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OZET

Cevrimigi reklamcilik alaninda, uygun reklami secerek hedef kullaniciya gostermek oldukca
onemli fakat bir o kadar da zor bir gorevdir. Geleneksel hedefleme yontemlerinin basarili
sonuclar vermesine ragmen, bu yontemler de tiim kullanicilar i¢in farkli reklamlar etkili bir
sekilde secememektedir. Bu calismada, ¢evrimi¢i reklam veri kiimeleri iizerinde tavsiye
sistemlerinde kullanilan isbirlik¢i filtreleme yontemleri uygulanmaktadir. Ayni zamanda
kullanicilara farkli ve etkili reklamlar énermek icin yeni bir yontem Onerilmektedir. Ikili
kiimeleme yonteminin ve sirali agirlikli ortalama birlestirme operatdriiniin kullanimina
dayanan bu yontem ile kullanicilarin reklamlarla ilgili bir ge¢misi olmasa bile gezinti
geemisleri yardimiyla isbirlik¢i bir sekilde reklam tavsiyesinde bulunulabilmektedir.
Isbirlik¢i filtreleme yontemlerinin ve de dnerilen yontemin farkli deneysel kurulumlar ile
elde edilmis ¢evrimdis1 degerlendirme sonuclari paylasilmaktadir. Bu ¢alismada elde edilen
sonuglar, igbirlik¢i filtreleme yOntemlerinin reklam tavsiyesinde etkili bir ara¢ olarak
kullanilabilecegi tekrarlamakta ve Onerilen yontemin ozellikle gezinme geg¢misi gibi
kullanici1 davraniglarinin iyi bilindigi sistemlerde daha basarili sonuglar verecegini
gostermektedir.
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ABSTRACT

In online advertising, it is crucial to show relevant advertisements to target users. However,
this is a challenging process. Although conventional targeting approaches yield useful
results, they cannot effectively select different advertisements for all users. In this study,
collaborative filtering techniques are explored on online advertisement data sets. Also, a new
method is proposed to recommend different and compelling advertisements to users. The
proposed method, which is based on biclustering and ordered weighted average aggregation
operators, can address circumstances such as the lack of implicit feedback on advertisements.
Results of the offline analysis of the proposed method and other collaborative filtering
methods are presented. It is shown that collaborative filtering methods are beneficial and
that the proposed method provides better results, especially in systems where users'
behaviors, like their navigation histories, are well known.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu ¢alismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklama

a Veyalik derecesi

a; i-inci argiiman

b; a; degerlerinin j-inci biiyiik olani

S Kullanic1 demografisi

d, Demografik bilgi: yas araliginda bulunma olasilig1, %
dfemale Demografik bilgi: kadin olma olasiligi, %
dnmate Demografik bilgi: erkek olma olasilig1, %
g Kiiresel ilgi vektorii

i Kullanicr ilgisi

imp Kullanici 6nemi

l Yerel ilgi

P Kullanicr ilgi vektori

t Esik deger

u; b; kriterine ait 6nem derecesi (Es. 2.13)
u; Uyarilmis siralama bileseni (Es. 2.8)

v Ziyaret sayis1

w;j Agirlik

A Kullanic1 reklam matrisi

B Siralanmis arglimanlar vektorii

D Kullanic1 demografi matrisi

Fq F1 degeri

H Daginim derecesi

I Kullanic ilgi matrisi

J Jaccard indeksi

L Yerel ilgi matrisi

P Hassasiyet



Kisaltmalar

ABD
AUC
BPR
BPRKNN
BPRMF
CPA
CPC
CPL
CPM
CPV
CTR
GPS
IBCF
IOWA
LOWA
MF
OPSM
OWA
OWGA
RMSE
ROC
SAMBA
SLIM
SVD
UBCF
WRMF

X1l

Uyelik fonksiyonu
Hatirlama

Kullanici ziyaret matrisi
Agirlik vektorii

Agirlik vektoriiniin devrigi

Tavsiye sayisi

Aciklama

Amerika Birlesik Devletleri

ROC egrisi altindaki alan

Bayes kisilestirilmis siralama

En yakin komsu tabanli Bayes kisilestirilmis siralama
Matris ayristirma tabanli Bayes kisilestirilmis siralama
Etkilesim basina 6deme (Cost Per Action)

Tiklama bagina 6deme (Cost Per Click)

Firsat bagina 6deme (Cost Per Lead)

Bin gosterim basina 6deme (Cost Per Mille)
Gosterim basina 6deme (Cost Per View)

Tiklama orani (Click Through Rate)

Kiiresel Konumlandirma Sistemi

Oge tabanli isbirlik¢i filtreleme

Uyarilmig sirali agirlikli ortalama

Dilsel sirali agirlikli ortalama

Matris ayristirma

Siras1 korunmus alt matris

Siralt agirlikli ortalama

Sirali agirlikli geometrik ortalama

Kare ortalamalarinin karekokii hatasi

Alict isletim karakteristigi

Ikili kiime analizi igin istatistiksel-algoritmik yontem
Seyrek Dogrusal Yontemler

Tekil deger ayrisimi

Kullanic1 tabanli igbirlikei filtreleme

Agirliklandirilmis diizenli matris ayrigtirma



1. GIRIS

Cevrimigi reklamcilik tiim igletmelerin yeni miisteriler bulmalari, yeni gelir kaynaklari
yaratmalar1 ve taninirliklarini arttirmalart i¢in kullanabilecegi en etkili yollardan birisidir.
Pazardaki pay1 2017 yilinda 83 milyar ABD dolarina (IAB, 2018a) kadar ytikselen ¢evrimigi
reklamcilik, goriintiilii reklamlardan iicretli sosyal medya tanitimlarina kadar genis bir alani

kapsamaktadir.

Baglangicta ana paydaslar1 kullanicilar, reklam verenler ve yayincilar olan c¢evrimigi
reklamcilik alani, reklam verenlerin ve yayincilarin sayisinin artmasiyla, ticlincii taraf bir
hizmet saglayiciya, reklam dagitimcilara da ihtiya¢ duyar hale gelmistir (Chen, Cox,
Uluagac ve Copeland, 2016).

Bir reklamin her bir goriintiilenmesine izlenim, kullanicinin reklam ile etkilesmesine tiklama,
her bir izlenime karsin gelen tiklama sayisina tiklama orani denilmektedir (Rosenkrans, 2007).
Tiklama oranmi artirmak i¢in kullanilan yontemler hesaplamali reklamcilik alaninda
degerlendirilebilir. Hesaplamali reklamciligin temel sorunu, belirli bir baglamda belirli bir
kullanict i¢in en 1yi reklamlar1 bulmaktir (Broder, 2008). Hedefleme, reklam gosterimlerinin
anlamli ve degerli olmasini saglamak i¢in kullanilan ana yontem haline gelmistir. En yaygin
hedefleme yontemlerinden birisi davranigsal hedeflemedir. Giiniimiizde, hedefleme
tekniklerinin etkinligi biiylik veri kullanim1 sayesinde onemli 6l¢iide artmistir. Fakat hala
baz1 zorluklar vardir. Bir reklamin igerigi, kullanicilarin gegmisi veya web sitesinin igerigi
ile iligkilendirilmedikge, bu reklam etkili bir sekilde gosterilememektedir. Yas, konum,
cinsiyet, gelir gibi demografik verilere dayali reklam gosterimi, diger yontemlerle

birlestirilmediginde ise yiizeysel kalmaktadir.

Bu calismaya baslanilmasina sebep olan temel soru, “Icerige dayali ve davranmissal
hedeflemenin otesinde, kullanicilara nasil farklh reklamlar gosterilebilir?” idi. Bu soruyu
yanitlama amaciyla ¢evrimici reklameilik alaninda tavsiye sistemlerinin, 6zellikle isbirlik¢i
filtreleme tekniklerinin kullanimi1 arastirilmistir. Bu ¢alismada ek bir arastirma sorusu daha
incelenmektedir: Seyrek bir veri kiimesinde yeni kullanicilara reklamlar etkin bir sekilde
nasil onerilebilir? Kullanicilar cogunlukla reklamlarla etkilesime girmekten kaginirlar ve bu

da dolayli geri bildirimleri toplamay1 zorlastirir. Soguk baslangic problemi, tavsiye



sistemleri i¢in bilinen sorunlardan biridir, ayn1 zamanda reklam veri kiimesi dogas1 geregi
cok seyrektir. Seyreklik de tavsiye sistemlerinde ¢oziilmeye c¢alisilan sorunlardan bir
digeridir. Onerilen ydntem ile kullanic1 daha énceden hicbir reklama tiklamamis olsa bile

tavsiyelerde bulunulabilmektedir.

Hazirlanan bu ¢alisma ile hesaplamali reklamcilik yontemlerinden davranissal hedefleme ve
tavsiye sistemlerinde kullanilan yontemlerden biri olan isbirlik¢i filtreleme cevrimici
reklamcilik veri kiimeleri {izerinde uygulanmaktadir. Thtiya¢ duyulan kullanici profilleri web
kullanim madenciligi ile elde edilmekte, kullanicilar ve ilgi alanlar ikili kiimeleme ile
kiimelenmektedir. Web kullanim madenciligine girdi olan veriler, diger benzer ¢calismalarin
aksine kullanicilarin tek bir web sitesi ya da uygulama iizerindeki hareketlerinden degil, tim
gezinti ge¢mislerinden ve davranislarindan olusmaktadir. Reklam onerisi ise ikili kiimede
bulunan kullanicilarinin ortak karar vermesi lizerine sirali agirlikli ortalama birlestirme
operatdrii yardimiyla gergeklestirilmektedir. Onerilen bu yeni ydntem alanlar arasi tavsiye
sistemleri sinifinda degerlendirilebilir. Ayn1 zamanda kullanilan verilerde ve olusturulan
kullanict profillerinde kullaniciya ait tanimlayici1 bilgiler kullanilmamasi, gilinlimiizde
yiikselen gizlilik ile ilgili endiseler i¢in de Onerilen yontemin bir alternatif olabilecegini

diistindiirmektedir.

Bu caligma kapsamina ¢evrimigi reklamcilik tiirlerinden biri olan goriintiilii reklamlar dahil
edilmis, diger reklam tiirleri géz ardi edilmistir. Bu caligmada olusturulan yontemin ve
sonuglariin dogrulugu ¢esitli kaynaklardan temin edilerek kullanilan verilerin dogruluguna
baghdir. Temin edilen veriler anonimdir; bu nedenle, kisiler dogrudan veya veri
kiimesindeki diger meta tanimlayicilar araciligiyla tanimlanamaz. Ozet veriler, bilgilerin,
kisilerin kimlikleriyle baglantili olamayacag sekilde temin edilmistir. Calismanin deneysel

boliimlerinde R projesi (R Core Team, 2013) ve kiitiiphanelerinden yararlanilmistir.
Bu ¢alisma bes ana béliimden olusmaktadir;
e Boliim 2: Kavramsal Cerceve ve Ilgili Arastirmalar altinda ¢alismanin temelini

olusturan kavramlardan ¢evrimigi reklamcilik, kullanici profilleri, web madenciligi,

kiimeleme yontemleri, ikili kiimeleme, tavsiye sistemleri ve tavsiye sistemlerinde



birlestirme operatorlerine deginilmekte ve bu kavramlarla ilgili yapilan temel ve
giincel arastirmalari igeren literatiir taramasi yer almaktadir.

e Béliim 3: Yontemde tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan veri kiimeleri tanitilmakta
ve ardindan Onerilen yontem olustururken izlenen adimlar olan kullanict
profillerinin olusturulmasi, kullanict ve ilgi kiimelerinin bulunmasi ve tavsiye
adimlar1 detayl1 olarak agiklanmaktadir.

e Boliim 4: Bulgular ve Yorumda isbirlikgi filtreleme yontemleri ve 6nerilen yontemin
basarimi k katlamali capraz dogrulama yontemi ile hesaplanmakta, elde edilen
bulgular paylasilmakta ve bu bulgular yorumlanmaktadir.

e Son olarak Béliim 5: Genel Sonuglar ve Oneriler altinda ise ¢alismanin sonuglar

degerlendirilmekte ve gelecek ¢alismalar i¢in dneriler paylasilmaktadir.






2. KAVRAMSAL CERCEVE VE ILGILIi ARASTIRMALAR

Bu boliimde c¢alismanin temelini olusturan kavramlara deginilmekte ve bu kavramlardan
cevrimici reklamcilik, kullanici profilleri, web madenciligi, kiimeleme yontemleri, ikili
kiimeleme, tavsiye sistemleri ve tavsiye sistemlerinde birlestirme islemleri iizerine yapilan

temel ve giincel aragtirmalari iceren literatiir taramasina yer verilmektedir.
2.1. Cevrimici Reklamcilik

Cevrimigi reklamcilik (ya da internet reklamciligl) her 6lcekteki isletmenin erisimlerini
genisletmek, yeni miisteriler bulmak, yeni gelir kaynaklar1 yaratmak ve de taniirliklarini

arttirmak i¢in kullandigi en etkili yollardan birisidir.

Goriintiilii reklamlardan (Ing. Display Ads), iicretli sosyal medya tanmitimlarina, uygulama
ici reklamlardan, elektronik posta tanitimlarina kadar genis bir alan1 kapsayan ¢evrimigi
reklamcilik gelirleri 6zellikle 2010 yilinda kazandig1 ivme ile 2016 yilinda 72,5 milyar ABD
Dolari’na, 2017 yilinda ise yaklasik %14 artarak 83 milyar ABD Dolar’na kadar
yiikselmistir (IAB, 2018a). Tiirkiye’de ise 2017 y1l1 i¢in dijital reklam yatirimlar: 2,2 milyar
TL’ye ulasarak, bir dnceki yila gore yaklasik %15 artmistir (IAB, 2018b).

Cevrimici reklamciliktaki ana paydaslar kullanicilar, reklam verenler, yayincilar ve de
reklam dagitimcilaridir. Reklam veren tanitimini yapmak istedigi mala ya da hizmete ait
reklami, yayincilarin sahip oldugu web siteleri ya da mobil uygulamalar {izerinden
kullanicilara ulastirmak ister. Reklam verenlerin ve de yayincilarin sayisi ve cesitliligi
diisiiniildiigiinde bu igbirligini saglamak i¢in bir liclincii parti hizmet saglayiciya yani reklam
dagitimcilarina ihtiya¢ ortaya ¢ikmistir (Chen ve digerleri, 2016). Bir reklamin her bir
goriintiilenmesine izlenim ya da gosterim (Ing. impression), kullanicinin reklam ile
etkilesmesine tiklama (Ing. click), her bir izlenime karsin gelen tiklama sayisina tiklama

orani (Ing. CTR: Click Through Rate) denilmektedir (Rosenkrans, 2007).

Mangani (2004) cevrimici reklamciligin ilk donemlerinde var olan iki fiyatlandirma
modelini kiyaslamistir. CPV (Ing. Cost Per View); her gdsterim basina reklam veren

tarafindan 6deme yapildigi, CPC (Ing. Cost Per Click) ise kullanicinin reklama tiklamasi



halinde reklam verenin 6deme yaptig1 fiyatlandirma modelleridir.

Yakin zamanli bir ¢alismada ise Chen ve digerleri (2016) ¢evrimi¢i reklam tiirlerini
gorlintiilii reklamcilik ve arama reklamciligi olarak iki, fiyatlandirma modellerini ise dort
ana baglik altinda toplamistir. Bir web sayfasinda yer alan afis, agilir reklam, video ve
benzeri tiim reklamlar goriintiilii reklam olarak adlandirilmaktadir. Arama reklamlari bir
anahtar kelime ya da metin ile arama motorunda arama yapildiginda gosterilen reklamlardir.
Goriintiilii reklamcilikta yaygin olarak kullanilan modellerden CPM (ing. Cost Per Mille);
her bin gosterim basma reklam veren tarafindan 6deme yapildigi bir fiyatlandirma
modelidir. Kullanicinin reklama tiklamasi halinde 6deme yapilan model olan CPC ise hem
goriintiilii hem de arama reklamciliginda tercih edilmektedir. CPA (ing. Cost Per Action)
ve CPL (ing. Cost Per Lead) modellerinde ise kullanicinin reklami gormesi ya da
tiklamasindan ziyade, tiklamanin ardindan bir islemi gerceklestirmesi (6rnegin mali satin
almasi ya da iletisim bilgilerini birakmasi) durumunda reklam veren tarafindan 6deme
yapilir. Gortintiili reklamlarda tiim 6deme yontemleri kullanilirken, arama reklamlarinda
ise CPM tercih edilen bir yontem degildir (Asdemir, Kumar ve Jacob, 2012; Chen ve
digerleri, 2016; Hoffman ve Novak, 2000).

[k drneklerine 1993’°de rastlanan afis reklamlar (Ing. banner), kullanilan en eski standart
format olarak diigiiniilmektedir (Chen ve digerleri, 2016). O giinden giiniimiize ¢evrimigi
reklamciligin muazzam o6lgiide biiylimesine ragmen, 2000°1i yillarin basinda %2 ile %4
arasinda olan tiklama oranlari artan reklam gosterim sayilar1 nedeniyle hizla diiserek
(Kazienko ve Adamski, 2007) bugilin ortalama %0,05 seviyesine gerilemistir

(SmartInsights, 2018).

Tiklama oraninm arttirilmasi icin kullanilan yontemler hesaplamali reklamcilik (ing.
Computational Advertising) alam1 altinda degerlendirilebilir. Tiklama orani ile ilgili
yontemler bu alanin sadece cok kiiciik bir boliimiinii olusturmaktadir. Karmasik bir
ekosisteme sahip ¢evrimigi reklamcilikta, bir reklamin izleniminden yola ¢ikarak
muhtemelen bir satin alma silirecine kadar olan yolculugunu daha iyi bir sekilde
modellemeye c¢alisan (Rajan, 2017) hesaplamali reklamcilik ¢ogu zaman c¢evrimigi
reklamcilik ya da dijital reklamcilik olarak adlandirilsa da aslinda bilgi toplama, istatistiksel

modelleme, makine §grenimi, optimizasyon, biiyiik 6l¢ekli arama ve metin analizinin



kesistigi noktada yer alan, ¢evrimici reklamciligin bilimsel bir alt disiplindir (Dave ve
Varma, 2014). Hesaplamali reklamcilikta ele alinan temel sorun, belirli bir baglam i¢in en

uygun reklamlari bulmaktir (Broder, 2008).

Reklam dagitimcilar: en uygun reklamin se¢imini, reklam veren tarafindan verilen gosterim
tekliflerini biiyiikten kiiclige siralayarak yapmaktaydi. Sezgisel olarak geliri en iist diizeye
cikarmanin en belirgin yolu olan bu yontem, reklam dagitimcilarinin en yiiksek teklifli
reklamlarin icerikle alakali olmadigini fark etmeleri ile sona ermistir. CPM disindaki
fiyatlandirma modellerinin reklam verenler tarafindan daha fazla tercih edilir olmasiyla ve
de alakasiz reklamlar kullanici memnuniyetsizligi ile sonuglanabilecegi icin (Wang, Zhang,
Choi ve D'Eredita, 2002); reklam dagitimcilari reklamlar alaka diizeyi ve beklenen gelirin
bir fonksiyonu olarak siralayarak gostermeye baslamislardir (Richardson, Dominowska ve
Ragno, 2007). Icerige gore reklamlar1 gdsterebilmek genellikle iki adimli bir yol izlenerek
miimkiin olmustur. Ilk adimda, reklam veri tabanindan icerikle ortiistiikkleri derecede
reklamlar siralanarak cekilir; ardindan secgilen en iyi reklamlar, beklenen geliri en {ist
seviyeye ¢ikaracak sekilde tekrar siralanir. Boylelikle kullanici, reklam veren, yayimnci ve de
reklam dagitimeisi olmak iizere tiim paydaslarin gereksinimleri de karsilanmig oluyordu.
Daha sonralar igerige dayali hedefleme olarak adlandirilacak olan bu basit iki adiml

yontemin evrimlesmis bir¢ok cesidi glinlimiizde kullanilmaya devam edilmektedir.

Hedefleme, reklam gdsterimlerinin anlam kazanmasi ve degerli hale gelmesi i¢in kullanilan
ana adimlardan birisidir. Hesaplamali reklamcilikta kullanilan hedefleme yontemlerinden
en yaygin olanlar igerige dayali hedefleme, demografik hedefleme, konum tabanli
hedefleme ve davranigsal hedefleme olarak siralanabilir. Goldfarb (2014) cevrimici ve
cevrimdisi reklameilik arasindaki en temel ekonomik farki, hedefleme maliyetindeki azalis

olarak belirtmektedir.

2.1.1. icerige dayah hedefleme

Icerige dayali hedefleme, tiiketicinin gdrmekte oldugu igerige gére reklam dagitimi
yapilmasini ifade eder (Goldfarb, 2014; Zhang ve Katona, 2012). Zhang ve Katona (2012)
icerige dayali hedeflemenin g¢evrimici ortamda bir ¢ok farkli hedef kitleye kolaylikla

hedeflenmis reklamlar sunmak i¢in kullanildigini, ayrica gelismis icerik analizi



algoritmalari ile de ¢ok verimli hale geldigini belirtmistir.

Arama reklamciligi, reklam verenlerin reklamlarini arama igerigiyle eslestirdigi bir icerige
dayali hedefleme bi¢imidir. Goriintiilii reklamcilikta da igerige dayali hedefleme yaygindir:
bir teknoloji sitesinde teknolojik mal veya hizmetlere ait reklamlar, tatil sitesinde ise otel

reklamlar1 gosterilmektedir.

2.1.2. Demografik hedefleme

Geleneksel yontemlerden birisi olan ve bircok medya aracinda yayginca kullanilan
demografikler, goriintiilii ya da metin reklami1 dagitimi yapan herhangi bir ¢evrimigi reklam

dagitimcist i¢in de olmazsa olmaz veri kaynaklarindan birisidir.

Demografik hedefleme; reklam verenlerin belirttikleri demografik 6zelliklerle eslesen
kullanicilara, reklam dagitimcist tarafindan ilgili reklamlarin gosterilmesi olarak tarif

edilmektedir (Goldfarb, 2014).

Yas, cinsiyet, konum, ilgi alanlari, gelir seviyesi gibi bir¢ok boyuttan olusabilecek
demografik verilerin bir kullanict i¢in toplanmasi ise olduk¢a zorlayici olabilir. Yasal
yiikiimliiliiklerin yani sira, kullanicilarin internet {izerinde gizliliklerine verdikleri 6nemin
artmasi ile bu alandaki temel zorluk demografik bilgilerin edinilmesi olmustur. Kullanici
tarafindan saglanan demografik bilgiler daha giivenilirdir. Genellikle kayit esnasinda ya da
anketler araciligi ile toplanan bu veriler yine de cogu zaman kullanicilarin gizlilik endiseleri
nedeniyle gercegi yansitmamaktadir. Bir diger yontem ise kullanicilarin gezinti
gecmislerinden ve davranislarindan demografik bilgilerin tahmin edilmesidir (Hu, Zeng, Li,

Niu ve Chen, 2007).

2.1.3. Konum tabanh hedefleme

Kullanicinin konumunu tespit ederek bolgesel reklamlari gdstermek igin kullanilan
yontemler konum tabanli hedefleme igerisinde yer alir. Kullanici tarafindan saglanmais adres
bilgileri kullanilabilecegi gibi, IP adresinden konum tespiti, GPS bilgisi, kullandig:

tarayicinin dil ayarlari bile hedefleme i¢in kullanilabilir (Plummer, Rappaport, Hall ve



Barocci, 2007). Mobil cihazlarin yayginlagsmasiyla kullaniciya dogru zamanda, dogru yerde,
dogru mesaj iletilebilir. Elbette bu tiir uygulamalar gizlilik ile ilgili endiseleri arttirabilecegi

gibi kullanicinin tepkisini de ¢ekebilir (Shankar ve Balasubramanian, 2009).

2.1.4. Davramssal hedefleme

Davranigsal hedefleme, kullanicinin ziyaret ettigi sayfalar, yaptigi aramalar gibi gezinti
davranislart iizerinden toplanan bilgilerin degerlendirilmesi ile etkili bir sekilde reklam

gosterimi yapilmasi olarak tanimlanabilir (Levene, 2011; Yan ve digerleri, 2009).

Davranigsal hedeflemenin bir tiirii olarak goriilebilecek olan yeniden hedeflemeyi, Goldfarb
(2014) daha 6nceden aradig1 ya da gordiigii bir igerik lizerinden kullaniciya reklam gosterimi
olarak tanimlamstir. Ornegin bir alisveris sitesinde bir cep telefonunu inceleyen bir kisi,
gezdigi diger sitelerde ayni siteye ait cep telefonu reklamlariyla karsilasabilir. Benzer bir
sekilde arama motorunda cep telefonu arayan bir kisi, herhangi bir aligveris sitesini gezmese

bile, gezdigi diger sitelerde cep telefonu reklamlariyla karsilasabilir.

Goldfarb ve Tucker (2011a) hedeflemenin kullanicilarin satin alma niyetini nasil
etkileyebilecegini incelemis ve iki énemli sonuca ulasmustir. Ilki, reklamlarm web sitesi
igerigiyle eslesmesinin ya da reklamlarin kendisini fazlasiyla hissettirmesinin (ing.
obtrusive) satin alma niyetini arttirdig1; ikincisi ise bu iki yontemin beraber kullanildiginda
rahatsiz edici oldugu ve satin alma niyetini azalttigidir. Bu muhtemelen kullanicilarin

gizlilikle ilgili kaygilarindan kaynaklanmaktadir.

Gizlilik

Cevrimigi reklamcilik alanindaki tiim paydaslar, kullanicilar hakkinda ¢ok sayida bilgi
toplar ve saklar. Bu verileri toplayan paydaslar, hizmetlerini gelistirmek ic¢in aragtirma
yapmak amactyla bunlar1 kullanir. Kullanicinin gegmis gezinti davranislari, davranissal
hedefleme yontemlerinin uygulanmasi i¢in de Onemlidir. Bu veriler, kullanicilarin
cinsiyetleri ve belirli sporlar gibi satin alma egilimlerini veya bir tatil planlayip
planlamadiklar1 gibi genel 6zelliklerini ortaya c¢ikarmak ic¢in kullanilabilir (Evans, 2009).

Bu verilerin toplanmasi ve kullanilmasi, tiiketici mahremiyeti ile ilgili endiselere neden
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olmustur. Ozellikle, Internet'in hizla yayginlasmasi ile birlikte gizlilik kaygilarimin arttig

goriilmektedir (Goldfarb, 2014).

Turow, King, Hoofnagle, Bleakley ve Hennessy (2009) ve Malheiros, Jennett, Patel,
Brostoff ve Sasse (2012) yaptigi benzer calismalarda da kullanicilar benzer fikirlere
sahiptirler. Katilimcilarin %66’s1 kendi ilgi alanlarina yonelik reklamlarin gosterilmesini
uygun bulmazken, ayni durum haberler i¢in de (%58) gecerlidir (Turow ve digerleri, 2009).
Tucker (2014) calismasinda sosyal ag kullanicilarina daha seffaf politikalar saglandiginda,
kullanicilarin kisilestirilmis igerik ve reklamlara iki kat daha pozitif tepki gosterdigini

belirtmektedir.

Zhu ve Chang (2016) gizlilik kaygis1 ve kisilestirilmis reklamlar arasindaki iligkinin
anlagilmasi lizerine c¢alismislar, son derece alakali kisisellestirilmis reklamlarin
kullanicilarin  gizlilikle ilgili kaygilarint hafifletme konusunda elverisli oldugunu
gostermislerdir. Ozellikle, kullanicinin ilgi alanlaria ve zevklerine uyan igerigin dogru bir

sekilde saglanmasiyla, gizlilik ile ilgili endiseler azalmaktadir.

