun
yerine genel olarak agik bildirimler kullanilir, bu bildirimler; goriintiillenme sayisi,
goriintiileme gegmisi vb. bilgilerdir. Pacula (2009) bu ¢alismada LastFm verisini kullanarak
kullanicilarin sarkilar1 dinleme sikliklarini agik bildirim olarak ele alip bir tavsiye sisteminin

basarisini incelemistir [80].
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu béliimde tez ¢alismasinda kullanilan arastirma modeli, ¢alisma sirasinda kullanilan veri

toplama araglari, verilerin toplanmasi ve analizi konularinda bilgiler verilmistir.
3.1. CALISMANIN AMACI VE HEDEFi

Bu c¢alismanin amaci, 6zel bir bankanin miisterilerinin kredi karti aligverislerinden yola
cikarak kisiyi, is birlik¢i filtreleme yontemiyle olusturulan tavsiye sistemiyle en uygun
kampanyaya yonlendirmektir. Caligmanin sonucunda ise miisteri memnuniyetinin artmasi

hedeflenmektedir.
3.2. ARASTIRMANIN MODELI

Bu aragtirma kapsaminda miisterilerin kredi karti islemleri, harcama yaptiklar1 sektore gore

incelenip olusturulan tavsiye sistemi ile kendilerine en uygun kampanyalar dnerilmistir.

Bankadan alinan veriler arastirmaya uygun olarak analiz edilmis, is birligi tabanl filtreleme

yontemi ile olusturulan tavsiye sistemine girdi olarak verilmistir.
3.3. VERININ ELDE EDILMESI VE HAZIRLANMASI

Arastirma kapsaminda 6zel bir bankadan temin edilen 4997 adet miisterinin 5 aylik siire
icerisinde yaptiklar1 662.088 kredi karti islemi analiz edilmistir. Bankadan excel formatinda
almman ve miisteri numarasinin sifrelenerek verildigi dosyada yer alan bilgiler asagidaki

gibidir;

e Sifrelenmis Miisteri Numarasi
o Yas

e (Calisma Durumu

e Medeni Hal

e Egitim Durumu

e Cinsiyet

e Miisteri Segmenti
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e islem Tarihi
e Islemin yapildig: sektor kodu
e Islem tutar

e Schir

Sekil 3.1°de 6rnek veri verilmistir.

348170214871 40 ozel SektcEvli Universite Erkek Varlikli  2016-07-2; 5411 23.9 ANKARA 8 Market Harcamalan
3581836315881 35 ozel Sektc Evli Universite Kadin Kitlesel 2016-07-2: 7230 570 ISTANBUL 10 Saghk ve Kisisel Bakin
348290154892 45 ozel Sektc Bekar Universite Kadin Kitlesel 2016-07-2: 3047  303.98 ISTANBUL 13 Tatil ve Seyahat
3237795762377 30 ozel Sektc Bekar Universite Kadin Kitlesel Vi2016-07-2; 5411 18.75 LEFKOSA 8 Market Harcamalan
3301271373021 38 ozel SektcBekar Universite Kadin Kitlesel 2016-07-2: 7298 77.5 ANKARA 10 Saghk ve Kisisel Bakin
389812348918 39 ozel Sektc Bekar Universite Erkek Kitlesel 2016-07-2: 5541 30 BURSA 9 Otomobil ve Ulasim
3763236467623 41 ozel SektcEvli Illkokul  Erkek Varlikli  2016-07-2; 5411 6.55 TEKIRDAG 8 Market Harcamalan
3751666007561 32 Kamu cali:Evli Universite Erkek Kitlesel Vi2016-07-2; 5411 63.63 KIBRIS 8 Market Harcamalan
3184397331834 34 ozel Sektc Bekar YUksek Lic Erkek Kitlesel Vi 2016-07-2: 5812 30 ANKARA 15 Yeme ve igme
3875659298765 28 Universite Evli Universite Kadin Kitlesel 2016-07-2: 5813 34 ISTANBUL 7 Hobi ve Eglence
314230471432 44 ozel SektcEvli Universite Kadin Kitlesel 2016-07-2: 5411 23.9 MUGLA 8 Market Harcamalan
3911672989161 38 ozel SektcBekar Lise Kadin Kitlesel Vi2016-07-2; 5945 139.9 ISTANBUL 1 Cocuk
3922969969292 42 ozel SektcEvli Universite Erkek Kitlesel Vi2016-07-2; 5411 5.9 ISTANBUL 8 Market Harcamalan
35933575933 47 ozel SektcEvli Universite Erkek Kitlesel 2016-07-2: 5411 5 IZMIR 8 Market Harcamalan
3458033214908 34 ozel Sektc Bekar Universite Erkek Kitlesel 2016-07-2: 5411 100.4 IZMIR 8 Market Harcamalan
3342224083422 38 ozel SektcEvli Lise Erkek Kitlesel 2016-07-2: 7011 117.4 KOCAELI 13 Tatil ve Seyahat
3519625745169 32 ozel SektcEvli Universite Erkek Kitlesel 2016-07-2: 5812 36 1IZMIR 15 Yeme ve igme
3352805403582 35 ozel Sektc Evli Lise Kadin Kitlesel 2016-07-2: 5651 64.75 ISTANBUL 6 Giyim ve Aksesuar
388518815 40 ozel SektcEvli Lise Kadin Kitlesel 2016-07-2: 5651 16.99 ISTANBUL 6 Giyim ve Aksesuar
321491882194 38 ozel SektcEvli Universite Erkek Kitlesel 2016-07-2: 7230 65 ISTANBUL 10 Saghk ve Kisisel Bakin
3571750225771 37 ozel SektcEvli Universite Erkek Kitlesel 2016-07-2: 5411 37.14 AYDIN 8 Market Harcamalan

Sekil 3.1: Calismada Kullanilan Ornek Veri seti.

