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TAVSIYE SISTEMLERINDE VERI BUTUNLESTIRME

Emrah Ekmekgiler

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitus

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Tavsiye sistemlerinde temel amag, insanlarin begenisini tahmin edip onlara bu

begenileri dogrultusunda tavsiyelerde bulunmaktir. Bu alanda en yaygin olarak

kullanilan yontemler;

icerik Tabanl Filtreleme

Isbirlikgi Filtreleme Yontemi (IF)

Melez Filtreleme Sistemleri

Demografik Yontemler

Bilgi Bazli Yontemler

icerik bazl filtreleme ydntemleri, tizerinde caligilan Urlinle (sarki, film, kitap vs.) ilgili
bilgiler kullanilarak benzer Urlnlerin 6nerilmesi esasina dayanir. IF ydnteminin
calisma prensibi ise diger kullanici ve/veya kullanici gruplarinin éneri ve éngorilerine
dayanir. Bir kullaniciya tavsiyede bulunabilmek igin diger kullanicilarin benzer
iceriklere verdigi degerler kullanilir. Kullanicilar arasindaki benzerliklere gore diger
kullaniciya benzer tavsiyelerde bulunulur. Melez sistemler ise iki yontemin birlikte

kullanilmasina dayanir.



Veri bitinlestirme islemi; iIF ydnteminde kullanilan, kullanici ve bu kullanicilarin
Ogeler Uzerinde yaptigi degerlendirmeler ile olusturulmus veri setlerinin iki yonlu
olarak birlestiriimesidir. Bu iglemin amaci, dikey olusturulmus vektorlerin yatay
vektorlerinin sonuna eklenmesi ile daha ¢ok sayida 6z nitelige sahip yeni vektorler

olusturmaktir.

Bu calismada yeni bir melez yontem 6nerilmis ve metaveriler kullanilarak elde edilen
icerik bazli tahminler Gzerinde, “bir kullanicinin trtnlere verdigi degerler” bilgisi ile “bir
icerige verilen butln kullanici de@erleri” bilgilerini birlestirererek kullanan bir cift yonlu
siniflandirma yaklasimi denenmistir. Olusturulan yeni gosterim tzerinde guncel iki
siniflandirma algoritmasi olan “Destek Vektor Makines!” ve “K-En Yakin Komsu”
yontemleri denenmis, Dbirbirleriyle ve daha oOnceki c¢aligmalarla sonugclari
kargilastirmistir. Bu ¢alismada, veri butlnlestirme ydnteminin kullanimi ile tavsiye

sistemlerinin daha iyi sonuglar vermesi amanglanmistir.

Bu alanda yontemlerin performanslarini degerlendirirken en ¢ok kullanilan F-6l¢itine
gbre daha onceki yontemlerin Ustlinde bir siniflandirma yeterliligi elde edilmistir.
Kaynak kullanim performanslari agisindan degerlendirildiginde ise “Destek Vektor
Makinesi” (DVM), “K-En Yakin Komsu” (KNN) algoritmasina gore daha c¢ok bellek
tuketmektedir. Sire olarak da daha uzun sirede sonuc¢ vermektedir. KNN ise CPU

kullaniminda ¢ok ylksek bir kullanim sergilemektedir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Tavsiye Sistemi, Veri Butunlestirme, isbirlikci Filtreleme,
Destek Vektor Makinasi, K - En Yakin Komsu

Danigman: Dog¢. Dr. Hasan OGUL, Baskent Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi

Bolumda



ABSTRACT

DATA INTEGRATION IN RECOMMENDATION SYSTEMS

Emrah Ekmekgiler

Bagkent University Institute of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

The main goal of recommendation systems is to predict the user pleasure and to

recommend something in the boundry of its pleasure. In recommendation systems,

the most effective techniques are ;

Content - Based Filtering

e Collaborative Filtering

e Hybrid Filtering Systems

e Demographic Filtering

e Knowledge - Based Filtering

Content - Based Filtering is mainly interested about the similarities of content
between the current item (music, movie, book, etc.) and the others. In opposition of
Content - Based, in Collaborative Filtering system is interested in interaction of users.
The choice of the current user depends on the choices and prevision of the other
users or user groups. According to prevision of users, the system recommends

similar item to the current user.



Data Integration is a method that uses users evaluation vectors on items. The aim of
this operation to get more complex vectors which have more features by joining the

horizontal and vertical vectors of datasets.

In this thesis, a new hybrid system is proposed. On the prediction values which are
produced by content based filtering using by metadata of items; "Rating of one user
on all items" information and "Ratings of all users on one item" information is
integrated. After this integration; "Support Vector Machine” and "K - Nearest
Neighbor”, the most popular classification algorithms, are executed on these new
datasets. The main goal of this thesis is to increase the forecast perfomance of

recommendation systems by data integration.

Finally in the comparison of this technique and other techniques shows us that the
data integration technique gives better results according to F- measure. On the other
hand, there is also a comparison according to resource usage. "Support Vector
Machine" (SVM) uses more memory and takes more time to solve the problem.

However "K - Nearest Neighbor” (KNN) uses much more CPU.

KEYWORDS: Recommendation System, Data Integration, Collaborative Filtering,
Support Vector Machine, K - Nearest Neighbor

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Hasan OGUL, Baskent University, Department of

Computer Engineering
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1. GIRIS

Gunumuzde, internetin de kisisel olarak hayatimiza girmesi ile birlikte insanlar
tarafindan ulasilabilir olan bilgi hacmi glinden gune katlanarak buyumektedir. Varolan
kitap, film, haber, reklam ve c¢evrim igi bilgi miktari sasirtici boyutlardadir. Bu
buyukliukte bir veri yigini igerisinden, ise yarar bilgiyi elde edebilmek, gerekli olana
ulasmak, kullanicinin be@enisine gore filtreleme yapmak, ihtiyaclari karsilayacak

bilgiye ulasabilmek bir kullanici icin oldukca zor bir hal almis durumdadir [1].

Yillar icinde, insanlarin daha dogru ve ilgili bilgiye ulagmasi i¢in “Bilgi Filtreleme
Sistemleri” kavrami ortaya cikmistir. Bilgi Filtreleme Sistemlerinin amaci; kullaniciya
otomatik olarak islenmis, gereksiz ve istenmeyen verilerden arindirilmis saf bilgiyi
sunmaktir. Bu islemi yaparken de kullanicilarin profillerinin kiyaslanmasi ve benzer
karakterde olan kullanicilar referans alinarak benzer bilgileri sunmak temel alinmistir.

“Tavsiye Sistemleri” de bu noktada ortaya gikmigtir.

Bu donemde tavsiyesi sistemleri hemen hemen her alanda kullanilabilmektedir. Kitap,
haber, mizik bu basliklarin en 6nde gelenlerindendir. Tavsiye sistemlerinde temel
amag, insanlarin begenisini tahmin edip onlara bu begenileri dogrultusunda

tavsiyelerde bulunmaktir. Bu amaca ulagsmak icin bes yontem kullaniimaktadir:

icerik Bazlh Yontem(Tavsiye edilecek 6genin temel igerik bilgilerine

dayanarak)

e Isbirlikci Filtreleme Yontemi (iF - Kullanici profillerindeki
benzerliklere dayanarak)

e Hibrid Yontemler(“igerik Bazl” ve IF ydntemlerin birlesimine

dayanarak)

e Demografik Yontemler



e Bilgi Bazl Yontemler

Bu calismada amaclanan; “bir kullanicinin igeriklere verdigi degerler” vektorleri ile “bir
icerige batun kullanicilar tarafindan verilen degerler” vektorlerini birlestirerek daha gok
0z nitelikli bir vektor elde etmek ve olusan bu yeni vektorler Gzerinde en temel iki
siniflandirma algoritmalasi olan “Destek Vektér Makinasi” ve “K-En Yakin Komsu” ile

siniflandirma becerilerinin gelisimininin élgtlmesidir.

Tezin geri kalani su sekilde organize edilmigtir :

ikinci kisimda, tavsiye sistemleriyle ilgili galismalara yer verilmistir. Tavsiye
sistemlerinin icerigi, cesitleri ve amaclar orneklerle agiklanmaktadir. Sonraki
asamada tavsiye sistemlerinin tipleri, yontemleri ve tekniklerine deginilmistir. En

sonunda tavsiye sistemlerinin yasadigi zorluklardan bahsedilmistir.

Uglincii kisimda, makine 6grenme ve siniflandirma algoritmalarina yer verilmistir. Bu

calismada kullanilan; uygulamasi en kolay olan “en yakin komsu algoritmasi “ ve

“destek vektor makinelar” algoritmik yapilari ile anlatiimigtir.

Dordinci kisim, yapilan c¢alismanin detaylandiriimasindan olusmaktadir.  Veri
butinlestirme iglemleri ve siniflandirma algoritmalarinin nasil kullanildigina dair

bilgiler icermektedir.

Besinci kisim, bu calismanin degerledirme bdolumuni olusturmaktadir. Burada
sistemde kullanilan veri setlerinin yapisi ve de@erlendirmenin hangi olugulerde
yapildigina deginilmistir. Sonraki asamada ise c¢ikan sonuglar ve bu sonuglarin
belirtilen yontemlerle degerlendirme asamasina yer verilmistir. Son olarak diger
calisma yontemleriyle sonug kiyaslamasi yapilarak, sistemin son degerlendirmesi

yapilmigtir.



Altinci kisimda, tezin sonlandiriimasi ve bu ¢alisma ile ilgili negatif ve pozitif noktalar
ele alinarak, dezavantajlari ortadan kaldirmak igin neler yapilabilecegi ile ilgili tartisma

yer almaktadir.



2. TAVSIYE SISTEMLERI

Bu bolumde tavsiye sistemleri ile ilgili genel kavramlara ve terminolojiye
deginilecektir. Tavsiye sistemlerinde kullanilan farkli teknikler, bu teknikleri kullanan

tavsiye sistemleri ve kullanilan algoritmalar agiklanacaktir.