Goldfarb ve Tucker (2011b) gizlilik ile ilgili yasal diizenlemelerin ¢evrimigi reklamcilik
alanina etkilerini incelemislerdir. Sonuglar, Avrupa’da gizlilik ile ilgili yasalarin ytiriirliige
girmesi ile afis reklamlar {izerinden satin alma niyetinin ortalama %65 oraninda azaldigini
gostermektedir. Ayn1 donemde yasanin uygulanmadigi diger iilkelerde benzer bir degisim

olmamustir.

2.2. Kullanic1 Profilleri ve Web Madenciligi

Kullaniciya uyarlanan herhangi bir sistemin nihai amaci, kullanicilara ihtiya¢ duymadan
ihtiya¢ duyduklar seyleri acik¢a saglamaktir (Mulvenna, Anand ve Biichner, 2000).
Cevrimic¢i reklamcilik alaninda hedeflemenin en Onemli adimi kullanict  profili
olusturmaktir. Mevcut kisilestirme yontemleri kullanict ilgisinin dogrudan ya da dolayli
olarak ifade edilmesi lizerine kurgulanmaktadir (Mobasher, Dai, Luo ve Nakagawa, 2001).
Kullanicidan ihtiyag duyulan veriler ge¢cmis eylemleri iizerinden c¢ikartilabilecegi gibi
dogrudan da talep edilebilir. Kullanici profili olusturmak i¢in kullanicinin siral

eylemlerinden olasilik tabanli modeller tiretmek, zaman, etkinlik tiirii ve igerigine dayali
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agirliklandirmalar yapmak, belirli kategorilerdeki olaylarin sayisin1 dikkate almak ya da
kiimeleme ve diger denetlenmeyen teknikler kullanmak tercih edilebilir (Mobasher, Dai,

Luo ve Nakagawa, 2002; Schiaffino ve Amandi, 2009).

Kullanict profili olusturmada kullanilabilecek gerekli verileri elde etmek icin sayfa
goriintiileme, satin alma gibi dolayli ifadelerden faydalanilabilecegi gibi begeni, kayit
formlar1 ya da mal veya hizmet derecelendirmeleri gibi agik ifadelerden de yararlanilabilir

(Eirinaki ve Vazirgiannis, 2003).

Mobasher, Cooley ve Srivastava (2000a) internet kullanicilarin davraniglarina gore
kisilestirilmis sonuglar olusturmak iizere yaptiklari calismada, siirecin kullanici profili
olusturmada insan katiliminin aktif bir sekilde yer alarak yiiridiigiinii ve bunun 6znel
kullanict profilleri olusmasina neden oldugu belirtilmisler, ayn1 zamanda zaman icinde
degisen kullanic1 tercihlerinin olusturulan profillerin gecerliligini kaybettiginden soz
etmislerdir. Veri madenciligi yontemleri uygulanarak bu siirecin nesnel, glincel ve otomatik

bir sekle gelmesi i¢in genel bir mimari onerilmistir.

Nasraoui, Frigui, Krishnapuram ve Joshi (2000) bulanik kiimeleme yontemiyle otomatik
olarak internet kullanici profilleri ¢ikartmaya calismiglar, bunun icin de kullanict
oturumlarini ve gezilen web sitelerinin yapilarini (igerik, konu) veri olarak kullanmislardir.
Olusturulan algoritma ile yeni eklenen kullanici tercihleri sonucu, tiim verinin tekrar
analizine gerek kalmadan, kullanici profillerin giincellenmesi saglanarak dikkate deger bir

zaman kazanci elde edilmistir.

Bu ve benzeri ¢calismalardan da (Golemati, Katifori, Vassilakis, Lepouras ve Halatsis, 2007;
Hoppe, Nicolle ve Roxin, 2013; Qiu ve Cho, 2006; Raad, Chbeir ve Dipanda, 2010;
Soltysiak ve Crabtree, 1998; Sugiyama, Hatano ve Yoshikawa, 2004) gorildiigi iizere,
kullanic1 profilleri olusturulmasinda insan faktoriiniin azaltilarak yerini bilgisayarlara
birakmasi hem hizli hem de objektif sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir. Kullanici
davraniglari lizerinden toplanan bilgiler veri madenciligi ve makine 6grenimi yontemleriyle

analiz edilerek, kullanici profilleri olusturulabilir.
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Kullanicilarin gezinti geg¢misleri iizerinden profil olusturulmasi i¢in Hafri, Djeraba,
Stanchev ve Bachimont (2003) tarafindan Markov Modeline gore gelistirilen yaklagim ile
kiimeleme yontemi uygulanarak tahminler yapilmis ve li¢ Onemli nokta {izerinde

durulmustur: kullanicilarin kesfetme sekli, ulasilan igerik ve kullanici davranislari.

Eirinaki ve Vazirgiannis (2003) kisilestirilmis sonuglar i¢in istatistiksel ve veri madenciligi
yontemleri uygulamis, gezinti ge¢misi ile igerik, kullanici profili gibi verileri girdi olarak

kullanmislardir. Kullanici gruplari ile web sayfalar1 arasindaki olasi iliskileri ¢ikarmislardir.

Kullanicinin herhangi bir katkisi olmadan kullanici profili olusturmak i¢in Sugiyama ve
digerleri (2004) arama sonuclarina dayali bir yontem gelistirmislerdir. Kullanicinin bir
giinliik gezinti gecmisi lizerinden detayl: bir analiz ile igbirlik¢i filtreleme yapilarak kullanic

profilleri olusturulmustur.

Jin, Zhou ve Mobasher (2004) gizli anlamsal analize dayali veri madenciligi teknikleri
kullanarak kullanicilarin gezinti davranislari ilizerine desenler kesfetmeye calismiglardir.
Kullanici tercih ve ilgisini anlayabilmek i¢in, kullanicilari, kullanicilarin hareketlerini ve

web nesneleri lizerinden semantik iligkileri incelenmislerdir.

Tim kisilestirme yaklasimlari, Ozellikle veri madenciligine dayali olan ydntemler,
kullanicilarin ilgilerini yansitacak verilerin dogru bir sekilde toplanmasii gerektirir.
Kisisellestirilmis sistemler sadece Oneriler iiretmek veya tahmin yapmak ic¢in kullanilan
yontemlerle degil, ayn1 zamanda kullanic1 profillerinin olusturulma sekliyle de farklilik

gosterir (Mobasher, 2007).

Kural tabanli ve icerik tabanli kisisellestirme sistemleri genellikle kullanicr ilgisi iizerinden
bireysel bir kullanici profili olusturur ve bu profili yalnizca o kullanicinin gelecek
etkilesimlerini uyarlamak i¢in kullanir. Bireysel profillere dayanan yaklagimlarin 6nemli bir
dezavantaji, tavsiyelerin kullanicinin 6nceki ilgi alanlarina ¢ok odakli olmasi nedeniyle
sinirlt kalmasi; yani kullanicinin belirgin bir sekilde ilgisi oldugu bilinmese bile, ilgilenecegi
tavsiyelerde bulunabilmesinin yetersizligidir. Kural tabanli sistemlerde ise kullanici
profilleri kisisel ve demografik verilere dayali olsa da 6neri siirecinde demografik verilerin

kullanim1 ¢ok yaygin degildir. Bunun nedeni, bu verilerin internette toplanmasinin daha zor
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olmasi, toplanan verilerin ise kalitesiz olmaya meyilli olmasidir. Ayrica, yalnizca
demografik verilere dayanan Onerilerin, igerik tabanli veya kullanict davranigina gore
yapilan onerilere gore daha az dogru oldugu gosterilmistir (Pazzani, 1999). Isbirlikci
filtrelemede ise sistem sadece etkin kullanici i¢in kullanicinin profilini kullanmakla kalmaz,
ayni zamanda diger kullanicilarin profillerini de dikkate alir. Profiller genellikle kullanicinin
bir 6ge alt kiimesi tlizerinde tercihlerini gosteren bir derecelendirme kiimesi olarak temsil
edilir. Etkin bir kullanicinin profili, ona benzer tercihlere sahip diger kullanicilari, yani

komsularini, bulmak i¢in kullanilir (Mobasher, 2007).

Bu calismada ana veri kaynagi olarak kullanicilardan dolayli olarak toplanan kayitlari
barindiran  giinliik  dosyalarmin ~ kullanilmast  nedeniyle kullanic1  profillerinin
olusturulmasinda web madenciliginin bir alt alan1 olan web kullanim madenciliginden

faydalanilmaktadir.

2.2.1. Web madenciligi

Web madenciligi, veri madenciligi yontemlerinin, tekniklerinin ve de modellerinin internet
tabanli veriler, yapilar ya da kullanim kaliplar1 iizerinde kullanilmasi olarak tanimlanir
(Markov ve Larose, 2007). Sekil 2.1°de basitlestirilmis haliyle web madenciligi siireci

gosterilmektedir.

Markov ve Larose (2007) web madenciligini ii¢ alt baslik altinda toplamaktadir.

e Yapisal web madenciligi; bilgilerin toplanmasi, dokiimanlarin indekslenmesi, metin
iceriklerine ve baglant1 (koprii) yapilarina gore web sayfalarinin siralanmasi ve
aranmast da dahil olmak iizere bilgi ¢ikarma islemlerini kapsamaktadir.

e Web icerigi madenciligi; kiimeleme ve siniflandirma gibi makine 6grenimi ve veri
madenciligi yaklasimlar1 ile webde bulunan verinin bilgiye c¢evrilmesine
odaklanmaktadir.

e Web kullanim madenciligi; web verilerinin kullanim kaliplarini agiga ¢ikarmak igin
veri madenciligi yontemlerinin uygulanmasini ifade eder. Takip eden bolimde web

kullanim madenciligine deginilmektedir.
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Sekil 2.1. Web madenciligi siireci

2.2.2. Web kullanim madenciligi

Web kullanim madenciligi, internet uygulamalarinin ihtiyaglarin1 daha iyi anlayabilmek ve
kullanicilara daha iyi bir sekilde sunmak i¢in, kullanim kaliplarin1 kesfetmeye yonelik veri

madenciligi tekniklerinin uygulanmasidir (Srivastava, Cooley, Deshpande ve Tan, 2000).

Web kullanim madenciligini, yapisal web madenciligi ve web icerigi madenciliginden ayiran
en biiylik fark insanlarin davraniglarmi yansitmasidir. Kullanicr davranisinin analizi,
kullanict deneyiminin 6zellestirilmesine ve kisisellestirilmesine yol agabilecek bilgiler

saglayabilir (Markov ve Larose, 2007).

Kendine has 6zel bir algoritmasi olmayan web kullanim madenciligi, tipik veri madenciligi
dongiisiinii  izlemektedir. Mobasher (2007) bu o6zelligi sayesinde web kullanim
madenciliginin farkli veri kaynaklarin1 kapsamli bir sekilde kullanabilmek i¢in biiyiik bir
esneklik saglandigini ve kisisellestirme gorevlerinin diger mevcut uygulamalarla daha iyi
entegre olabilecegini belirtmistir. Web kullanim madenciligi dongiisii verilerin toplanmasi,
On igleme, desenlerin kesfi ve analiz asamalarindan olugmaktadir (Kosala ve Blockeel, 2000;

Varnagar, Madhak, Kodinariya ve Rathod, 2013).
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Ham verilerin elde edilebilecegi kaynaklar genellikle istemci giinliik dosyalar1, vekil sunucu
giinliik dosyalar1 ve de web sunucusu giinliikk dosyalaridir (Varnagar ve digerleri, 2013).
Bunlar arasindan en yaygin kullanilani ve belki de en islevseli web sunucusu giinliikleridir.
Sunucu tarafindan otomatik olarak yaratilan bu giinliikler, kullanicinin sunucu ile olan her
etkilesiminde olusturulur. Bu zengin bir igerik sunarken, olduk¢a biiylik olmasi1 nedeniyle de
islenmesini zorlagtirabilir. Bir diger veri kaynagi ise istemcide meydana gelen islemlerin
kayitlarindan olusan istemci giinliik dosyalaridir. Bu iglemler fare hareketlerinden, icerik
secimine kadar farkliliklar gdsterebilir. Bu verilerin toplanarak elde edilmesi i¢in JavaScript
dosyalar1 hazirlanabilecegi gibi tarayici eklentileri de kullaniciya sunulabilir (Choi ve Lee,
2009; Varnagar ve digerleri, 2013). Vekil sunucu giinliik dosyalar1 ise kullanimina bagh
olarak anonim kullanicilar i¢in gezinti davraniglarini tutabilecegi gibi, ¢ok katmanli olarak
calisan web uygulamalarinda kayitlarin ortak bir noktada tutulmasina yardimci olur

(Varnagar ve digerleri, 2013).

Kosala ve Blockeel (2000) web kullanim madenciligi siirecini kaynak bulma, bilgi se¢imi
ile On isleme, genellestirme ve analiz olarak dort ana basamaga ayirmaktadir. Ana veri
kaynaklar1 sunucu ve tarayict glinliikleri gibi dosyalar olan web kullanim madenciliginde
genellikle istatistiksel ya da makine 6grenimi yontemleri uygulanmakta, kullanim alanlar

ise oncelikli olarak pazarlama ve kullanict modelleme olarak one ¢ikmaktadir.

Benzer sekilde Spiliopoulou (2000) web giinliikleri {izerinden kullanict davraniglarini
cikarmak i¢in {ic adimli bir yoldan bahsetmistir. Bu adimlar sirasiyla, giinliiklerin
hazirlanmasi, gezinti desenlerinin ¢ikarilmast ve sonuglarin analizidir. Srivastava ve
digerleri (2000) calismasinda yine ii¢ adimli bir siireci tanimlamistir; 6n isleme, desen kesfi

ve desenlerin analizi.

Mobasher ve digerleri (2000a) web kullanimi tabanli bir kisilestirme mimarisi dnermistir.
Iki parcali bu mimaride; ¢evrim dis1 olarak dnce veriler islenmekte, kiimeleme ve birliktelik
kurallar1 gibi madencilik islemleri yapilmaktadir. Ardindan elde edilen sonuglar kullanilarak
kullanicinin mevcut gezinti aktivitelerine gore Oneriler ¢gevrimici olarak sunulmaktadir. Web
kullanim madenciligi ile web icerigi madenciligi beraber kullanildiginda, kisitli kullanim
verileri oldugu durumlara gore daha etkili bir kisilestirme elde edilmektedir (Mobasher, Dai,

Luo, Sun ve Zhu, 2000b).
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Web kullanim madenciligi, isbirlik¢i filtrelemenin anonim kullanicilar iizerinde etkili bir
sekilde kullanilmasinda da yardimc1 olmaktadir (Mobasher ve digerleri, 2001). Mobasher ve
digerleri (2001) yaptiklar1 ¢alismada uygun veri doniisiimleri ve 6n islemlerle web kullanim
madenciliginin uygulanmasmin igbirlik¢i filtrelemenin etkinligini 6nemli Olgiide

artirabildigini géstermistir.

Isbirlik¢i filtreleme gibi kisisellestirmeye yonelik yaklasimlarla birlikte kullanilan web
kullanim madenciligi, 6znel kullanic1 derecelendirmelerine, 6lgeklenebilirlik, seyreklik ya
da yiliksek boyutluluk gibi tavsiye sistemlerinin yetersiz kaldigi durumlarda yardimci
olabilir. Web giinliiklerinden islemlerin kiimelenmesi ve sayfa gosterimlerinin kiimelenmesi
ile olusturulan biitiinlestirilmis kullanict profilleri, kullanim tabanli tavsiye sistemlerinin
olusturulmasinda kullanilabilecegi gibi, isbirlikei filtreleme gibi yontemlerin de dogruluk ve
Olceklenebilirligini arttirmak i¢in kullanilabilir (Cho, Kim ve Kim, 2002; Mobasher ve
digerleri, 2002).

Facca ve Lanzi (2005) hazirladiklar1 derlemede web kullanim madenciliginin genel kullanim
alanlarim kisilestirme, &n okuma (Ing. pre-fetching) ve 6n bellege alma (Ing. caching),
tasarim1 destekleme ve e-ticaret olarak dort kategori altinda toplamistir. Kisilestirmede,
tavsiye sistemleri yaygin olarak kullanilmakta, kullanicinin ilgilenebilecegi baglantilar

Onerilmektedir.

Kisilestirme i¢in kullanilan veri madenciligi yaklasimlarinin ¢ogu, isbirlik¢i filtrelemenin
uzantilar1 olarak goriilebilir; bu yaklagimlarda girdi olarak kullanicilara ait gegmis
derecelendirme ya da gezinti profilleri dikkate alinarak, farkli algoritmalar yardimiyla
kullanicr profilleri olusturulur. Bu kullanict profilleri, hedef kullanicinin profiliyle birlikte

dikkate alinarak oOneriler iiretmek ya da kullanici davranislarini tahmin etmek igin

kullanilabilir (Mobasher, 2007).

Nasraoui, Soliman, Saka, Badia ve Germain (2008) olusturduklart web kullanim madenciligi
kullanarak profil olusturma yaklasimini bes adimla 6zetlemektedir. Kullanic1 oturumlart
web gilinliik dosyalarindan ayiklamak i¢in 6n islemeye tabi tutulur. Ardindan kullanici
oturumlart H-UNC (ing. Hierarchical Unsupervised Niche Clustering) algoritmasi ile

kiimelenir. Bu kiimelerden kullanici profilleri olusturulur ve ek kaynaklar yardimiyla bu
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profiller zenginlestirilir. Farkli zaman araliklarinda farkli profil etkinliklerini izlenerek,

profiller stirekli gelistirilir.

Mele (2013)’nin arama motoru bagarimini arttirmak ve web sayfasi onerilerini iyilestirmek
icin yaptig1 calisma; web sayfasi tavsiyesi i¢in isbirlik¢i filtrelemeye dayanmakta, benzer
ilgi alanlarina ve zevklere sahip kullanicilari tanimlamak i¢in tiklama bilgileri gibi icerige

sahip kullanic1 gezinti giinliiklerini kullanmaktadir.

Adeniyi, Wei ve Yongquan (2016) k en yakin komsu yontemi kullanarak olusturduklar
tavsiye sisteminde, var olan kullanicilarin tiklama verilerini web kullanim madenciligi ile
isleyip, hedef kullaniciya daha hizli bir sekilde bir 6neri seti olusturmak i¢in bunu belirli
kullanict  gruplariyla eslestirmistir. Bu sayede oOl¢eklendirme sorununu asmayi

hedeflemislerdir.

Web kullanim madenciligi siiregleri, yontemleri ve teknikleriyle ilgili daha detayl bilgi igin

(Varnagar ve digerleri, 2013) ve (Markov ve Larose, 2007) kaynaklarina bagvurulabilir.

2.3. Kiimeleme Yontemleri ve Ikili Kiimeleme

Veri madenciliginin temel alanlarindan biri olan kiimeleme, bir dizi nesne gdz Oniine
alindiginda, bu nesnelerin benzerlik dl¢iilerine gore gruplandirilmasi olarak tanimlanabilir.
Boylece kiimedeki nesneler birbirleriyle benzer 6zelliklere sahip iken, diger kiimedeki
nesnelere gore benzer degillerdir. Nesneleri daha az sayida kiime ile temsil etmek, bazi
ozelliklerinin kaybedilmesine neden olsa da basitlestirmeyi saglar. Nesneler ait olduklar
kiimeler ile modellenir. Kiimeleme analizinin insanlar tarafindan degil de kiimeleme
algoritmas1 tarafindan yapilmasi, nesneler arasinda daha Once bilinmeyen gruplarin
kesfedilmesine yol acabilmesi nedeniyle yararlidir (Han, Pei ve Kamber, 2011). Kiimeleme,
biyoloji, giivenlik, is zekasi, pazarlama, satis ve benzeri bircok alanda bir veri madenciligi

araci olarak kullanilmaktadir (Berkhin, 2006).
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2.3.1. Kiimeleme yontemleri

Kiimeleme algoritmalari, yontemlerine gore kategorilere ayrilabilir. Bir algoritma birden

fazla kategoriye ait 6zelligi gosterebilir.

Boliimlemeli yontemler; bir nesneler seti lizerinden, her boliimiin bir kiimeyi temsil ettigi
nesne boliimleri olusturur. Her bir grupta en az bir tane nesne bulunur. Nesneler ve kiimeler
arasinda herhangi bir hiyerarsik bag bulunmaz. Bu yonteme dayali algoritmalarin ¢ogu
mesafeye dayali algoritmalardir. Verilen k boliim sayisina goére, bir ilk bdliimleme
olusturulur. Ardindan nesneler bir béliimden digerine taginarak yinelemeli bir yer degistirme
teknigi kullanilir. Ayn1 kiimedeki nesnelerin birbirlerine yakin ve diger kiimelerdekilere de
uzak olmasi saglandiginda yineleme islemi sonlanir (Han ve digerleri, 2011; Xu ve Wunsch,

2005).

Hiyerarsik yontemler; nesneler seti lizerinde hiyerarsik bir ayrigma yaratir. Hiyerarsik
yapilasmanin nasil olustuguna bagl olarak yiginsal veya boéliicli olarak bir siniflandirma
daha yapilabilir. Yiginsal yaklagim her nesne ayr1 bir grup olusturarak gruplamaya baglar ve
tiim gruplar birlestirilene kadar nesneleri veya gruplar1 birbirine yaklastirir. Bu yaklagim
alttan iiste olarak da adlandirilmaktadir. Ustten alta, yani béliicii yaklasim ise ayn1 kiimedeki
tiim nesneleri, ardisik yinelemelerle daha kii¢iik kiimelere boliinmesi, ardindan her kiimede

yalnizca bir nesne kalmasi temeline dayanir (Han ve digerleri, 2011; Murtagh, 1983).

Yogunluga dayali yontemler: Boliimlemeli yontemlerinin ¢ogu nesneler arasi mesafeye
bakmalar1 nedeniyle sadece kiiresel sekilli kiimeler bulabilir ve rasgele sekilli kiimeleri
kesfetmekte giicliik ¢ekerler. Yogunluk kavramina dayali olarak gelistirilen yontemler
komsuluklara ait yogunluk bir miktar esigi astig1 siirece kiimeyi biiyiitiir. Bu tiir yontemler
giirliltiiyli ve ug¢ degerleri filtrelemek i¢in de kullanilabilir (Ester, Kriegel, Sander ve Xu,
1996).

Izgara bazli yontemler, adindan da anlagilacag {izere nesne uzayin sinirl sayida hiicrelere
bolerek bir 1zgara yapisi olusturur. Tiim kiimeleme islemleri bu 1zgara yapisi {izerinde

gergeklestirilir. Bu tlir yontemler, basarimlar1 nesne sayisindan ziyade 1zgara yapisina bagl
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oldugundan yiiksek boyutlu veriler {izerinde etkin bir ¢6ziim saglamaktadir (Hinneburg ve

Keim, 1999).

Bu ¢ok yaygin kullanilan yontemlere ek olarak bazi ileri teknikler de s6z konusudur.

Birgok kiimeleme algoritmasi gelistirilmis ve giiniimiiz ihtiyaglart dogrultusunda
gelistirilmeye devam edilmektedir. Bu algoritmalar1 boliimleme kriterleri, kullanilan
benzerlik yontemleri, nesne 6zellikleri gibi farkli acilardan daha bir¢ok kategoriye ayirmak

miimkiindiir (Xu ve Wunsch, 2005).

Geleneksel kiimeleme yontemleri bir nesneyi yalnizca bir kiimeye atamaktadir, fakat bazi
durumlarda nesnenin bir ya da birden fazla kiimeye atanmasi istenebilir. Bulanik kiimeleme
ve olasilik tabanli kiimeleme ydntemleri buna olanak saglamaktadir. Bir nesnenin farkl

kiimelere aitlik dereceleri hesaplanarak ileri islemler yapilabilir.

Yiiksek boyutlu veriler hem kiimelemenin nasil modellenecegi hem de bdyle kiimelerin nasil
aranacagl konusunda gesitli zorluklar olusturmaktadir. Alt uzay kiimeleme yontemleri,
orijinal alanin alt uzaylarinda kiimeler arar (Agrawal, Gehrke, Gunopulos ve Raghavan,
1998). Boyut azaltma yontemleri, daha diisiik boyutlu yeni bir alan yaratir ve orada kiimeler

arar (Kaski, 1998).

Bu calismada hem yiiksek boyutlu verilerle ¢alismay1 saglayan hem de nesnelerin birden

fazla kiimede bulunmasina izin veren ikili kiimeleme yontemlerinden faydalanilmistir.

2.3.2. ikili kiimeleme

Ikili kiimeleme diger kiimeleme yontemlerinden farkli olarak nesneleri ve de niteliklerini es
bir sekilde goz Oniine alarak veri matrisleri i¢inden farkli alt matrisler olusturur. Geleneksel
yontemler nesnelerin nitelik degerlerine gore kiimelerken, ikili kiimele nesneleri kiimeledigi
gibi niteliklerini de kiimeleyerek, diger yontemlerin bulamayacagi benzersiz desenleri ortaya
cikarabilir. Bu tarza olan kiimeleme algoritmalar1 ikili kiimeleme yontemleri altinda

degerlendirilebilir.
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Ikili kiimeleme, gen anlatim analizinden (Cheng ve Church, 2000), isbirlikgi filtrelemeye

(Fabricio, Ferreira ve Von Zuben, 2007) ve hatta ¢cevrimi¢i reklamcilik alaninda (Ignatov,

Kuznetsov ve Poelmans, 2012a) bile farkli uygulamalarda kendine yer bulmus bir yontem

haline gelmistir.

Bu boliimde oncelikle ikili kiime ¢esitleri, ardindan ise ikili kiimeleme yontemleri iizerine

deginilecektir.

ikili kiime cesitleri

Ikili kiimelerin modellenmesinde ve bulunmasinda ikili kiimenin ¢esidi 6nem kazanir.

0 = {04,"+,0,} nesneler dizisi ve de F = {fj, -+, f;,} nitelikler dizisi olsun. E = [e;;]

nesneler ve nitelikler dizilerinden olusan bir veri matrisi olsun. Bu matriste i ve j degerleri

1 <i<nvel <j < msartlari saglamaktadir. Nesneler dizisinin elemanlarindan olugan

[ € N alt dizisi ile nitelikler dizisinin elemanlarindan olusan J € F alt dizisi {izerinden bir

alt matris I X J tanimlanmis olsun. Bu tanimlamalar c¢ercevesinde farkli ikili kiime ¢esitleri

tanimlanmustir.

Sabit degerlere sahip ikili kiime: Bu tarz ikili kiimelerdeki tiim degerler sabit bir
degere esittir. I X J alt matrisinde yer alan her e;; = ¢ olmalidir, burada i € [ ve j €
J dir.

Satirlarda sabit degerlere sahip ikili kiime: Her bir satirdaki degerler sabit degerlere
sahip iken, farkli satirlar farkli degerlere sahiptir. I X J alt matrisinde yer alan her
e =c+a;(yadae;; =c-a;)olup,buradai € I, j € ] ve q; 1 satir1 igin diizeltme
degeridir.

Stitunlarda sabit degerlere sahip ikili kiime: Her siitundaki degerler sabit degerlere
sahip iken, farkli siitunlar farkli degerlere sahiptir. I X J alt matrisinde yer alan her
e;jj =c+ pPj(yadae;; =c-pj)olup,buradai € I, j € ] ve B; j siitunu igin diizeltme
degeridir.

Tutarli degerlere sahip ikili kiime: Satirlardaki degerler siitunlara gore tutarli bir

sekilde degisir, ya da tersi sekilde siitunlardaki degerler satirlara gore tutarli bir
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sekilde degisir. I X J alt matrisinde yer alan her e;; = c + a; + ; (yadae;; =c-
a; - Bj) olup, burada i € I, j € ], a; i satir1 igin diizeltme degeri ve f; j siitunu igin
diizeltme degeridir. Benzer bir tanim satirlar yerine siitunlardaki degerler i¢in de
yapilabilir.

e Tutarli degisimlere sahip ikili kiime: Nesneler ya da niteliklerin degerleri arasinda
tutarli bir artis ya da azalis vardir. I X J alt matrisinde yer alan her deger icin
(eiljl — eiljz)(eizjl — eizjz) = 0 olup, burada iy, i, € I ve jy,j, € J’dir. Benzer bir

tanim satirlar yerine stitunlardaki degisim i¢in de yapilabilir.