Veriler igerisinde bulunan sektdr kodu exceldeki MCC kolonuna denk gelmektedir. Merchant
Category Code (MCC), kredi kart1 kullanmay1 kabul eden her ticari isletmeye kredi karti
aglar1 (Visa, MasterCard, American Express) tarafindan atanan dort haneli bir numaradir. Bu
say1 i¢inde bulundugu is veya hizmet tliriinii belirtir. Ticari kategori kodlari, belirli satin alma
tiirlerini kategorilere ayirmak, izlemek veya sinirlamak i¢in kredi kart1 saglayicilari tarafindan

kullanilir[81].
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SEKTOR SEKTOR (MCC) KODLARI
EGITIM SEKTORU 8241
EGITIM SEKTORU 8299
OTOMOTIV SEKTOR 5511
OTOMOTIV SEKTOR 5521
OTOMOTIV SEKTOR 5533
OTOMOTIV SEKTOR 5532
OTOMOTIV SEKTOR 7535
OTOMOTIV SEKTOR 7538
OTOMOTIV SEKTOR 7531
OTOMOTIV SEKTOR 5940
OTOMOTIV SEKTOR 7542
OTOMOTIV SEKTOR 5046
OTOMOTIV SEKTOR 5983
OTOMOTIV SEKTOR 5085
OTOMOTIV SEKTOR 5599
OTOMOTIV SEKTOR 5571
OTOMOTIV SEKTOR 5013
OTOMOTIV SEKTOR 5969
OTOMOTIV SEKTOR 7534
KIRTASIYE HOBi OYUNCAK 5970
KIRTASIYE HOBi OYUNCAK 8675

Sekil 3.2: Ornek Sektor Kodlar1 [82].

Excel dosyast ile alinan bilgiler Microsoft SQL Server Management Studio 2016 ya excelden
aktarim yontemi ile eklenerek bir veri tabani olusturulmustur. Bu veri tabani iizerinde
olusturulan iki tablo ile exceldeki verilerin miisteriler ve islemler olmak tizere iki ayr1 tabloya
aktarimi saglanmistir. Calisma sirasinda kolaylik olmasi agisindan sifrelenen miisteri
numaralarma 1 - 4997 arasi degerler set edilmistir. Veri tabanindaki bir¢cok sektdr kodu
(MCC) gruplandirilarak bankadan temin edilen kampanya basliklar1 altinda toplanmustir.
Gruplandirilmis MCC kodlar1 (PFM) asagidaki gibidir;

e (ocuk

e Diger Harcamalar
e Egitim

e Ev,

e Fatura Odemeleri,
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e Giyim ve Aksesuar

e Hobi ve Eglence

e Market Harcamalari,

e Otomobil ve Ulasim

e Saglik ve Kisisel Bakim

e Siiflandirilmamis Harcamalar
e Sigorta

e Tatil ve Seyahat

e Vergi ve Yasal Ucretler

e Yeme ve Icme

e Yatirim ve Tasarruflar

SQL de yazilan kod ile veri tabaninda olusturulan islemler tablosunda her mcc kodunun dahil
oldugu pfm ile eslestirilmesi saglanmistir. Calisma kapsaminda tavsiye sistemini olusturmak
icin isbirliki filtreleme yontemleri kullanlacaktir. Isbirlikei filtreleme tavsiye sistemlerinde
gerekli olan kullanic1 — 6ge derecelendirme vert setini olusturmak i¢in SQL de yazilan kod ile
her miisteri pfm bazinda gruplanarak toplami alinmistir. Tablonun c¢ikti sonucu cvs

formatinda alinarak ¢alismada kullanilan veri setinin son hali hazirlanmastir.

userid pfm rating
240
1731
T2
3069
2564
1397
2354 10
176 3
2826 1
1424 13
2432 10
F22 13
4581 3
3031 7
2145 4 13
4218 15 3
2
3

[0 R TURE T . )

=
FRNAR RGBS WN RGO

1815 24
3756 10

Sekil 3.3: Derecelendirme Veri Seti.
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Calismada karsilasilan en temel zorluk, derecelendirmeye dayali tavsiye sistemlerinde
derecelendirmeler genel olarak bir deger araligindadir. Ornegin film veya kitap oOneri
sistemlerinde derecelendirmeler 0 — 5 araligindadir. Ancak caligma kapsaminda kullanilan
satin almaya dayali veri setlerinde bir iist sinir yoktur. Calismamizdaki veri setinde en diigiik
derecelendirme orani 1 iken en yliksek derecelendirme 2579 olarak hesaplanmistir. Bu sekilde
elde edilen veri seti ¢aligmada kullanildiginda elde edilen RMSE degerleri literatiirde bulunan

calismalar ile benzerlik gostermemektedir.

Derecelendirme Sayilan

ll:ll.

107 4

|

..

Sekil 3.4: Temel Veri Seti Derecelendirme Dagilima.

Toplam derecelendirme sayisi

Bu sorunu agmak i¢in 6ncelikle bir tane degisken tanimliyoruz ve eger kullanici o pfm’ in ait
oldugu sektor kodlarinda bir aligveris yaptiysa 1, yapmadiysa 0 atiyoruz [83]. Bu bizim
calismada kullanacagimiz ikinci veri setimizdir ¢alisma kapsaminda etkilesimli veri seti

olarak adlandirilacaktir.