2.1.Girig

Son yillarda bilgi hacminde akil almaz bir biyiimeye sahit olduk. Internet destekli
medya ile bilgi akigi inaniimaz bir hiza ulagsmistir. Bu sayede insanlar her konuda ¢ok

sayida alternatifle karsi karsiya kalmislardir.

Gec¢mis yillarda herhangi bir Griine, habere ya da bilgiye ulasmak igin caba sarf etmek
gerekirken gunumuzde ayni ¢abay belki gok daha fazlasini mevcut bilgi hacmi iginde
filtreleme yapmaya harcamak gerekmektedir. Gegmiste seyahat planlamasinda, film
ya da kitap seg¢iminde, giyim hatta gida aligverislerinde yakin bir arkadas tavsiyesi, bir
uzman makalesi gibi faktorler tercihleri etkilerken; alternatiflerin artmasi neticesinde
Kisinin kendisi i¢in en uygun tercihi yapabilmesine yonelik en degerli bilgiler tavsiye
sistemleri aracihigiyla kisilere sunulmakta; yani teknoloji gercekten istek veya ihtiyac
duydugumuz her tarlG Grun, bilgi ve benzeri konuda genel ve 6zel tercihleri analiz
eden, Onerilerde bulunan, alternatifleri tercihler dogrultusunda elimine etmek suretiyle
bilgi yukuyle bogulmayi engelleyen ve dogru alternatiflere yonlendiren bir arag
konumuna gelmistir. Tavsiye Sisteminin hedefi kullanicilarin ilgilenebilecegi her tirli

artin veya 6ge igin anlamli 6neriler Gretmektir [2].

Hepsiburada [3], Amazon [4] gibi siteler e-ticarette tavsiye sistemi kullanan yerli ve
yabanci drneklerdir. Turkiye’de Hepsiburada.com da oldugu gibi incelenen tranle ilgili
bilgilerin hemen ardindan “Bu urunu tercih edenlerin satin aldigi diger urtnler”, “Bu
arin en c¢ok asagidaki urunlerle kiyaslandi” bashgi altinda site kullanicilarinin

kiyasladiklari trtnler ve ayni Urln grubunda en ¢ok satilanlarin listesi yer almaktadir .



Richard MacManus un “A Guide to Recommender Systems” (Tavsiye Sistemleri
Rehberi) isimli makalesinde “Tavsiyeler Krali” olarak tanimlanan Amazon da ise
secilen drtne iligkin bilgilerin hemen ardindan “Bu Grind satin alanlarin satin aldigi
diger Urlnler’, editdér yorumunu takiben tiketici yorumlari, ayrica genel olarak
tuketiciler tarafindan satin alinan ayni tGrtn grubundaki diger trunler, incelenen Granu
inceledikten sonra diger tuketicilerin satin aldiklari trtnler, kullanicilarin bu drinle
ilgili etiketleri, mugteri tartisma platformu, “Listmania” adi altinda iligkili diger Grln
gruplarindan favori listeleri, “So You'd Like to...” bash§ altinda farkli Grin

gruplarindan Oneriler yer almaktadir [5].

Bu tUr tavsiye motorlarinin tasarimi hizmet verilen alana ve kullanilabilir verilerin belirli

Ozelliklerine gore degiskenlik gosterir.

2.2.Tavsiye Sistemlerinde Kullanilan Yontemler

Tavsiye sistemlerinin tasariminda kullanilan teknikler hizmet verilen alana ve
kullanilabilir  verilerin  belirli  6zelliklerine gore degiskenlik gdsterir. Tavsiye
sistemlerinde kullanilan teknikler temel olarak Tablo 2.1" de gorundugu Uzere bes

baslik altinda toplanabilir [2].

Tavsiyede bulunulacak 6gelerin kiimesi O, tercihleri belli kullanicilarin kiimesi K,
tavsiyesi sekillendirilecek kullanici k, k’nin tercihini tahmin etmek igin kullanilacak 6ge

ise 6 olarak belirlenmistir.



Tablo 2.1 - Tavsiye Sistemi Teknikleri

Kullanilan Teknik Arka Plan Girdi Sureg
" - K'nin
O deki 6geler ) .
derecelendirmelerine
. . . L icin K'nin _
Icerik Bazli O deki 6gelerin dzellikleri ] davranigina uyan bir
derecelendirmele .
. siniflandirici olusturup 6
ri
Uzerinde kullaniimasi
K'icinde k ya benzer
. Ozellikte kullanicilarin
O deki 6geler ) )
i belirlenmesi ve 6
L K'nin O de derecelendirdigi icin u dan alinan )
Isbirlikgi B . . ) Uzerinde
Ogelerin degerleri derecelendirme ) .
derecelendirmelerinden
degerleri
yola ¢ikarak dig
degerleme yapilmasi
Demografik bilgileri k ya
benzer olan kullanicilarin
K nin demografik bilgileri ve tanimlanmasi ve onlarin
_ N . . k nin demografik )
Demografik O deki 6gelerle ilgili bilgileri 0 Uzerinde
ilgileri
derecendirmeleri 9 derecelendirmelerinden
yola ¢ikarak dig
degerleme yapilmasi
O deki 6gelerin ézellikleri ve
k nin ihtiyag ve
bu 6gelerin kullanicilarin o K’'nin ihtiyaci 6 eslesmesi
Bilgi Bazli ilgilerinin

ihtiyaclarini nasil

karsilayacagina iligkin bilgi

tanimlanmasi

sonucunun ¢ikariimasi

Tavsiye sistemleri tuketicilerin ilgi ve tercihlerini 6drenen, buna gore Onerilerde

bulunan, tuketicinin segim surecinde daha saglikh karar vermesini saglayan akilh
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mekanizmalardir. Bu nedenle tavsiye sistemleri kullanilabilecek islenebilir verilere,
ortult ve acik kullanici geri bildirimlerine ve hitap edilen alanin 6zelliklerine gore
modellenir. Tavsiye sistemi icin girdi (input) kullanilan filtreleme algoritmasina gore
degiskenlik gosterir. Cesitli filtreleme algoritmalarinda girdi olarak asagidakiler

kullanilir:

e Derecelendirme (oylama): numerik bir gosterge cizelgesi Uzerinde 6rnegin 1
(en koéti) den 10 a (en iyi) kadar kullanici tarafindan derecelendirme
yapilabilecegi gibi, yine siklkla kullanilan ikili derecelendirme (0 ya da 1
seklinde) yapilabilir. Ayrica bu bilgiler kullanicinin aligveris ge¢gmisi, web kituk

bilgileri araciligiyla da edinilebilir.

e Demografik bilgiler: edinilmesi gug¢ olsa da yas, cinsiyet, kullanicilarin egitim

durumu ve benzeri gibi kullanicidan acgik bigcimde istenen bilgilerdir.

e cerik bilgisi: kullanici tarafindan derecelendirilen 6gelerin metinsel olarak

analizinden elde edilen bilgilerdir.

Ornegin popliler bir film sitesi olan imdb.com takipgileri filme 6zel nitelikler oyuncu,
yonetmen, konu ve benzeri hakkinda detayli olarak bilgilendirilirken, diger
kullanicilarin yorumlarina, incelenen 6geyi incelemis ya da izlemig olan kullanicilarin
inceledikleri ya da izledikleri diger film bilgilerine erigip, inceledikleri filmler icin 1 (en
kotl) 10 (en iyi) araliginda puanlama yapabilirler. Kullanici ve dgeler arasindaki bu
etkilesimler kayit altina alinir. Ayrica sistemde demografik bilgiler, ayri ayri Grinlerin

Ozellikleri, kullanici ya da 6genin profilindeki dznitelikler tutulur.

Tavsiye sistemleri en uygun 6ge-kullanici ciftini eslestirmek Uzere toplanan bu
verilerin analizi yontemleri ve analizde girdi olarak kullanilacak veriler konusunda
farklliklar gésterirler. isbirlikgi filtreleme sistemleri yalnizca etkilesimlerin tarihgesini

analiz ederken, icerik bazli filtreleme sistemleri profilin 6zniteliklerini temel alir. Hibrid



(karma) teknik ise igbirlikgi filtreleme ve igerik bazli filtreleme tekniklerinin bir arada

kullanilmasindan meydana gelir.

Tavsiye sistemlerinin yaygin olarak kullanildigi alan dogru tuketici ile dogru aranun
eslestirilmesinin  gerektigi e-ticaret uygulamalaridir. internet (zerinde yapilan
satiglarin buyuk bolimu en populer drtnler Uzerinden gergeklesir. Ancak ¢ok satilan
artnlerin kar marji duguktur. Yaygin olarak bilinmeyen ancak kullanicin begenmesi
muhtemel Grunun tespiti karliik acgisindan bakildiginda tavsiye sistemlerinin

basarisinin dlgutudur.

Uzun Kuyruk bir perakendecilik kavrami olmakla beraber ¢ok miktarda satilan az Grln
yerine az miktarda satilan ¢ok Urinun satiimasini ifade eder. Kavram Chris Anderson
tarafindan 2004'de Wired’da yayinlanan makalesi ile ortaya ¢ikmistir. Bu yazida Chris
Anderson Amazon.com u bu tip bir strateji uygulayan kuruluslardan biri olarak

tanimlamistir [6].

Bu stratejiyi uygulayan kuruluglarin dagitim ve stok masraflari onlarin kidguk
Olceklerde satilan bulunmasi zor Urunleri ok miktarda musteriye satarak hatiri sayilir
miktarlarda kar elde etmelerine olanak tanir. iste bu her bir iriin icin az miktarda fakat

cok fazla miktarda drtn igin gegerli olan satis sekline Uzun Kuyruk denir.

Yapilan analizler gosteriyor ki, Amazon gibi Uzun Kuyruk etkisini basariyla kullanan
firmalarin gelirlerinin dnemli bir bolimu ¢ok satilan Urlnlerden degil, grafigin uzun

kuyruk boliminden gelmektedir [7].