Sekil 2.2°de farkl1 ikili kiime cesitlerine ait drnekler gosterilmektedir.

2 2 2 2 2 2 2 3|4 2| 4 6 6 | 4 5
2|22 3|3 213 ]|4 3161|659 21
2122 4|14 | 4 2134 418 |12 413 |6

Sabit degerlere Satirlarda sabit Sltunlarda sabit ~ Tutarh degerlere  Tutarli degisimlere
sahip degerlere sahip degerlere sahip sahip sahip

Sekil 2.2. Ikili kiime ¢esitleri

ikili kiimeleme yontemleri

Ikili kiimeleme ydntemlerini, bulduklari ikili kiime cesidine, sayisina (Madeira ve Oliveira,
2004) ya da algoritmalarin uyguladigi yontemlere gore (Bozdag, Kumar ve Catalyurek,
2010; Busygin, Prokopyev ve Pardalos, 2008; Tanay, Sharan ve Shamir, 2005) siniflandiran
cesitli calismalar yapilmistir. Burada yalnizca yaygin olarak kullanilan ve de alaninda 6ncii

olan algoritmalara yer verilmistir.

Cheng ve Church tarafindan genlerin bir alt kiimesinin (nesneler) ve kosullarin bir alt
kiimesinin (nitelikler) tutarliligini yakalamak icin, ikili kiime kavrami ortaya atilmistir
(Cheng ve Church, 2000). Fakat ilk ikili kiimeleme algoritmasi olan dogrudan kiimeleme
(Hartigan, 1972), simiiltane olarak satirlar1 ve siitunlar1 kiimelemek icin bir model olarak

ortaya ¢ikmistir. Hartigan (1972), o anda mevcut olan her ikili kiimeyi, her yinelemede iki
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parcaya bdlerek iki ikili kiime tanimlar. Bu yaklasim ayni anda bir grup ikili kiimeyi

kesfeder. Veri igindeki ikili kiimeler en diisiik tutarsizlik ile bulunur.

-bicluster algoritmas1 (Cheng ve Church, 2000) bir seferde bir ikili kiime kesfeder. Ikili
kiimeyi rastgele sayilarla saklayarak, bir sonraki yinelemede yeni bir ikili kiime kesfeder.
Sabit degerlere sahip, satirlarda ya da siitunlarda sabit degerlere sahip ve de tutarli degerlere
sahip ikili kiimeleri bulmada basarilidir. Cheng ve Church algoritmasi olarak yazarlarinin
adiyla da isimlendirilen algoritma, ikili kiime algoritmalar: iizerine olan ¢alismalar1 tekrar

canlandirmis, 6zellikle biyoteknoloji alaninda kendine 6nemli bir yer edinmistir.

Cift iki yonlii kiimeleme (Ing. Coupled two way clustering) (Getz, Levine ve Domany, 2000)
bir ikili kiime elde etmek i¢in hem satirlarda hem siitunlarda ayr1 ayr1 bir kiimeleme yapar.
Her yinelemede istikrarli bir sira ve siitun kiime olusturan hiyerarsik bir kiimeleme

algoritmasi kullanir ve sonug olarak bir kerede bir grup ikili kiime kesfeder.

Orme model (Ing. Plaid model) de her yinelemede tek bir ikili kiime kesfeden
algoritmalardan birisidir (Lazzeroni ve Owen, 2002). Tutarli degerlere sahip ikili kiimeler
bulan bu algoritma, veri matrisindeki bir nesnenin degerini katman adi1 verdigi terimlerin
toplami olarak goriir. Bu modele gore veri matrisi ikili kiimelere karsilik gelen katmanlarin

dogrusal bir fonksiyonu olarak tanimlanir.

SAMBA (Ing. Statistical-Algorithmic Method for Bicluster Analysis) algoritmas1 (Tanay,
Sharan ve Shamir, 2002) veri matrisini nesnelerin ve niteliklerin toplu olarak kose kiimesini
olusturdugu iki pargali bir cizgeye (Ing. graph) déniistiiriir. Ikili kiimeler arasinda keskin

tutarsizliklarin oldugu, tutarli degisimlere sahip ikili kiimeleri es zamanl olarak bulur.

Yinelemeli imza algoritmas1 (Ing. Iterative Signature Algorithm, ISA) (Bergmann, Thmels
ve Barkai, 2003) bir baslangi¢c gen grubundan yola ¢ikilarak, tiim 6rnekleri bu gen grubuna
gore puanlar ve puani dnceden tanimlanmis bir esigi astig1 ornekleri seger. Ayni sekilde,
secilen Orneklerle ilgili olarak tiim genler puanlanir ve baska bir kullanici tanimli esige
dayanan yeni bir gen seti secilir. Tiim silireg, gen seti ve O0rnek seti birlesinceye kadar

tekrarlanir. Bu algoritma birden fazla ikili kiime bulur.
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Siras1 korunmus bir alt matris (Iing. Order Preserved Submatrix, OPSM), degerleri siitunlarin
bir alt kiimesi boyunca lineer bir siraya degisen satirlardan olugsmaktadir. OPSM algoritmast
bu tarz alt matrisleri bulmaktadir. Algoritma tek seferde tutarli degisimlere sahip bir tane

ikili kiimeyi bulur (Ben-Dor, Chor, Karp ve Yakhini, 2003).

Tutarli degisimlere sahip ikili kiimeler xMotif algoritmasi ile de bulunabilir. Bu algoritma,
korunmus gen anlatim motifleri (ikili kiimeler, xMotif) bulmay1 hedefler, bunun i¢in siitunlar
seti lizerinden sabit degerlere sahip satirlar1 arar. Bir gen durumunun bir dizi ifade degeri
oldugunu diisiiniiliir ve belirli bir sayida durum bulundugunu varsayilir. Bu durumlar, yukari
ve asagl yonlii olarak iki tane olabilir. Veri matrisinin birden ¢ok ikili kiime igerebilecegi
diisiiniildiigiinden en yiiksek satir sayisini i¢eren ikili kiimenin bulunmasi hedeflenir (Murali

ve Kasif, 2003).

Tutarli degerlere sahip ikili kiimeleri es zamanli bulan bir diger algoritma ise spektral ikili
kiimelemedir (Ing. Spectral biclustering). Veri matrisinden ikili kiimeleri bulmak i¢in, SVD
(Ing. Singular Value Decomposition) yontemini kullanarak elde edilen 6z degerleri (Ing.
Eigenvalue) ve 6z vektorleri (Ing. Eigenvector) kullanir. Bu normallestirme islemi sonrasi
veri matrisi dama tahtas1 yapisina sahip olur (Kluger, Basri, Chang ve Gerstein, 2003;

Madeira ve Oliveira, 2004).

BiMax ikili kiimeleme algoritmasi (Ing. Binary inclusion-maximum biclustering) ikili bir
veri matrisi iginden en biiyiik ikili kiimeyi bulmak i¢in kullanilir. Bu algoritma ikili veri
matrisi i¢inde, “0” ve “1”’leri ayirarak, “1” degerine sahip en kapsamli alt matrisleri bulur
ve bu alt matrisler, kendilerinden daha biiyiik bir bagka alt matrisin pargasi olamaz (Preli¢

ve digerleri, 2006).

Ikili kiimeleme yontemleri ile tavsiye sistemleri (Ignatov, Poelmans ve Zaharchuk, 2012b;
Symeonidis, Nanopoulos ve Manolopoulos, 2008a; 2009), isbirlik¢i filtreleme (Algadah,
Reddy, Hu ve Alqadah, 2015; Fabricio ve digerleri, 2007; Symeonidis, Nanopoulos,
Papadopoulos ve Manolopoulos, 2008b) ve ¢evrimig¢i reklamcilik (Ignatov ve digerleri,

2012a) alanlarinda da yapilmis ¢alismalar mevcuttur.
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Symeonidis ve digerleri (2008b) isbirlik¢i filtrelemede kullanicilar1 ve 6geleri ayn1 anda
gruplamak i¢in en yakin ikili kiime yontemi kullanmistir. BiMax ve xMotif algoritmalart ile
gelistirdikleri en yakin ikili kiimeleme yontemini birlikte kullanarak etkin sonuglar elde

etmislerdir.

Fabricio ve digerleri (2007) sadece kullanicilar ya da 6geler arasindaki benzerlikleri goz
ontlinde bulundurmak yerine, kullanicilar ile 6geler arasindaki mevcut ikiligi hesaba katacak
sekilde bir ikili kiimelemeli isbirlik¢i filtreleme yontemi gelistirmis ve literatiirdeki diger

isbirlike¢i filtreleme yontemlerine gore daha iyi sonuglar elde edildigini bildirmislerdir.

Algadah ve digerleri (2015) hassas ve bolgesel sonuglar elde etmek igin ikili kiime
komgulugu tabanli isbirlikgi filtreleme yontemi kullanarak tavsiye sistemi gelistirmislerdir.
Geligstirilen yontem 6zellikle daginik veri lizerinde, genel kabul gormiis algoritmalara gore

daha iyi sonu¢ vermistir.

Symeonidis ve digerleri (2009) aciklamali tavsiye sistemleri {izerine yaptiklari ¢calismada
kullanicilar1 gruplamak icin ikili kiimeleme yontemi uygulamistir. Bireysel kullanicilar
yerine gruplarin kullanilmasi, ¢ikartilan 6zelliklerin  biitiin  topluluklarin  tercihini
yansitmasina ve isbirlik¢i 6zelliklerin daha genis kullanici tercihlerini kapsamasi nedeniyle

daha iyi a¢iklamalar olusturulmasina neden olmaktadir.

Lise 6grencilerinin lisans egitimi yonelimi i¢in gelistirilen bir tavsiye sisteminde de (Ignatov
ve digerleri, 2012b) ikili kiimeleme yontemi uygulanmis ve egitim alaninda da ikili

kiimelemenin basaril1 bir sekilde uygulanabilecegi gosterilmistir.

Cevrimigi reklamcilik icin kavram temelli ikili kiimeleme iizerine yapilan bir ¢aligmada
(Ignatov ve digerleri, 2012a) ikili veri iizerinden yogun-yaklasik (Ing. Dense approximate)
ikili kiimeler c¢ikaran bir algoritma gelistirmislerdir. Sonuglar karsilastirdiklar1 klasik

yontemlere gore daha yiiksek basarim gdstermistir.
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2.4. Tavsiye Sistemleri

Bir tavsiye sistemi, girdi olarak kullandig1 verileri, kullanicilarinin gelecekte begenecegi ve

ilgi duyacagi 6geleri tahmin etmek i¢in kullanir (Lii ve digerleri, 2012). Kullanic1 gegmisleri

kullanilan verilerin 6nemli bir kismini olusturmaktadir.

Bir tavsiye sisteminin gorevi, kisisellestirilmis, Onerilen 6geler listesini kullanicilarina

ulastirmaktir. Bu iki yolla yapilabilir:

Tahmin (Derecelendirme Tahmini): Belirli bir 6ge i¢in 6ngoriilen derecelendirme
puanini hesaplamir. Ogeleri 6nermek igin, tavsiye sisteminin birkag alternatif
sunmaya da hazir olmasi gerekir. Derecelendirme tahmininin zorlugu, nadiren
derecelendirilmis olsalar bile istenen herhangi bir 6ge hakkinda bir derecelendirmede
bulunmasi gerekliligidir (Schafer, Frankowski, Herlocker ve Sen, 2007). Bu tiir
gorevlerin basarimu literatiirde yayginca kullanilan kare ortalamalarinin karekokii
hatas1 (RMSE) ile degerlendirilmektedir (Steck, 2013).

Tavsiye (Siralama): Hedef kullaniciya, ilgisini ¢ekebilecek bir 6ge listesi gosterir.
Genellikle bu islem, kullanicinin 6geyi nasil derecelendirecegini tahmin etmek ve
ardindan 6geleri bu ongoriilen dereceye gore siralamak olarak tanimlanir. Ancak,
baz1 basarili tavsiye algoritmalari, Ongoriilen derecelendirme degerlerini hig
hesaplamaz (Schafer ve digerleri, 2007). Siralama, her kullanici ig¢in, 6ge
kiimesindeki tiim Ogeler arasindan oOgelerin kiiciik bir sayisint (N) se¢mek
gerektiginde uygulanabilecek yararli bir yaklasimdir. Bu tiir gorevlerin bagarimi ise
hassasiyet, hatirlama ve alici isletim karakteristigi (ROC, ing. Receiver Operating
Characteristics) egrisi altindaki alan (AUC, Ing. Area under the ROC curve) gibi
Olciitlerle degerlendirilmektedir (Steck, 2013).

Daha sonra hedef kullaniciya sunulacak olan tavsiye listesi, siralamada en yiiksek yere ya da

ongoriilen en yliksek derecelendirme puanlarina sahip olan dgeler secilerek olusturulur. (L

ve digerleri, 2012; Steck, 2013).
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2.4.1. Tavsiye siireci

Isinkaye, Folajimi ve Ojokoh (2015) tavsiye siirecini ii¢ asamali bir dongii olarak

tanimlamaktadir. Sekil 2.3 bilgi toplama, 6§renme ve son olarak tahmin ve tavsiye

evrelerinden olusan basit bir tavsiye siirecini gostermektedir.

Bilgi Orenme Tahmin ve
Toplama » 9 » Tavsiye
? Geri besleme

Sekil 2.3. Tavsiye stireci

Bilgi toplama evresi

Bu asamada tahmin gorevinde kullanilmak iizere bir kullanici profili ya da modeli
olusturmak i¢in gerekli bilgiler toplanir. Bu bilgiler kullanicinin 6zellikleri, davraniglart ve
de eristigi kaynaklarin igerikleri olabilir. Kullanici profili ya da modeli 1yi yapilandirilmadan
bir tavsiye sistemi diizglince calisgamaz. Sistem baslangictan itibaren makul bir oneride
bulunmak i¢in kullanicidan miimkiin oldugunca bilgi edinmelidir (Isinkaye ve digerleri,

2015).

Herhangi bir tavsiye sisteminin basaris1 biiyiik oranda kullanicinin mevcut ilgilerini temsil
etme kabiliyetine baghdir. Tavsiye sisteminin herhangi bir tahmin yontemi ile dogru
tavsiyelerde bulunabilmesi, kullanic1 profilleri ya da modelleri olmadan oldukg¢a zordur

(Isinkaye ve digerleri, 2015).

Kullanici profilleri ve modelleri dogrudan, dolayli ya da bu ikisinin karigimi1 olan melez geri
besleme yontemleri ile elde edilen bilgiler ile hazirlanabilir. Kullanici Profilleri ve Web

Madenciligi bolimii altinda bu konu hakkinda detayli bilgi verilmektedir.
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Ogrenme evresi

Bilgi toplama asamasinda toplanan bilgilerden ve geri bildirimlerden kullanicinin
ozelliklerini filtrelemek ve ortaya ¢ikarmak i¢in bir 6grenme algoritmasi uygulanir (Isinkaye

ve digerleri, 2015).

Tahmin ve tavsive evresi

Bu son asamada ise kullanicinin hangi 6geleri begenecegi tahmin edilir ya da kullaniciya
tavsiyede bulunulur. Tahmin gorevi bilgi toplama asamasinda elde edilmis veri kiimesi
lizerine yapilabilirken, tavsiye gorevi ise kullanicinin hareketleri gozlemlenerek

tetiklenebilir (Isinkaye ve digerleri, 2015).

2.4.2. Tavsiye yontemleri

Tavsiye sistemlerinin siniflandirilmasinda farkli yaklagimlar bulunsa da, genel olarak ii¢ ana
yontem iizerinden siiflandirma yapilmaktadir: Igerik tabanl yontemler, isbirlikgi filtreleme
ve melez yontemler (Adomavicius ve Tuzhilin, 2005; Lii ve digerleri, 2012). Bir diger genel
kabul gormiis siniflandirma ise bellek tabanli ve model tabanli yontemlerdir (Adomavicius
ve Kwon, 2007). Bellek tabanli yontemler dogrudan 6nceki kullanici faaliyetlerini dikkate
alarak, tavsiye talebi esnasinda Onerileri hesaplamaktadir. Buna karsilik model tabanlh
yontemler ise kullanici faaliyetlerinden topladig: verileri kullanarak dnceden bir tahmin
modelini olusturmakta, ardindan bu modeli tavsiyede bulunmak i¢in kullanmaktadir

(Adomavicius ve Kwon, 2007).

Icerik tabanli yontemler

Igerik tabanli yontemler, bir hedef kullanicinin dnceden tercih etmis oldugu &gelerin
icerigine benzer icerikte olan diger dgeleri bulur ve dnerir (Lii ve digerleri, 2012). Ogelerin
benzerligi, karsilastirilan dgelerle iliskili 6zelliklere dayali olarak hesaplanir. Ornegin, bir
kullanic1 komedi tarzina ait bir filmi pozitif olarak derecelendirdiyse, sistem bu tiirden diger

filmleri 6nermeyi 68renebilir.
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Vakaya dayali mantik yiiriitme, bir kullanici belirli bir 6geyi severse, muhtemelen benzer
ogeleri de sevecegini varsayar. Yeni ama benzer 6geler 6nerir. Oznitelik tabanli teknikler ise
0ge ozelliklerinin kullanici profiliyle eslesmesine durumunda 6geleri dnerir (Ricei, Rokach

ve Shapira, 2011).

Isbirlikci filtreleme

Resnick, lacovou, Suchak, Bergstrom ve Riedl (1994) isbirlikci filtrelemeyi “Insanlarin
diger insanlarin gorilislerine dayali se¢imler yapmasina yardimct olur” seklinde
tanimlamigtir. Gliniimiizde halen isbirlik¢i filtreleme, tavsiye sistemlerinde kullanilan en

yaygin tavsiye yontemlerinden birisidir.

Isbirlik¢i filtreleme, kullanicilarin bir 6ge kiimesi hakkinda derecelendirme yapmalarini
saglar ve sistemde yeterli veri toplandiginda; sistem her kullanictya onerilerde bulunabilir
(Bobadilla, Ortega, Hernando ve Gutiérrez, 2013). Kullanici derecelendirmeleri,
kullanicilarin faaliyet ve davraniglar: tizerinden veri madenciligi teknikleri kullanilmasiyla
dolayli olarak toplanabilecegi gibi (Anand ve Mobasher, 2003; Herlocker, Konstan ve Riedl,
2000; Nasraoui ve digerleri, 2008), diger sistemlerden veya alanlardan alinabilir (Burke,

2002; Li, 2011).

Isbirlikgi filtreleme algoritmalar: iki ana kategoriye ayrilabilir: bellek tabanli ve model
tabanli (Sarwar, Karypis, Konstan ve Riedl, 2001). Kullanic1 ve 68e tabanli filtrelemenin
dahil oldugu bellek tabanli isbirlik¢i filtreleme yontemlerinde, derecelendirme kiimesinin
tamami Onerilerde bulunmak veya gelerin siralamasimi tahmin etmek icin kullanilir. Ote
yandan, model tabanli isbirlik¢i filtreleme yontemlerinde, 6nce matris ayrigtirma gibi ¢esitli
makine 6grenme algoritmalar1 tarafindan gerceklestirilen bir model olusturarak onerilerde
bulunulur. Hem bellek tabanli hem de model tabanli algoritmalar kullanan melez
algoritmalar da vardir (Pennock, Horvitz, Lawrence ve Giles, 2000). Isbirlik¢i filtreleme
algoritmalari, Onerilerin etkinligini arttirmak icin diger tavsiye teknikleriyle de birlikte

kullanilabilmektedir (Burke, 2002).

Kullanic1 tabanli isbirlik¢i filtreleme (UBCF, ing. User Based Collaborative Filtering)

algoritmalar1, 6nerilerde bulunmak i¢in benzer kullanicilarin 6ge derecelendirmelerini toplar
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(Schafer ve digerleri, 2007). Aymi 0g8eyi benzer sekilde derecelendiren kullanicilar
muhtemelen aymi tada (ing. taste) sahiptir. Bu varsayima dayanarak, bu teknik, benzer
kullanicilar tarafindan zaten derecelendirilmis hedef kullanici tarafindan heniiz gériinmemis

ogeleri onerir (Ricci ve digerleri, 2011).

Oge tabanli isbirlikci filtreleme (IBCF, ing. User Based Collaborative Filtering)
algoritmalar1 benzer 6geleri bulur ve daha sonra hedef kullaniciya bu 6geleri 6nerir (Sarwar
ve digerleri, 2001; Schafer ve digerleri, 2007). Bu teknik, benzer sekilde derecelendirilen

Ogelerin muhtemelen benzer oldugunu farz eder. En yiliksek bagintiya sahip 6geleri onerir.

Agirliklandirilmis diizenli matris ayristirma (WRMF, Ing. Weighted Regularized Matrix
Factorization) (Hu, Koren ve Volinsky, 2008; Pan ve digerleri, 2008) yontemi ortiik geri
besleme veri kiimeleri i¢in sikga kullanilan bir matris ayristirma yontemidir. Ust-N tavsiyeyi
bir siralama problemi olarak ele alan Bayes kisilestirilmis siralama (BPR, Ing. Bayesian
personalized ranking) (Rendle, Freudenthaler, Gantner ve Schmidt-Thieme, 2009) yontemi
Bayes analizinden elde edilen maksimum postor tahmincisidir. En yakin komsu (BPRKNN)
ya da matris ayristirma (BPRMF) gibi diger yontemlerle birlestirilebilir. Seyrek Dogrusal
Yontemler (SLIM, Ing. Sparse Linear Methods) ise Ust-N tavsiye sistemleri i¢in diizenli bir
l;-norm ve [,-norm optimizasyonuna dayanan matris ayristirma tabanli tavsiye

yaklagimlaridir (Ning ve Karypis, 2011).

Melez ve diger yontemler

Melez (Ing. Hybrid) tavsiye yontemleri iki ya da daha fazla tavsiye ydnetimini birlestirerek
daha ytiksek basarim elde etmeye yonelik olarak hazirlanan yontemlerdir. Boylelikle her
yontemin zayifliklar1 diger yontemlerin ustiinliikleri ile en diisiik seviyeye g¢ekilmeye
calisilir. Melez yontemlerin en 6nemli uygulamasi, isbirlik¢i filtreleme ve igerik tabanli
yontemleri birlestirerek soguk baslangic sorununu ¢ozmeye c¢aligmasidir (Lii ve digerleri,

2012).

Burke (2002) ve Isinkaye ve digerleri (2015) melez tavsiye yontemlerini agirlikli, degisimli,
karisik, kademeli, Ozellik birlestirmeli, Ozellik aktarmali ve meta katmanli olarak

siniflandirmistir.
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Agirlikli melez tavsiye yontemi, tiim tavsiye yontemleriyle hesaplanmis tavsiyeleri
barindirir. Daha sonra her birine farkli agirliklar verilerek genel bir tahmin derecesi
elde edilir. Bu tiirdeki sistemler belirsizligin ¢ok oldugu durumlarda kolayca
sonuglara gore uyarlanarak yeniden ayarlanabilir

Degisimli melez tavsiye yontemi ise mevcut duruma gore yontemler arasindan bir
secim yaparak en uygun tavsiyeyi bulmaktadir. Bu yontemin dezavantaji ise degisim
mekanizmasinin varli§inin sistemi daha karisik bir hale getirebilmesidir.

Karisik melez tavsiye yontemi ¢ok sayida Onerinin verilebilecegi durumlarda 6n
plana ¢ikar. Her tavsiye yonteminden elde edilen sonuclar karigik bir sekilde
sunulmaktadir.

Kademeli melez tavsiye yontemi, farkli Ogeler arasinda bir tercih sirasi
olusturulmasinda yinelemeli bir aritma islemi uygular. Bir teknigin onerileri, bagka
bir tavsiye teknigiyle iyilestirilmistir.

Diger melez yontemlerde ise kullanilan yontemler arasi olusan 6zellikler birbirlerine
birlestirilmekte, aktarilmakta ya da ara katmanlar olusturularak diger modellere girdi

olarak saglanmaktadir.

Bir diger tavsiye yontemi ise alanlar aras1 (Ing. cross domain) tavsiye sistemleridir. Melez

yontemlerden farkli olarak, alanlar arasi tavsiye sistemleri farkli alanlardaki verileri ya da

tavsiyeleri birlikte ya da ayr1 ayr1 degerlendirerek calismaktadirlar. Alanlar arasinda igerik

tabanli bir benzerligin ya da isbirlik¢i filtrelemeye yonelik bir uygulamanin var olmasi

durumunda ¢esitli yaklasimlarda bulunulabilir (Ferndndez-Tobias, Cantador, Kaminskas ve

Ricci, 2012). Bu yaklagimlardan en yaygin olanlari; kullanici derecelendirmesini tek birgcok

alanli derecelendirme matrisine toplama, birden fazla alana ait kullanici tercihleri igin ortak

bir gosterimi kullanma, kullanic1 tercihlerini ¢oklu alan grafigi ile baglama ve kullanici

tercihlerini alan bagimsiz 6zelliklere eslemedir (Fernandez-Tobias ve digerleri, 2012).

2.4.3. Tavsiye sistemlerinin karsilastig1 zorluklar

Tavsiye sistemleri kullanilan yontemler birbirlerine karsi bazi istiinliiklere sahip iken,

hemen hemen tim yontemler farkli zorluklar ile de karsilasmaktadirlar. Bu zorluklar,

kullanilan yontemin basarimini diisiirebilecegi gibi, kullanilmasini bile engelleyebilir. Lii ve
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digerleri (2012) tavsiye sistemlerinin karsilastigi ana zorluklar1 sekiz baglik altinda

siralamaktadir.

o Seyreklik, tavsiye sistemlerinin basarimini diisiiren en biiyiik zorluklardan biridir. Bir
veri kiimesinde c¢ogu zaman c¢ok sayida 08e bulunur, ancak kullanicilarin
derecelendirmeleri yetersizdir, bu nedenle benzer kullanicilari bulma olasilig
diisiiktiir (Lii ve digerleri, 2012). Isbirlikci filtreleme igin transfer 6grenmesini' (Li,
Yang ve Xue, 2009) veya alanlar1 arasi tavsiyeleri (Fernandez-Tobias ve digerleri,
2012; Gao ve digerleri, 2013) kullanarak seyrekligi azaltmak i¢in yapilan farkl
arastirmalar bulunmaktadir.

e Olgeklenebilirlik: Veri kiimeleri genellikle seyrek olmakla birlikte, biiyiik siteler i¢in
milyonlarca kullanici ve 6ge icerirler. Dolayisiyla, yontemlerin paralel ¢alisabilir, az
kaynak tiiketen ve de diisiik maliyetli olmas1 6nemlidir (Lii ve digerleri, 2012).

e Bir diger zorluk olan soguk baslangi¢ problemi, tavsiye sisteminin yeni kullanicilar
icin etkili bir sekilde tahminde ya da 6neride bulunamamasina yol agar. Yeni ogeler
ve hatta yeni alanlar yetersiz verilerden benzer sekilde etkilenir (Schafer ve digerleri,
2007). Bu sorunun ¢6ziimii melez yontemler olusturmak (Adomavicius ve Tuzhilin,
2005), kullanicilar1 farkls sitelerde takip etmek (Lii ve digerleri, 2012) ve alanlar aras1
tavsiye sistemlerinin kullanilmasidir (Fernandez-Tobias ve digerleri, 2012).

e Dogruluk, bir kullaniciya verilen tavsiyelerin kabul gérmesidir ve bu en popiiler ve
yiiksek derecelendirilen 6gelerin onerilmesiyle etkin bir sekilde saglanabilir. Bu tiir
ogeler kullanicilar goziinde ¢ok degerli degildir (Popiiler Tat) ve kullanicilar aslinda
sistemin Farklilik yaratarak kendilerinin kolayca bulamayacagi 6geleri dnermesini
beklerler (Lii ve digerleri, 2012).

e Zaman etkisi, ¢cogu tavsiye yonteminin zaman Olcegini gbéz ardi etmesinden
kaynaklanir. Kullanict profillerinin, kullanicinin kisa ve uzun donem ilgileri
iizerinden ¢ikaran yaklasimlar (Ahmed, Low, Aly, Josifovski ve Smola, 2011; KoSir,
Kononenko ve Bosni¢, 2014) zaman etkisini de goz Oniine bu sorunu ¢ézmeye

yoneliktir.