40

userld pfm rating etkilesim_degeri
] 240 3 25 1
1 1731 ] ] 1
2 792 g 1 1
3 3089 3 2 1
4 2554 3 1

Sekil 3.5: Etkilesime Dayali Veri Seti.

Diger bir ¢oziim yontemi ise tiim pfmleri kullanicilarin aligveris sikligina gére normalize
etmektir. Normalizasyon sonrasinda 1 o pfm igin en yiiksek derecelendirme 0 ise en diisiik
derecelendirme olacaktir. Calisma kapsaminda bu veri seti normalize veri seti olarak
adlandirilacaktir. Bu sekilde olusturulan tglincti veri setine de tiim modeller uygulanip

sonuclar karsilastirilacaktir.

userld pfm normalize_degeri
1 015
1 0,00
1 0,00
1 0,00
1

o on (2] - =
I

0.03

Sekil 3.6: Normalize Veri Seti.

3.4. VERILERIN ANALIZi VE MODELIN SECILMESI

Calisma kapsaminda yazilacak isbirlik¢i tavsiye sistemi igin veri seti olarak; bankadan alinan
4997 adet misterinin 662.088 adet kredi kart1 hareketi pfm bazinda gruplandirilmistir. Son
hali ile veri seti 4997 miisteri ve toplam 51.527 adet kullanict — pfm degerlendirmesinden

olusmaktadir.

Verilerin analizi i¢in, Jupyter Notebook ile Python programlama dili kullanilarak bir tavsiye
sistemi gelistirilmistir. Tavsiyelerin olusturulmasi i¢in agik kaynakli bir paket olan Turi
Create [84] kullanilmigtir. Verilere Turi Create araciligi ile 6nce popiilerlik modeli
uygulanmis daha sonra Pearson Korelasyonu ve Kosiniis benzerlikleri tizerinden olusturulan

modeller ile tavsiyeler iiretilmistir. Calismanin akis diyagrami Sekil 3.7 deki gibidir.
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Veri Setlerinin Veri Setlerinin Veri Setlerine

Hazrlanmasi Ayrilmasi Modellerin

«Temel Veri Seti +Egiitim %80 Uygulanmasi

Etkilegimll Verl Setd Test %20 *Kosints Benzerligi .

Normalize Verl Setl Pearson Korelasyonu hl.'JI'IUEI'al'In

Tavsiyelerin

Olusturulmasi

Degerlendirilmesi

Sekil 3.7: Calisma Akis Semasi.

Veri seti hazirlandiktan sonra veriler test ve egitim olmak {izere iki gruba ayrilirlar. Calismada
veri seti %80 egitim - %20 test ve %70 egitim - %20 test olarak iki gruba ayrilir ve modeller
uygulanir. Analiz sonucunda tavsiyeler RMSE, hassasiyet ve duyarlilik degerlendirme

olgiitleri izerinden karsilastirilip uygun model segilir.
3.5. TAVSIYE SISTEMININ OLUSTURULMASI

Degerlendirme sonuglarina gore en basarili sonuglar1 veren modele tiim veri girdi olarak
verilerek Turi Create araciligi ile tavsiyelerin olusturulmasi saglanir ve verilen miisteri
numarasi i¢in kisiye en uygun 10 pfm tavsiye edilir. Calisma kapsaminda isbirlikgi filtreleme
tavsiye sistemlerinde yasanilan yeni kullanici sorunu miisteriye en popiiler 10 pfm

Onerilmesiyle agilmistir.
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Bu boliimde, hazirlanan veri setlerine modellerin uygulanmasi sonucu ortaya ¢ikan tavsiyelere ve

degerlendirme sonuglarina yer verilmistir. Bankadan alinan verilerin pfm bazindan gruplanarak

olusturulan derecelendirme veri seti temel olmak {izere toplamda ii¢ veri seti incelenecektir.

Bunlar asagida belirtilmistir.

e Derecelendirmeleri igeren temel veri seti,

e Temel veri seti

iizerinde miisterilerin o pfm i¢in etkilesimde bulunup bulunmadigi

degiskenini i¢eren etkilesime dayali veri seti,

e Temel veri setinin normalize edilmesiyle olusan normalize veri seti

4.1. MODELLERIN UYGULANMASI VE KARSILASTIRILMASI

Calisma kapsaminda incelenmek iizere {i¢ veri seti %80 egitim ve %20 test ve %70 egitim -

%30 test olarak ayrilmistir. Turi Create “item_similarity_recommender” fonksiyonu Pearson

Korelasyonu ve Kosiniis Benzerligi yontemleri ile ¢agirilarak olusturulan modeller

incelenmistir.

In [18]: | def model{train_data, name, user_id, pfm, target, user_list, n_rec, n_display):

if name == 'popularity’:

model

elif name
model

elif nams
model

= tc.popularity_recommender.createftrain_data,
user_id=user_id,
item_id=p#m,
target=target])

= "cosine”:

to.item_similarity_recommender.create(train_data,
user_id=user_id,
item_id=pfm,
target=target,
similarity type='cosine’)

= 'pearson’:

to.item_similarity_recommender.create(train_data,
user_id=user_id,
item_id=pfm,
target=target,
similarity type="pearson’)

recom = model.recommend(users=user_list, k=n_rec)

return model

Sekil 4.1: Ornek Python Kodu.
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4.1.1. Oge Benzerligi Modeline Kosiniis Benzerligi Uygulanmasi

Bu model ilk 6nce, her iki 6geyle etkilesime gecen kullanicilarin gézlemlerini kullanan 6geler
arasindaki benzerligi hesaplar. Caligma kapsamina Oncelikle {i¢ veri seti lizerine Kosiniis

benzerligi modeli uygulanmistir.
4.1.1.1. Temel Veri Sonuclari

Bankadan alinan veriler test ve egitim olmak {izere ikiye ayrilmig ve turicreate araciligi ile

benzerligin hesaplanmasi saglanmistir.