Tavsiye sistemlerinin e-ticaret uygulamalarinda kullanim bigimleri asagidaki gibi

orneklenebilir;

o Kisisel ana sayfa tavsiyesi: Kullanicinin gegmis hareketleri goéz 6nune alinarak

genel profiline gore ana sayfa olusturulmasi



e Urlin sayfasi benzer iriin / yeni Uriin tavsiyesi: Kullanicinin anlik amaci géz

onune alinarak yeni Urun tavsiyesi,

e Capraz urin satisi: beraber satilan Urlnlerin gosteriimesi, toplu indirim

uygulanmasi.

o Kigisellestiriimis kampanya / reklam / e-mail tavsiyesi: kullanicinin
ilgilenebilecedi kampanyalarin otomatik olusturulmasi ve reklam e-maillerinin
kisiye gére hazirlanmasi. (Tavsiye Sistemleri: Long Tail (Uzun Kuyruk) ile

Karhligi Artirmak (Deniz Oktar -iletken recommendation technologies))

Referans o6zelliklerin sec¢imine bagh olarak tahmin sistemleri temel olarak isbirlikgi
filtrelemeyi (collaborative filtering) kullanan sistemler ve icerik bazli filtrelemeyi
(content-based filtering) kullanan sistemler olarak ikiye ayrilir. Her iki yontemin de
avantajlari ve dezavantajlari bulunmaktadir. Her iki ydontem icin de var olan uygulama
zorluklari ve dezavantajlari elimine etmek icin her ikisini de i¢cinde barindiran hibrid

(karma) filtreleme tahmin sistemleri kullanilabilir [8].

2.2.1. igerik bazl filtreleme ydntemi

icerik bazl tavsiye sistemi 6Jenin igeridi ve kullanici tercihleri arsindaki korelasyona
gére 6ge onerisinde bulunur [9]. icerik bazl filtreleme sistemi kullanicidan gelen
ortlll ve acik geri bildirimlere gore kullanici tercihlerini égrenir. Kullanici profili

kullanici tercihlerini yansitacak bigimde insa edilir.

Kullanicinin kendi iste@iyle 6rnegin siteye giriste doldurmaya zorunlu oldugu formlar
araciligiyla kullanicinin yas, cinsiyet, egitim ve benzeri bilgileri, ayrica “begendim” ya
da “begenmedim” seklinde fikir beyani agik geri bildirimdir. Kullanicinin haberdar

olmadigi, davraniglarinin izlenmesi sonucu edinilen bilgiler ise ortuk bilgilerdir.


http://www.webrazzi.com/2009/09/09/tavsiye-sistemleri-long-tail-uzun-kuyruk-ile-karliligi-artirmak/
http://www.webrazzi.com/2009/09/09/tavsiye-sistemleri-long-tail-uzun-kuyruk-ile-karliligi-artirmak/
http://www.iletken-project.com/

Kullanicinin  begenilerinin belirlenmesinde ve kullanici profilinin  olusturulmasinda
otomatik 6grenme ve bilgi toplama algoritmalari kullaniimaktadir. Genellikle kullanici
ve 6ge profilini karakterize etmek icin “vektdr uzaylr modeli” (vector space model —
VSM) kullaniimaktadir [10].

“Kisisellestiriimis tavsiye sistemi” (Personalized Recommender System — PRES)

diger bir icerik bazli filtreleme sistemidir [9].

icerik bazli sistemin avantaji toplanan értiik bilgilerin sistemin calistiriimasi icin yeterli
olmasidir. Ancak bu sistem icin de baslangicta kullanici / Grlin degerlendirmeleri
konusundaki verilerin az olmasi isabetli tavsiye verilmesi dolayisiyla sistemin

guvenilirligi agisindan dezavantaj olusturmaktadir.

2.2.2. isbirlikgi filtreleme ydntemi

isbirlikgi filtreleme miizik, film, kitap gibi pek cok alanda uygulanabilir olmasi; bilinen
cesitli algoritmalarinin bulunmasi ve e-ticaret uygulamalarinda yaygin kullanimiyla

tavsiye sistemlerinde dneri Uretmek icin kullanilan en dnemli yaklagimdir.

Temel fikir kullanicilarin Grlnleri be@enilerine goére ortlk ya da acik olarak
derecelendirmek suretiyle degerlendirmeleri; ve gegmiste benzer begenileri olan

kullanicilarin gelecekte de benzer zevklere sahip olacagidir [11].

Isbirlikgi filtreleme yaklagimi kullanicilarin ortak ozelliklerini yada 6geler arasindaki

benzerlikleri temel alan filtreleme surecidir.

Isbirlikgi filtreleme, haber gruplari tarafindan sizilmis dokimanlarin bir dizi
kullaniciya ulastirimasi amaciyla “Tapestry” adi ile ilk ticari tahmin sistemi olarak
ortaya cikmigtir. Amag kullanicilarin yogun bilgi akigi iginde bogulmadan sosyal

isbirliginin arttiriimasidir. Igerik bazli filtrelemenin kullaniciya yapilan dnerilerde genel
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kullanici tabanina erisim ve bilgiden agik¢a faydalanma yonunde “igbirlik¢i “olmadigi

soylenebilir [3].

Tavsiye sisteminde ilk formUlasyonlar daha yaygin istatistiki uygulamalar ve otomatik
o6grenme (machine learning) literatlrinden ziyade korelasyon istatistikleri ve tahmine

dayali modelleme Uzerine kuruluydu.

Isbirlikgi filtreleme problemi ¢dziim kalitesini arttirmaya yonelik boyutluluk azaltma
tekniklerinin kullaniimasini saglayan siniflandirmayi ortaya koymustur. Ayni zamanda
icerik bazli filtreleme yoéntemi ile igbirlik¢i filtreleme ve tavsiye sistemlerinin

mimarisiyle ilgili alan bilgisini birlestirmek Uzere birgok girisimde bulunulmustur.

isbirlikgi ~ filtreleme  sistemleri komsuluga dayali (neighborhood-based) ve
modellemeye dayali (model-based) yaklasim olmak lGzere genel olarak iki alt baslhga
ayrilmistir. Komsguluga dayali yaklagsimda kullanici igin benzer kullanicilardan olusan
bir kume belirlenir ve kumedeki kullanicilarin derecelendirme degerlerinin

kombinasyonundan faydalanilarak kullanici i¢in tahminler yaratualar.

Komsuluga dayali modellemede kullanicilarin geg¢miste benzer tercihleri varsa
gelecekte de benzer tercihlere sahip olacaklari; kullanici tercihlerinin zaman gectikce

sabit kalacagi ve sureklilik arz edecegi varsayilir.

Modele dayali yaklagsim kullanicilarin derecelendirme davraniglarinda temel bir
yapinin oldugunu varsayar ve gecmis derecelendirmelerine dayanarak tahmin
modelleri c¢ikartir. Kullanici derecelendirmeleri icin istatistiki model parametrelerini

tahmin ederek tavsiyeler saglar.

isbirlikgi filtreleme yaklasimi kullanicilarin ortak noktalari ve 6gelerin benzerlikleri

Uzerinden bilgileri filtreleme sirecidir. Bu yontemi kullanan tavsiye sistemi hedef
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kullaniciya hedef kullaniciyla benzer tercihlere sahip diger kullanicilarin goéruglerine

dayali tavsiyelerde bulunur [12].

isbirlikgi filtreleme kullanan tavsiye sistemleri bircok sitede dogrudan ya da Amazon,

hepsiburada gibi sitelerde karma olarak uygulanmaktadir.

Cesitli igbirlik¢i filtreleme algoritmalari bulunmaktadir. Geleneksel algoritmalar tim
kullanici ve tahmin giftleri arasindaki benzer degerleri belirli bir kullanici igin
hesaplamaktadir. Korelasyon, ortalama kare farki veya vektér benzerlik dahil gesitli
benzerlik dlgumleri bulunmaktadir. Bayes ag modelleri, bagimliik ag modelleri veya
modelleri kimeleme gibi diger algoritmalar altta yatan kullanici tercihlerinin modelini

olusturur.

Tavsiye sistemleriyle ilgili calismalar isbirlikgi filtrelemenin yaygin kullanimini
gOstermektedir. Genel olarak, igbirlikci filtreleme kullanan tavsiye sistemleri asagidaki

adimlari takip eder [13]:

e (Cok sayida insanin davraniglarini kaydeder,

e Gegcerli kullanici igin gegmisteki davraniglari kisiye benzer olan diger insanlar

bir grup “komsu” (neighbors) secer,

e Diger komsularin (other neighbors) davraniglarina bagh olarak kullanicin

gelecekteki davranigini tahmin eder.
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Sekil 2.1 - igbirlikgi Filtreleme

isbirlikgi filtreleme ydntemi belirli bir kullaniciya éneride bulunmak igin birgok
kullanicidan gelen 6rtlli veya acik degerlendirmelerden faydalanir. Eger kullanici
hakkindaki bilgi az ise ya da kullanici nadir tercihlere sahipse tavsiye sisteminde
yalnizca igbirlikci filtreleme yonteminin kullaniimasi tavsiye sisteminin basarisizligina
neden olabilir [12].

Bununla birlikte igbirlikgi filtreleme ydntemi, Grinin igerigi hakkinda bilgi yoksa bile

oneri yapma kabiliyetine sahiptir.
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2.2.3. Demografik yontemler

Yas, cinsiyet, egitim, Ulke ve benzeri bilgilerin kullanicilarin gruplanmasi amaciyla
kullaniimasidir. Bu filtreleme tekniginde kullanicinin demografik bilgileri mevcut

gruplarla kargilastirilir ve kullaniciyla en yakin ilgisi olan grup tespit edilir.

Gruplandirma bu teknik i¢in temel unsurdur. Ayrica 6geler ozelliklerine gore ayrilir.

Sonunda bu siniflar karsilagtirilarak en uygun 6ge grubu kullaniciya onerilir.

Demografik filtreleme kullanilirken kullanicilari mahremiyeti konusuna hassasiyet

gosterilmesi gerekmektedir.

Daha dogru sonuglara ulagmak igin genellikle demografik filtreleme farkl bir filtreleme
teknigi ile birlikte kullanilir. Ornegin otomatik miizik 6neri sistemlerinde demografik
filtreleme ile isbirlikgi filtreleme yontemlerinin birlikte kullanimi daha tatmin edici

sonuglar alinmasini saglamistir.