! Transfer 6grenmesi, bir problemi ¢dzerken elde edilen bilgiyi saklayarak, daha sonra farkli ama ilgili bir

probleme uygulamak {izerine odaklanan bir makine dgrenimi yontemidir.
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o Kullanict arayiizii ve de seffaflik tavsiyelerin kullanicilar tarafindan dikkate
alimmamasina neden olan zorluklardan birisidir. Kullanicilar 6gelerin neden
kendilerine onerildigi agiklandiginda tavsiyeleri kabul etmektedirler (Lii ve digerleri,
2012). Bu problemler, e-ticaret sitelerinde, “Bu iiriine bakanlar, bunlara da baktilar”
ya da “Bu iiriinii satin alanlar yaninda sunlar1 da ald1” gibi agiklamalar ile ¢6ziilmeye
calisilmaktadir.

e E-ticaret sitelerinde yer alan tavsiye sistemlerinin karsilastigi bir diger sorun ise
Saldirilara karst agikliktir. Bu, tavsiye sisteminin farkli saldir1 yontemleri
araciligiyla (Ricci ve digerleri, 2011) bir 6geyi daha yiiksek ya da diisiik
derecelendirilmesine neden olmaktadir.

o Tavsiyelerin degerlendirilmesi farkl degerlendirme odlciitleri kullanilarak yapilmakta
olsa da hangisinin en uygun oldugu farkli durumlarda ve gorevlerde farklilik
gostermektedir. Tavsiye algoritmalarinin farkli algoritmalar ile kiyaslanmasi da her
algoritmanin ayni gorev icin tasarlanmamasi nedeniyle yine sikintilidir. Bir diger
sorun ise degerlendirmelerin genellikle ¢cevrimdisi olarak yapilmasi ve kullanicilarin
ger¢ek davranislarinin sadece ¢evrimigi degerlendirmeler ile ortaya ¢ikabilecegidir

(L ve digerleri, 2012).

Bu calismada kullanilan veri kiimeleri ¢ok seyrek oldugu i¢in 6nerilen yontem, alanlar arast
tavsiye yaklagimi ile gii¢lendirilmektedir. Alanlar arasi tavsiye sisteminin bir gorevi, hedef
alandaki 6gelere iliskin Onerilerin kalitesini artirmak i¢in kaynak alandaki kullanicilar ve
ogeler hakkinda bilgi edinmektir (Fernandez-Tobias ve digerleri, 2012). Benzer sekilde, bu
caligmada 6nerilen yontem, kullanici profillerini kaynak alanda olustururken, onerileri hedef

alanda yapmaktadir.

Cizelge 2.1 isbirlik¢i filtreleme ve igerik tabanli yontemlerin artt ve eksi yonlerini

kiyaslamakta, ayn1 zamanda karsilastiklar1 zorluklari da listelemektedir.
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Cizelge 2.1. isbirlikci filtreleme ve icerik tabanli yontemlerinin kiyaslanmasi

(Manouselis, Drachsler, Vuorikari, Hummel ve Koper, 2011)

Yontem Artilar Eksileri
Isbirlikgi filtreleme yontemleri
Kullanict  tabanli  v* Farklilik - Yeni kullanici sorunu
isbirlikei v Icerik analizine ihtiya¢ duymaz - Yeni 6ge sorunu
3 ¢ v Alandan bagimsizdir - Popiiler tat
filtreleme v Zaman gegtikge kalitesi yiikselir - Olgeklenebilirlik
- Seyreklik
- Soguk baslangig
Oge tabanh v Farklilik - Yeni 6ge sorunu
isbirlikei v Icerik analizine ihtiya¢ duymaz - Popiiler tat
3 ¢ v Alandan bagimsizdir - Seyreklik
filtreleme v’ Zaman gegtikge kalitesi ytikselir - Soguk baslangic
Icerik tabanh yontemler
Vakaya dayali " Igerik analizine ihtiyag duymaz - Yeni kullanic1 sorunu
mantik yiiriitme v Alandan bagimsizdir - Seyreklik
v Zaman gegtikge kalitesi yiikselir - Soguk baslangi¢
- Asirt uzmanlagsma
Oznitelik tabanli v Soguk baslangig sorunu yoktur - Ogrenmez
teknikler v" Yeni kullanici ve 06ge sorunu - Sadece kategoriler
yoktur lizerinden ¢aligmaktadir
v' Tercih  degisikliklerine  kars1 - Asirt uzmanlasma
duyarhdir - Siirekli bakim gerektirir
v Ogeden bagimsiz ozniteliklerle
uyumludur
v' Kullanicidan ~ ogelere  esleme
yapabilir

2.5. Birlestirme Islemleri ve OWA Birlestirme Operatorleri

Bir¢ok numerik degeri birlestirerek tek bir tane ile temsil etme islemine birlestirme ve bu

islemi yapan fonksiyona ise birlestirme fonksiyonu adi verilmektedir. Uygulamali

matematikten bilgisayar bilimlerine, ekonomiden ¢ok kriterli karar vermeye kadar bircok

alanda kendine yer edinen bu islem degisik yontemlerle yapilabilmektedir (Grabisch,

Marichal, Mesiar ve Pap, 2009).

Tercihlerin, kriterlerin veya benzerliklerin bir araya getirilerek birlestirilmesi, tavsiye

sistemlerinde cesitli asamalarda gerceklesir. Genellikle birlestirme islemleri toplama,

aritmetik ortalama veya maksimum, minimum operatorleri kullanilarak yapilir. Daha uygun

tavsiyelerin bulunmasina yol agabilecek bircok diger birlestirme operatorii genellikle goz

ard1 edilmektedir (Beliakov, Calvo ve James, 2011).
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Beliakov ve digerleri (2011) kullanilan tavsiye sisteminin Ozelliklerine gore farklhi
birlestirme operatdrleri kullanilmasi tavsiye sonuglarinin iyilesmesine yol agabilecegini,
fakat daha karmasik operatorlerin kullanilmasinin daha dogru tavsiyelere neden

olmayacagini belirtmektedir.

Bu ¢alismada birlestirme islemlerini yapmak igin sirali agirlikli ortalama (ing. Ordered

weighted averaging, OWA) birlestirme operatorleri kullanilmigtir.

2.5.1. Sirah agirhikh ortalama (OWA) birlestirme operatorleri

Yager (1988) calismasinda ¢oklu kriterlerin bir araya getirildigi genel bir karar fonksiyonu
olusturmustur. Sirali agirlikli ortalama (OWA) operatorii olarak adlandirilan bir birlestirme
operatdrii tanitmig ve bu operatoriin Gzelliklerini incelenmistir. OWA operatdriiniin
basariminin, tiim Olgiitleri yerine getirmesini gerektiren VE operatoriinii kullanarak elde
edilen basarim ile en az bir kriterin karsilanmasi1 gerektigi VEYA operatorii arasinda

bulmustur.

n boyutlu bir OWA operatériiniin (F: R™ — R™) iliskili n boyutlu agirlik vektorii, W;

1241
w»
W = : (2.1)
WTl
olmak lzere
w; € [0,1] (2.2)
ve
n
z w =1 2.3)

-
1l
ey

sartlarin1 saglar. OWA operatorii
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n
Flay, -, a,) = 2 w;b, 2.4)
J=

olarak tanimlanir. Burada b;, a;j degerlerinin j-inci biiyiik olanidir.

Bu operatoriin 6nemi, argiimanlarin degerlerine dayali olarak yeniden siralanmasidir.

Agirliklar, belli bir argiimana bagli olmadan siralamada belli bir konumla iliskilendirilir.

B vektorii arglimanlarin siralanmis haline karsilik geliyorsa, OWA operatorii basitce

F(ay,-,a,) =W'B (2.5)

seklinde tanimlanabilir (Yager ve Filev, 1999). Burada W', agirlik vektdriiniin devrigidir.

Yager (1988) agirlik vektori ile ilgili iki 6nemli Olgiit tanimlamistir. Bunlardan birisi
operatoriin VE ile VEY A arasindaki derecesini gosteren, veyalik (Ing. orness) ya da bir diger

adiyla en biiyiikliik (Ing. maxness) derecesi, o’dur.

1 n
aW) = ——= > w;(n - J) (2.6)
j=1

olarak tanimlanir. (W) = 1 durumunda, agirlik vektorii W en biiyiik (Ing. max), o(W) = 0,5
durumunda ortalama ve de o(W) = 0 oldugu durumda ise en kiigiik (Ing. min) operatérii gibi
davranir. Yager (1988)’in tanimladig1 diger 6lgiit ise dagmimdir (Ing. dispersion). Daginim,
H, agirlik vektorii W nin birlestirme islemi esnasinda tiim bilgileri dikkate alma derecesini
gosterir. Agirlik vektoriiniin diizenli bir sekilde dagilmasi, daginim derecesini de yiikseltir.

Daginim derecesi

HW) = — Z w,In(w;) 2.7)
=1
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esitligi ile hesaplanir.

Fodor, Marichal ve Roubens (1995) calismasinda OW A operatorlerini nitelendirmis ve farkl

agirlik vektorlerine gore davraniglarini siralamistir.

Dilsel sirali agirlikli ortalama (ing. Linguistic ordered weighted averaging, LOWA)
operatdrleri dilsel niceleyicilerin kullanildigi 6zel bir OWA tiiriidiir (Herrera, Herrera-
Viedma ve Verdegay, 1996). Bir dilsel degisken, sayisal degerlerden farkli olarak dogal
dilde yazilmis sozciikler veya climlelerdir. Genellikle, problem alanina bagli olarak, belirsiz
veya kesin olmayan bilgiyi agiklamak i¢in uygun bir dilsel terim seti secilir ve kullanilir.
Belirlenen setteki 6geler farkli belirsizlik seviyeleri arasindaki ayrim diizeyini belirler

(Delgado, Verdegay ve Vila, 1993; Herrera ve Herrera-Viedma, 1997).

Uyarilmis sirali agirlikli ortalama (Ing. Induced ordered weighted averaging, IOWA)
operatorleri Yager ve Filev (1999) tarafindan genisletilmistir. Bu operatorler, girdi olarak
OWA iftlerini kullanir. OWA ¢ifti, (uj|aj), argliman ve arglimanin niteliklerinden

uyartlmis siralama bileseninden olusmaktadir. Arglimanlar siralama bilesenine gore

siralanir.

IOWA((uy]ay), -, (unla,)) = W'B (2.8)

Burada B vektorii argiimanlarin u bilesenlerine gore siralanmig haline karsilik gelmektedir.
Chiclana, Herrera-Viedma, Herrera ve Alonso (2007) calismasinda bazi IOWA

operatdrlerini karsilastirmis ve karar verme siireglerindeki kullanimlarini agiklamistir.

Sirali agirhikli geometrik ortalama (Ing. Ordered weighted geometric averaging, OWGA)

operatorleri Xu ve Da (2002) tarafindan tanimlanmistir.

n
OWGA(aq, -,a,) = l_Iijj (2.9)
j=1

Burada bj a; degerlerinin j-inci biiyiik olanidir.
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OWA operatorlerinin agirliklarinin belirlenmesi

Sirali agirlikli ortalama operatdrlerinin uygulanmasinda agirliklarinin belirlenmesi ¢ok

onemlidir.

Agirliklarin belirlenmesinde uygulanan ilk yontemlerden birisi, O'Hagan (1988) tarafindan
oOne stirtilmiistiir. Belirli bir veyalik derecesi i¢in en biiyiik daginim degerine sahip agirliklar
belirlemek icin bir ¢6ziim Onermistir.

Yager (1988; 1993) OWA operatoriiniin agirliklarini dilsel niceleyicileri kullanarak
hesaplamak i¢in bir yol 6nermistir. Oransal nicelikler bircogu, en azindan yaris1 gibi goreceli
miktarlar temsil etmek i¢in kullanilir. Bir oransal nicelik, [0,1] birim araligindaki bulanik
bir alt kiimeyle (Q) temsil edilebilir. r € [0,1] olmak {iizere, iiyelik fonksiyonu Q(r), r

oraninin temsil ettigi niceleyicinin anlamiyla ne kadar uyumlu oldugunu gosterir.

Bir orantili niceleyici, Q: [0,1] — [0,1], asagidaki sart1 saglar:

Q(0) =0vedre[01]icinQ(r) =1 (2.10)

Bir azalmayan niceleyici ise

Va,b icin eger a > b ise Q(a) = Q(b) (2.11)

sartin1 saglar. Bir azalmayan orantili niceleyici i¢in iiyelik fonksiyonu, a, b, € [0,1] olmak

uzere

0 egerr<a

r—a
Q(T) = m egera <r<b (212)
1 egerr>b

olarak tanimlanabilir.
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j. en biiylik a; degeri bj, ve bu kritere ait onem derecesi u;, S; = Z£=1 uyve T = Y01 U

olmak tizere agirliklar

w=e(®)-o()

olarak hesaplanabilir (Herrera ve Herrera-Viedma, 1997; Herrera ve digerleri, 1996; Yager,

1988; 1993).

Bazi dilsel niceleyiciler Sekil 2.4'de gosterilmektedir.

Birkag En az yaris1 Olabildigince ¢ok Cogu
1.0 1.0 1.0 1.0
08 08 08 08
S 06 S o6 S o6 S o6
% 4 4 4
S 0.4 S 0.4 S 0.4 S 0.4
D D - -]
0.2 J 0.2 0.2 0.2
0.0 0.0 0.0 0.0
S %o — S g — S o %o~ S o %o~
S o O O S o o O S o O O S O O O
r r T T
a) Birkag b) Enazyarisi ¢) Miimkiin d) Cogu
(a=0,05, b=0,15) (a=0, b=0,5) oldugunca ok (a=0,3, b=0,8)
(a=0,5, b=1)

Sekil 2.4. Dilsel niceleyiciler; birkag, en az yarisi, miimkiin oldugunca ¢ok ve ¢cogu.

Fullér ve Majlender (2001) daginim derecesini en biiylik olacagi agirlik vektorleri elde
etmek i¢in analitik bir yaklasim Onermistir. Fullér ve Majlender (2003) OWA operatorii
agirliklarmi elde etmek igin yaptig1 baska bir calismada ise en kiigiik degisimli (Ing. minimal

variability) agirliklar1 bulacak bir yaklasim onermistir.

Wang ve Parkan (2005) OWA operatérii agirliklart icin en kiiciik — en biiyiik farklilig1 (Ing.
minimax disparity) yaklasimi 6ne siirmiislerdir. Onerilen yaklasim herhangi bitisik iki

agirlik arasindaki en biiyiik farki kiiciilterek agirliklar belirlemektedir.
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Liu (2007) en kiigiik degisim ve en kiigiik — en biiyiik farklilik yaklagimlarini ile elde edilen
agirlik vektorlerinin tamamen ayn1 olmasi iizerine galismus, es farkli (Ing. equidifferent) bir
OWA agirhik vektorii bicimi tanitmig ve dogrudan agirhik vektorii iiretme yoOntemi
onermistir. Bu yontem ikinci dereceden veya dogrusal programlama problemlerini ¢ozmeyi

gerektirmemektedir.

Xu (2005) OWA operatorii i¢in agriliklarin elde edilmesi iizerine yapilan g¢aligmalart

incelemis, normal dagilim tabanli yeni ve pratik bir yontem onermistir.

OWA operatorleri ve agirliklilarinin belirlenmesi konusunda bir¢ok calisma yapilmis ve
halen de yeni ¢aligsmalar yapilmaya devam etmektedir (Carlsson ve Fullér, 2018; Liu, 2007;
Sang ve Liu, 2014; Wang, Luo ve Liu, 2007; Wang ve Parkan, 2005; Yager, 2017; Yager ve
Alajlan, 2016).

OWA operatorleri ve uygulamalar1 hakkinda daha detayli bilgi icin Yager, Kacprzyk ve
Beliakov (2011) ve Yager ve Kacprzyk (2012) kaynaklarina basvurulabilir.

2.6. Boliim Sonucu

Bu boliimde kavramsal ¢ergeve ve ilgili arastirmalara yer verilmistir.

Cevrimigi reklamcilik hem Tiirkiye’de hem de Diinya’da biiyiik bir pazar payma ulasmistir.
Cevrimigi reklamcilik alaninin ana 6lgiitlerinden biri olan tiklama orani ise hizla diismekte,
reklamlarin etkinligi azalmaktadir. Tiklama oraninin arttirilmasi i¢in kullanilan yontemler
hesaplamali reklamcilik alan1 altinda degerlendirilmektedir. Hedefleme, reklam
gosterimlerinin anlam kazanmasi ve degerli hale gelmesi i¢in kullanilan ana adimlardan
birisidir ve en yaygin olanlar icerige dayali hedefleme, demografik hedefleme, konum

tabanli hedefleme ve davranissal hedefleme olarak siralanmaktadir.

Kullanic1 profili olusturmak c¢evrimic¢i reklamcilik alaninda hedeflemenin en Onemli
adimidir. Kullanic1 profilleri olusturabilmek i¢in gerekli veriler dolayli yoldan (ihtiyag
duyulan veriler kullanicinin gegmis eylemleri tizerinden ¢ikartilir) ya da dogrudan (anket,

kayit esnasinda verilen bilgiler vb.) talep edilebilir. Dolayli yoldan kullanici profili
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olusturmanin bir yolu da web kullanim madenciliginden elde edilen verileri kullanmaktir.
Web kullanim madenciligini, diger yontemlerden ayiran en biiyiilk fark insanlarin

davraniglarini yansitmasidir.

Ikili kiimeleme diger kiimeleme yontemlerinden farkl1 olarak nesneleri ve de niteliklerini es
bir sekilde goz Oniine alan bir kiimeleme yontemidir, bdylelikle nesneleri kiimeledigi gibi
niteliklerini de kiimeleyerek, diger yontemlerin bulamayacagi benzersiz desenleri ortaya

cikarabilmektedir.

Bir tavsiye sistemi, girdi olarak kullandig: verileri, kullanicilarinin gelecekte begenecegi ve
ilgi duyacagi 6geleri tahmin etmek i¢in kullanir. Tavsiye sisteminin gorevi, kisisellestirilmis,
Onerilen 6geler listesini kullanicilarina ulastirmaktir. Bu iki yolla yapilabilir: Tahmin ve
Tavsiye. Tavsiye siireci bilgi toplama, O0grenme ile tahmin ve tavsiye evrelerinden
olusmaktadir. Isbirlikci filtreleme kullanicilarin diger kullanicilarin griislerine dayali
secimler yapmasina olanak saglayan bir tavsiye yontemidir. Alanlar arasi tavsiye sistemleri
ise farkli alanlardaki verileri ya da tavsiyeleri birlikte ya da ayr1 ayri degerlendirerek
kullanicilar ~ zenginlestirilmis tavsiyeler sunmaktadir. Tercihlerin, kriterlerin veya
benzerliklerin bir araya getirilerek birlestirilmesi, tavsiye sistemlerinde ¢esitli asamalarda,

farkli yontemlerle gerceklestirilmektedir.

OWA birlestirme operatdrleri genel bir karar fonksiyonu olusturmak icin kullanilan bir arag
olarak tamitilmistir. Bu operatorii diger operatorlerden farkli kilan 6zelligi, argiimanlar
degerlerine dayali olarak yeniden siralanirken, agirliklar ise belli bir argiimana bagh
olmadan siralamada belli bir konumla iliskilendirilmesidir. Bu agirliklar dilsel niceleyiciler

kullanarak da hesaplanabilmektedir.

Sonraki boliimde bu ¢alismada kullanilan veri kiimeleri tanitilmakta ve ¢alismada uygulanan

yontemler detayli bir sekilde anlatilmaktadir.
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3. YONTEM

Bu c¢alisma kapsaminda Onerilen ydntem bu béliimde detaylandirilmaktadir. Oncelikle
caligmada kullanilan veri kiimeleri tanitilmaktadir. Ardindan 6nerilen yontemin ana hatlar
paylasilmaktadir. Son olarak yontemin ana adimlart olan kullanic1 profillerinin
olusturulmasi, kullanici ve ilgi kiimelerinin bulunmasi ve tavsiye ana adimlar1 detayl olarak

aciklanmaktadir.

3.1. Veri Kiimelerinin Tanitim

Bu calismada, ¢evrimigi reklam alanina 6zgii bir gercek diinya veri kiimesi ve bir de bu

kiimeyi baz alan sentetik veri kiimesi kullanilmistir.

3.1.1. Gercek diinya veri kiimesi

Gergek diinya veri kiimesi kisaca reklam goriintiileme giinliikleri, reklam tiklanma
giinltikleri ve kullanici gezinti giinliikleri olarak adlandirilacak ti¢ farkl giinliik dosyasindan
olugmaktadir. Veriler 1 Kasim 2015 ile 31 Aralik 2015 tarihleri arasinda reklam dagitim ag:
tarafindan toplanmistir. Bu verilerin toplanmasinin amaci, reklam dagitim aginin
miisterilerine alakali reklamlar1 sunabilmektir. Veriler halka agik degildir. Calismada
kullanilan tiim veriler, en az bir reklama tiklamis ve ABD bdlgesinde bulunan, rastgele
secilen 250 isimsiz kullanict i¢in 2 aylik bir aktiviteye karsilik gelmektedir. Bu caligma

amaciyla temin edilen verilerin tamami anonimlestirilmistir.

Veri kiimesi ti¢ farkli kayit tiirlinii tutan giinliik dosyalarindan olusmaktadir (Cizelge 3.1).
Bunlar reklam goriintiileme, reklam tiklanma ve kullanic1 gezinti kayitlarini tutan giinliik

dosyalaridir.

Reklam goriintiileme kayitlarini tutan giinliik dosyalari, gosterilen her reklam i¢in tutulan
ham verileri igermektedir. Her bir kayit 72 6zellik barindirmakta, bu 6zellikler; reklama ait
bilgiler, reklamin gosterim sekline ait bilgiler, reklami goren kullaniciya ait bilgiler,
reklamin baglantili oldugu reklam kampanyasinin detaylar1 ve zaman damgasi olarak

siiflandirilabilir. Reklam kampanyasi, ayni mali veya hizmeti tanitan reklam grubudur ve
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birden fazla reklam igerebilir.

Reklam tiklanma kayitlarini tutan gilinliik dosyalari, tiklanan her reklam i¢in tutulan ham
verileri igermektedir. Her bir kayit, reklam goriintiilleme kayitlar1 ile aymi o6zellikleri

icermektedir.
Kullanici gezinti kayitlarini igeren giinliik dosyalari, kullanicinin hareketlerini takip etmek

amaciyla tutulan kayitlardan olusmaktadir. Her bir kayit kullaniciya ait bilgiler, gezinti

adresi ve zaman damgasini iceren alt1 6zellikten olusmaktadir.

Cizelge 3.1. Veri tiirleri

Veri Tiiri Miktar Alanlar
Reklam Goriintiilenme Kayaitlart 1254 961 72
Reklam Tiklanma Kayitlari 5109 72
Kullanic1 Gezinti Kayitlari 1321757 6

Cevrimigi reklamcilik alaninin dogasi geregi, reklam tiklanma verilerinin seyrekligi

%99’dur.

3.1.2. Veri hazirlama

Verilerden genel bazi istatistiki bilgiler elde edilerek, tizerlerinde yapilabilecek olan islemler
arastirllmistir. Baslica uygulanabilecek islemler, veri madenciliginde de siklikla kullanilan,

temizleme, indirgeme ve zenginlestirme islemleridir.

Elde edilen veriler iizerinde ek bir temizleme islemi gerceklestirilmemistir. Bunun nedeni,
tavsiye sisteminin kullanilmasi planlanan sistem iizerinde bu islemlerin ger¢cek zamanh

yapilmasinin zaman ve maliyet bakimindan uygulanabilir olmamasidir.

Verilerde bazi alanlarin tiim kayitlar icin ayni olmasi nedeniyle (kullanicilarin konum, dil
bilgisi gibi) bu alanlar ilerleyen islemlerde goz ardi edilmistir. Reklam dnerisinin, reklamin

bagl oldugu kampanya iizerinden yapilmak istenmesi nedeniyle de reklama ait alanlar
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(6rnegin reklama ait boyut bilgileri gibi) goz ardi edilerek, bunun yerine reklamin bagl

oldugu kampanyaya ait alanlar dikkate alinmistir.

Veri zenginlestirme amaciyla iki servis hazirlanmistir. Bu servisler kullanicilar i¢in anlamli
bir profil olusturabilmek i¢in iiglincii parti servisleri ya da veri kaynaklarim1 kullanarak,
kullanicinin yapmis oldugu aktiviteler {izerinden yeni veriler ¢ikarmaktadir. Bu veriler bir
veri tabaninda tutulmus, bu asamada iizerlerinde herhangi bir islem yapilmamistir. Cizelge

3.2’de dis kaynaklardan temin edilen veri tiirleri gosterilmektedir.

Cizelge 3.2. D1s kaynaklardan temin edilen veri tiirleri

Veri Tiirii Miktar Aciklama

Kategoriler 61 Alan Adi - Kategori
servisinden alinan essiz
kategoriler

Alan Adi— Kategori Verileri 35816 Alan adlarinin ilgili oldugu

kategoriler listesi
Kategori — Demografik Bilgi Verileri 61 Kategori icin yas aralig1 ve

cinsiyet dagilimi bilgileri

Sekil 3.1°de veri kiimesinde bulunan ziyaret, reklam gosterim ve reklam tiklanma
kayitlariin, bahsedilen ek servisler ile nasil zenginlestirilerek kullanic1 gezinti, kullanic

reklam goriintiileme ve kullanici reklam tiklama verilerine doniistiiriildiigii gésterilmektedir.

Alan Adi — Kategori Servisi, verilen web sitesinin ait oldugu kategorileri donmektedir. Bu
servis, web sitelerinin folksonomi yontemiyle siniflandirilmasiyla olusturulan OpenDNS
Domain Tagging (OpenDNS, 2016) veri tabanindan yararlanmaktadir. Oyunlar, Seyahat ve

Filmler gibi 61 ana kategori bulunmaktadir.

Kategori — Demografik Bilgi Servisi, verilen bir kategori igin yas aralig1 ve cinsiyet dagilimi
bilgilerini donmektedir. Bu servis ise DoubleClick (DoubleClick, 2016) veri tabanindan

yararlanmaktadir.
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z ' Reklam Reklam
DoubleClick lyare Gosterim

Kayitlar

Tiklama OpenDNS

Kayitlari Kayitlari

Arama Motoru Alanadi Cikarici
Cikarici
Demografik
Veriler
Anahtar Kelime
Cikaric Protokol Cikarici
[ [] []
y ! . v
1 1
i L Kullanici Kullanici
Kategori- Kullamc! Gezinti Reklam Reklam Tiklama Alan Adi -
Demografik Bilgi |- Verileri o . X ..
Servisi Gorunt_‘ule_me Verileri Kategori Servisi
Verileri

Sekil 3.1. Veri zenginlestirme islemlerinin 6zetlenmis gosterimi

Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4 sirasiyla reklam tiklanma ve de gezinti verilerine ait baz1 istatistiki

bilgilere yer vermektedir.