Precision and recall summary statistics by cutoff

L St et
| cutoff | mean_precision mean_recall |
e e e
| 1 | ©.40355272147574733 | ©.18266159496517062 |
| 2 | ©.37542780972275745 | ©.333468530587525536 |
| 3 | ©.35679115374482181 2.4848068560150098 |
| 4 | 8.35379184695960067 2.6113097497406312 |
| 5 | ©.34173389041226784 ®.7236776704153167 |
| & | ©.33263873873711325 2.811249200283882 |
| 7 | ©.32578809718146431 @.8798761355297453 |
| = | ©.32191593885423635 @.9264425249337556 |
| @ | ©.3193869675787512 2.95791R8421627208 |
| 18 | ©.3187619517555756 B.9765409485240554 |
e D e e

Sekil 4.2: Temel Veri Kosiniis Benzerligi Hassasiyet ve Duyarlilik Degerleri.
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Count

an |

Values
Sekil 4.3 : Temel veri Hassasiyet Degerler Grafigi.

Sekil 4.3 de hassasiyet ve duyarlilik degerlerine yer verilmistir. Temel veri seti i¢in ortalama

hassasiyet degeri 0.334 olarak hesaplanmistir. Grafikte de en yogun degerlerin bu aralikta
oldugu goriilmektedir.

Count

Values

Sekil 4.4: Temel Veri Duyarlilik Verileri.
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Temel veri seti duyarlilik grafigini inceledigimizde 0.80 - 0.90 aras1 degerlerin ¢ogunlukta

oldugu goriilmektedir. Bu model i¢in ortalama duyarlilik da 0.826 olarak hesaplanmustir.

Bu model i¢in ortalama RMSE degerleri Tablo 2 de verilmistir.

Tablo 2: Temel Veri Kosiniis Benzerligi RMSE Degerleri.

RMSE Degerleri %80 Egitim - %20 Test %70 Egitim - %30 Test
Ortalama Deger 24.27727055130467 23.753812912216784
Kullanic1 Bazli En iyi Deger 0.015044957399368286 0.007005350930350263
Kullanici1 Bazli En Kétii Deger 266.0 274.42446244911093
Oge Bazli En lyi Deger 5.668492658496454 5.759840390660107
Oge Bazli En Kétii Deger 60.31603882780518 59.680733818533156

Bu veri seti i¢in RMSE degerleri incelendiginde ¢ok yiliksek oldugu goriilmektedir.

Derecelendirme araligimiz genis oldugundan modelimiz temel veri seti i¢in istedigimiz basari

oranini yakalayamamustir.

4.1.1.2.Etkilesime Dayali Veri Seti i¢in Sonuglar

Etkilesime dayali veri seti i¢in Kosiniis benzerligi metrik olarak uygulandiginda ortalama

hassasiyet, duyarlilik degerleri Sekil 4.5 de belirtilmistir.
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recall summary statistics by cutoff

Fommm—-—- B R bbbkt e +
| cutoff | mean_precision | mean_recall |
R TR Fomm e +
| 1 | ©.8362147406733381 | ©.4297275120239187 |
| 2 | ©.89756596909627837 | ©.5590607262013877 |
| 3 | ©.5884137094328192 | ©.797519660730532 |
| 4 | ©.5018387928419782 | ©.8789253547814032 |
| 5 | ©.437917845795921176 | @.932165875984582 |
| & | ©.3915491355777984 | ©.9644593828204124 |
| 7 | ©.3594691861137832 | ©.9793648988257744 |
| & | ©.3400967871224927 | ©.9904312351887422 |
| @ | 8.32911458107659264 | ©.99599@1317214773 |
| 1@ | ©.323278884787@352 | @.9579778570648626 |
+-------- +--------m - +------mmmm - +

Sekil 4.5: Etkilesime Dayali Veri Seti i¢in Hassasiyet ve Duyarlilik.

Count

Sekil 4.6: Etkilesime Dayali Veri Seti Hassasiyet.

Etkilesime dayali veri seti i¢in ortalama hassasiyet degeri 0.408 olarak hesaplanmistir. Bu veri

seti i¢in hassasiyet degerleri temel veri setinden daha yiiksek ¢cikmustir.
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Count

Sekil 4.7: Etkilesime Dayal1 Veri Seti Duyarlilik.

Bir kullanicinin pfm ile daha once etkilesimi olup olmadigmna dayali veri setimiz ig¢in

duyarlilik ortalamasi 0.849 olarak hesaplanmustir.
Bu model i¢in ortalama RMSE degerleri Tablo 3 “ de gosterilmistir.

Tablo 3: Etkilesime Dayali Veri Kosiniis Benzerligi RMSE Degerleri

RMSE Degerleri %380 Egitim - %20 Test %70 Egitim - %30 Test
Ortalama Deger 0.4005069811146648 0.45914859263858143
Kullanic1 Bazli En iyi Deger 0.22103551030158997 0.21772301197052002
Kullanici Bazli En Kétii Deger | 1.0 1.0

Oge Bazli En lyi Deger 0.3197340399770914 0.3904906310813116
Oge Bazli En Kétii Deger 0.7798909406200679 0.7987882168968724
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Etkilesime dayal1 veri setinde derecelendirme araliimiz ikili degere sahiptir, pfm igin islemi
bulunanlara 1 bulunmaya 0 degeri verilmistir. Bu sekilde RMSE degerinin diistigi
goriilmiistiir. Tki egitim seti karsilastirildiginda %80 egitim olarak ayrildiginda daha basarili
RMSE degerleri elde edildigi goriilmiistiir.