2.2.4. Bilgi bazl yontemler

Bilgi bazli sistemlerde 6geler ve tum o6zelliklerinin acik bir bicimde belirtildigi katalog
bilgileri, fonksiyonel bilgiler ve kullanici bilgileri bulunur. Kullanici bilgileri genellikle

demografik bilgilerden olusur.

Bu tur sistemlerin avantaji katalog bilgilerini saglamada sorun yasanmayacagindan ilk
calistirma probleminin (cold start problem) yasanmamasidir. Ancak bu sistemler
Onerileri sadece eldeki bilgilerle yapabildiklerinden isbirlikgi sistemler gibi yeni

bilgilerle basa ¢ikamazlar. Ayrica bilgi azligi bu sistemler i¢in de dar bogaz olusturur.
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2.2.5. Hibrid (karma) yontemler

Her tip tavsiye tekniginin zayif ve glgli yonleri bulunmaktadir. Sadece tek teknigin
kullanimiyla Ustesinden gelinemeyecek sorunlarla basa ¢ikmak ve tim tekniklerin
kendi avantajlarindan faydalanarak daha isabetli tavsiyelerde bulunmak tGzere birden

fazla yontemin bir arada kullaniimasi karma tekniktir.

icerikBazliFiltreleme

OgeVeritabani

Gegerli

Karma (Hibrid) KullameiProfili

DigerKullanici
Profilleri

isbirlikgiFiltreleme

Sekil 2.2 - Hibrid tavsiye sistemi

2.3.Tavsiye Sistemlerinde Karsilasilan Baslica Problemler

2.3.1. Seyreklik (sparsity)

Saglanan verilerin  seyrekligidir.  Ornegin  6gelerin  kullanicilar  tarafindan
degerlendirimemesi sonucunda az sayida degere sahip olunmasidir. Bu ayni
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derecelendirme degerlerine sahip kullanicilarin bulunmasi olasiliginda dugtuse neden
oldugundan veri seyrekligi isbirlik¢i filtreleme yonteminin uygulanabilirligini dolayisiyla

da tavsiyenin gavenilirligi konusunda tereddit yaratmaktadir [14].

2.3.2. ilk galistirma problemi (the cold-start problem)

Ogelerin kullanicilar tarafindan heniiz higbir degerlendirmeye tabi tutulmamig olmasi
durumunda; hangi kullanicilarin hangi 06geler igin ne sekilde degerlendirme

yapacagdina dair herhangi bir ¢ikarim yapilamamaktadir.

Kullanicinin ya da UrGnin ya da her ikisinin birden yeni olmasi durumunda hem
isbirlikgi filtreleme hem de igerik bazl filtreleme igin kullanicilarin sisteme giris
yapmas! ve ardindan degerlendirme yapmaya baslamasiyla az da olsa saglanan

verilerle tavsiyeler de bulunulabilir [14].

2.3.3. Olgeklenebilirlik (scalability)

Mevcut kullanici ve 0ge sayisindaki artis hizla tavsiyede bulunmasi gereken
geleneksel igbirlik¢i algoritmalari kullanan sistemler i¢in sorun teskil etmektedir. Bu

nedenle odlgeklenebilirlik hizla blylyen sistemlerde arzu edilen bir 6zelliktir [14].

2.3.4. Sahtekarlk (fraud)

Tavsiye sistemlerinin 6zellikle e-ticarete yonelik sitelerde kullanilmakta ve e-ticarette
rekabet hizla artmaktadir. Tavsiye sistemleri karlilik Uzerinde 6nemli bir etkiye
sahiptir. Bu nedenle saticilar kendi UrUnleri i¢cin olumlu degerlendirmelerle kendi
drtnlerinin satigini arttirmaya g¢alismakta (itme etkisi - push attacks); rakip Grdnleri
dusuk derecelendirerek rakip Urunlerin gekiciligini azaltmaya ¢aligsmaktadirlar (nukleer
saldiri - nuke attacks) [14].
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Tavsiye sistemleri artan kullanici ve Uran sayilari, degisen kullanici profilleri, artan
rekabet dusunuldugunde surekli yeniden yapilandiriimalidir. Ayrica s6zu kullanici ve
artn artisinin  dlgceklenme zorluklari yaninda sitenin hafiza ve islemci ihtiyaci
deg@erlendirilerek donanim sorununu da beraberinde getirdigi soylenebilir. Ayrica yine

yukarida s6zu edilen sahtecilik rnekleri filtreleme sistemlerini yaniltmaktadir.
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3. MAKINE OGRENME VE SINIFLANDIRMA TEKNiKLERI

3.1.Siniflandirma

Siniflandirma isi pek ¢ok insan faaliyetinde ortaya c¢ikar. Siniflandirma kavrami en
genis anlamda mevcut bilgilere dayanarak karar alma ve tahmin yuratme iglerini,
siniflandirma islemi ise daha sonra tekrarlayan yeni durumlarda yargida bulunmak

icin kullanilan bir dizi bigimsel yontemleri barindirir [15].

Veri siniflandirma verilerin  en etkili ve etkin bicimde kullanilabilmesi icin
kategorizasyonudur. Veri depolamada en temel yaklagim verinin kritik degerine,
veriye erisim ihtiyacindaki sikliga gore depolanmasidir. Kritik ve sik kullanilan veriler
en hizli ve muhtemelen daha pahali medya Uzerinde depolanirken, digerleri daha
yavas ve muhtemelen daha ucuz medya Uzerinde depolanabilir. Bu tdr bir
siniflandirma depolanmis verinin ¢oklu amaglarla (teknik, yasal ya da ekonomik ve

benzeri) kullanimini optimize eder.

Siniflandirma temel olarak U¢ temel alt baslikta tanimlanabilir: istatistiki, otomatik
o0grenme ve yapay sinir agi. Bunlar buyulk ol¢tde farkli mesleki ve akademik gruplari
kapsar ve farkh konular tzerinde durur. Tim bu gruplarin bazi ortak amaglari olabilir
ve bu gruplarin hepsi igin siralanan amaglarla ortak prosedurler turetiimeye

calisiimistir:

e kullanicinin karar verme davranisini;  sinirlari agsmamak kosuluyla ve

tutarlihk avantajini saglayacak sekilde degisken bir 6lglide benzestirmek,

e cok cesitli problemleri ele almak, yeterli verinin saglanmasi ve genel

olmasi,

e kanitlanmis basariya sahip kullanisli yapilarin kullaniimasi.
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3.1.1. istatistiki yaklagim

istatistiki topluluk icinde tanimlanabilen iki temel ¢alisma asamasi vardir. Birincisi
“klasik” asama Fisher’in dogrusal ayrim Gzerindeki ilk ¢alismasinin turevleri Uzerinde
galisir. Ikincisi “modern” asama; modelin pek ¢ogu her sinif igin yeri geldiginde
siniflandirma  kurallarini  olusturabilecek ortak dagihm 6zelliklerinin ~ tahminini

saglamaya yonelik daha esnek siniflardan faydalanir [15].

3.1.2. Otomatik 6grenme

Otomatik 6grenme genellikle, bir dizi 6rnekten 6grenerek mantiksal ve ikili islemlere
dayanan otomatik hesaplama prosedurlerini kapsar. Kullanici tarafindan anlagilacak
basitlikte siniflandirma deyimleri olusturmayi amaglar. Karar verme surecine 1sik
tutmak icin kullanicin karar verme siirecini tatminkar bicimde taklit etmelidir. istatistiki
yaklasimlara benzer olarak ge¢mis bilgilerden gelistirme asamasinda faydalanilabilir

fakat islemlerde insan mudahalesi yok kabul edilir [15].

3.1.3. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari alani insan beynini anlamak ve taklit etmek ile insanliga duyulan
hayranliktan; daha genis anlamda konusma, dil kullanimi gibi insan davranislarini
kopyalamaktan; uygulamadaki ticari, bilimsel ve muhendislik disiplinlerine orintu
tanima, modelleme ve tahmine kadar degisen farkli pek ¢ok kaynaktan ortaya
citkmigtir. Arastirmacilar igin teknolojinin takibi akademik alanda ve sanayi alaninda
ayrica bilim ve muhendisligin ¢esitli alanlarinda itici gugtlr. Yapay sinir aglarinda
otomatik 6grenme de oldugu gibi teknolojik ilerlemenin heyecani zeké&nin yeniden

uretilmesinin zorluguyla desteklenir [16].
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Yapay sinir agi yaklagimlari bazi istatistiki tekniklerin karmagikligiyla insan zekasini
taklit etme amacindaki otomatik 6grenmeyi birlestirir. Daha ¢ok bilingalti duzeyinde
yapildigindan kullanici tarafindan net 6grenilmis kavramlar yaratabilecek eslik eden

bir yetenegi bulunmamaktadir.

Siniflandirmaya iliskin G¢ temel yaklagim incelendiginde teknik yapi ve profesyonel
gegmis arasindaki uyum kesin olmamakla birlikte 6rnegin karar agaglarini kullanan
teknigin hem psikolojik arastirmalar tarafindan ya da uzman sistemlerden bilgi
kazanimi ile gudulenen otomatik 6grenme toplulugu igerisinde hem de dogrusal
fonksiyonlara dayali klasik ayrimcilik tekniklerinin algilanan sinirlamalarina tepki
olarak istatistik meslegi iginde paralel gelistiriimigtir. Benzer sekilde istatistikte
geligtirilen ileri regresyon teknikleri ve psikoloji, bilgisayar bilimleri ve yapay zeka

gecmisi olan yapay sinir agi modelleri ile paralellikler gorulebilir [15].

3.2.K- En Yakin Komsu (KNN)

K en yakin komsuluk algoritmasi sorgu vektorinin en yakin k komsuluktaki vektor ile
siniflandinimasinin bir sonucu olan denetlemeli ogrenme algoritmasidir. Bu algoritma,

siniflandirma problemini ¢ézen denetimliogrenme algoritmalarindan biridir.