Cizelge 3.3. Reklam tiklanma verilerine ait bazi istatistiki degerler
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Istatistik Deger Deger
(Gercek) (Sentetik)

Reklam kampanyalarinin sayisi 356 1427

Kullanicilarin sayist 250 7921

Kampanyalarin tekil tiklanma sayisi 1 146 89924

Kullanici basina tekil tiklama sayisi 4,58 11,35

Kampanya basina tekil tiklama sayis1 3,22 63,01

En ¢ok reklama tiklayan kullanicinin tiklama sayist 20 38

En az reklama tiklayan kullanicinin tiklama sayis1 2 4

En iist %10 kullanicinin toplam tiklamalardaki orant %27 %21

En iist %10 kampanyanin toplam tiklamalardaki %387 %38

orant

Seyreklik 0,987 0,992
Cizelge 3.4. Gezinti verilerine ait baz istatistiki degerler

Istatistik Deger (Gercek) Deger (Sentetik)

Kategori sayis1 61 61

Ortalama %1,69 %1,69

Medyan 200,57 %1,42

En ¢ok ziyaret edilen kategorinin orani %12,05 %3,04

En az ziyaret edilen kategorinin orani <%0,01 %0,09

En ist %10 kategorinin toplam ziyaretlerdeki %47 %19

orani

3.1.3. Sentetik veri kiimesi

Gergek diinya veri kiimesi nispeten kii¢iik oldugundan, 6zel ihtiyaglar1 karsilamak igin

sentetik bir veri kiimesi olusturulmustur. Sentetik bir veri kiimesi olusturma islemi, bazi

istatistiksel dagilimlara dayanan kiigiik bir kod yardimiyla yapilmistir. Sentetik veri kiimesi

asagidaki ihtiyaglara gore olusturulmus ve smirlandirilmstir:



46

e Gezinti verileri, ger¢ek diinya veri kiimesine gore rastgele dagitilmistir.

e Kullanicilar baz1 ortak ilgi alanlarin1 paylasmak i¢in gruplandirilmistir. Grup
biiytikliigii toplam niifusun en fazla %3" ile sinirhidir ve bir grubun ortak ilgi
kategorisi biiyiikliigii 4 ile 16 arasindadir.

e En popiiler reklamlar, tiim reklamlarin %7,5' ile sinirhidir.

e Ortalama tiklama orani %0,75 ile sinirhidir.

e Reklamlara yapilan tiklamalar, ters gli¢ yasasi dagilimima (1/x™) dayanilarak
istatistiksel olarak dagitilmaktadir. n reklamlar arasinda daha yumusak tiklama
dagilimi i¢in 0,25 olarak secilmistir.

e Kullanici bagina tiklama sayisi rastgele olacak sekilde 4 ile 40 arasinda dagitilmistir.

Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4 ayrica sirastyla sentetik veri kiimesinin tiklanma verileri ve
gezinme verileri i¢in bazi istatistikleri gostermektedir. Veri hazirlama asamalari sentetik veri

kiimesine uygulanmamustir.

3.2. Genel Bakis

Onerilen yontem ii¢ alt boliim {izerinden incelenebilir. Oncelikle Kullanici Profillerinin
Olusturulmast bolimi incelenecektir. Bu boliimde kullanicilara ait gezinti verilerinden
yararlanarak, kullanici ziyaret matrisi ve kullanici ilgi matrisi olusturulur. Kullanici 6nemi
degerleri de bu boliimde hesaplanir. Ayn1 zamanda reklam goriintiileme ve reklam tiklama
verileri vasitasiyla kullanict  reklam matrislerinin =~ olusturulmast  bu  bdoliimde
aciklanmaktadir. Ikinci béliim ise Kullanici ve Ilgi Kiimelerinin Bulunmasi asamasini igerir.
Bu boéliimde kullanier ilgi matrisi lizerinden ikili kiimeleme iglemi yapilarak ikili kiimeler
olusturulur. Son béliim olan Tavsiye boliimii ise hedef kullanicinin ait oldugu ikili kiimelerin

nasil bulundugunu ve tavsiye edilecek reklamlarin nasil se¢ildigini icermektedir.
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Kullanici Gezinti Verileri Kullanici Reklam Kullanici Reklam
Gdruntiileme Verileri Tiklama Verileri

Kullanic Ziyaret Kullanict llgi matrisinin
matrisinin olusturulmasi olusturulmasi
Hedef Kullanici (u;)
v v | r
Ikili kime
. I . Kullanicr ilgisi (uy) kullanicilari igin
Kullanici 6nemlerinin Ikili kimelemenin »| Kullanici Reklam ——
hesaplanmasi yapilmasi matrisinin
olugturulmasi
* Y
Ikili kiime
. Hedef kullanici icin en kullanicilari igin
Kullanici dnemleri Ikili kimeler seti »| yakin ikili kimelerin > kullanici —
bulunmasi dnemlerinin
S~ secilmesi

'

Tavsiyelerin olusturulmasi

'

Hedef kullanici igin reklam

tavsiyeleri

Sekil 3.2. Onerilen yontemin ana hatlartyla gosterimi

Onerilen yontem ana hatlariyla Sekil 3.2°de gosterilmektedir. Burada bir hedef kullanici igin
reklam Onerisinin nasil yapildiginin akisi gosterilmistir: Kullanicr ziyaret ve kullanicr ilgi
matrisi gezinti verilerinden olusturulur. Kullanici énemi ve ikili kiimeler bu matrislerden
dretilir. Bir hedef kullanict reklam oOnerisi istediginde, en yakin ikili kiimeler hedef
kullanicinin ilgisine gore bulunur. Goriintilleme ve tiklama verilerinden, segilen ikili kiime
kullanicilari igin bir kullanict reklam matrisi olusturulur. Son olarak, hedef kullanici igin

reklam Onerisi olusturulur.

3.3. Kullanici Profillerinin Olusturulmasi

Belirlenmis kategorilere kars1 kullanicinin ilgisini igeren kullanici profilleri elde etmek igin
kullanici ziyaret matrisi ve kullanici 1lgi matrisi hazirlanmasi gerekmektedir. Bu matrislerin
hazirlanma adimlar1 bu alt boliimde ayrintili olarak agiklanmaktadir. Bagka bir matris,
kullanic1 reklam matris de reklam tavsiyesinin yapilmasi adiminda kullanilmak {izere
hazirlanmaktadir. Reklam tavsiyesinde anahtar rol oynayacak olan kullanicit 6nemi kavrami

da bu alt boliimde ortaya konmaktadir.
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3.3.1. Kullanic1 ziyaret matrisi

Tiim veri setlerinde kullanicilara ait gezinti verileri iglenerek, kullanici ziyaret matrisi
hazirlanmistir. Bu matris bir kullanicinin bir kategoriyi ka¢ defa ziyaret ettigi bilgilerinden

olusmaktadir.

V=v,, (3.1)

burada V, kullanici ziyaret matrisidir ve v, u kullanicisinin ¢ kategorisi i¢in gergeklestirdigi

ziyaret sayisini ifade eder.

3.3.2. Kullanic ilgi matrisi

Kullanici ziyaret matrisi, bir kullanicinin bir kategoriyi kac¢ kez ziyaret ettigi hakkinda
bilgiler icerir. Fakat, iki farkli kullanicinin (Ayse ve Burak olarak adlandirilsin) ayni
kategoriyi esit olarak ziyaret etmis olmasi, tek basina anlam ifade etmez. Her iki kullanicinin
da Spor kategorisine ait web sitelerine 300 ziyarette bulundugunu varsayalim. Ayse’nin
toplam ziyaret sayis1 1000 ve Burak'in toplam ziyaret sayis1 50000 ise, bu iki kullanicinin
Spor kategorisine ilgisi ayni sayilamaz. Bu yiizden kullanicinin ziyaret sayisindan cok,

ziyaret oranina dikkat etmek gerekir.

Benzer sekilde, baz1 kategoriler tim kullanicilar tarafindan diger kategorilerden daha sik
ziyaret edilmektedir. Ornegin, Spor kategorisindeki web siteleri, tiim kullanic1 ziyaretlerinin
ortalama %10'u oraninda ziyaret edilirken, Oyuncak kategorisindeki web siteleri yalnizca
%0,5'1 oraninda ziyaret ediliyor olsun. Ayni zamanda Ayse, ziyaretlerinin %5'ini Spor,
%?2'sini  Oyuncak kategorisine yapmis olsun. Ayse, yalnizca kendi icinde
degerlendirildiginde Spor kategorisiyle daha ilgili olacaktir, ancak diger kullanicilarla

karsilagtirildiginda Oyuncak kategorisine daha fazla ilgi duydugu ortaya ¢ikacaktir.

Bu iki kosulu ele almak i¢in yerel ilgi ve kiiresel ilgi olarak adlandirilacak iki ilgi tiirii
tanitilmaktadir. Daha sonra bu iki ilgi tiirlinii kullanici ilgi matrisi ile birlestirilerek ikili

kiimeleme islemleri i¢in kullanilacak olan matris elde edilmektedir.



49

Kullanicinin bir kategoriye olan yerel ilgisi kullanicinin o kategoriye ait gezintilerinin
toplam sayisinin, tiim kategorilere ait gezintilerine orani seklinde hesaplanmistir.

Dolayistyla bu 0 ile 1 arasinda bir degerdir.

vu,c

=< . 32
Zc* vu,c* ( )

lu,c

burada [, u kullanicisinin ¢ kategorisi i¢in yerel ilgisidir. Kullanici ilgi vektorii, kullanicinin

tiim kategoriler i¢in ilgisini barindiran bir vektor olarak tanimlanmastir.
lcl
l
Pu = CZ (3.3)
lCTl

burada p, u kullanicist igin kullanici ilgi vektorii ve n, kategori sayisidir. Yerel ilgi matrisi,

kullanici ziyaret matrisi iizerinden hesaplanabilir.

L= — (3.4)

burada L yerel ilgi matrisidir ve Vj, kullanic1 ziyaret matrisinin satir toplamlarinin bir

vektoridiir’.

Her bir kullanicr i¢in ilgilerinin yogun oldugu kategorileri bulabilmek amaciyla kiiresel ilgi

vektorii tanimlamasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

=T
J'L
g = Z—jTL (3.5)

burada g, kiiresel ilgi vektoriidiir ve jTL, yerel ilgi matrisinin siitun toplamlarmim bir

vektortidiir. Artik kullanicr ilgi matrisi, I, hesaplanabilir.

23=(1, 1, -+, 1) siitun vektdriiniin, V matrisi ile ¢arpimindan, matrisin satir toplamlarini igeren bir vektor elde

edilir. Bu sayede 1, . degerleri ve p, vektorleri kullanici ziyaret matrisi lizerinden hesaplanmis olur.
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(3.6)

Q | =~

Belirlenen esik degere gore matrisin her elemani Es. 3.7’ye gore degistirilerek kullanici ilgi

matrisi ikili hale doniistiirtiliir.

) 1, egeriy .=t
lyc =

0, egeri,.<t 3.7)

burada t, esik degerdir. Yiiksek esik deger (>1) se¢imi ortak ilgi alanlarina sahip kullanicilart
daha hassas bir sekilde bulmay1 saglayacak iken, bu degerin asir1 yiiksek secilmesi (>3)

hi¢bir kullanicinin birbiriyle eslesmemesine neden olabilir.

Kullanicr ilgi matrisi, I, satirlarinda kullanicilar, u, ve siitunlarinda kategoriler, ¢, olan ve
kullanict ilgisini, i, kategori bazinda tutan bir matristir. Eger u kullanicisinin etkinlikleri, ¢
kategorisi ile ilgili herhangi bir bag olusturmuyorsa, I(u, ¢) = 0°dir. u kullanicisinin yaptigi

etkinlikler kullanicinin ¢ kategorisine ilgisi oldugu gosteriyor ise, I (u, c) = 1’dir.

iul,cl iul,cn
1= ¢ . (3.8)

bumetr " lumen
burada m, kullanici sayist ve n, kategori sayisidir.
3.3.3. Kullanic1 demografi matrisi
Kullanicinin demografik profili, 8, demografik 6zelliklere ait olasilik degerlerini barindiran

bir vektordiir. Demografik bilgilerin, d, yer aldig1 bu vektor kullanici ilgi vektort, p,

lizerinden kategori-demografik bilgi verileri kullanilarak olusturulmustur.

dar18-25]
daf26-40]
s.=|

= : (3.9)
[ dfemale J
dmale
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Olusturulan bir diger matris ise, demografi matrisidir (kullanic1 — demografi matrisi), D.
Satirlarinda kullanicilar ve siitunlarinda demografik kategoriler olan bu matris, kullanicinin

ilgili demografik kategoride bulunma olasiligin1 tutmaktadir.

dul,da[18*25] o iul,dmale
D= ; ; (3.10)
dum,da[18*25] o dum,dmale

3.3.4. Kullanici 6nemi

Her bir kullanicinin reklam onerisinde farkli agirliklar1 olmasi istenmektedir. Eger bir
kullanic1 bir bagka kullaniciya gére daha yogunlasmis ilgiye sahipse, daha dnemlidir. iki
kullanict kiyaslandiginda, ¢ok ziyareti bulunup, sinirli sayida kategoriye ilgisi olan bir
kullanicinin, daha az ziyareti veya daha ¢ok kategoriye ilgisi bulunan kullanicilara gére daha

onemli olmas1 gerektigi diigiiniilmiistiir.

Kullanici 6nemi

e

— (_) (3.11)
I

olarak tanimlanmistir. Burada imp, kullanic1 6nemi, V = V, kullanic1 ziyaret matrisinin

satir toplamlarindan olusan normalize edilmis ziyaret vektorii, I = I kullanici ilgi matrisinin

satir toplamlarindan olusan normalize edilmis ilgi vektoriidiir. Kullanict énemi 0 ile 1

arasinda degerler almakta ve 1’e ne kadar yakinsa kullanicinin 6nemi artmaktadir.

Ornek 3.1: Ug kullanici (Ayse, Baris ve Cenk olsun) ve bes kategoriden olusan bir mikro-
sisteme ait kullanic1 ziyaret matrisi Cizelge 3.5’de verilmistir. Bu 6rnek kullanicr ilgi
matrisinin ve kullanicit dneminin nasil hesaplandigini géstermektedir. Cizelge 3.5’de verilen
V matrisine Es. 3.4 uygulanarak yerel kullanici ilgi matrisi elde edilir (Cizelge 3.6). Kiiresel
ilgi vektorii ise Es. 3.5’in uygulanmasiyla elde edilir ve Cizelge 3.7°da gosterilmektedir. Es.
3.6 ve Es. 3.7 birlikte uygulanarak kullanici ilgi matrisi elde edilir (Cizelge 3.8). Son olarak,
kullanici 6nemi Es 3.11 yardimiyla hesaplanir (Cizelge 3.9).
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Kiiresel ilginin etkisi, Cenk’in Kategori 1 ve Kategori 2’ye olan ilgili {izerinde rahatlikla
goriilebilir. Cenk, Kategori 1’1 Kategori 2’den neredeyse iki kat daha fazla ziyaret etmistir.
Fakat, bu durum diger kullanicilar iginde gegerlidir. Bu yiizden Cenk’in Kategori 1’e 6zel
bir ilgisi olmadigi, daha az ziyaret ettigi Kategori 2’ye ise ilgisi oldugu sdylenebilir. Bu
ornekte gdze carpan bir diger nokta ise, Ayse ve Barig’in esit sayida toplam ziyarete sahip
olmalar1 fakat Ayse’nin ii¢ kategoriye ilgisi varken, Barig’in yalnizca bir kategoriye ilgisi
olmasidir. Bu durumda Baris’in Ayse’ye gore daha yogunlagmis bir ilgiye sahip oldugundan
bahsedilebilir. Diger yandan, Ayse ve Cenk esit sayida kategoriye ilgi gostermektedir, fakat
Ayse’nin daha fazla ziyareti vardir. Bu durum da Ayse’nin Cenk’ten daha 6nemli olmasina

yol agmustir. Ornekteki kullanicilarm 6nemi, kullanici dnem vektdriiyle ayn1 yondedir.

Cizelge 3.5. Kullanici ziyaret matrisi, V

Kullanici Kategori1l Kategori2 Kategori3 Kategori4 Kategori5 Toplam
Ayse 30 5 17 66 32 150
Baris 25 5 60 47 13 150
Cenk 5 2 18 3 7 35
Toplam (Kategori) 60 12 95 116 52 335

Cizelge 3.6. Yerel kullanici ilgi matrisi, L

Kullanici Kategori 1 Kategori 2 Kategori 3 Kategori 4 Kategori 5
Ayse 0,20 0,03 0,11 0,44 0,21
Baris 0,17 0,03 0,40 0,31 0,09
Cenk 0,14 0,06 0,51 0,09 0,20

Cizelge 3.7. Kiiresel ilgi vektori, g

Kategori 1 Kategori 2 Kategori 3 Kategori 4 Kategori 5
Kiiresel ilgi 0,18 0,04 0,28 0,35 0,16
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Cizelge 3.8. Kullanici ilgi matrisi, I

Kullanici Kategori1l Kategori2 Kategori3 Kategori4 Kategori5 Toplam
Ayse 1 0 0 1 1 3
Baris 0 0 1 0 0 1
Cenk 0 1 1 0 1 3

Cizelge 3.9. Kullanici 6nem vektorii, imp

Kullanici Onem
Ayse 0,528
Baris 0,791
Cenk 0,309

3.3.5. Kullanici reklam matrisi

Kullanicilara ait reklam goriintiileme ve reklam tiklama verileri islenerek, kullanicinin
reklam kampanyalari ile olan iliskisi, kullanicinin bir reklam kampanyasina ait reklamlari
kag defa goriintiileyip, bunlarin kagina tikladigmin orani olan CTR (ing. click-through rate)

degerleri lizerinden olusturulmustur (Cizelge 3.10).

Cizelge 3.10. Kullanici reklam matrisi, A

adl ad2 ad3 ad4 ad5s adé ad?7 vee ad356
1 0 0 0 0 0 0 0,1575 ... 0
2 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0,5173 0 0 0 0 0
250 0,1202 0 0,1172 0 0,2321 0 0 0

3.4. Kullama ve ilgi Kiimelerinin Bulunmasi

Ikili kiimeleme islemi, kullanici ilgi matrisi iizerinden yapilmaktadir. Kullanic1 ilgi matrisi
ikili bir matris oldugu i¢in ikili kiimeleme ydntemlerinden olan BiMax algoritmasinin
kullanilmasi uygun gériilmiistiir. BiMax algoritmasi azami katilim (ing. inclusion-maximal)

gosteren tiim kiimeleri buldugu icin, bu davranis, kiimelerin kismen iist liste gelmesine neden
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olur; bu nedenle, hedef kullanici birden fazla ikili kiimeye ait olabilir.

Ikili kiimeleme islemini yapabilmek icin biclust (Kaiser ve digerleri, 2015) adli R paketi
kullanilmistir. Bu paket, iki boyutlu verilerde ikili kiimelerin bulunmasi i¢in BiMax’da dabhil
birgok algoritmanin kullanimina olanak saglamaktadir. Ikili kiimeleme islemi yapilirken, bir
ikili kiimenin en diisiik satir ve siitun sayilarinin kag olacagi ve bulunacak en fazla ikili kiime

sayis1 gibi parametreler de belirtilebilmektedir.

Sekil 3.3’de kullanici ilgi matrisinin ikili kiimeleme Oncesi ve sonrasi gosterilmektedir.

'

-|||..|- n

g
|

.1
ip

il

i

Sekil 3.3. Ikili kiimeleme 6ncesi (solda) ve sonrasi (sagda) kullanici ilgi matrisi.

3.5. Tavsiye

Reklam tavsiyesi iki ana adimda olusturulur. Oncelikle, hedef kullanicinin ait oldugu ikili
kiimeler belirlenir ve ardindan ikili kiimedeki kullanicilarinin ortak kararina dayanarak Ust-

N3 tavsiyeler segilir.

3 Ust-N (Ing. Top-N), en yiiksek dereceli N adet tavsiyenin segildigi bir yontemdir.
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3.5.1. Kullanicinin ait oldugu ikili kiimelerin bulunmasi

Hedef kullanicinin hangi ikili kiimeye ya da kiimelere ait oldugunu (ya da ilgi alanlarinin en
benzer oldugunu) bulmak i¢in ikili veriler lizerinde kullanimi tercih edilen Jaccard indeksi
hesaplanmustir. Her bir ikili kiime i¢in, kullanicinin kiime kategorilerine olan ilgisi lizerinden

Jaccard indeksi

(X NnY]|
X UY|

J(X,Y) = (3.12)

olarak hesaplanir. Burada X, hedef kullanicinin ilgi kiimesidir ve Y, ikili kiimenin ilgi
kiimesidir. Her bir ikili kiime i¢in Jaccard indeksi hesaplanarak hedef kullanicinin bu ikili
kiimelere verdigi degerler (ikili kiime skoru olarak adlandirilacaktir) kiyaslanmak {izere

toplanir.

En yiiksek skorlu ikili kiimeden baglayarak, eger sirasiyla diger ikili kiimelerin skoru
belirlenen bir esik degerin® icinde ise, o ikili kiimelerde dahil olmak iizere, kiime kullanicilari
elde edilir. Eger dahil edilecek ikili kiime limiti 1 ise, sadece ilk ikili kiime dikkate alinir.

Bu islem i¢in Algoritma 1 kullanilmistir.

Algoritma 1: Hedef kullanicin ait oldugu ikili kiime kullanicilarini getir

Girdi: Hedef kullanicy, ikili kiimeler, Esik deger, Ikili kiime limiti
Cikti: Kullanic listesi
Hedef kullanici ile eslesen tiim ikili kiimelerin skorlarini getir
while ikili kiime skoru Esik deger araligindaysa ve Ikili kiime limiti gecilmediyse do
Mevcut ikili kiime kullanicilarim getir;
if Kullanic listesi tanimliysa then
Yeni ve tekil kullanicilarn Kullanica listesine ekle;
else
Yeni bir Kullanicu listesi olustur;
Kullanicilar: Kullanicl listesine ekle;
end
end
return Kullanici listesi;

4 Bsik degeri 0 ile 1 arasindadir. Esik degeri O ise, bir sonraki kiime, mevcut kiime ile aym ikili kiime skoruna

sahip olmalidir. Esik degeri 1 ise, ikili kiime limiti sinirt agilmadikga tiim ikili kiimeler dikkate alinir.
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Ornek 3.2: Cizelge 3.11 ve Cizelge 3.12°de sirasiyla bir ikili kiimedeki kullanicilar ile
ilgileri ve hedef kullanicinin o ilgi alanlar1 i¢in olan ilgisi gdsterilmektedir. Ikili kiime skoru
hesaplanirken hedef kullanicinin diger ilgi alanlarina olan ilgisi goz ardi edilir. Bu 6rnek i¢in

ikili kiime skoru Es. 3.12 yardimiyla 0,667 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 3.11. ikili kiimedeki kullanicilarin ilgisi

Kullanici Kategori 11 Kategori 12 Kategori 23 Kategori25 Kategori32 Kategori 60

2 1 1 1 1 1 1
13 1 1 1 1 1 1
57 1 1 1 1 1 1
128 1 1 1 1 1 1

Cizelge 3.12. Hedef kullanicinin ilgisi

Kategori1l Kategoril2 Kategori23 Kategori25 Kategori32 Kategori60
Hedef 0 1 1 1 0 1

Kullanici

3.5.2. Reklam se¢iminin yapilmasi

Reklam se¢imi, hedef kullanicinin ait oldugu ikili kiime kullanicilarinin ortak karar vermesi

iizerine yapilir.

Bunun i¢in OWA ve IOWA operatdrleri kullanilmigtir. Kullanici reklam matrisi tizerinden
bir reklam i¢in kullanicilarin CTR degerleri Es. 2.4°teki a; vektoriini olusturmaktadir. Bu
degerlerin bliylikten kii¢iige siralanmig hali ise Es. 2.4°teki b; vektortini olusturur. Her bir
kullanicr bir kriter olarak kabul edildiginde; agirliklar Es. 2.13 kullanilarak hesaplanir. Dilsel
niteleyici i¢in Es. 2.12°de belirtilen a ve b parametreleri sirasiyla 0,05 ve 0,25 olarak
secilmistir. Bu degerler "en az bir" ve "az" dilsel niteleyicileri arasina denk gelmektedir.
Agrnliklarin hesaplanmasiyla her bir reklam i¢in ayr1 ayrt OWA degerleri hesaplanmaktadir.
Ayn1 zamanda IOWA degerleri de Es. 2.8 yardimiyla hesaplanmistir. IOWA i¢in uyarilmis
siralama bileseni u; olarak a; degeri alimmustir. a; degerleri eger a; > Oise 1, a; = 0 ise 0

olacak sekilde degistirilmistir. Bu degisiklik ile kullanicinin reklam tiklayip, tiklamadigi
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dikkate alinirken, uyarilmis siralama bileseni olarak CTR degerleri kullanilmistir. OWA ve
IOWA degerlerini hesaplamak i¢in agop (Gagolewski ve Cena, 2014) adli R paketi

kullanilmistir.

Her bir reklam igin elde edilen OWA ve IOWA degerleri bir listede toplanir. Bu degerler
biiyiikten kiiciige siralanarak belirtilen sayida reklam Onerisi hedef kullaniciya
sunulmaktadir. Yanlis pozitif Onerilerin sayisin1 sinirlamak i¢in 0 ile 1 arasinda bir esik
degeri secilebilir. Esik deger 1’e yaklastikga, tavsiye sayist azaltilacak, ancak gercek pozitif
orani daha 1iyi yiiksek olacaktir. Esik degerin kullanimi diger reklam hedefleme
seceneklerinin mevcut olmast durumunda faydali olacaktir. Sekil 3.4’de reklam Onerisinin

olusturulma adimlar bir akis seklinde gosterilmektedir.
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Girdiler:
Kullanicl Reklam Matrisi (A") A’ yalnizca ikili kime kullanicilarini kapsar.
Kullanici Onemi (imp) Tdm A matrisi kullaniimaz.

Tavsiye Sayisi (N)

Y

w agirlik vektérind, imp kullanici
onemlerine gore hesapla

!

w
(ad@irhk vektdri)

—

£ A

é Hesapla: Hesapla:

3 OWA IoWA

5 OWA ve IOWA degerleri
< > her bir reklam igin

3 Y Y hesaplanir

& OWA degeri IOWA degeri

g b M —]

X

Her bir reklam i¢in elde edilen OWA ve IOWA

OWA ve IOWA degerlerini kaydet degerleri kaydedilirken buyukten kiguge siralanir.

N Reklam | OWA | Reklam | IOWA

1 a |0,309263] a 1
2 a |0,302389] & 1
En Ust N reklami seg 3 ax |0,217554| & |0,844570

Cikti: Tavsiye edilecek reklamlar listesi

Sekil 3.4. Tavsiye edilecek reklamlarin se¢ilmesinde izlenen akis semasi.
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Ornek 3.3: Bu 6rnekte oncelikle 20 kullanicilt bir ikili kiime iizerinden tek bir reklam icin
Sekil 3.4’de gosterilen OWA degerleri hesaplanmakta, ardindan ayni yontemle tiim
reklamlar i¢in hesaplanan OWA degerleri iizerinden Ust-N reklam tavsiyesinin
olusturulmasi agiklanmaktadir. Cizelge 3.13 yeniden siralama adimini goéstermektedir. Bu
ikili kiimenin yalnizca bes kullanicis1 reklami tiklamistir (a; degeri 0’dan biiyiik olanlar).

Agirliklar, kullanicinin 6nemi (u siitunu) dikkate alinarak hesaplanir.