4.1.1.3. Normalize Edilen Veri icin Sonuclar

Normalize edilen veri setine 6ge benzerlik modelinde Kosiniis Benzerligi metrik olarak
uygulandiginda elde edilen hassasiyet, duyarliik ve RMSE degerleri Sekil 4.8 de

gosterilmistir.

Precision and recall summary statistics by cutoff

t-------- e e e e R EEEE L L LT +
| cutoff | mean_precision mean_recall |
t-------- e e e e R EEEE L L LT +
| 1 | ©.8125429159990841 | ©.41334483289625254 |
| 2 | ©.577386129549893 8.6323927236264142

| 3 | ©.5720985784618901 | ©.7713247555831687 |
| 4 | ©.48638132295719816 2.85@597554196775 |
| 5 |  @.4272830212863357 2.9088738346466957 |
| & | ®.38519493400473137 2.9467323894538344 |
| 7 | @.35572@85@92153557 2.9706795169429637 |
| 8 | ®.33956637129559925 2.9855352646895321 |
| @ |  @.3295589961816828 2.9925151772771352 |
| 1@ | 8.3242793745254257 2.9958593284040445 |
tommm - R L R DD o - +

Sekil 4.8: Normalize Veri Seti Hassasiyet ve Duyarlilik Degerleri.
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Count

T T T 'l l'I ll lI l

Values

Sekil 4.9: Normalize Veri Seti i¢in Hassasiyet.

Normalize veri seti i¢in ortalama hassasiyet 0.404 olarak hesaplanmistir. Etkilesime dayali

veri seti ¢ok az da olsa hassasiyet metriginde daha basarili sonuglar vermistir.

Count

Sekil 4.10: Normalize Veri Seti i¢in Duyarlilik.
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Normalize veri set i¢in duyarlilik 0.914 olarak hesaplanmistir. Kosiniis benzerliginin metrik
olarak kullanildig1 6ge benzerlik modelinde duyarlilik olarak en yiiksek sonu¢ normalize veri

setinde elde edilmistir.

Bu model i¢in RMSE degerleri Tablo 4 de verilmistir. %70 egitim olarak ayrilan veri setinde
ortalama RMSE degerinin daha diisiik oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4: Normalize Veri Seti Kosiniis Benzerligi RMSE Degerleri.

RMSE Degerleri %80 Egitim - %20 Test %70 Egitim - %30 Test
Ortalama Deger 0.09504442985161031 0.09374523864202362
Kullanic1 Bazli En iyi Deger 0.0 0.0

Kullanic1 Bazli En Kétii Deger | 0.7951094309488933 0.8812616308530172
Oge Bazli En lyi Deger 0.01871007108455467 0.020480392124514208
Oge Bazli En Kétii Deger 0.1464413563080115 0.15605141207480666

4.1.2. Oge Benzerligi Modelinde Pearson Korelasyonunun Hesaplanmasi

Pearson korelasyonun da, Kosiniis Benzerligindeki gibi benzerligin hesaplanmasinda iki
vektor arasindaki ag¢i hesaplanir. Kosiniis benzerliginden farkli olarak iki vektoriin ¢arpimi
yapilmadan 6nce her birinin ayr1 ayr1 ortalama degerleri hesaplanir ve her ortalama deger ait
oldugu vektoriin tiim elemanlarindan ¢ikarilir [48]. Bu bdlimde ii¢ veri seti igin ayri ayri

sonuglar verilmistir.
4.1.2.1. Temel Veri Seti icin Sonuclar

Temel veri lizerine modelin uygulanmasi ile ele edilen sonuglar Sekil 4.11 ¢ de belirtilmistir.
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Precision and recall summary statistics by cutoff

e e ks
| cutoff | mean_precision | mean_recall |
e e et e it
| 1 | ®.7715782281948315 | @.3849471140464075 |
| 2 | @.5226372124888743 | 8.58322087292694659 |
| 3 | ®8.531427920746984 | @.7269243907993636 |
| 4 | ©.4679457932236401 | @.8292685515968513 |
| 5 | ©.420257344563843616 | @.908287253996016 |
| & | ©.38338647232976597 | ©.945281654755578 |
| 7 | @.356128336098729%6 | @.9792898652958985

| =& | ®©.3386887343158635 | @.9840895599356194 |
| @ | ®©.3285977269523165 | @.9922630344174396 |
| 1@ | ©.32331672287832613 | ©.99619297045959006 |
e e ks

Sekil 4.11: Temel Veri i¢in Pearson Hassasiyet ve Duyarlilik Degerleri.

Count

Values

Sekil 4.12: Temel Veri Pearson Korelasyonu Hassasiyet Grafigi.

Temel veri seti i¢in benzerligin hesaplamasinda Pearson iliskisi kullanildiginda ortalama
hassasiyet 0.394 olarak hesaplanmistir. Kosiniis Benzerligi ile karsilastirdigimizda Pearson

Korelasyonunun hassasiyet bakimindan daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.13: Temel Veri Pearson Duyarlilik Grafigi.

Temel veri seti i¢in duyarlhilik grafigi incelendiginde yogunlugun 0.8-1.0 aralifinda oldugu
goriilmustiir. Ortalama duyarlilik 0.906 olarak hesaplanmaistir.