Siniflandirma, yeni bir nesnenin Ozniteliklerini inceleme ve bu nesneyi 6nceden
tanimlanmis bir sinifa atamaktir. Burada 6nemli olan, her bir sinifin dzelliklerinin
onceden net bir sekilde belirlenmis olmasidir. K en yakin komsu yonteminde;
siniflandirma yapilacak verilerin 6grenmekimesindeki normal davranis verilerine
benzerlikleri hesaplanarak; en yakin oldugu dusunulen k verinin ortalamasiyla,

belirlenen esik degere gore siniflara atamalari yapilir.
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Sekil 3.1 - Knn yéntemi

3.2.1. KNN algoritmasinin adimlari

Test kimesindeki her verinin X = {x1, x2, x3, x4, ...., xn}, 6grenme

kimesindeki verilere D = {d1, d2, d3, d4, ...., dm} yakinhgi hesaplanir.

2
d(xi' dl) = \/(xil — dil )2 + (xiz — dlz)z + -4 (xip - dlp)

Her verinin 6grenme kumesindeki verilere olan yakinliklari siralanip ilk “k”

tanesi alinarak ortalamalari hesaplanir.

Ortalama degerleri, belirlenen esik degerinden buylk olanlar normal, kiguk

olanlar ise anormal olarak siniflandirilir.
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3.2.2. Algoritmanin performansini etkileyen kriterler

Algoritmanin performansini etkileyen bazi kriterler s6z konusudur. Bunlar;

e Kk en yakin komsu sayisi (benzerlik 6lgimu i¢in segilecek komsu sayisi: k),

o Esik deger

e Benzerlik dlgimu

e Ogrenme kiimesindeki normal davraniglarin yeterli sayida olmasi
(6grenmekumesi yeterli gesitlilikte ve sayida normal davranis verisi
icermiyorsa, test kiimesinde yer alan yeni normal davranis verileri anormal

olarak algilanabilir.)

3.2.3. Algoritmanin avantajlari

Algoritmanin esas olarak iki 6nemli avantaji vardir. Bunlar;

o Uygulanabilirligi basit bir algoritmadir.

e Uygulanacak 6rnek sayisi fazla ise etkilidir.

3.2.4. Algoritmanin dezavantajlari

KNN algoritmanisin getirdigi bazi dezavantajlar vardir. Bu dezavantajlar su sekide

siralanabilir;

e K parametreye ihtiyac duyar.

e Uzaklik bazl 6grenme algoritmasi, en iyi sonuglari elde etmek icin, hangi
uzaklik tipinin ve hangi niteligin kullanilacag! konusunda acik degildir.

e Hesaplama maliyeti gergekten cok yuksektir. Bazi indeksleme metodlari ile

(6rnegin K-D agaci), bu maliyet azaltilabilir.
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3.3.Destek Vektor Makinesi — DVM (Support Vector Machine - SVM)

Destek vektor makineleri istatistiki 6drenme teorilerini temel alan, Vapnik -
Chervonenkis teorisine dayanan, kuramsal temelleri gucli ve oldukca gincel bir

algoritmadir [17].

Destek vektor makineleri guglu duzenlilestirme 6zelliklerine sahiptir. Bu modelin yeni
veriye gore genellenmesi anlamini tasir. Destek vektor makineleri karar sinirlarini
tanimlayan karar dizlemini temel alir. Karar dizlemi farkli siniflara ait nesne

kUmelerini ayirir.

Destek vektdor makineleri popular veri madenciligi tekniklerinden sinir aglari ve radial
temelli fonksiyonlara benzer sekilde fonksiyonlar icerir. Ancak s6zU edilen
algoritmalarda iyi tasarlanmig algoritmalar olsa da destek vektor makinelerinin
temelinde duzenlilestirme konusunda daha iyi kurgulanmis bir teorik yaklagim vardir.
Ayrica genelleme kalitesi ve egditim kolayligi gz 6nune alindiginda destek vektor
makineleri yukarida s6zu edilen geleneksel yontemlerin ¢ok Otesinde bir kapasiteye

sahiptir.

Destek vektor makineleri karmasik metin ve gérunti siniflandirma, el yazisi tanima,
yuz tanima ve gen analizi gibi karmagik problemleri modelleyebilir. Pek ¢ok 6znitelige
sahip veri kimelerinde modelin egitimi igin ¢gok az durum kullaniimis olsa bile destek
vektor makineleri verimli bir sekilde galisir. Destek vektor makinelerinde kullanilacak
ornek sayisi onemli bir kriter degildir. Destek vektor makineleri_egitim esnasinda
g6rulmemis verileri de herhangi bir sorun teskil etmeksizin siniflandirir. Ozniteliklerde
sayica bir Ust sinir konulmasina gerek olmadigi halde donanimin dayattigi sinir
belirleyicidir. Bu Destek vektor makinelerinin genellestirebilme yeteneginin gostergesi
olarak degerlendirilebilir. Genellestirebilme 6zelligi Destek vektér makinelerini diger
tekniklere gore daha iyi bir alternatif yapmaktadir [17].
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Destek vektdor makineleri o6grenme, basit fikirler Uzerine kurulma ve pratik

uygulamalarda yuksek performans gostermesi bakimindan oldukga kullanishdir.

3.3.1. Destek vektér makinelerinde 6grenme

Destek vektor makineleri, istatistiksel tekniklerin olasilik dagiliminin temel alindigi
egitme algoritmasi olarak bilinir. Birgok pratik durumda, istatistiksel tekniklerin temelini
olusturan dagitma yasalarinin hakkinda yeterli bilgi ve dagilim bulunmamaktadir. Bu

islem gercek dlinya uygulamalarinda ortak olan ¢ok ciddi bir kisittamadir [18].

Sahip oldugumuz ylksek boyutlu olan desenleri egitmek glunimize ait
uygulamalarda giglikle kaydedilir. Ogrenen makine algoritmalari yiksek boyutlu
uzaylarda galistirabilmeli ve az sayida veriden 6grenme islemini yapabilmelidir. Boyut
indirgeme islemi saglanirsa veri ¢iftleri kolay bir sekilde elde edileceginden daha iyi
sonuglar verilmis olur. Klasik istatistiksel tekniklerin temel performansi Sekil 3.2 'de
verilmistir. Pratik kosullarda rasgele bir veri takimindan alinan kiguk 6rnek boyutu

guvenilmezdir, genellikle hata ile sonuglanir.

Hata Kiigiik Ornek
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Sekil 3.2 - Klasik istatistiksel teknik performansi
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DVM polinomial modellerde, yapay sinir aglarinda, bulanik mantikta ve RTF
siniflandiricilarda sikga kullanilan bir metottur. DVM'yi, yapisal risk minimizasyonu
(YRM) olarak bulunan yeni dgrenim teknikleri ve VC teorisi temsil eder. Gelistirilen
Vapnik teorisi dusuk seviyeli model VC boyutu, gérinmeyen veriler Gzerinde iyi bir
genelleme yaparak hatanin dusuk olasilikta oldugunu gosterir. Bu oOzellik, tim

hesaplayan alana 6zeldir [18].

Veri ciftlerini egitmede o kadar iyi model olmasa da genelleme islemini iyi
gerceklestiren modeldir. Bazi kisitlamalar altinda DVM'nin usuliine uydurma teori
yapisinda, istatistiksel o6drenen teori veya yapisal riskten ziyade minimizasyon
turetilebilmesi vardir. Buradan, DVM'nin istatistiksel 6grenen teori ve yapisal risk
teorisinin minimizasyonunu c¢ikaran, yani, ogrenen bir teknik oldugu soylenebilir.
Tamevarim prensibini ve VC sinirinin teorisini temel alan verilerle bu yaklagimlarda
ogrenme islemi gergeklesir. En basit desen tanima goérevlerinde, vektor makinelerinin
azami kenarla bir siniflandiriclyr yaratmasi icin dogrusal ayiran bir yliksek dizlemi
kullanir. Bunu gerceklemek icin, 6grenen problem, dogrusal olmayan bir optimizasyon
problemi olarak alinir. Verilmis siniflar uzayinin oldugu original giriste dogrusal olarak
ayrilamadigr zaman DVM once dogrusal olarak, daha yuksek boyutlu bir 6zellik
uzayini orijinal giris uzayina donusturdr [19]. Bu déndsim, cesitli dogrusal olmayan
eslestirmeleri kullanarak basarilabilir: Polinomial, ¢ok katmali algilayicida oldugu gibi
sigmoidal, radyal olarak simetrik gorevler Gaussian oldugu esas gorevlere sahip
olmasi i¢in RTF eglestirmeleri olabilir. Dogrusal olmayan donisum adimi yapildiktan
sonra, dogrusal optimal ayrimi bulmak DVM'nin gorevidir. Yani, optimizasyon
problemini ¢ézmesi, dogrusal ayrilabilir siniflar igin orijinal giris uzayinda ayirici

duzlem hesabi olarak ayni tirden olur.

Ozellik uzayinda sonu¢ veren yilksek diizlem, azami bir kenar siniflandiricisi
oldugunda optimal sonucu verir. Standart &drenme durumu, Sekil ‘'de

gOsterilmektedir.
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Klasik Istatistiksel Teknik Veriden Ogrenme

Gerileme vb.. N \/
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Fonkstyonalcasm: kullanarak ¢iktilan tahmin edilen. ssiflandirma igin suif
Stuflandirma vb.. etiketleri bilinen d3retim seklidir.

Nesne Tanima Denetimsiz Ogrenme: Ogretmen kullanilmadan sadece
veriler kullmlarak yapilan 3renme.

/ \

Kiimeleme Temel Bilesen Analizi

Sekil 3.3 - Rastgele egitim

Ogrenme, stokastik bir siirectir. Sekil 3.3 'te rasgele egitim gdsteriimektedir. Egitim
takimi, rasgele degisken takimlarindan olusturularak, giris degiskeni, rasgele

degisken xi 'dir.