Cizelge 3.13. OWA i¢in yeniden siralama adiminin gosterimi

i Kullanicl ai u j  Kullama b; u
1 2 0 0,055125 1 58 0,315536 0,015847
2 15 0 0,124215 2 68 0,315536 0,074681
3 17 0 0,057386 3 43 0,29546 0,062233
4 22 0 0,0785 4 93 0,243545 0,067826
5 30 0,2321 0,096331 5 30 0,2321 0,096331
6 43 0,29546 0,062233 6 2 0 0,055125
7 48 0 0,064936 7 15 0 0,124215
8 52 0 0,054962 8 17 0 0,057386
9 55 0 0,127911 9 22 0 0,0785
10 58 0,315536 0,015847 > 10 48 0 0,064936
11 68 0,315536 0,074681 (Siralama) 11 52 0 0,054962
12 71 0 0,06863 12 55 0 0,127911
13 74 0 0,105373 13 71 0 0,06863
14 75 0 0,06179 14 74 0 0,105373
15 76 0 0,067028 15 75 0 0,06179
16 &9 0 0,059802 16 76 0 0,067028
17 93 0,243545 0,067826 17 89 0 0,059802
18 95 0 0,067422 18 95 0 0,067422
19 102 0 0,069605 19 102 0 0,069605
20 109 0 0,068092 20 109 0 0,068092

Cizelge 3.14 iki farkli dilsel niceleyici i¢in elde edilen agirlik vektorlerini gostermektedir.
Agirlik hesaplamasi icin “Cogu” dilsel nicelik belirteci se¢ildiyse, en az yedi kullanicinin
reklami tiklamis olmasi gerektigi i¢in bu reklam tavsiye edilmeyecektir. Burada dikkat
edilmesi gereken konu, yediden fazla kullanicin reklami tiklamig olmasi reklamin tavsiye
edilecegini de garanti etmemektedir. “Az” dilsel nicelik belirteci se¢ildiyse, reklamin en az

iki kullanici tarafindan tiklanmasini gerektirdiginden, bu reklamin 6nerilme sans1 olacaktir.
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Agirliklar da hesaplandiktan sonra OWA ve IOWA degerleri hesaplanir. Bu islem tiim

reklamlar icin tekrar edilir ve elde edilen OWA ve IOWA degerleri biiyiikten kiigiige

siralanarak Cizelge 3.15 olusturulur.

Cizelge 3.14. iki farkli dilsel niceleyici (az ve ¢ogu) icin elde edilen agirlik vektorleri

Kullanici bj u w w
a= 0,05 ve b=0,25 (Az) a=0,3 ve b=0,8 (Cogu)
58 0,31554 0,01585 0 0
68 0,31554 0,07468 0,06266 0
43 0,29546 0,06223 0,21494 0
93 0,24355 0,06783 0,23426 0
30 0,2321 0,09633 0,33271 0
2 0 0,05513 0,15544 0
15 0 0,12422 0 0,08558
17 0 0,05739 0 0,07928
22 0 0,0785 0 0,10845
48 0 0,06494 0 0,08971
52 0 0,05496 0 0,07593
55 0 0,12791 0 0,17671
71 0 0,06863 0 0,09481
74 0 0,10537 0 0,14557
75 0 0,06179 0 0,08536
76 0 0,06703 0 0,05859
89 0 0,0598 0 0
95 0 0,06742 0 0
102 0 0,06961 0 0
109 0 0,06809 0 0
OWA 0,21755 0
IOWA 0,84457 0

Son olarak, Ust-N reklam tavsiyesi hedef kullaniciya &nerilir. OWA ve IOWA degerleri
farkli oldugu i¢in, tavsiye listeleri de kullanilan birlestirme operatoriine gore farklilik

gostermektedir.
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Cizelge 3.15. Her reklam igin hesaplanan ve siralanan OWA ve IOWA degerleri
(Siralama operatore gore degismektedir.)

N Reklam OWA Reklam IOWA
1 ad28 0,309263 ad7 1
2 ad44 0,302389 ad28 1
3 ad7 0,287252 ad44 1
4 ad46 0,217554 ad46 0,844570
5 ad24 0,192411 adl 0,786439
6 ads8 0,151433 adS 0,727088
7 ad25 0,140774 ad8 0,679124
8 ad47 0,134341 ad24 0,665121
9 ads5 0,104363 ad47 0,521154
10 ad34 0,089903 ad6 0,50607
11 adl 0,077375 ad25 0,417876
12 ad6 0,07233 ad34 0,344299
13 ad18 0,046889 adl8 0,15763
14 ad23 0,016631 ad21 0,061186
15 adll 0,015206 ad23 0,061186
16 ad21 0,012095 adll 0,060665
17 ad20 0,010739 ad20 0,04094
18 ad30 0,000504 ad30 0,001544

0 0

3.6. Boliim Sonucu

Bu boliimde g¢alismada kullanilan veriler detayli bir sekilde tanitilmis ve de izlenen

yontemler aciklanmistir.

Veriler; gezinti, reklam goriintiileme ve reklam tiklama kayitlarimin islenmesi ve dis

kaynakli veriler ile de zenginlestirilerek ¢aligmada kullanilabilir hale getirilmistir.

Kullanicr profillerinin olusturulmasi igin takip edilen islemler agiklanmis, yerel ve kiiresel
ilgi ile kullanici 6nemi kavramlarindan bahsedilmistir. Ardindan kullanici ve ilgi
kiimelerinin ikili kiimeleme yardimi ile bulunmasi asamasi detaylandirilmistir. Son olarak
hedef kullanicinin ait oldugu ikili kiimelerin bulunmasi ve ardindan reklam se¢iminin

yapilmasinda izlenen yontemler adim adim gosterilmistir.
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Bir sonraki boliimde calismada elde edilen bulgulara yer verilmekte ve sonuglar

yorumlanmaktadir.
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4. BULGULAR VE YORUM

Bu boliimde, oncelikle, tavsiye sistemlerinin degerlendirilmesinde kullanilan degerlendirme
olgiitleri tanitilmaktadir. Daha sonra 6nerilen yontemin verimliligini artirmak i¢in yontemin
parametreleri optimize edilmekte ve bu parametreler paylasiimaktadir. Son olarak, 6nerilen
yontem isbirlik¢i filtreleme yontemlerinden IBCF, UBCF, WRMF, BPRMF ve SLIM

yontemleri ile karsilastirilmaktadir.

4.1. Degerlendirme Olgiitleri

Hassasiyet ve hatirlama, tavsiye sistemleri i¢in yaygin olarak kullanilan degerlendirme
oOlciitlerinden ikisidir (Herlocker, Konstan, Terveen ve Riedl, 2004). Bobadilla ve digerleri
(2013) wve Steck (2013) tarafindan yapilan ¢aligsmalara gore capraz dogrulama, hassasiyet,
hatirlama ve ROC degerleri Ust-N tavsiye sistemlerini degerlendirmek icin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ayrica, hassasiyet ve hatirlama yaygin olarak kullanilan ROC egrilerine
gore Ozellikle dengesiz dagilmis veri setlerinde yapilan ikili siniflandirmalarda daha fazla

bilgi saglamaktadir (Saito ve Rehmsmeier, 2015).

Hassasiyeti ve hatirlamay1 hesaplamak icin, 6gelerin ilgili ve ilgisiz siniflara ayrilmasi
gerekir. Hassasiyet, secilen bir 6genin alakali olma olasiligidir; segilen ilgili 6gelerin secilen
Ogelerin toplam sayisina orani olarak hesaplanir. Hatirlama, ilgili bir 6genin secilme
olasiligidir; secilen ilgili 6gelerin, ilgili 6gelerin toplam sayisina oranmidir (Herlocker ve
digerleri, 2004). Cizelge 4.1 bu calismada reklamlarin nasil siniflandirildigini

gostermektedir.

Cizelge 4.1. Reklamlarin siiflandirilmasi

Secilen Secilmeyen Toplam

figili  Onerilen ve hedef kullanici Hedef kullanici  tarafindan Hedef kullanici  tarafindan
tarafindan tiklanan tiklannug fakat dnerilmeyen tiklanan tiim reklamlar
flgisiz Onerilen ama tiklanmanis Onerilmeyen ve tiklanmamis Hedef kullanici  tarafindan

tiklanmayan tiim reklamlar

Cizelge 4.1°deki tanimlara gore, hassasiyet ve hatirlama;
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tiklanan N onerilen
P= — 4.1)
Onerilen

tiklanan N onerilen

4.2
tiklanan (4.2)

olarak tamimlanabilir; burada tiklanan hedef kullanici tarafindan tiklanan tiim reklamlar,
diger bir deyisle, alakal1 6geler, onerilen tavsiye edilen tiim reklamlar, yani secilen 6geler,

P hassasiyet ve R hatirlamadir.

Farkli algoritmalar1 karsilagtirmak i¢in hassasiyet ve hatirlama kullanmanin ana
zorluklarindan biri, bir algoritmanin basarimini iyice degerlendirmek icin hassasiyet ve
hatirlamanin birlikte ele alinmasi gerektigidir. Hassasiyet ve hatirlamanin ters yonde
baglantili oldugu goriilmiistiir (Herlocker ve digerleri, 2004). F; degeri, hassasiyetle

hatirlamay1 birlestirerek tek bir degerde tanimlar:

FL=—— (4.3)

4.2. Parametre Optimizasyonu

Onerilen ydntemin parametrelerini dnceki boliimlerde sunulmustur. Her parametre dnerilen
yontemin basarimini etkiler. Zhen, Li ve Yeung (2009) ve Symeonidis ve digerleri (2008b)
uyguladiklart yonteme benzer bir sekilde, Onerilen yontemin her bir parametresi, diger
parametrelerin sabit tutulmasiyla tek tek optimize edilmistir. Parametreler ve kullanilan veri

kiimeleri i¢in optimize edilmis degerleri Cizelge 4.2°de gosterilmektedir.

4.3. Deneysel Kurulum

Onerilen yontem, bes farkl1 isbirlikgi filtreleme yontemi ile karsilastirilmistir: IBCF, UBCF,
WRMF, BPRMF ve SLIM. Bu yontemler, Ust-N tavsiye gérevi icin iyi basarim gdsteren
giincel teknik yontemlerini icerir. Bu yontemlere ek olarak, popiiler 6neriler i¢in elde edilen

tavsiye sonuglari (Popiiler) da bir alt sinir olarak paylasilmaktadir. Bu yontemlerden Popiiler,
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IBCF ve UBCEF ile ¢alismak i¢in recomenderlab (Hahsler, 2017) adl1 R paketi kullanilmistir.
WRMF, BPRMF ve de SLIM yontemleri igin ise bir Java kiitiiphanesi olan Librec (Guo,
Zhang, Sun, & Yorke-Smith, 2015) kullanilmistir.

Cizelge 4.2. Parametreler ve degerleri

Parametre Referans Deger Deger
(Gergek) (Sentetik)

Esik deger (1) 3.3.2 Kullanict ilgi matrisi > Es. 3.7 1 1,5

Ikili kiime sayis1 3.4 Kullanici ve Ilgi Kiimelerinin Bulunmas1 25 50

Ikili kiimedeki en az satir sayist 3.4 Kullanici ve Ilgi Kiimelerinin Bulunmast 10 32

Ikili kiimedeki en az siitun sayis1 3.4 Kullanici ve Ilgi Kiimelerinin Bulunmast 6 8

Esik deger (2) 3.5.1 Kullanicinin ait oldugu ikili kiimelerin 0,02 0,05

bulunmasi > Algoritma 1
Ikili kiime limiti 3.5.1 Kullanicinin ait oldugu ikili kiimelerin 3 3
bulunmasi > Algoritma 1
Esik deger (3) 3.5.2 Reklam sec¢iminin yapilmast 0,1 0,05
Q(r) 3.5.2 Reklam se¢iminin yapilmast a=0,05, b=0,25

Tavsiye yontemlerinin basarimimi 6lgmek i¢in k katlamali ¢apraz dogrulama yontemi
(Kohavi, 1995) uygulanmistir. Bu yonteme gore veri kiimesi belirtilen sayida parcaya
boliinmekte, bu pargalarin bir boliimii test verisi olarak ayrilmakta, geri kalanlar ise egitim
verisi olarak kullanilmaktadir. Yontem egitim verisi lizerinden egitilmekte, ardindan test
verileri tizerinden sinanmaktadir. Bu islem her par¢a i¢in tekrarlanir. Tavsiye yontemlerini
k-kat ¢apraz dogrulama ile dogrulamak i¢in caret (Kuhn, 2017) adl1 R paketi kullanilmastir.
Yontemin detaylari, Sekil 4.1°de gosterilmis olup oneriler, hedef kullanict i¢in Gnerilen
reklamlar1 ve tiklamalar, hedef kullanici tarafindan tiklanan reklamlar1 belirtmektedir. Sekil

4.1 ayn1 zamanda egitim ve test verilerinin nasil kullanildigin1 da gostermektedir.

k degeri (kat sayis1) 11 olarak secilmistir. Kohavi (1995)’ye gore; 10 ila 20 arasindaki 1limli
k degerleri, daha kii¢iik k degerlerinin tersine varyansi azaltir. k degerinin artmasi ise
hesaplamay1 zorlastirir. Deneyler farkli N degerlerine (tavsiye sayisi) karsi kosulmustur, bu
degerler 1, 3, 5, 7, 10, 15 ve 20°dir. Her bir deney i¢in, hassasiyet, hatirlama ve F; degerleri

hesaplanmustir.
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Onerilen yontemi istisnai ve sinirlayict durumlar igin test etmek amaciyla, gercek diinya veri
kiimesinden iki alt kiime daha se¢ilmistir. Bu alt kiimelerden biri, en ¢ok ziyaret eden 100
kisiyi (Deney 2'de kullanilan), digeri ise en az ziyaret eden 100 kullaniciy1 (Deney 3'te
kullanilan) igerir. Ek olarak, sentetik veri kiimesi, daha biiyiik bir veri kiimesinde bir
degerlendirme yapilmasini saglayan Deney 4'te kullanilmistir. Son olarak, en popiiler
reklamlarin kaldirildigr sentetik veri kiimesinden bir alt kiime, uzun kuyruk deneyi i¢in

kullanilmistir (Deney 5).

k katlamali ¢apraz dogrulama igin verileri k

parcaya bol
Y Y
Egmmvvenst olarak finci lgat harig Test verisi olarak i'inci katdaki verileri al
diger katlardaki verileri al
5 '
% 5 _ Tavsiyeleri olustur
S 3
= T =
> L R
: i . .
© == 1 !
x~ =0 — —
= Modeli edit 5 o Hedef kullanict igin Hedef kullanict igin
2 odell eql i =R tavsiyeler tiklamalar
w <8 (6nerilen) (tiklanan)
T E
s
D : .
L = 1 1
z +
@ ! !
K

Tavsiyeleri ve tiklananlar al ve P,
R ve F; degerlerini hesapla

L]

Sonuglar kaydet

Sonuglan degerlendir ve
kaydet

Sekil 4.1. Onerilen yonteme uygulanan k-kat ¢apraz dogrulama ydntemi

4.4. Deney Sonuclar1 ve Sonuclarin Yorumlanmasi

Hem gerg¢ek diinya veri kiimesinin hem de sentetik veri kiimesinin tamami ve de farkl alt
kiimeleri ile bes deney yapilmistir. Sunulan sonuglar 11 kat tizerinden alinmis ortalamalardir.
Burada not diisiilmesi gereken bir onemli nokta diger yontemlere hedef kullanicilari
degerlendirme sirasinda en az bir pozitif kullanici-reklam iligkisi sunulurken (verilen>1),
Onerilen yonteme kullanici-reklam iligkisi hakkinda higbir bilgi verilmiyor olmasidir

(verilen=0).
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4.4.1. Deney 1: Tiim veri kiimesi (ger¢cek diinya veri kiimesi)

Ilk deneyde, gergek diinya veri kiimesinin tamami kullanilmistir. Deneylerin sonuglari,
karsilagtirilan yontemlerin degerlendirme Slgiitlerini igeren Cizelge 4.3’de gosterilmektedir.
Sekil 4.2 farkli @N degerlerinde sirasiyla hassasiyet, hatirlama ve F; degerlerini

gostermektedir. Ideal olarak, degerlerin 1'e yakin olmas1 arzu edilir.

Cizelge 4.3. Deney 1 i¢in karsilastirilan yontemlerin degerlendirme 6l¢iitleri

@N Olgiit  Popiiller IBCF UBCF WRMF BPRMF SLIM Onerilen

Yontem

1 P 0,069 0,412 0412 0,167 0,511 0,509 0,356
R 0,041 0,100 0,105 0,023 0,125 0.120 0,085

F1 0,051 0,161 0,167 0,040 0,201 0,195 0,137

3 P 0,042 0,333 0,373 0,352 0,427 0425 0,351
0,075 0,240 0,243 0,312 0,301 0,293 0,256

F1 0,054 0,279 0,294 0,331 0,353 0,347 0,296

5 P 0,039 0,353 0,353 0,278 0,419 0.417 0,367
R 0,109 0,394 0,416 0,401 0,470 0.465 0,439

F1 0,057 0,372 0,382 0,328 0,443 0.440 0,400

7 P 0,040 0,306 0,328 0,238 0,363 0,362 0,334
R 0,146 0,473 0,524 0,490 0,559 0,552 0,551

F1 0,062 0,372 0,403 0,320 0,440 0.437 0,416

10 P 0,031 0,271 0,276 0,217 0,310 0307 0,278
R 0,152 0,588 0,595 0,583 0,653 0,639 0,650

F1 0,051 0,371 0,377 0,316 0,421 0.414 0,389

15 P 0,023 0,220 0,208 0,156 0,258 0,255 0,223
R 0,174 0,681 0,668 0,631 0,759 0.749 0,719

F1 0,041 0,332 0,317 0,250 0,385 0.381 0,340

20 P 0,018 0,185 0,171 0,133 0.216 0,215 0,218
R 0,180 0,731 0,718 0,713 0,820 0.819 0,740

F1 0,033 0,296 0,276 0,225 0,342 0341 0,336

@N'ye karsilik gelen siitun, tavsiye sayisini gostermektedir. P, R ve Fi'e karsilik gelen satirlar sirasiyla
hassasiyet, hatirlama ve F; degerini gosterir. Her bir @N degeri i¢in verilen dl¢iitler bakimindan, koyu sayilar
en 1yi basarimi ve alt1 ¢izili sayilar en iyi ikinci bagarimi gostermektedir.
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BPRMF ve SLIM, birbirine yakin olan ve en iyi sonuglar1 veren iki yontem olarak
goriilmektedir. IBCF ve UBCF de yakin sonuglar vermektedir, ancak basarimlari daha
diisiiktiir. Sahip oldugu diisiik hassasiyet bagsarimi nedeniyle WRMF g6z ardi edilirse,
Onerilen yontemin basarimi en yakin komsu tabanli yaklasimlar ve matris ayrigtirma
modelleri arasinda goziikmektedir. Bu deney i¢in yontemler arasindaki farklar istatistiksel
olarak anlamli® degildir (a=0.05, %99 giivenle). Onerilen ydntemin verilen=0 olarak
degerlendirilmesine ragmen, basarimimin diger yontemlerin basarimlarina es oldugu

sOylenebilir.

0.6- 1.00 - 0.5-
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Sekil 4.2. Deney 1 i¢in hassasiyet, hatirlama ve F degerleri

5 ANOVA kullanarak Tukey Pairwise Comparisons yontemiyle anlamlilik testi yapilmigtir.
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4.4.2. Deney 2: En cok ziyarette bulunan 100 kullanici (gercek diinya veri kiimesi)

Bu deneyde kullanilmak {izere tiim veri kiimesi yerine en ¢ok ziyaret eden 100 kullaniciy1

iceren bir alt kiime se¢ilmistir. Deneylerin sonuglar Cizelge 4.4’de gosterilmektedir. Sekil

4.3 farkl1 @N degerlerinde sirasiyla hassasiyet, hatirlama ve F; degerlerini gostermektedir.

Cizelge 4.4. Deney 2 i¢in karsilastirilan yontemlerin degerlendirme 6l¢iitleri

@N  Olgiit  Popiiler IBCF UBCF WRMF BPRMF SLIM Onerilen

Yontem
1 P 0,175 0,176 0278 0,600 0371 0,371  0.582
R 0,029 0,056 0,107 0,123 0,104 0,104 0,071
Fi 0,049 0,085 0,155 0,204 0,163 0,163 0,126
3 P 0,108 0,196 0,185 0467 0,294 0,294 0,488
0,046 0,260 0247 0,288 0,280 0.288 0,173
Fi 0,064 0224 0212 0,35 0286 0.291 0,255
5 P 0,100 0,188 0,233 0440 0,297 0,300 0,516
R 0,068 0,361 0425 0,397 0418 0,437 0,323
Fi 0,081 0,248 0301 0,417 0,348 0,356 0397
7 P 0,096 0,185 0,183 0371 0257 0,259 0,516
R 0,096 0,454 0,447 0,458  0.488 0,503 0,454
Fi 0,096 0,263 0,259 0410 0,337 0,342 0,483
10 P 0,085 0,153 0,161 0310 0218 0,218 0,442
R 0,117 0,503 0,582 0,517 0,581 0,585 0,551
Fi 0,098 0,235 0,252 0388 0,317 0,317 0,490
15 P 0,075 0,118 0,126 0280 0,184 0,181 0,351
R 0,150 0,595 0,658 0,640 0,690 0,678 0,617
Fi 0,100 0,196 0,211 0390 0,290 0,286 0,447
20 P 0,064 0,099 0,100 0245 0,156 0,154 0,331
R 0,169 0,638 0,741 0,762 0,765 0,758 0,641
Fi 0,093 0,171 0,176 0371 0,259 0,256 0,436

@N'ye karsilik gelen siitun, tavsiye sayisini gostermektedir. P, R ve Fi'e karsilik gelen satirlar sirasiyla
hassasiyet, hatirlama ve F; degerini gosterir. Her bir @N degeri i¢in verilen dl¢iitler bakimindan, koyu sayilar
en 1yi basarimi ve alt1 ¢izili sayilar en iyi ikinci bagarimi gostermektedir.
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Onceki deneyin sonuglarindan farkli olarak, WRMF diisiik @N degerlerinde daha iyi
basarim gdstermekte ve Onerilen yontem daha yiiksek @N degerlerinde en iyi sonuglari
vermektedir. Ozellikle, &nerilen yontemin giiclii hassasiyet degerleri daha yiiksek Fi
degerlerine sahip olmasiyla sonuclanmistir. Yiiksek hassasiyet ve yiiksek hatirlama
degerleri, uygun reklamlarin basarili bir sekilde bulundugunu ve uygun olmayan reklamlarin
da filtrelenebilecegini gostermektedir. SLIM ve BPRMF birbirine yakin basarim
gostermistir. Onerilen yontemin basarimi @N 10'da WRMF'den %26, SLIM ve
BPRM'den ise %55 daha iyidir. Onceki deneyde oldugu gibi, UBCF ve IBCF benzer basarim

gdstermistir ve basarimlar1 diger yontemlerden daha diisiiktiir. Onerilen yontem daha iyi
basarim gosterse de istatistiksel olarak incelendiginde UBCF ve IBCF yontemlerinden
anlamli sekilde farkli ¢ikmakta, ancak WRMF, SLIM ve BPRMF ile bir farklilik
gostermemektedir (a=0.05, %99 giivenle). Onerilen yontem daha yiiksek bir basarim
gostermesi bu deney icin beklenen bir sonuctu, c¢iinkii kullanicilarin gezinme kaliplari
hakkindaki bilgiler zengin oldugunda ve diger yontemler bu bilgilerden olumlu veya

olumsuz yonde etkilenmediginden dolayi, diger yontemlere karsi bir avantaja sahip

olmaktadir.
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Sekil 4.3. Deney 2 i¢in hassasiyet, hatirlama ve F degerleri
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4.4.3. Deney 3: En az ziyarette bulunan 100 kullanici (gercek diinya veri kiimesi)

Gergek diinya veri kiimesi ile yapilan bu son deneyde ise en az ziyarete sahip 100 kullaniciy1

iceren bir alt kiime se¢ilmistir. Deneylerin sonuglar Cizelge 4.5’de gosterilmektedir. Sekil

4.4 farkli @N degerlerinde sirasiyla hassasiyet, hatirlama ve F; degerlerini gostermektedir.

Cizelge 4.5. Deney 3 i¢in karsilastirilan yontemlerin degerlendirme 6lgiitleri

@N Olciit  Popiiller IBCF UBCF WRMF BPRMF SLIM Onerilen

Yontem

1 P 0,061 0,278 0,500 0,333 0,390 0399 0,184
R 0,037 0,051 0,139 0,069 0,092 0,095 0,105

F1 0,046 0,086 0,217 0,114 0,149 0.154 0,134

3 P 0,038 0,296 0,352 0,315 0,332 0340 0,140
0,060 0,235 0,256 0,216 0,252 0,259 0,224

F1 0,047 0,262 0,297 0,257 0,286 0.294 0,172

5 P 0,033 0,278 0,378 0,233 0,308 0315 0,163
R 0,096 0,323 0,435 0,297 0,374 0,383 0,461

F1 0,049 0,299 0,404 0,261 0,338 0.346 0,241

7 P 0,035 0,286 0,333 0,222 0,287 0,298 0,147
R 0,134 0,436 0,507 0,401 0,487 0,498 0,564

F1 0,055 0,345 0,402 0,286 0,361 0373 0,233

10 P 0,024 0,233 0,261 0,178 0,235 0,237 0,124
R 0,122 0,459 0,562 0452 0,531 0,533 0,689

F1 0,041 0,309 0,357 0,255 0,325 0328 0,210

15 P 0,019 0.187 0,200 0,130 0,176 0,182 0,094
R 0,153 0,508 0,621 0,482 0,564 0,577 0,739

F1 0,035 0,273 0,303 0,204 0,268 0.276 0,167

20 P 0,017 0,174 0.156 0,108 0,154 0,154 0,091
R 0,151 0,578 0,636 0,510 0,611 0,614 0,763

F1 0,030 0,268 0,250 0,179 0,246 0,247 0,163

@N'ye karsilik gelen siitun, tavsiye sayisini gostermektedir. P, R ve Fi'e karsilik gelen satirlar sirasiyla
hassasiyet, hatirlama ve F; degerini gosterir. Her bir @N degeri i¢in verilen dl¢iitler bakimindan, koyu sayilar
en 1yi basarimi ve alt1 ¢izili sayilar en iyi ikinci bagarimi gostermektedir.
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UBCF genel olarak diger yontemlerden daha iyi basarim gostermistir. Onerilen ydntem
yiiksek @N degerlerinde daha iyi bir hatirlamaya sahip olmasina ragmen; genel olarak en
diisiik hassasiyete sahiptir. Yiksek hatirlama ve diisiik hassasiyetli degerler, uygun
reklamlarin bagarili bir sekilde bulundugunu ancak uygun olmayan reklamlarin verimli bir
sekilde filtrelenemedigini, bu nedenle hedef kullaniciya da 6nerildigini gosterir. Bu, 6nerilen
yontemin diger yontemlerden daha kotii basarim gostermesini neden olmustur. Bu sorunun
arkasindaki kok neden, oOnerilen yontemin kullanicilarin gezinme kaliplart hakkindaki
bilgiler normalden daha az bilindiginde diger yontemlere karsi olan avantajini yitirmesidir.
Bu deneyde kullanilan veri kiimesi i¢in Onerilen yontem istatistiksel olarak UBCF'den
anlamli bir sekilde farkli, ancak SLIM, IBCF, WRMF ve BPRMF ile farkli degildir; ote
yandan, diger tiim yoOntemlerinde basarimlari kendi aralarinda anlamli bir sekilde farkl

degildir (0=0.05, %99 giivenle).
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Sekil 4.4. Deney 3 i¢in hassasiyet, hatirlama ve F degerleri
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4.4.4. Deney 4: Tiim veri kiimesi (sentetik veri kiimesi)

Bu deneyde ise sentetik veri kiimesinin tamami kullanilarak yontemlerin basarimi

Olclilmiistiir. Deneylerin sonuglar1 Cizelge 4.6’da gosterilmektedir. Sekil 4.5 farkli @N

degerlerinde sirasiyla hassasiyet, hatirlama ve F; degerlerini gostermektedir.