Bu model i¢in RMSE degerleri Tablo 5 de verilmistir.

Tablo 5: Temel Veri Pearson RMSE Degerleri.

RMSE Degerleri %380 Egitim - %20 Test %70 Egitim - %30 Test
Ortalama Deger 17.79617799636283 17.71848919559406
Kullanic1 Bazli En iyi Deger 0.003231676474007017 0.00783021329459288
Kullanici Bazli En Kétii Deger 220.74066003584247 265.6561286069583
Oge Bazli En lyi Deger 1.802833398730371 2.5399434542389914
Oge Bazli En Kétii Deger 39.458359534689784 38.5626692535023

Kosiniis Benzerligine gore daha iyi bir sonug elde edilse de; bu model i¢in elde edilen RMSE

degeri de ¢ok yiiksektir.
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4.1.2.2. Etkilesime Dayali Veri icin Sonucglar

Etkilesime dayali veri setine Pearson modelinin uygulanmasiyla elde edilen sonuclar Sekil

4.14 de gosterilmistir.

Precision and recall summary statistics by cutoff

e e e o
| cutoff | mean_precision | mean_recall |
+-------t---m e e e -
| 1 | ©.4560964513193812 | @.2095197473804019 |
| 2 | @.478855141037387 | 8.4277118809387155 |
| 3 | @.444191883414615 | 8.59284@86235185511 |
| 4 | @.4812928419775555 | ©.7005877568009007 |
| s | ©.36480851258720039 | @.7750874712942512 |
| & | ©.3403662420382171 | ©.8361846808757207 |
| 7 | @.32667955717318863 | ©.8868854582528893 |
| 8 | ©.3212444213354139 | 8.9296124182156938 |
| = |  ©.31933296142236 | 8.9607689891243124 |
| 18 | @.3188122868609214 | ©.9800850912884572 |
e e e o

Sekil 4.14: Etkilesime Dayal1 Veri Seti Pearson Hassasiyet ve Duyarlilik Degerleri.

Count
|

L THR T

Values

Sekil 4.15: Etkilesime Dayal1 Veri Seti Pearson Korelasyonu ile Hassasiyet Grafigi.

Etkilesime dayali veri seti igin Pearson Korelasyonu ile ortalama hassasiyet 0.351 olarak

hesaplanmustir.
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Count

LY L

Sekil 4.16: Etkilesime Dayal1 Veri Seti Pearson Benzerligi Duyarlilik Grafigi.

Bu modeli duyarlilik bakimindan inceledigimizde ortalama degerin 0.850 olarak hesaplandig:

gorilmiistiir.
Bu veri seti i¢in Pearson modeli uygulandiginda RMSE degerleri Tablo 6 ‘da gosterilmigtir.

Tablo 6: Etkilesimli Veri Seti Pearson Modeli RMSE Degerleri.

RMSE Degerleri %380 Egitim - %620 Test %70 Egitim - %30 Test
Ortalama Deger 1.0 1.0
Kullanic1 Bazli En 1y1 Deger 1.0 1.0
Kullanic1 Bazli En Kétii Deger | 1.0 1.0
Oge Bazli En lyi Deger 1.0 1.0
Oge Bazli En Kétii Deger 1.0 1.0
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4.1.2.3. Normalize Edilen Veri icin Sonuclar

Normalize edilen veri seti i¢in Pearson Modeli uygulandiginda elde edilen sonuglar Sekil 4.17

¢ de belirtilmistir.

Precision and recall summary statistics by cutoff

e t----mm e to-mmmmmm e +
| cutoff |  mean_precision | mean_recall |
e t----mm e to-mmmmmm e +
| 1 | ©.5523@020755@925 | @.25446408135238524 |
| 2 | ©.4501929983978023 | ©.4878349627788853

| 3 | ©.4182879377431899 | ©.565762297136752 |
| 4 | @.39665827420462374 | ©.5994904576616643 |
| 5 | ©.3718345616845967 | ©.7944857709620812 |
| 6 | ©.3497558556496532 | ©.8622704334652161 |
| 7 | ©.33838241288733484 | ©.9149704628933282 |
| & | @.32835@99020152775 | ©.9494859880761649 |
| @ | 8.32368427267145555 | ©.9716642688203679 |
| 1@ | @.32180741297816146 | ©.9857965754395138 |
t-------- t---mmmmm e to-ommmm e +

Sekil 4.17: Normalize Veri Seti igin Pearson Hassasiyet ve Duyarlilik.

Count

Sekil 4.18: Normalize Veri Seti igin Pearson Hassasiyet Grafigi.
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Normalize edilen veri seti i¢in Pearson Korelasyonu hesaplandiginda ortalama hassasiyet

0.356 olarak hesaplanmaistir.

Count

Sekil 4.19: Normalize Veri Seti i¢cin Duyarlilik Grafigi.

Bu model i¢in ortalama duyarlilik 0.855 olarak hesaplanmis, dagiliminda en diisiik degerlerin

0.25 oraninda oldugu goriilmiistiir.

Bu model i¢in RMSE degerleri Tablo 7° de gosterilmistir.

Tablo 7: Normalize Veri Seti igin Pearson RMSE Degerleri.