Giristen ( P xi) olasilikla ¢ekilmis, ¢iktiya ait olan yi 'nin, olasiligl P(yi| xi) 'dir. Bu
Ozellik egitim fazi sirasinda di (istek) tarafindan yi yanitini gosterir. Bu yuzden P(di |
xi) = P (yi | xi)olarak ifade edilebilir. Y burada, sadece basitlik icin kullanilan c¢ikti
degiskeninin ydonsuz degeridir. Butliin kokler, temelde ayni vektor ciktisi y'den turer.

Toplanan (x,d) veri noktalarinin olasiliklari P(x, d) =P(x)P(y | x) seklindedir [20].

26



Giris Uzay1 X Cikis Uzay1 Y

Sekil 3.4 - Egiten veri takimini toplarken 6grenmenin rastgele gosterimi

istatistiksel ayarda, veri dgrenmede (i¢ temel bilesen vardir. Bunlar; x rasgele
girislerin bir Ureteci, egitim sisteminin yanitlari y ve x girisleri ile y sistem cikislarini
kullanarak 6grenmeye calisan makinedir. Sekil , gesitli alanlarda ortak olan 6grenimi
gosterir. Ozellikle, sistem teshisini kontrol eder ve isleme tabi tutmaya calisir.
Kullanilan X ve Y verisinin arasindaki iliskiyi geri donuste D basarili sekilde bulmasi
icin egiten evre esnasinda 6grenen bir makine godrevleri ya da bir fonksiyonu ile
siniflandirma goérevlerinde veriyi ayirir. Ogrenme isleminin yaklasik fonksiyonel
sonucu f (x,w) a 'dir. Bu fonksiyon, yaklasik (veya dogru) temeli olusturmayi, giris ve

gerileme veya karar sinirinda ¢iktinin arasinda bagiml durumlari tahmin eder [20].
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Sekil 3.5 - Ogrenen makinenin modeli

Genel olarak "Fonksiyonu tahmin etmek" ismi altinda ,girisleri ve buna karsi olusan

ciktilart haritaya doken herhangi bir matematige ait yapi kullaniimistir [21].

Boylece,"Fonksiyonu tahmin etmek", kabarik bir modelin oldugu bir ¢ok katmanli
perceptron, yapay sinir agi, RTF sebekesi, bir DVM'yi ifade edebilir. Parametrelerin
bir takimi w, o6grenmenin konusudur vegenellikle bu parametreler, agirliklar ile
cagirilir. Bu parametreler, geometrik fark veya fiziksel anlamlara sahip olur.

Gorevlerin hipotez uzayi tzerinde H'ye bagl olan w'nin genellikle oldugu sistemler;

e Gizli ve gikis katmaninin agirliklari gok katmanli algilayicilar

e Bulanik alt kimelerin sekil ve pozisyonlarindaki tanimlamalarda kurallar ve
parametreler

e Bir polinomial veya Fourier dizisinin katsayilar

e RTF sebekesinin c¢ikti tabaka agirliklarina ek olarak Gaussian esas

fonksiyonlarinin merkezleri ve varyanslari veya kovaryanslari.
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Ana problem, c¢ok kucuk giris ve c¢ikti degiskenlerinin arasinda mumkudn temeli
olusturan gorevdir. Erisilebilen egitim veri kimesi, bagimsiz uzayin baz bilinmeyen
olasilik dagilimina gore etiketlenen érnekleri koyar. Takip eden kisimlar, temel fikirler
ve kuglk numunelerle 6grenmek icin gelismis 6drenmenin ilk etrafli teorisi olan
Vapnik ve Chervonenkis tarafindan gelistirilen istatistiksel 6grenen teorinin tekniklerini

sunar [20].
3.3.2. Destek vektér makinesi algoritmasi

DVM temelinde, 6ncelik degiskenini bir 6zellikle cagirip, ¢ok boyutlu dizlemde
kullanilan nitelige donusturur. En uygun temsili segmenin amaci, 6zellik se¢imi olarak
bilinir. Ozellikler dogru segilirse iyi temsiller elde edilerek dogru sonuglara ulasilabilir.
Bir olayl tanimlayan ozellik takimi bir vektor ile c¢agirilir. Bundan dolayi DVM
modelinin amaci, hedef degiskeninin bir kategorisiyle olaylarin vektér kamelerini
ayiran optimal askin dudzlemibulmaktir. Asiri dizlemin yanindaki vektorler destek
vektorleridir [21]. Asagidaki sekilde destek vektor algoritmasinin genel yapisi

gorulmektedir.

DVM Algoritmasi
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Sekil 3.6 - Dvm algoritma yapisi
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N boyutlu asindizlemi dusinmeden o©nce basit 2 boyutlu bir 6rnek
Uzerindealgoritmanin ¢alismasini inceleyelim. Siniflandirma icin 2 kategorili hedef
degiskeni ele alalim. Devamli degerlerle iki 6ncelik degiskeni oldugunu varsayalim. X
ekseninde oOncelik degiskenlerinden birini Y ekseninde digerini kullanarak veri
noktalarini olusturursak asagidaki sekli elde ederiz. Hedef degiskeninin bir
kategorisini dikdortgenler ile, diger kategorileri ovallar ile temsil ederiz. Sekil 3.7’ de

siniflandirma 6rnegi goérulmektedir [20].
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Sekil 3.7 - Siniflandirma 6rnegi

Bu ornekte durumlar tamamen farkli koselerde toplanip tamamen ayristiriimistir. DVM
analizi, olaylari ayiran 1-boyutlu askin duzlemi hedef kategorilerini temel alarak
bulmaya calisir. Miimkiin cizgilerin sinirsiz sayisi vardir. iki aday cizgi yukaridaki gibi
gosterilir. Hangi ¢izginin, daha iyi oldugunu ve optimal c¢izgiyi nasil bulacagimiz
onemlidir. Noktali gosterilen cizgiler en yakin vektorler arasinda mesafeyi ayiran
cizgiye paralel olarak cekilir. Noktali gizgilerin arasindaki mesafe kenari c¢agirir.
Kenarin genisligini zorlayan vektorler, destek vektorleridir. Sekil 3.8 de destek

vektorleri ve elde edilen maksimum sinirlar gosterilmistir [21].

30



'. 58 [ |
0 O IR
\ ' ] i
) ‘:...-*—’., [ | ] [ |
0 0 0 ' | i
0 o Y| L 0
0 0
0 '.

/ |
Dii§ifk Sinir Genis Smr

Destek Vetorleri

Sekil 3.8 - Siniflandirma 6rnegdi (devam)

DVM analizi, destek vektorlerinin arasindaki kenari azami dereceye cikararak yon
verilen gizgileri bulur. Eger bitln analizler, iki 6ncelik degiskeniyle iki kategori hedef
degiskenine dayansaydi noktalar kimesini duz bir ¢izgi ile bolmus olurdu. Yuksek
boyutlara gecersek; Yukaridaki ornekte 2 boyut icin iki oncelik degiskeni kullanilip,
dizlem UGzerinde ¢6zim bulunmustur. Bu islem 1 boyut igin ¢izgi seklindedir. 3
boyutlu bir drnek ele alinirsa 3. dncelik degiskeni devreye girerek bir kiip elde edilmis

olur.

Ekstra oncelik degiskenleri eklenildigi gibi, veri noktalari N boyutlu uzayda temsil
edilebilir ve (N-1) ayirici diizlem, onlari ayirabilir. iki grubu bélmek icin en basit yol,
diz bir ¢izgi veya N-boyutlu bir dizlemdir. Ama noktalar dogrusal cizgiyle
ayrilamayacak sekilde bulunursa bu islem yapilamaz. Sekil 3.9’ da dogrusal olmayan

siniflandirma 6rnegi goérilmektedir [20].
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Sekil 3.9 - Dogrusal olmayan siniflandirma

Bu durumda dogrusal olmayan bir c¢izgiye ihtiya¢ duyulur [24]. Veriye dogrusal
olmayan egrilerle uymaktansa DVM'yi baska bir uzaya c¢ekirdek fonksiyonu
aracilifiyla tasiyarak daha tutarli bir sekilde ayrim saglanmis olunur. Sekil 3.10’ da

cekirdek fonksiyonlarinin Ust boyuta tasinmasi gosterilmektedir.
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Sekil 3.10 - Cekirdek fonksiyonlari ile Gst boyuta tagsima islemi
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4. TAVSIYE SISTEMLERINDE VERi BUTUNLESTIRME

Bu kisimda yapilan ¢alismanin detaylari yer almaktadir. Veri setlerinin butunletirilerek
hazirlanma asamasi ve bu hazirlanan veri setlerinin uygulamalara girdi olarak verilme

asamalarindan bahsedilecektir.

4.1.Veri Setinin Hazirlanmasi ve Butunlestiriimesi

Bu calismada kullanilan veri setleri esas olarak bir film tavsiye sistemi olan
MovieLens sistemine aittir [25]. Fakat bu verilerin islenmis ve dizenlenmis hali
“Content-Boosted Collaborative Filtering using Semantic Similarity Measure” adli

calismadan alinmigtir [26].

Kullanilan veri seti;

e 1682 film
e 943 kullanici Uzerinden
e 100.000 kullanici oyu,

seklindedir.

Bu veri setleri bes set seklinde ayrilmigtir. Alinan verilerde her kullanicinin butin
filmleri izlemis olup puanlandirmasi s6z konusu degildir. Ugur Ceylan tarafindan
yapilan ¢alismanin amaci tavsiye sistemleri igerisinde, film nesneleri arasinda igerik
bazli anlamsal benzerlikleri bularak igbirlikgi filtreleme yontemiyle birlestirmektir.
Calismanin buyuk bir kismi kullanici puan - film matrisi tzerindeki verilerin eksik

noktalarini otomatik olarak tahmin etme ve doldurma Uzerine kurulmustur.

Ogeler arasindaki benzerlikler kiyaslanirken su g farkli dlgit tzerinden gitmistir.

Bunlar;
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e Taksinomi benzerligi
o lliski benzerligi

e Ozellik benzerligi seklindedir.