Cizelge 4.6. Deney 4 i¢in karsilastirilan yontemlerin degerlendirme 6l¢iitleri

@N Olciit  Popiiller IBCF UBCF WRMF BPRMF SLIM Onerilen

Yontem

1 P 0,076 0,370 0,431 0,331 0,309 0,413 0,554
R 0,009 0,049 0,058 0,037 0,036 0,039 0,066

F1 0,016 0,086 0,102 0,067 0,065 0,071 0,118

3 P 0,070 0,337 0,373 0,270 0,292 0,369 0,486
0,024 0,130 0,147 0,093 0,114 0,100 0,166

F1 0,035 0,187 0,211 0,138 0,164 0,157 0,248

5 P 0,059 0,320 0,350 0,248 0,282 0,337 0,460
R 0,032 0,203 0,227 0,137 0,133 0,140 0,261

F1 0,041 0,248 0,276 0,176 0,181 0,198 0,333

7 P 0,057 0,308 0,318 0,235 0,257 0.329 0,420
R 0,044 0,261 0,279 0,177 0,189 0,213 0,322

F1 0,049 0,283 0,297 0,202 0,218 0,259 0,364

10 P 0,054 0.295 0,281 0,208 0,251 0,256 0,360
R 0,058 0,322 0,337 0,220 0,197 0,270 0,387

F1 0,056 0,308 0,307 0,214 0,221 0,263 0,373

15 P 0,051 0,257 0,218 0,175 0,170 0,253 0,289
R 0,081 0,370 0,381 0,276 0,289 0,299 0,440

F1 0,063 0,303 0,277 0,214 0,214 0,274 0,349

20 P 0,047 0,233 0,171 0,147 0,137 0,201 0,228
R 0,099 0,391 0,397 0,315 0,321 0,340 0,459

F1 0,064 0.292 0,239 0,201 0,192 0,253 0,304

@N'ye karsilik gelen siitun, tavsiye sayisimi gostermektedir. P, R ve Fi'e karsilik gelen satirlar sirasiyla
hassasiyet, hatirlama ve F; degerini gosterir. Her bir @N degeri i¢in verilen dl¢iitler bakimindan, koyu sayilar
en 1yi basarimi ve alt1 ¢izili sayilar en iyi ikinci bagarimi gostermektedir.
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Onerilen ydntem, F; degerinin yami sira, hassasiyet ve de hatirlama agisindan diger
yontemlerden daha iyi basarim gostermektedir. UBCF, ikinci en iyi basarimi gosteren
yontemdir. Onerilen yontemin basarimi, @N=10"da UBCF’den %24 daha iyidir. Daha iyi
basarimin bir nedeni sentetik verilerin liretilmesinde gergek diinya veri kiimesi gz oniinde
bulundurulmus fakat kullanicilarin ilgilerinin dagilimi daha yumusak bir sekilde
dagitilmigtir. Aslinda, bu deneyin sonuglar1 Deney 2 ile de tutarlidir: her iki veri kiimesinde
de zengin gezinme gecmisi olan kullanicilar vardir. Onerilen yontem daha iyi basarim
gosterse de, yontemler arasindaki farklar istatistiksel olarak anlamli degildir (a=0.05, %99

giivenle).
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Sekil 4.5. Deney 4 i¢in hassasiyet, hatirlama ve Fi degerleri
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4.4.5. Deney 5: Uzun kuyruk (sentetik veri kiimesi)
Bu son deneyde sentetik veri kiimesinden en popiiler olan reklamlarin ¢ikartilmasiyla elde

edilmis bir alt kiime se¢ilmistir. Deneylerin sonuglar1 Cizelge 4.7°de gosterilmektedir. Sekil

4.6 farkli @N degerlerinde sirasiyla hassasiyet, hatirlama ve Fi degerlerini gostermektedir.

Cizelge 4.7. Deney 5 igin karsilastirilan yontemlerin degerlendirme 6lgiitleri

@N Olciit  Popiiller IBCF UBCF WRMF BPRMF SLIM Onerilen

Yontem

1 P 0,036 0.293 0,283 0,261 0,269 0,357 0,218
R 0,006 0,044 0,043 0,037 0,045 0,051 0,038

F1 0,010 0,077 0,074 0,064 0,077 0,090 0,064

3 P 0,039 0,270 0,286 0,190 0,203 0,248 0,278
0,014 0,123 0,135 0,074 0,074 0,092 0,133

F1 0,020 0,169 0,183 0,106 0,109 0,135 0,180

5 P 0,037 0,257 0,265 0,178 0,174 0,231 0,265
R 0,021 0,188 0,200 0,111 0,127 0,113 0,176

F1 0,027 0,217 0,228 0,137 0,147 0,151 0,211

7 P 0,035 0,240 0,239 0,160 0,163 0,174 0,244
R 0,028 0,229 0,242 0,136 0,165 0,149 0,246

F1 0,031 0,234 0,241 0,147 0,164 0,160 0,245

10 P 0,034 0.223 0,206 0,141 0,132 0,167 0,237
R 0,040 0,276 0,284 0,167 0,171 0,217 0,342

F1 0,037 0.246 0,239 0,153 0,149 0,189 0,280

15 P 0,033 0,186 0,148 0,114 0,130 0,147 0,153
R 0,060 0,300 0,304 0,204 0,198 0,286 0,329

F1 0,042 0,230 0,199 0,146 0,157 0,194 0,209

20 P 0,035 0,172 0,115 0,095 0,090 0.116 0,105
R 0,085 0,312 0,311 0,230 0,247 0,299 0,300

F1 0,049 0,222 0,168 0,134 0,132 0,167 0,155

@N'ye karsilik gelen siitun, tavsiye sayisini gostermektedir. P, R ve Fi'e karsilik gelen satirlar sirasiyla
hassasiyet, hatirlama ve F; degerini gosterir. Her bir @N degeri i¢in verilen dlgiitler bakimindan, koyu sayilar
en iyl basarimi ve alt1 ¢izili sayilar en iyi ikinci bagarimi gostermektedir.
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F1 degeri bakimindan en iyi bagsarimlari sirasiyla IBCF ve Onerilen yontem gostermektedir.
Genel olarak deneyin sonuglari incelendiginde her bir @N degeri i¢in farkli bir yontem daha
iyi bagsarim gosterdigi goze batmaktadir. @N=1 i¢in, SLIM'in daha yiiksek hassasiyet ve
hatirlama degerleri vardir ama @N=3 ve 5 i¢in bu durum UBCF ig¢in gegerlidir. Tavsiye
sayist1 arttikca, nerilen yontem ve IBCF daha iyi basarim gostermeye baslamaktadir. Sonug

olarak, yontemler arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur (0=0.05, %99 giivenle).
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Sekil 4.6. Deney 5 i¢in hassasiyet, hatirlama ve Fi degerleri

4.5. Boliim Sonucu

Bu boéliimde oncelikle degerlendirmede kullanilan dlgiitler tanitilmis ve dnerilen yontemin

basarimini 6l¢mek icin kurgulanan deneysel kurulumun detaylarina yer verilmistir.

Onerilen yontem de dahil olmak iizere toplam yedi ydntemin basarimlari, iki farkli veri

kiimesi lizerinden bes farkli deney ile 6l¢tilmiistiir.

Hem gercek diinya hem de sentetik veri kiimelerinin kullanildig1 deneylere ek olarak,
sentetik veri kiimesinden popiiler reklamlar arindirilarak uzun kuyruk veri alt kiimesi, gercek
diinya veri kiimesinden ise en ¢ok ve en az ziyarette bulunan 100 kullaniciy igeren alt veri

kiimeleri hazirlanmis ve ardindan onerilen yontem isbirlik¢i filtreleme yontemleri ile



kiyaslanmustir.

Cizelge 4.8, en iyi ve ikinci en i1yi basarim gosteren yontemler ve Onerilen yontem ile en iyi
basarimi gosteren yOntem arasindaki

ozetlemektedir. Onerilen yontem en iyi basarmm sergiledi ise, ikinci en iyi ydnteme gore

karsilastirilmistir.

basarim farki

acisindan deney sonuclarini

Cizelge 4.8. Tiim deneylerde en iyi basarim gosteren yontemlerin karsilastirilmasi

Deney En iyi yontem ikinci en iyi Onerilen Yontemin ~ Basarim
(Basarim) yontem Basarim Farki (%)
(Basarim)
D1 — Tiim veri kiimesi (G°) BPRMF SLIM 0,3306 -10
(0,3692) (0,3650)
D2 — En ¢ok ziyarette Onerilen WRMF 0,3765 +4
bulunan 100 kullanic1 (G) Yontem (0,3622)
(0,3765)
D3 — En az ziyarette UBCF SLIM 0,1885 -41
bulunan 100 kullame1 (G)  (0,3185) (0,2881)
D4 — Tiim veri kiimesi (87)  Onerilen UBCF 0,2985 +22
Yéntem (0,2440)
(0,2985)
D5 — Uzun kuyruk (S) IBCF Onerilen 0,1921 -4
(0,1993) Yontem
(0,1921)

Gergek diinya veri kiimesinin tiimiiniin kullanildig1 ilk deneyde 6nerilen yontemin bagarimi

en yakin komsu tabanli yaklagimlar ve matris ayristirma modelleri arasinda géziikmektedir.

En ¢ok ziyarette bulunan 100 kullanici ile yapilan deneyde ise onerilen yontemin bagarimi

WRMF'den %4 daha iyidir. Onerilen yéntem daha iyi basarima sahip olsa da WRMF, SLIM

ve BPRMF ile istatistiksel olarak anlamli bir farklilik gdstermemektedir.

¢ Gergek diinya veri kiimesi

7 Sentetik veri kiimesi
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En az ziyarette bulunan 100 kullanici ile yapilan deneyde ise UBCF en iyi basarimi
gosterirken, Onerilen yontem yiikksek @N degerlerinde daha iyi bir hatirlamaya sahip
olmasina ragmen; genel olarak en diisiik hassasiyete sahiptir. Bu da kotii bir basarim

sergilemesine neden olmustur.

Sentetik veri kiimesinin tamaminin kullanildigi deneyde ise 6nerilen yontem, hassasiyet ve
de hatirlama agisindan diger yontemlerden daha iyi basarim gostermis ve en iyi ikinci

bagarimi gosteren UBCF’den yaklasik %22 daha yiiksek bir basarim sergilemistir.

Uzun kuyruk deneyinde ise her bir @N degeri i¢in farkli bir yontem daha iyi basarim

gostermis fakat yontemler arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark goriillememistir.

Tiim bu deneyler, 6nerilen yontemin, kullanicilarin gezinme kaliplar1 hakkindaki bilgilerin
zengin oldugu veri kiimelerinde bir avantaja sahip oldugunu ve diger yontemlere gore daha
istlin bir basarim gosterdigine isaret etmektedir. Aksi durumda ise Onerilen yontem bu
avantajin1 kaybetmekte ve basarimi diismektedir. Yine de Onerilen yontemin verilen=0
olarak degerlendirilmesine ragmen diger yOntemlere es basarim sergilemesi dikkat

cekmektedir.

Son boliimde genel sonuglar ve Oneriler yer almaktadir.
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5. GENEL SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada geleneksel hedefleme yoOntemlerinin otesinde etkili bir sekilde reklam
gosterimini saglamak amaciyla bir yontem onerilmis ve bu yontemin kullanildig: bir tavsiye
sistemi tanimlanmistir. Isbirlik¢i filtreleme yontemleri ve onerilen ydntem g¢evrimigi
reklamcilik veri kiimeleri iizerinde uygulanarak, basarimlari hesaplanmis, uygulanan

yontemler birbirleri ile kiyaslanmis ve sonuglar yorumlanmaistir.

Calismanin ilk bolimiinde kavramsal ¢erceve ve ilgili aragtirmalara yer verilmistir. Hem
Tiirkiye’de hem de Diinya’da biiylik bir pazara ulasan ¢evrimici reklamcilikta hedefleme,
reklam gosterimlerinin etkin bir sekilde yapilabilmesi ve degerli hale gelmesi i¢cin uygulanan
yontemlerin basinda gelmektedir. Hedeflemenin en 6nemli adimi ise kullanici profilleri
olusturmaktir. Kullanict profilleri dogrudan ya da dolayli yollarla olusturulabilir. Bu
calismada kullanilan verilerin web kullanim madenciligi teknikleriyle islenmesi ile, kullanici
profilleri dolayl yollarla olusturulabilmistir. Web kullanim madenciliginin diger yontemlere
gore istiinliigli, kullanict davramlarini yansitmasidir. Ikili kiimeleme diger kiimeleme
yontemlerinin belirlemesinin zor oldugu benzersiz desenleri bulabilmektedir. Bu
kiimelenecek nesnelerin (kullanicilarin) ve de niteliklerinin (ilgi kategorileri) es bir sekilde
g0z Oniine alinarak kiimeleme islemlerinin gerceklestirilmesi sayesinde olmaktadir. Bir
tavsiye sistemi, bilgi toplama, 6grenme ve ardindan tavsiye ya da tahmin evrelerini
gerceklestirerek, kullaniciya kisilestirilmis onerilen dgeler listesi sunmaktadir. Isbirlikei
filtreleme yontemleri tavsiyelerin diger kullanicilarin goriislerine dayali olarak yapilmasina
imkan saglar. Tavsiye degerinin zenginlestirilmesinde kullanilan yontemlerden biri olan
alanlar arasi tavsiye sistemleri ise farkli alanlardaki veri ya da tavsiyeleri goz Oniine
almaktadir. Tavsiye sistemlerinde uygulama alanmma ve amaca gore farkli birlestirme
operatorleri kullanilabilmektedir. Genel bir karar fonksiyonu olusturmak i¢in kullanilan
OWA birlestirme operatorlerini diger operatorlerden farkli kilan o6zelligi ise yeniden
siralama adimidir. Siralamadan bagimsiz olan agirliklar ise dilsel niceleyiciler kullanilarak

hesaplanabilmektedir.

Cevrimici reklamcilik veri kiimesi kullanicilarin gezinti kayitlarin1 ve de kullanicilarin
reklamlarla iligkililerini iceren reklam goriintiileme ile reklam tiklama kayitlarini tutan

giinliik dosyalarindan olusmaktadir. Calismanin uygulama boliimiinde kullanilan veriler,
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cevrimi¢i reklamcilik veri kiimesindeki kayitlarin islenmesi ve fligilincii parti servisler
yardimiyla zenginlestirilmesinin ardindan elde edilmektedir. Bu servisler kullanicilar igin
anlamli bir profil olusturabilmek kullanicinin yapmis oldugu aktiviteler yardimiyla

zenginlestirme islemini yapmaktadir.

Onerilen yontem ii¢ ana asamadan olusmaktadir. Ilk asama kullanicilara ait gezinti
verilerinden yaralanarak kullanici profillerinin olusturulmasidir. Ikinci asama olan, kullanic
profilleri yardimiyla ikili kiimeleme islemlerinin yapildigi, kullanict ve ilgi kiimelerinin
bulunmasi asamasini, son olarak hedef kullaniciya reklam Onerilerinin sunuldugu tavsiye

asamasi takip etmektedir.

Isbirlikci filtreleme yontemleri ve de onerilen ydntem, kullanicilarin bireysel ge¢mislerini
dikkate alan igerige dayali hedefleme ya da davranmigsal hedeflemenin aksine, farkli
kullanicilarin  tiklamis oldugu reklamlar1 birbirlerine etkin bir sekilde Onermesini
hedeflemektedir. Calismanin bir diger amaci ise yeni kullanicilara da reklam 6nerebilmekti.
Isbirlikgi filtreleme yontemlerinde kullanicilarin birbirlerine olan benzerlikleri etkilestikleri
reklamlar iizerinden hesaplanmaktadir ya da 6ge tabanli sistemlerde birbirlerine benzer
reklamlar dikkate alinmaktadir. Calismada Onerilen yontem ise digerlerinden farkli olarak,
kullanicilarin ve ilgi alanlarinin (ilgi kategorileri) ikili kiimelenmesine odaklanmaktadir.
Boylelikle hicbir reklam ile etkilesmemis (ya da ¢ok az etkilesime girmis) kullanicilara bile

reklam Onerisinde bulunabilmektedir.

Son olarak, onerilen yontem diger isbirlikgi filtreleme yontemleri ile karsilagtirilmaktadir.
Yontemlerin basarimlarini gosteren hassasiyet, hatirlama ve bu iki degeri birlestirerek tek
bir degerde tanimlayan F; oOlgiitleri, farkli deneysel kurulumlar i¢in hesaplanmistir. Her bir
deney farkli N degerlerine (tavsiye sayisi) karst k katlamali ¢apraz dogrulama yontemi

kullanilarak kosulmustur.

Calismada elde edilen bulgular 15181nda;

o Ilsbirlik¢i filtreleme yontemlerinin reklam tavsiyesinde etkili bir ara¢ olarak

kullanilabilecegi tekrar gézlemlenmis,
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e Kullanicilarin gezinti gegmislerine ait kayitlarin zengin olmasi durumunda, 6nerilen
yontemin diger yontemlere gore ciddi bir iistiinliik gosterdigi,

e Onerilen ydntemin hicbir reklam ile etkilesmemis kullanicilar igin bile diger
yontemlerin reklamlarla etkilesen kullanicilar icin olusturabildigi tavsiyelere es

tavsiyeler olusturabilecegi

sonuclarina ulasilmistir.

Ozetle, bu ¢alisma kullanicilarin gezinti gegmisleri bilindiginde, reklamlar isbirlik¢i bir
sekilde tavsiye etmenin miimkiin oldugu fikrini tazelemektedir. Bu ¢aligmanin bulgulari,
Onerilen yontemin gezinti ge¢misi bakimindan zengin veri kiimelerine sahip sistemlerde
yiiksek basarim gosterecegi, diger sistemlerde isbirlik¢i filtreleme yontemleri kadar etkili

olacagini gostermektedir.

5.1. Oneriler

Cevrimigi reklamcilik da dahil olmak {izere bir¢ok pazarlama alaninda da kullanilabilecek
tavsiye sistemleri olas1 firsatlar1 satisa cevirmek i¢in giiclii bir arag olarak

degerlendirilmelidir. Makine 6grenmesi temelli olmalar1 nedeniyle tavsiye sistemlerinin

e Daha net kisilestirmeye imkan tanimasi sayesinde, miisteriye iletilmek istenen
mesajlar1 (reklam, promosyon vb.) basit yeniden hedeflemenin 6tesinde daha yiiksek
bir hassasiyetle sunabilmesi,

e Ilgili bir mal veya hizmet hakkinda gercek zamanli olarak reklam 6gesi sunabilmesi,
boylelikle tiiketici ilgisi yliksekken yatirimin geri doniisiimiinii saglayabilmesi,

e Geleneksel yontemlerden farkli olarak gizli kalmis ilgi alanlarina yonelik reklamlari
belirleyebilmesi,

e Reklam Onerilerini zaman iginde gelistiren daha akilli bir yapiya sahip olmasi

durumunda, pazarlama kampanyalarinin verimliligini arttirabilmesi

ozellikleri 6n plana ¢ikmaktadir. Bu 6zellikler de dikkate alindiginda, dnerilen yontemin

gelismis bir reklam dagitim sisteminin bir pargasi olarak kullanilmasi durumunda
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saglayacagr faydanin daha yiiksek olmasi beklenmektedir. Cevrimici reklamcilik

ekosisteminin paydaslarina gore tahmin edilen bu faydalardan bazilar

e Reklam verenler igin:
o On goériilemeyen kullanic1 kiimelerine erisimin saglanmasi
o Etkisiz reklam gosterimlerinin azaltilarak yatirnm  getirisinin
yiikseltilmesi
o Basarili ve etkili reklam kampanyalar1 sayesine igletme itibarinin
artmasi
e Yayincilar igin:
o Etkili reklam gosterimleri sayesinde kisa siire gelir elde edebilme
o Etkili reklamlar sayesinde yaym ortaminin (web sitesi, mobil
uygulama vb.) itibarinin yiikselmesi
o Kullanicilarin yayin ortamini reklam engelleyici eklentilerin listesine
eklemesini engelleme
e Kullanicilar igin:
o Gergekten ilgilendikleri reklamlarla karsilasma
o Farkinda olmadiklar: fakat ihtiya¢ duyabilecekleri mal ve hizmetler
hakkinda bilgi sahibi olmalar1
o Reklam dagitimcilar igin:
o Dabha etkili hedefleme ve reklam dagitimi sayesinde rekabet giicii
o Pazar payin arttirma olanagi
o Kullanicilarin reklam dagitimciya giiven kazanmasi ve boylelikle

reklam gosterimlerinden ayrilmamasi

olarak siralanabilir.

Bu caligsma yalnizca sinirli bir veri kiimesi lizerinde gergeklestirilebilmistir. Caligmanin
sonuglar1 ¢cevrimdisi olarak dogrulanmistir. Gelecekteki ¢alismalarda, daha biiytlik bir veri
kiimesinin ¢evrimi¢i bir degerlendirmesini yapmak mimkiindiir. Cevrimigi bir
degerlendirme yapilmasi durumunda reklam kampanyalarinin etkinligine ek olarak yukarida

maddeler halinde verilmis faydalar da detayli bir sekilde incelenebilir.
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Bir diger nokta ise, Onerilen yontem, kullanici profillerini olustururken demografik
ozellikleri dikkate almamaktadir. Bu calismada kullanilan veri kiimesinin boyutu
kullanicilarin demografik ozellikleri arasinda bir fark olugmasina imkan vermemistir.
Dolayisiyla daha kapsamli bir veri kiimesi ile g¢alisilmasi durumunda bu da miimkiin

olacaktir.

Ayrica, kullanici profilleri olusturulurken zaman etkisinin de g6z dniine alinmasi daha giiglii
kullanict profilleri elde edilmesine olanak saglayacaktir. Benzer sekilde bu caligmada yine

veri kiimesinin zaman aralig1 nedeniyle bu etki dikkate alinamamastir.

Son olarak, onerilen yontemin farkli dilsel niceleyicilerle kullanilmasinin, tavsiye
sistemlerinin karsilastigi uzun kuyruk soruna farkli bir ¢6ziim olup olamayacagi ilerleyen

caligmalar kapsaminda arastirilabilir.






85

KAYNAKLAR

Adeniyi, D., Wei, Z. ve Yongquan, Y., (2016). Automated web usage data mining and
recommendation system using K-Nearest Neighbor (KNN) classification method,
Applied Computing and Informatics, 12 (1), 90-108.

Adomavicius, G. ve Kwon, Y., (2007). New recommendation techniques for multicriteria
rating systems, /EEE Intelligent Systems, 22 (3).

Adomavicius, G. ve Tuzhilin, A., (2005). Toward the next generation of recommender
systems: A survey of the state-of-the-art and possible extensions, /EEE transactions
on knowledge and data engineering, 17 (6), 734-749.

Agrawal, R., Gehrke, J., Gunopulos, D. ve Raghavan, P., (1998). Automatic subspace
clustering of high dimensional data for data mining applications: ACM.

Ahmed, A., Low, Y., Aly, M., Josifovski, V. ve Smola, A.J., (2011). Scalable distributed
inference of dynamic user interests for behavioral targeting. Proceedings of the 17th

ACM SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data mining,
114-122. ACM.

Alqgadah, F., Reddy, C.K., Hu, J. ve Algadah, H.F., (2015). Biclustering neighborhood-based
collaborative filtering method for top-n recommender systems, Knowledge and
Information Systems, 44 (2), 475-491.

Anand, S.S. ve Mobasher, B., (2003). Intelligent techniques for web personalization.
Proceedings of the 2003 international conference on Intelligent Techniques for Web
Personalization, 1-36. Springer-Verlag.

Asdemir, K., Kumar, N. ve Jacob, V.S., (2012). Pricing models for online advertising: CPM
vs. CPC, Information Systems Research, 23 (3-part-1), 804-822.

Beliakov, G., Calvo, T. ve James, S., (2011). Aggregation of Preferences in Recommender
Systems. In Ricci, F., Rokach, L. ve Shapira, B. (Eds.), Recommender systems
handbook. Boston, MA: Springer, 705-734.

Ben-Dor, A., Chor, B., Karp, R. ve Yakhini, Z., (2003). Discovering local structure in gene
expression data: the order-preserving submatrix problem, Journal of computational
biology, 10 (3-4), 373-384.

Bergmann, S., Ihmels, J. ve Barkai, N., (2003). Iterative signature algorithm for the analysis
of large-scale gene expression data, Physical review E, 67 (3), 031902.

Berkhin, P., (2006). A survey of clustering data mining techniques, Grouping
multidimensional data, 25, 71.

Bobadilla, J., Ortega, F., Hernando, A. ve Gutiérrez, A., (2013). Recommender systems
survey, Knowledge-based systems, 46, 109-132.



86

Bozdag, D., Kumar, A.S. ve Catalyurek, U.V., (2010). Comparative analysis of biclustering
algorithms. Proceedings of the First ACM International Conference on
Bioinformatics and Computational Biology, 265-274. ACM.

Broder, A.Z., (2008). Computational advertising and recommender systems. Proceedings of
the 2008 ACM conference on Recommender systems, 1-2. ACM.

Burke, R., (2002). Hybrid recommender systems: Survey and experiments, User modeling
and user-adapted interaction, 12 (4), 331-370.

Busygin, S., Prokopyev, O. ve Pardalos, P.M., (2008). Biclustering in data mining,
Computers & Operations Research, 35 (9), 2964-2987.

Carlsson, C. ve Fullér, R., (2018). Maximal Entropy and Minimal Variability OWA Operator
Weights: A Short Survey of Recent Developments. In Collan, M. ve Kacprzyk, J.
(Eds.), Soft Computing Applications for Group Decision-making and Consensus
Modeling: Springer, 187-199.

Chen, G., Cox, J.H., Uluagac, A.S. ve Copeland, J.A., (2016). In-Depth Survey of Digital
Advertising Technologies, IEEE Communications Surveys & Tutorials, 18 (3),2124-
2148.

Cheng, Y. ve Church, G.M., (2000). Biclustering of expression data. Ismb, 93-103.

Chiclana, F., Herrera-Viedma, E., Herrera, F. ve Alonso, S., (2007). Some induced ordered
weighted averaging operators and their use for solving group decision-making
problems based on fuzzy preference relations, European Journal of Operational
Research, 182 (1), 383-399.

Cho, Y.H., Kim, J.K. ve Kim, S.H., (2002). A personalized recommender system based on
web usage mining and decision tree induction, Expert systems with Applications, 23
(3), 329-342.

Choi, J. ve Lee, G., (2009). New techniques for data preprocessing based on usage logs for
efficient web user profiling at client side. Web Intelligence and Intelligent Agent
Technologies, 2009. WI-IAT'09. IEEE/WIC/ACM International Joint Conferences
on, 54-57. IEEE.

Dave, K. ve Varma, V., (2014). Computational advertising: Techniques for targeting
relevant ads, Foundations and Trends® in Information Retrieval, 8 (4-5), 263-418.

Delgado, M., Verdegay, J.L. ve Vila, M.A., (1993). On aggregation operations of linguistic
labels, International journal of intelligent systems, 8 (3), 351-370.

Internet: DoubleClick, (2016). DoubleClick by Google. URL:
https://www.doubleclickbygoogle.com/, Son Erisim Tarihi: 2016/06/01.

Eirinaki, M. ve Vazirgiannis, M., (2003). Web mining for web personalization, ACM
Transactions on Internet Technology (TOIT), 3 (1), 1-27.


https://www.doubleclickbygoogle.com/

87

Ester, M., Kriegel, H.-P., Sander, J. ve Xu, X., (1996). A density-based algorithm for
discovering clusters in large spatial databases with noise. Kdd, 226-231.