RMSE Degerleri %80 Egitim - %20 Test %70 Egitim - %30 Test
Ortalama Deger 0.0802199457845637 0.07852996352182436
Kullanict Bazli En iyi Deger 0.7517778492159004 9.378082135400034e-06
Kullanic1 Bazli En Kétii Deger 8.583010734215107 0.8066486922540457
Oge Bazli En lyi Deger 0.018058252934240765 0.018916775821790285
Oge Bazli En Kétii Degeri 0.140029173348152 0.13960040141117105
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4.1.3. Modellerin Karsilastirilmasi

Bankadan alinan temel veri seti, etkilesime dayali veri seti ve normalize edilmis veri setlerine
Turi Create ile 6ge benzerligi modeli Kosiniis ve Pearson korelasyonu araciligiyla uygulanmis
ve sonuglar incelenmistir. Sonuglart hem hassasiyet ve duyarlilik hem de RMSE agisindan

degerlendirmek gerekmektedir.

0.45
04
0.35
03
0.25
0.2
0.15
01

0.05

Temel Vi Etkilesimli V5 Mormalize Vs

B Pearson W Kosinds

Sekil 4.20: Modellere gore Hassasiyet Degerlerinin Karsilastirilmasi.

[k olarak iki model i¢in hassasiyet degerlerini karsilastirirsak; en basarili sonucu etkilesimli
veri i¢in kosiniis benzerligi vermistir. Kosiniis benzerligi normalize veri seti i¢in de
etkilesimli veri setine ¢ok yakin bir sonu¢ vermistir. En diisiik sonug ise etkilesimli veri seti

i¢cin Pearson korelasyonu ile elde edilmistir.
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0.92

0.9
0.83
0.86
0.84
0.82

03

Temel V3 Etkilesimli V5 Normalize VE

M Pesrson B Kosinis

Sekil 4.21: Modellere gore Duyarlilik Degerlerinin Karsilastirilmast.

Duyarlilik degerleri incelendiginde ise en basarili sonu¢ normalize veri seti i¢in Kosiniis
benzerligi ile elde edilmistir. Ikinci basarili sonucu temel veri seti icin Pearson Korelasyonu

verirken, en basarisiz sonucu temel veri seti i¢in kosiniis benzerligi vermistir.

Etkilesimli V3 Normalize V5

0.5

0.3

06

0.5

0.4

03

02

2.1

M Pearzon M Keosinds

Sekil 4.22: Modellere gore RMSE Degerlerinin Karsilastirilmasi.
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Sekil 4.22 incelendiginde en yliksek RMSE degerlerinin temel veri seti i¢in alindigi
goriilmiistiir. Tavsiye sistemleri i¢in RMSE degerleri ortalama olarak 0-1 araligindadir.
RMSE degeri ne kadar diisiik ise tavsiye sistemi o kadar basarilidir. Caligmamiz da en diisiik

sonuclar normalize veri seti ile elde edilmistir.

Model se¢imimizde hassasiyet ve duyarliligi yliksek, RMSE oram1 diisiik olan modeli
sececegiz. En diisik RMSE Pearson korelasyonu normalize veri seti ile elde edilmistir ancak
kosiniis benzerligi ile elde edilen sonugla degerlerin birbirine ¢gok yogun oldugu goriilmiistiir.

Bu sebeple hassasiyet ve duyarlilik sonuglart daha yiiksek olan kosiniis benzerligi se¢ilmistir.

Calismamizda tavsiyelerin iiretilmesinde veri seti olarak normalize veri segilmistir. Oge

benzerliginin uygulanmasinda ise metrik olarak kosiniis benzerligi kullanilmistir.
4.2. OLUSTURULAN TAVSIYELERIN YORUMLANMASI

Bir tavsiye sisteminin olusturulmasindaki en 6nemli adim modelin se¢imidir. Veri setimize
gbre en uygun sonucu veren modeli segtikten sonra model, tiim veri setine uygulanarak tiim
kullanicilar i¢in tavsiyeler iretilmis, tavsiyelerin ¢iktist csv formatinda kaydedilmistir. Bu
sekilde iirettigimiz tavsiyeler sadece sistemde daha oOnceden etkilesimi olan kullanicilar
icindir. Yani is birlik¢i filtreleme tavsiye sistemlerinin genel sorunu olan yeni kullanicilar
(soguk baslangi¢ problemi) igin tavsiye tiretilememektedir. Bu sorunu asmak i¢in kullanicilara

en ¢ok islem yapilan pfm grubuna ait kampanyalar 6nerilmistir.

5000

4000 -
3000 -
2000 -
1000 -
1 2 3 4 5 6 7 8
pf

9 10 11 12 13 14 15 1|6
m

Sekil 4.23 : Pfm Tiirlerine gore Islem Sayilari.
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Temel verilere gére pfim bazinda islem sayilarini gosteren grafik incelendiginde en ¢ok islem

yapilan pfm asagidaki sekilde gruplanmistir;

e Market harcamalari
e Yeme ve Icme

e Giyim e Aksesuar

e Otomobil ve Ulagim

e Saglik ve Kisisel Bakim

Mevcuttaki miisterilere 6nerilen tavsiyeler incelendiginde ise, miisterilere ilk olarak en ¢ok

giyim ve aksesuar grubundaki kampanyalar tavsiye edilmistir.

Tavsiyeler

B Giyim ve Aksesuar
m Market Harcamalari
H Yeme ve [gme

m Saglik ve Kisisel Bakim

Sekil 4.24: Miisterilere Ik Onerilen Kampanya Gruplari.

Miisterilere ikinci olarak en ¢ok otomobil ve ulasim grubundaki kampanyalar tavsiye edilmis
olup diger pfm gruplar1 ise Sekil 4.25 de gosterilmistir.
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ikinci Tavsiye Grubu

m Otomobil ve Ulasim

B Tatil ve Seyahat

m Diger Harcamalar

m Ev

| Saghk Ve Kissel
Harcamalar

Sekil 4.25: Miisterilere ikinci Olarak Onerilen Kampanya Gruplar.