Ogeler arasi bu benzerlikler ve kullanici puan vektorlerinin bulundugu aktif kullanici
modeli kullanilarak vektorlerde bog olan noktalari, diger bir anlatimla kullanicinin
henlz puanlamamis oldugu filmleri, tahmin etme calismasi yapilmistir. Kullanicilar
arasinda benzerlikler de goéz 6nunde bulundurulmustur. Bu benzerlikler bulunurken
isbirlikgi filtreleme yontemi kullaniimistir. Bu yéntem kullanilirken de benzerlik

hesaplamalari k-en yakin komsu algoritmasi Uzerinden yurutulmustur [26][27].

Ugur Ceylan tarafindan yapilan galisma sayesinde, bu tez galismasinda kullanilacak
olan verilerin eksiksiz olarak tanimlanmasi saglanmigtir. Bu sekilde kullanicilarin her
bir filmi izledigi ve bu filme puanlama yaptigi varsayllmistir. Her bir veri seti %80’ e
%20 oraninda pargalanmis, %80’ lik kismi siniflandirma algoritmalarinin egitilme
asamasinda kullanilmigtir. Geriye kalan %20’ lik kismi algoritmalara test verisi olarak

dahil edilmigtir. Elde edilen veri setleri su sekilde olusmustur :

ul i1 i2 i3 i4 i5 i6 i7 i8 i1682 sinif
u2 il i2 i3 i4 i5 i6 i7 i8 i1682 sinif
u3 il i2 i3 i4 i5 i6 i7 i8 i1682 sinif

Veri butlnlestirme isleminden 6nce elde edilen veri seti her kullanici i¢in o kullaniclya

ait filmlere verilen puanlar seklindedir. Veriler bu sekilde siniflandirma algoritmasina
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girdi olarak verilseydi, her kullanici bir vektor seklinde olacak ve bu vektorin
Oznitelikleri her bir film olacakti. Her bir 6znitelige ait degerler de o kullanicinin verdigi

puanlar olacakti.

Bu noktada veri butunlestirme iglemi devreye girmektedir. Veri butinlestirme isleminin
amaci siniflandirma algoritmalarina sokulan her bir vektorin Oznitelik sayisini
arttirmak ve bu sekilde siniflandirma algoritmalarinda daha iyi bir sonug elde edilip

edilemeyeceqini degerlendirmektir.

Veri biutlnlestirme islemi adim adim dusundldtginde basit olarak asagidaki sekilde

calismaktadir;

1. Bir kullanicinin filmlere verdigi puanlama vektoru ele alinir
2. Bir filme batldn kullanicilar tarafindan verilen puanlama vektora ele alinir

3. Birinci agsamada elde edilen vektorun sonuna ikinci adimda elde edilen vektor

eklenir.
Tablo 4.1 Veri batlnlestirme
il i2 i3 i4 i5 i6
ul v1.2 vl.3 vl1l.4 v1.5 v1.6
u2 v2.2 v2.3 v2.4 v2.5
u3 v3.2 v3.3 v3.4
ud
u5
ub
u’7
u8
ug

36



Veri butinlestirmenin sonunda elde edilen veri setinde her bir vektor asagidaki gibi

bir sekil almistir:

i1 12 i3 i4 i5 i6 i7 i8 i9 i10 11 12  il13

i14 i1674 i1675 i1676 1677 i1678 11679 i1681 i1682 ul u2 u3
u4 us ué u’7 u935 u936 u937 u938 u939 u940 u941 u942
u943 sinif

Test ve egitiime kumesinin veri butinlestirme isleminden geciriimesinden sonra
egitime kumesinde verinin ¢ok buyluk olmasindan dolayl ve egitiime isleminin
kullanilan siniflandirma algoritmalarinda uzun sirmesinden dolayi, bu kime 40.000

vektor ile sinirlandiriimigtir.

4.2.Destek Vektdor Makinesi (DVM)

Butunlestirilmis veri setleri dncelikle destek vektdor makinesine sokulmustur. DVM
algoritmasi LIBSVM adinda bir .NET katuphanesi kullanilarak hazir halde ele

alinmigtir [28]. Veri kimeleri bu kitiphane igin tekrar dizenlenmistir. Vektor su sekile

getirilmistir:
sinif 1:deger 2:deger 3:deger 4:deger 5:deger
6:deger 7.deger 2625:deger

Veri kumeleri yukarida ki gibi hazirlandiktan sonra algoritmaya dogrudan

sokulmustur.
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4.3.K — En Yakin Komsu (KNN)

KNN algoritmasi hazirlnadiktan sonra egitime ve test kimesi Uzerinde degisiklik
yapllmadan dogrudan algoritmaya sokulmustur. Fakat iglemin donanimsal olarak

sorunlar ¢ikarmasi ve oldukga uzun surmesi sonucu yazilimda degisiklige gidilmigtir.

KNN’ in yapisinin uygun olmasi sonucunda c¢ok izlekli (multi-thread) bir yapi
kullaniimistir. 4 gercek 4 sanal olmak Uzre toplamda 8 cekirdekli bir makinede 7 izlek
kullaniimistir. Bu sebeple test verisi yediye boluntp 7 ayrn izlek Uzerinde

cahstiriimistir.

5. DEGERLENDIRME

Bu bdolimde kullanilan deneysel veri setleri, ¢alisma sonunda g¢ikan sonuglar, bu
sonuglarin degerlendiriimesinde kullanilan yontemler ve bu yodntemler kullanilarak

degerlendiriime asamalari yer almaktadir.

5.1.Veri Kimeleri

Bu calismada kullanilan veri setleri esas olarak bir film tavsiye sistemi olan
MovieLens sistemine aittir [25]. Fakat bu verilerin islenmis ve dizenlenmis hali
“Content-Boosted Collaborative Filtering using Semantic Similarity Measure” adli

calismadan alinmigtir [26].

Veri kumeleri, “Veri Setinin Hazirlanmasi ve Butunlegtiriimesi” kisminda bahsi gegen
on calismalardan gegcirilip veriler bitlnlesik hale getirildikten sonra siniflandirma
algoritmalarina girdi olarak verilmigtir. Veri kimelerinin son hali asagida belirtilmistir.

Egitici Veri Kimesi : 40.000 vektorden olusmaktadir. Her bir vektor ;
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Sinif + Bir kullanicinin filmlere verdigi puan + Bir filme kullanicilarin verdigi puan

Test Veri Kimesi : =20.000 vektorden olusmaktadir. Her bir vektor ;

SCnUf + Bir kullanlicCnlin filmlere verdigi puan

+ Bir filme kullan"IcUlarn verdigi puan

5.2.Degerlendirme Yontemleri

Bir tavsiye sistemi degerlendirilirken bir cok yaklagim kullanilabilmektedir. Bu
yaklagsimlardan en temel olanlari “zaman / hafiza verimliligi” ve “sonuclarin veya
kullanicilarin zevklerinin etkinligi” olarak gosterilmektedir [29]. Bu tezde agirlikl olarak
sonuglarin etkinligi Gzerinde durulmasina ragmen zaman ve kullanilan hafiza ile ilgili

de bilgi verilmektedir.

Sonuglarin  etkinliginin  dlglilmesi i¢in temel olarak "Duyarlihk" (Precision) ve
"Animsama" (Recall) oranlari kullanilir. Son adim olarak bu oranlar kullanilarak “F —

Olcuty” (F — Measure , F — Score) denilen 6l¢u birimi hesaplanir.

Duyarlihk ve animsama oranlarini bulmak icin test verisinden elde edilen
siniflandirma sonuglariyla, bu verilerin gergek siniflari arasindaki dogruluk sayilarinin
bulundugu bir tablo kullanilir. Bu tablo “Hata Matrisi” (Confusion Matrix — Table of
Confusion) olarak adlandiriimaktadir.
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5.2.1. Hata matrisi (confusion matrix —table of confusion)

Tanim olarak bakildiginda hata matrisi iki siniflandirma arasindaki tutarliigi 6lgmek

icin kullanilan tablodur [30]. Hata matrisi temel olarak dért alandan olusur :
e Dogru — Pozitif (TP)
e Dogru — Negatif (TN)
e Yanhs — Pozitif (FP)

e Yanlis — Negatif (FN)

Pozitif ve negatif terimleri siniflandirma aracinin tahmin ettigi degerleri gosterir. Dogru

ve yanlis terimleri de tahmin edilen sinifin dogrulugunu belirtmek igin kullaniimaktadir.

TP : Pozitif tahmin edilen siniflarin gergek sinifinin da pozitif ¢gikmasi durumunda

miktarinin yazilacagi alandir.

TN : Negatif tahmin edilen siniflarin gercek sinifinin da negatif ¢cikmasi durumunda

miktarinin yazilacagi alandir.

FP_: Pozitif tahmin edilen siniflarin gergcek sinifinin, negatif ¢cikmasi durumunda

miktarinin yazilacagi alandir.

EN : Negatif tahmin edilen siniflarin gergek sinifinin, pozitif ¢ikmasi durumunda

miktarinin yazilacagi alandir.

Yapi olarak hata matrisi su sekildedir :

Tablo 5.1 - Hata Matrisi
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Tahmin Sinifi Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN) (FP)
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN) (TP)

5.2.2. Duyarhhlk (precision)

Duyarlihk orani, siniflandirma algoritmasinin bir sinif icin getirdigi dogru sonuglarin

dogru olarak tahmin ettigi tUm sonuglara orani olarak ele alinmaktadir.

Bir ornek Uzerinden gidilirse, herhangi bir arama motorunun bir sorgu karsisinda, geri
getirdigi ilgili belge sayisinin tim belgelere oranidir.Ornegin arama motoru sorgu
karsisinda yuz sayfa getirdiyse ve bu sayfalarin 85 tanesi konu ile ilgiliyse bu arama

motorunun duyarhlik orani %85’ tir [31].

Duyarllik oraninin hata matrisi tzerinden gidildiginde su formul ile hesaplanir [30]:

DuyarlUllk =

5.2.3. Animsama (recall)

Animsama orani , siniflandirma algoritmasinin bir sinif i¢in getirdigi dogru sonuglarin

TP
TP + FP

dogru ve yanlis olarak tahmin ettigi batin sonuglara orani olarak ele alinmaktadir.
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Animsama orani bir 6rnek Uzerinden anlatiimak istenirse, tarama yapilan bir veri

tabaninda tum ilgili verilerden ne kadarina erigilebildigini gosterir [33].