Evans, D.S., (2009). The online advertising industry: Economics, evolution, and privacy,
Journal of Economic Perspectives, 23 (3), 37-60.

Fabricio, O., Ferreira, H.M. ve Von Zuben, F.J., (2007). Applying biclustering to perform
collaborative filtering. Seventh International Conference on Intelligent Systems
Design and Applications (ISDA 2007), 421-426. IEEE.

Facca, F.M. ve Lanzi, P.L., (2005). Mining interesting knowledge from weblogs: a survey,
Data & Knowledge Engineering, 53 (3), 225-241.

Fernandez-Tobias, 1., Cantador, 1., Kaminskas, M. ve Ricci, F., (2012). Cross-domain
recommender systems: A survey of the state of the art. Spanish Conference on
Information Retrieval, 24. sn.

Fodor, J., Marichal, J.-L. ve Roubens, M., (1995). Characterization of the ordered weighted
averaging operators, /[EEE Transactions on Fuzzy Systems, 3 (2), 236-240.

Fullér, R. ve Majlender, P., (2001). An analytic approach for obtaining maximal entropy
OWA operator weights, Fuzzy Sets and Systems, 124 (1), 53-57.

Fullér, R. ve Majlender, P., (2003). On obtaining minimal variability OW A operator weights,
Fuzzy Sets and Systems, 136 (2), 203-215.

Internet: Gagolewski, M. ve Cena, A., (2014). agop: Aggregation Operators package for R.
URL: http://agop.rexamine.com/, Son Erigim Tarihi: 2018/12/17.

Gao, S., Luo, H., Chen, D., Li, S., Gallinari, P. ve Guo, J., (2013). Cross-domain
recommendation via cluster-level latent factor model. Joint European conference on
machine learning and knowledge discovery in databases, 161-176. Springer.

Getz, G., Levine, E. ve Domany, E., (2000). Coupled two-way clustering analysis of gene
microarray data, Proceedings of the National Academy of Sciences, 97 (22), 12079-
12084.

Goldfarb, A., (2014). What is different about online advertising?, Review of Industrial
Organization, 44 (2), 115-129.

Goldfarb, A. ve Tucker, C., (2011a). Online display advertising: Targeting and
obtrusiveness, Marketing Science, 30 (3), 389-404.

Goldfarb, A. ve Tucker, C.E., (2011b). Privacy regulation and online advertising,
Management science, 57 (1), 57-71.

Golemati, M., Katifori, A., Vassilakis, C., Lepouras, G. ve Halatsis, C., (2007). Creating an
ontology for the user profile: Method and applications. Proceedings of the first RCIS
conference, 407-412.

Grabisch, M., Marichal, J., Mesiar, R. ve Pap, E., (2009). Aggregation Functions.


http://agop.rexamine.com/

88

Hafri, Y., Djeraba, C., Stanchev, P. ve Bachimont, B., (2003). A markovian approach for
web user profiling and clustering. Pacific-Asia Conference on Knowledge Discovery
and Data Mining, 191-202. Springer.

Internet: Hahsler, M., (2017). recommenderlab: Lab for Developing and Testing
Recommender Algorithms. URL: https://CRAN.R-
project.org/package=recommenderlab, Son Erigim Tarihi: 2018/12/17.

Han, J., Pei, J. ve Kamber, M., (2011). Data mining: concepts and techniques: Elsevier.

Hartigan, J.A., (1972). Direct clustering of a data matrix, Journal of the american statistical
association, 67 (337), 123-129.

Herlocker, J.L., Konstan, J.A. ve Riedl, J., (2000). Explaining collaborative filtering
recommendations. Proceedings of the 2000 ACM conference on Computer supported
cooperative work, 241-250. ACM.

Herlocker, J.L., Konstan, J.A., Terveen, L.G. ve Riedl, J.T., (2004). Evaluating collaborative
filtering recommender systems, ACM Transactions on Information Systems (TOIS),
22 (1), 5-53.

Herrera, F. ve Herrera-Viedma, E., (1997). Aggregation operators for linguistic weighted
information, /[EEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics-Part A: Systems
and Humans, 27 (5), 646-656.

Herrera, F., Herrera-Viedma, E. ve Verdegay, J., (1996). Direct approach processes in group
decision making using linguistic OWA operators, Fuzzy Sets and systems, 79 (2),
175-190.

Hinneburg, A. ve Keim, D.A., (1999). Optimal grid-clustering: Towards breaking the curse
of dimensionality in high-dimensional clustering. 25th International Conference on
Very Large Data Bases.

Hoffman, D.L. ve Novak, T.P., (2000). Advertising pricing models for the world wide web,
Internet publishing and beyond: The economics of digital information and
intellectual property, 5, 2.

Hoppe, A., Nicolle, C. ve Roxin, A., (2013). Automatic ontology-based user profile learning
from heterogeneous web resources in a big data context, Proceedings of the VLDB
Endowment, 6 (12), 1428-1433.

Hu, J., Zeng, H.-J., Li, H., Niu, C. ve Chen, Z., (2007). Demographic prediction based on
user's browsing behavior. Proceedings of the 16th international conference on World
Wide Web, 151-160. ACM.

Hu, Y., Koren, Y. ve Volinsky, C., (2008). Collaborative Filtering for Implicit Feedback
Datasets. ICDM, 263-272. Citeseer.

Internet: IAB, (2018a). IAB internet advertising revenue report. URL:
https://www.iab.com/wp-content/uploads/2018/05/IAB-2017-Full-Year-Internet-
Advertising-Revenue-Report.REV_.pdf, Son Erisim Tarihi: 2018/08/01.



https://cran.r-project.org/package=recommenderlab
https://cran.r-project.org/package=recommenderlab
https://www.iab.com/wp-content/uploads/2018/05/IAB-2017-Full-Year-Internet-Advertising-Revenue-Report.REV_.pdf
https://www.iab.com/wp-content/uploads/2018/05/IAB-2017-Full-Year-Internet-Advertising-Revenue-Report.REV_.pdf

&9

Internet: IAB, (2018b). IAB Tiirkiye AdEx 2017. URL: https://www.iabturkiye.org/iab-
turkiye-2017-vyili-dijital-reklam-vyatirimlarini-acikladi, Son Erisim Tarihi:
2018/08/01.

Ignatov, D.I., Kuznetsov, S.O. ve Poelmans, J., (2012a). Concept-based biclustering for
internet advertisement. [EEE 12th International Conference on Data Mining
Workshops (ICDMW), 123-130. IEEE.

Ignatov, D.I., Poelmans, J. ve Zaharchuk, V., (2012b). Recommender system based on
algorithm of bicluster analysis RecBi, arXiv preprint arXiv:1202.2892.

Isinkaye, F., Folajimi, Y. ve Ojokoh, B., (2015). Recommendation systems: Principles,
methods and evaluation, Egyptian Informatics Journal, 16 (3), 261-273.

Jin, X., Zhou, Y. ve Mobasher, B., (2004). Web usage mining based on probabilistic latent
semantic analysis. Proceedings of the tenth ACM SIGKDD international conference
on Knowledge discovery and data mining, 197-205. ACM.

Internet: Kaiser, S., Santamaria, R., Khamiakova, T., Sill, M., Theron, R., Quintales, L.,
Leisch, F. ve De Troyer, E., (2015). biclust: BiCluster Algorithms. R package version
1.2. 0. Son Erigim Tarihi: 2018/12/17.

Kaski, S., (1998). Dimensionality reduction by random mapping: Fast similarity
computation for clustering. Neural Networks Proceedings, 1998. IEEE World

Congress on Computational Intelligence. The 1998 IEEE International Joint
Conference on, 413-418. IEEE.

Kazienko, P. ve Adamski, M., (2007). AdROSA—Adaptive personalization of web
advertising, Information Sciences, 177 (11), 2269-2295.

Kluger, Y., Basri, R., Chang, J.T. ve Gerstein, M., (2003). Spectral biclustering of
microarray data: coclustering genes and conditions, Genome research, 13 (4), 703-
716.

Kohavi, R., (1995). A study of cross-validation and bootstrap for accuracy estimation and
model selection. [jcai, 1137-1145. Montreal, Canada.

Kosala, R. ve Blockeel, H., (2000). Web mining research: A survey, ACM Sigkdd
Explorations Newsletter, 2 (1), 1-15.

Kosir, D., Kononenko, I. ve Bosni¢, Z., (2014). Web user profiles with time-decay and
prototyping, Applied intelligence, 41 (4), 1081-1096.

Internet: Kuhn, M., (2017). caret: Classification and Regression Training. URL:
https://CRAN.R-project.org/package=caret, Son Erisim Tarihi: 2018/12/17.

Lazzeroni, L. ve Owen, A., (2002). Plaid models for gene expression data, Statistica sinica,
61-86.

Levene, M., (2011). An introduction to search engines and web navigation: John Wiley &
Sons.


https://www.iabturkiye.org/iab-turkiye-2017-yili-dijital-reklam-yatirimlarini-acikladi
https://www.iabturkiye.org/iab-turkiye-2017-yili-dijital-reklam-yatirimlarini-acikladi
https://cran.r-project.org/package=caret

90

Li, B., (2011). Cross-domain collaborative filtering: A brief survey. 2011 23rd IEEE
International Conference on Tools with Artificial Intelligence, 1085-1086. IEEE.

Li, B., Yang, Q. ve Xue, X., (2009). Transfer learning for collaborative filtering via a rating-
matrix generative model. Proceedings of the 26th annual international conference
on machine learning, 617-624. ACM.

Liu, X., (2007). The solution equivalence of minimax disparity and minimum variance
problems for OWA operators, International Journal of Approximate Reasoning, 45
(1), 68-81.

Li, L., Medo, M., Yeung, C.H., Zhang, Y.-C., Zhang, Z.-K. ve Zhou, T., (2012).
Recommender systems, Physics Reports, 519 (1), 1-49.

Madeira, S.C. ve Oliveira, A.L., (2004). Biclustering algorithms for biological data analysis:
a survey, IEEE/ACM Transactions on Computational Biology and Bioinformatics
(TCBB), 1 (1), 24-45.

Malheiros, M., Jennett, C., Patel, S., Brostoff, S. ve Sasse, M.A., (2012). Too close for
comfort: A study of the effectiveness and acceptability of rich-media personalized

advertising. Proceedings of the SIGCHI conference on human factors in computing
systems, 579-588. ACM.

Mangani, A., (2004). Online advertising: Pay-per-view versus pay-per-click, Journal of
Revenue and Pricing Management, 2 (4), 295-302.

Manouselis, N., Drachsler, H., Vuorikari, R., Hummel, H. ve Koper, R., (2011).
Recommender systems in technology enhanced learning. In Ricci, F., Rokach, L. ve
Shapira, B. (Eds.), Recommender systems handbook: Springer, 387-415.

Markov, Z. ve Larose, D.T., (2007). Data mining the Web: uncovering patterns in Web
content, structure, and usage: John Wiley & Sons.

Mele, L., (2013). Web usage mining for enhancing search-result delivery and helping users
to find interesting web content. Proceedings of the sixth ACM international
conference on Web search and data mining, 765-770. ACM.

Mobasher, B., (2007). Data mining for web personalization. In Brusilovski, P., Alfred, K.
ve Wolfgang, N. (Eds.), The adaptive web: Springer, 90-135.

Mobasher, B., Cooley, R. ve Srivastava, J., (2000a). Automatic personalization based on
web usage mining, Communications of the ACM, 43 (8), 142-151.

Mobasher, B., Dai, H., Luo, T. ve Nakagawa, M., (2001). Improving the effectiveness of
collaborative filtering on anonymous web usage data. Proceedings of the IJCAI 2001
Workshop on Intelligent Techniques for Web Personalization (ITWP01), 53-61.

Mobasher, B., Dai, H., Luo, T. ve Nakagawa, M., (2002). Discovery and evaluation of
aggregate usage profiles for web personalization, Data mining and knowledge
discovery, 6 (1), 61-82.



91

Mobasher, B., Dai, H., Luo, T., Sun, Y. ve Zhu, J., (2000b). Integrating web usage and
content mining for more effective personalization, Electronic commerce and web
technologies, 165-176.

Mulvenna, M.D., Anand, S.S. ve Biichner, A.G., (2000). Personalization on the Net using
Web mining: introduction, Communications of the ACM, 43 (8), 122-125.

Murali, T. ve Kasif, S., (2003). Extracting conserved gene expression motifs from gene
expression data. Pacific symposium on biocomputing, 77-88.

Murtagh, F., (1983). A survey of recent advances in hierarchical clustering algorithms, The
Computer Journal, 26 (4), 354-359.

Nasraoui, O., Frigui, H., Krishnapuram, R. ve Joshi, A., (2000). Extracting web user profiles
using relational competitive fuzzy clustering, International journal on artificial
intelligence tools, 9 (04), 509-526.

Nasraoui, O., Soliman, M., Saka, E., Badia, A. ve Germain, R., (2008). A web usage mining
framework for mining evolving user profiles in dynamic web sites, [EEE
transactions on knowledge and data engineering, 20 (2), 202-215.

Ning, X. ve Karypis, G., (2011). Slim: Sparse linear methods for top-n recommender
systems. 2011 IEEE 11th International Conference on Data Mining, 497-506. IEEE.

O'Hagan, M., (1988). Aggregating template or rule antecedents in real-time expert systems
with fuzzy set logic. Twenty-Second Asilomar Conference on Signals, Systems and
Computers, 681-689. IEEE.

Internet: OpenDNS, (2016). OpenDNS Domain Tagging. URL:
https://community.opendns.com/domaintagging/, Son Erisim Tarihi: 2016/06/01.

Pan, R., Zhou, Y., Cao, B., Liu, N.N., Lukose, R., Scholz, M. ve Yang, Q., (2008). One-
class collaborative filtering. 2008 Eighth IEEE International Conference on Data
Mining, 502-511. IEEE.

Pazzani, M.J., (1999). A framework for collaborative, content-based and demographic
filtering, Artificial intelligence review, 13 (5-6), 393-408.

Pennock, D.M., Horvitz, E., Lawrence, S. ve Giles, C.L., (2000). Collaborative filtering by
personality diagnosis: A hybrid memory-and model-based approach. Proceedings of
the Sixteenth conference on Uncertainty in artificial intelligence, 473-480. Morgan
Kaufmann Publishers Inc.

Plummer, J., Rappaport, S.D., Hall, T. ve Barocci, R., (2007). The online advertising
playbook: Proven strategies and tested tactics from the advertising research
foundation: John Wiley & Sons.

Preli¢, A., Bleuler, S., Zimmermann, P., Wille, A., Bithlmann, P., Gruissem, W., Hennig, L.,
Thiele, L. ve Zitzler, E., (2006). A systematic comparison and evaluation of
biclustering methods for gene expression data, Bioinformatics, 22 (9), 1122-1129.


https://community.opendns.com/domaintagging/

92

Qiu, F. ve Cho, J., (2006). Automatic identification of user interest for personalized search.
Proceedings of the 15th international conference on World Wide Web, 727-736.
ACM.

Internet: R Core Team, (2013). R: A language and environment for statistical computing.
URL: https://www.r-project.org/, Son Erisim Tarihi: 2019/2/25.

Raad, E., Chbeir, R. ve Dipanda, A., (2010). User profile matching in social networks. /3th
International Conference on Network-Based Information Systems (NBiS), 297-304.
IEEE.

Rajan, S., (2017). The Evolution of Computational Advertising. Proceedings of the ACM
SIGIR International Conference on Theory of Information Retrieval, 99-99. ACM.

Rendle, S., Freudenthaler, C., Gantner, Z. ve Schmidt-Thieme, L., (2009). BPR: Bayesian
personalized ranking from implicit feedback. Proceedings of the twenty-fifth
conference on uncertainty in artificial intelligence, 452-461. AUAI Press.

Resnick, P., lacovou, N., Suchak, M., Bergstrom, P. ve Riedl, J., (1994). GroupLens: an
open architecture for collaborative filtering of netnews. Proceedings of the 1994
ACM conference on Computer supported cooperative work, 175-186. ACM.

Ricci, F., Rokach, L. ve Shapira, B., (2011). Introduction to recommender systems
handbook. In Ricci, F., Rokach, L. ve Shapira, B. (Eds.), Recommender systems
handbook: Springer, 1-35.

Richardson, M., Dominowska, E. ve Ragno, R., (2007). Predicting clicks: estimating the
click-through rate for new ads. Proceedings of the 16th international conference on
World Wide Web, 521-530. ACM.

Rosenkrans, G., (2007). Online advertising metrics: ldea Group Reference Hershey,
London, PA.

Saito, T. ve Rehmsmeier, M., (2015). The precision-recall plot is more informative than the
ROC plot when evaluating binary classifiers on imbalanced datasets, PloS one, 10
(3),e0118432.

Sang, X. ve Liu, X., (2014). An analytic approach to obtain the least square deviation OWA
operator weights, Fuzzy Sets and Systems, 240, 103-116.

Sarwar, B., Karypis, G., Konstan, J. ve Riedl, J., (2001). Item-based collaborative filtering
recommendation algorithms. Proceedings of the 10th international conference on
World Wide Web, 285-295. ACM.

Schafer, J.B., Frankowski, D., Herlocker, J. ve Sen, S., (2007). Collaborative filtering
recommender systems. In Brusilovski, P., Kobsa, A. ve Nejdl, W. (Eds.), The
adaptive web: Springer, 291-324.

Schiaffino, S. ve Amandi, A., (2009). Intelligent user profiling. In Bramer, M. (Eds.),
Artificial Intelligence An International Perspective: Springer, 193-216.


https://www.r-project.org/

93

Shankar, V. ve Balasubramanian, S., (2009). Mobile marketing: a synthesis and prognosis,
Journal of interactive marketing, 23 (2), 118-129.

Internet: SmartInsights, (2018). Average display advertising clickthrough rates. URL:
https://www.smartinsights.com/internet-advertising/internet-advertising-
analytics/display-advertising-clickthrough-rates/, Son Erigim Tarihi: 2018/10/11.

Soltysiak, S. ve Crabtree, 1., (1998). Automatic learning of user profiles—towards the
personalisation of agent services, BT Technology Journal, 16 (3), 110-117.

Spiliopoulou, M., (2000). Web usage mining for web site evaluation, Communications of the
ACM, 43 (8), 127-134.

Srivastava, J., Cooley, R., Deshpande, M. ve Tan, P.-N., (2000). Web usage mining:
Discovery and applications of usage patterns from web data, Acm Sigkdd
Explorations Newsletter, 1 (2), 12-23.

Steck, H., (2013). Evaluation of recommendations: rating-prediction and ranking.
Proceedings of the 7th ACM conference on Recommender systems, 213-220. ACM.

Sugiyama, K., Hatano, K. ve Yoshikawa, M., (2004). Adaptive web search based on user
profile constructed without any effort from users. Proceedings of the 13th
international conference on World Wide Web, 675-684. ACM.

Symeonidis, P., Nanopoulos, A. ve Manolopoulos, Y., (2008a). Providing justifications in

recommender systems, /[EEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics-Part
A: Systems and Humans, 38 (6), 1262-1272.

Symeonidis, P., Nanopoulos, A. ve Manolopoulos, Y., (2009). MoviExplain: a recommender
system with explanations. Proceedings of the third ACM conference on
Recommender systems, 317-320. ACM.

Symeonidis, P., Nanopoulos, A., Papadopoulos, A.N. ve Manolopoulos, Y., (2008b).
Nearest-biclusters collaborative filtering based on constant and coherent values,
Information Retrieval, 11 (1), 51-75.

Tanay, A., Sharan, R. ve Shamir, R., (2002). Discovering statistically significant biclusters
in gene expression data, Bioinformatics, 18 (suppl 1), S136-S144.

Tanay, A., Sharan, R. ve Shamir, R., (2005). Biclustering algorithms: A survey, Handbook
of computational molecular biology, 9 (1-20), 122-124.

Tucker, C.E., (2014). Social networks, personalized advertising, and privacy controls,
Journal of Marketing Research, 51 (5), 546-562.

Turow, J., King, J., Hoofnagle, C.J., Bleakley, A. ve Hennessy, M., (2009). Americans reject
tailored advertising and three activities that enable it, Available at SSRN 14782 14.

Varnagar, C.R., Madhak, N.N., Kodinariya, T.M. ve Rathod, J.N., (2013). Web usage
mining: a review on process, methods and techniques. International Conference on
Information Communication and Embedded Systems (ICICES), 40-46. IEEE.


https://www.smartinsights.com/internet-advertising/internet-advertising-analytics/display-advertising-clickthrough-rates/
https://www.smartinsights.com/internet-advertising/internet-advertising-analytics/display-advertising-clickthrough-rates/

94

Wang, C., Zhang, P., Choi, R. ve D'Eredita, M., (2002). Understanding consumers attitude
toward advertising, AMCIS 2002 Proceedings, 158.

Wang, Y.-M., Luo, Y. ve Liu, X., (2007). Two new models for determining OWA operator
weights, Computers & Industrial Engineering, 52 (2), 203-2009.

Wang, Y.-M. ve Parkan, C., (2005). A minimax disparity approach for obtaining OWA
operator weights, Information Sciences, 175 (1), 20-29.

Xu, R. ve Wunsch, D., (2005). Survey of clustering algorithms, IEEE Transactions on neural
networks, 16 (3), 645-678.

Xu, Z., (2005). An overview of methods for determining OWA weights, International
Jjournal of intelligent systems, 20 (8), 843-865.

Xu, Z.ve Da, Q., (2002). The ordered weighted geometric averaging operators, International
Journal of Intelligent Systems, 17 (7), 709-716.

Yager, R.R., (1988). On ordered weighted averaging aggregation operators in multicriteria
decisionmaking, IEEE Transactions on systems, Man, and Cybernetics, 18 (1), 183-
190.

Yager, R.R., (1993). Families of OWA operators, Fuzzy sets and systems, 59 (2), 125-148.

Yager, R.R., (2017). OWA aggregation of multi-criteria with mixed uncertain satisfactions,
Information Sciences, 417, 88-95.

Yager, R.R. ve Alajlan, N., (2016). Some issues on the OWA aggregation with importance
weighted arguments, Knowledge-Based Systems, 100, 89-96.

Yager, R.R. ve Filev, D.P., (1999). Induced ordered weighted averaging operators, /EEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part B (Cybernetics), 29 (2), 141-
150.

Yager, R.R. ve Kacprzyk, J., (2012). The ordered weighted averaging operators: theory and
applications: Springer Science & Business Media.

Yager, R.R., Kacprzyk, J. ve Beliakov, G., (2011). Recent developments in the ordered

weighted averaging operators: theory and practice: Springer Science & Business
Media.

Yan, J., Liu, N., Wang, G., Zhang, W., Jiang, Y. ve Chen, Z., (2009). How much can
behavioral targeting help online advertising? Proceedings of the 18th international
conference on World wide web, 261-270. ACM.

Zhang, K. ve Katona, Z., (2012). Contextual advertising, Marketing Science, 31 (6), 980-
994.

Zhen, Y., Li, W.-J. ve Yeung, D.-Y., (2009). TagiCoFi: tag informed collaborative filtering.
Proceedings of the third ACM conference on Recommender systems, 69-76. ACM.



95

Zhu, Y .-Q. ve Chang, J.-H., (2016). The key role of relevance in personalized advertisement:
Examining its impact on perceptions of privacy invasion, self-awareness, and
continuous use intentions, Computers in Human Behavior, 65, 442-447.






Kisisel Bilgiler

Soyadi, ad1
Uyrugu
Telefon

e-posta

Egitim Derecesi

Doktora

Yiiksek lisans

Lisans

Lisans

Lise

Yabanci Dil

Ingilizce

OZGECMIS

: YOLDAR, Mehmet Tiirkay

: T.C.

: 0 (505) 700 25 00

: mehmetturkay.yoldar@gazi.edu.tr

Okul/Program

Gazi Universitesi

Yonetim Bilisim Sistemler
Hacettepe Universitesi

Temiz Tikenmez Enerjiler
Anadolu Universitesi

Isletme

Hacettepe Universitesi

Fizik Miihendisligi

Cankaya Omer Seyfettin Lisesi

Mezuniyet Yili
2019

2010

2012

2007

2000

97



il i) (i)

GAZILi OLMAK AYRICALIKTIR



	ÖZET
	ABSTRACT
	TEŞEKKÜR
	İÇİNDEKİLER
	ÇİZELGELERİN LİSTESİ
	ŞEKİLLERİN LİSTESİ
	SİMGELER ve KISALTMALAR
	1. GİRİŞ
	2. KAVRAMSAL ÇERÇEVE VE İLGİLİ ARAŞTIRMALAR
	2.1. Çevrimiçi Reklamcılık
	2.1.1. İçeriğe dayalı hedefleme
	2.1.2. Demografik hedefleme
	2.1.3. Konum tabanlı hedefleme
	2.1.4. Davranışsal hedefleme
	Gizlilik


	2.2. Kullanıcı Profilleri ve Web Madenciliği
	2.2.1. Web madenciliği
	2.2.2. Web kullanım madenciliği

	2.3. Kümeleme Yöntemleri ve İkili Kümeleme
	2.3.1. Kümeleme yöntemleri
	2.3.2. İkili kümeleme
	İkili küme çeşitleri
	İkili kümeleme yöntemleri


	2.4. Tavsiye Sistemleri
	2.4.1. Tavsiye süreci
	Bilgi toplama evresi
	Öğrenme evresi
	Tahmin ve tavsiye evresi

	2.4.2. Tavsiye yöntemleri
	İçerik tabanlı yöntemler
	İşbirlikçi filtreleme
	Melez ve diğer yöntemler

	2.4.3. Tavsiye sistemlerinin karşılaştığı zorluklar

	2.5. Birleştirme İşlemleri ve OWA Birleştirme Operatörleri
	2.5.1. Sıralı ağırlıklı ortalama (OWA) birleştirme operatörleri
	OWA operatörlerinin ağırlıklarının belirlenmesi


	2.6. Bölüm Sonucu

	3. YÖNTEM
	3.1. Veri Kümelerinin Tanıtımı
	3.1.1. Gerçek dünya veri kümesi
	3.1.2. Veri hazırlama
	3.1.3. Sentetik veri kümesi

	3.2. Genel Bakış
	3.3. Kullanıcı Profillerinin Oluşturulması
	3.3.1. Kullanıcı ziyaret matrisi
	3.3.2. Kullanıcı ilgi matrisi
	3.3.3. Kullanıcı demografi matrisi
	3.3.4. Kullanıcı önemi
	3.3.5. Kullanıcı reklam matrisi

	3.4. Kullanıcı ve İlgi Kümelerinin Bulunması
	3.5. Tavsiye
	3.5.1. Kullanıcının ait olduğu ikili kümelerin bulunması
	3.5.2. Reklam seçiminin yapılması

	3.6. Bölüm Sonucu

	4. BULGULAR VE YORUM
	4.1. Değerlendirme Ölçütleri
	4.2. Parametre Optimizasyonu
	4.3. Deneysel Kurulum
	4.4. Deney Sonuçları ve Sonuçların Yorumlanması
	4.4.1. Deney 1: Tüm veri kümesi (gerçek dünya veri kümesi)
	4.4.2. Deney 2: En çok ziyarette bulunan 100 kullanıcı (gerçek dünya veri kümesi)
	4.4.3. Deney 3: En az ziyarette bulunan 100 kullanıcı (gerçek dünya veri kümesi)
	4.4.4. Deney 4: Tüm veri kümesi (sentetik veri kümesi)
	4.4.5. Deney 5: Uzun kuyruk (sentetik veri kümesi)

	4.5. Bölüm Sonucu

	5. GENEL SONUÇLAR VE ÖNERİLER
	5.1. Öneriler

	KAYNAKLAR
	ÖZGEÇMİŞ