Genel olarak iiretilen tavsiyeler incelendiginde bazi miisteriler igin 10 adet tavsiyenin
tiretilmedigi goriilmiistiir. Mevcut 4997 kullanici i¢in ¢alistirilan tavsiye sistemimiz de 1135
adet kullaniciya 10 adet tavsiye iiretilmistir. Kisilere gore tavsiye sayist dagilimi Sekil 4.26

da gosterilmistir.
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]l 02 3 wd 85 wh 07 =8 29 w10

Sekil 4.26: Uretilen Tavsiye Sayilar1 Dagilimu.

Kullanicilara en ¢ok 10 tavsiye iretilirken azalan degerler ile sistem tarafindan 3 kisiye
yalnizca bir tavsiye tretilmistir. Bu kullanicilardan bir tanesinin normalize veri seti igin

degerleri Sekil 4.27 de verilmistir.
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userld pfm normalize_degeri
1150 1 0.2
1150 2 0.12362963
1150 3 0.114285714
1150 4 0.2
1150 5 0.001163693
1150 6 0.1581818182
1150 7 0.051282051
1150 8 0.339332869
1150 9 0.101769912
1150 10 0.174757282
1150 11 0
1150 12 o
1150 13 0.009328358
1150 14 0.048387097
1150 15 0.1887323%4

Sekil 4.27: Kullanic1 Pfm- Derecelendirme Degerleri.

1150 numarali kullanicr i¢in mevceutta 15 pfm de islemi oldugu goriilmistiir ancak 11 ve 12
numarali pfmler i¢in, bu pfm derecelendirmeleri arasinda diisiik degere sahip oldugundan
normalize veri setinde 0 degeri verilmistir. Olusturulan tavsiye sistemin de kullanicinin
kendisine benzer kullanicilar arasinda hi¢ islemi bulunmayan “Yatirim ve Tasarruflar”
kategorisi Onerilmistir. Kullanicilara yeteri kadar tavsiye iiretilmemesinin sebebi, veri
setimizdeki 6ge sayisinin kisithiligidir. Daha ¢esitli {iriin yelpazesine sahip veri setleri i¢in

tavsiye sistemi daha basarili tavsiyeler liretecektir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu calisma kapsaminda 6zel bir bankadan alinan veriler ile bir tavsiye sistemi olusturularak
miisterilere en uygun kampanya Onerilerek miisteri memnuniyetinin arttirilmast
amaglanmistir. Olusturulan {i¢ veri setine Turi Create araciligiyla benzerlik modeli iizerinden
Pearson korelasyonu ve Kosiniis benzerligi uygulanmistir. Birbirine en yakin kullanicilar
bulunarak, hedefteki kullaniciya kendisine benzeyen kullanicilarin kullandigi kampanyalarin

Onerilmesi saglanmistir.
Sonuglar veri seti agisindan karsilastirildiginda asagidaki sonuglar gézlenmistir:

e Temel veri seti icin her iki metrik i¢in de RMSE degerlerinin ¢ok yakin oldugu,
hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin derecelendirme araliklarinin genis olmasindan
etkilenmedigi diger iki veri seti ile yakin sonuglar elde edilmistir.

e Etkilesime dayali veri seti i¢in, RMSE degerleri karsilagtirildiginda kosiniis
benzerliginin daha basarili oldugu, duyarlilik i¢in iki metrik de birbirine ¢ok yakin
sonuglar vermesine ragmen hassasiyet icin kosinilis benzerliginin daha basarili
sonuglar elde edilmistir.

e Normalize veri seti icin RMSE degerleri birbirine yakin sonuglar verirken, hassasiyet

ve duyarlilik i¢in kosiniis benzerligi daha basarili sonucglar gézlemlenmistir.

Sonuglar uygulanan metrikler agisindan degerlendirilirse, en basarili sonuglar Pearson

korelasyonu ile elde edilmis tavsiye sistemi de bu modele gore yazilmistir.

Veriler lizerinde isbirlik¢i filtreleme yoOntemleri uygulanarak veri setinin derecelendirme
araliginin genis olmasi sorunu verileri normalize ederek asilmistir. Uygulanan iki modelde
kosiniis benzerliginin veri setimiz i¢in daha basarili sonuclar verdigi goriilmiis ve tavsiyeler

bu modele gore liretilmistir.

Isbirlikgi tavsiye sistemlerinde yasanan yeni kullanici problemi, kullanicilara popiiler olan
pfm grubunun 6nerilmesiyle asilmistir. Oge sayismin az olmasi sebebiyle bazi kullanicilara
hedeflenen 10 tavsiye iiretilememistir. Yeni kullanici yani soguk baslangi¢ problemi igin
kullanicilarin demografik o6zelliklerinin kullanilmast ileriki ¢alismalarda kullanilmak iizere

acikta birakilmistir.
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Kredi kart1 islemlerinin yan1 sira bankamatik kartlari ile yapilan islemlerin de siirece dahil
etmesi, tavsiye sisteminin egitimine katki saglayacagindan, sistemin daha basarili tavsiyeler

olusturmasi beklenmektedir.

Yapilan islemlerin zaman diliminden yapilacak incelemeler ile miisterilerin giin igerisindeki
aligveris analizi yapilabilir. Bu verilerin kampanya yonetiminde kullanilmasi hem miisteri

yonetimi hem de miisterilerin tekrar aligverise yonlendirilmesi a¢isindan énemlidir.
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