Animsama oraninin hata matrisi Gzerinden gidildiginde su formul ile hesaplanir [32]:

TP

Anl =
nomsama TP + FN

5.2.4. F-olcutd (f - measure)

F — olgutu, verilerin, duyarlihk ve animsama degerlerinin harmonik ortalamasidir.
Siniflandirma sonuglarinin degerlendiriimesinde esas alinan birim f — dlgutt olacaktir.
Duyarliik ve animsama sonuglarini birlikte ele almasi bu olgutu guglu hale

getirmektedir ve dogruluk derecesi olarak daha anlaml bir sonu¢ vermektedir. F —
Olgutu su sekilde hesaplanir :

Duyarlllllk X AnlImsama

F —élgltl = 2 X
¢ Duyarl1llk + Anlimsama

F — olgutd sonug olarak 1 ile 0 arasinda bir sonug verir. Sonug ise su sekilde
degerlendirilir :

e 1eniyisonug

e 0enkotl sonug
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5.3.Parametreler

Bu calismada siniflandirma iglemi yapilirken Destek Vektor Makinesi (DVM) ve K- En
Yakin K — En Yakin Komsu (KNN) algoritmalari kullaniimistir. Bu algoritmalar

kullanilirken baslangigta girdi olarak parametreler almaktadir.

KNN algoritmasi icin bir “k” degeri belirlenmelidir. Bu degerin belirlenmesinde kesin
yontemler yoktur. Bu nedenle, bu ¢alisma esnasinda “k” parametresi igin birden fazla

deger igin atamasi yaplilip tekrar galistiriimistir.

Tablo 5.2 - Knn parametreleri

Parametre Deger
k 5
k 7
k 9

DVM icin kullanilan LIBSVM kitiphanesinde varsayilan parametreler (zerinden

gidilmigtir. Bu parametreler asagidaki Tablo 5.3’ te belirtilmigtir [28].
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Tablo 5.3 - Dvm parametreleri

Parametre Adi Deger
svmType Cc_svC
kernelType RBF
degree 3
gamma 0
coef0 0
Nu 0.5
cacheSize 40
C 1
Eps 1.00E-03
P 0.1
shrinking TRUE
probability FALSE
weights <int,double>
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5.4.Sonugclar ve Degerlendirilmesi

Bu calismada ¢ikan sonuglarin degerlendiriimesinde “Degerlendirme Yontemleri”
basligi altinda bahsi gegcen “hata matrisi” GUzerinden “animsama” , “duyarhlik” , “f -

Olcutd” kullanilmistir.

5.4.1. KNNig¢in sonuglar

Parametre k = 5 degeri icin :

Tablo 5.4 - Test 1 veri kiimesi i¢in knn hata matrisi (k=5)

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi

Negatif (-) Pozitif (+)

Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)-5269 (FP)-3481

Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)-2758 (TP)- 8456

Tablo 5.5 - Test 1 veri kimesi i¢in knn sonugclari (k=5)

Duyarhhk 0,7083

Animsama | 0,7540

F - ol¢utd 0,7305
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Tablo 5.6 - Test 2 veri kiimesi i¢in knn hata matrisi (k=5)

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)-5183 (FP)-3575
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)-2852 (TP)-8344

Tablo 5.7 - Test 2 veri kimesi icin knn sonuglari (k=5)

Duyarhhk 0,7000
Animsama | 0,7452
F - dlgltd 0,7219

Tablo 5.8 - Test 3 veri kiimesi i¢in knn hata matrisi (k=5)

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)-5539 (FP)-3423
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)-3006 (TP)-7962
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Tablo 5.9 - Test 3 veri kimesi i¢in knn sonuglari (k=5)

Duyarlhk 0,6993
Animsama | 0,7259
F - 6lcutd 0,7123

Tablo 5.10 - Test 4 veri kimesi i¢in knn hata matrisi (k=5)

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)-5640 (FP)-3413
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)-2931 (TP)-7941

Tablo 5.11 - Test 4 veri kimesi i¢in knn sonuglar (k=5)

Duyarhhk 0,6994
Animsama | 0,7304
F - dlcut 0,7145




Tablo 5.12 - Test 5 veri kiimesi i¢in knn hata matrisi (k=5)

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)-5487 (FP)-3480
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)-2944 (TP)-7994

Tablo 5.13 - Test 5 veri kiimesi i¢in knn sonuglari (k=5)

Duyarhhk 0,6967
Animsama | 0,7308
F - dlgltd 0,7133
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Parametre k = 7 degeri icin :

Tablo 5.14 - Test 1 veri kimesi i¢in knn hata matrisi (k=7)

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)- 5229 (FP)- 3521
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)- 2616 (TP)- 8598

Tablo 5.15 - Test 1 veri kimesi i¢in knn sonuglari (k=7)

Duyarhilik 0,7094
Animsama | 0,7667
F - dlgltd 0,7369
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Tablo 5.16 - Test 2 veri kiimesi i¢in knn hata matrisi (k=7)

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)- 5199 (FP)- 3559
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)- 2710 (TP)- 8486

Tablo 5.17 - Test 2 veri kimesi i¢in knn sonuglari (k=7)

Duyarlihk 0,7045
Animsama | 0,7579
F - dlgltd 0,7302

Tablo 5.18 - Test 3 veri kiimesi i¢in knn hata matrisi (k=7)

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)- 5546 (FP)- 3416
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)- 2920 (TP)- 8048
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Tablo 5.19 - Test 3 veri kimesi i¢in knn sonugclari (k=7)

Duyarlihk 0,7020
Animsama | 0,7337
F - 6lcuta 0,7175

Tablo 5.20 - Test 4 veri kimesi i¢in knn hata matrisi (k=7)

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)- 5588 (FP)- 3465
Gercek Sinifi Pozitif (+) (FN)- 2777 (TP)- 8095

Tablo 5.21 - Test 4 veri kimesi i¢in knn sonugclari (k=7)

Duyarhhk 0,7002
Animsama | 0,7445
F - ol¢uta 0,7217
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Tablo 5.22 - Test 5 veri kimesi i¢in knn hata matrisi (k=7)

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)- 5431 (FP)- 3536
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)- 2772 (TP)- 8166

Tablo 5.23 - Test 5 veri kimesi i¢in knn sonugclari (k=7)

Duyarlihk 0,6978
Animsama | 0,7465
F - dlcut 0,7213
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Parametre k = 9 degeri icin :

Tablo 5.24 - Test 1 veri kimesi i¢in knn hata matrisi (k=9)

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)- 5206 (FP)- 3544
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)- 2479 (TP)- 8735

Tablo 5.25 - Test 1 veri kimesi i¢in knn sonuglari (k=9)

Duyarhhk 0,7113
Animsama | 0,7789
F - dlgltd 0,7436
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Tablo 5.26 - Test 2 veri kimesi i¢in knn hata matrisi (k=9)

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)- 5246 (FP)- 3512
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)- 2620 (TP)- 8576

Tablo 5.27 - Test 2 veri kimesi i¢in knn sonugclari (k=9)

Duyarhhk 0,7094
Animsama | 0,7659
F - dl¢uta 0,7366

Tablo 5.28 - Test 3 veri kimesi icin knn hata matrisi (k=9)

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)- 5543 (FP)- 3419
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)- 2787 (TP)- 8181
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Tablo 5.29 - Test 3 veri kimesi i¢in knn sonugclari (k=9)

Duyarlihk 0,7052
Animsama | 0,7458
F - 6lcuta 0,7250

Tablo 5.30 - Test 4 veri kimesi i¢in knn hata matrisi (k=9)

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)- 5570 (FP)- 3483
Gercek Sinifi Pozitif (+) (FN)- 2690 (TP)- 8182

Tablo 5.31 - Test 4 veri kimesi i¢in knn sonuglari (k=9)

Duyarhhk 0,7014
Animsama | 0,7525
F - dlgltd 0,7260
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Tablo 5.32 - Test 5 veri kimesi i¢in knn hata matrisi (k=9)

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)- 5419 (FP)- 3548
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)- 2649 (TP)- 8289

Tablo 5.33 - Test 5 veri kimesi i¢in knn sonuglari (k=9)

Duyarhhk 0,7002
Animsama | 0,7578
F - dlgltd 0,7279

56




5.4.2. DVM igin sonuglar

Tablo 5.34 - Test 1 veri kimesi i¢cin dvm hata matrisi

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)-5139 (FP)-3611
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)-1973 (TP)-9241

Tablo 5.35 - Test 1 veri kimesi i¢cin dvm sonuglari

Duyarlihk 0,7190
Animsama | 0,8240
F - dlgltd 0,7679
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Tablo 5.36 - Test 2 veri kiimesi i¢cin dvm hata matrisi

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)-5050 (FP)-3708
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)-1932 (TP)-9264

Tablo 5.37- Test 2 veri kimesi i¢in dvm sonuglari

Duyarhhk 0,7141
Animsama | 0,8274
F - dlgltd 0,7666

Tablo 5.38 - Test 3 veri kiimesi i¢in dvm hata matrisi

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)-5317 (FP)-3645
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)-2134 (TP)-8834
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Tablo 5.39 - Test 3 veri kimesi i¢in dvm sonuglari

Duyarlhk 0,7079
Animsama | 0,8054
F - 6lcutd 0,7535

Tablo 5.40 - Test 4 veri kiimesi i¢in dvm hata matrisi

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi

Negatif (-) Pozitif (+)

Gergek Sinifi

Negatif (-)

(TN)-5436 (FP)-3617

Gergek Sinifi

Pozitif (+)

(FN)-2164 (TP)-8708

Tablo 5.41 - Test 4 veri kimesi i¢in dvm sonuglari

Duyarhhk 0,7065
Animsama | 0,8009
F - ol¢uta 0,7507
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Tablo 5.42 - Test 5 veri kiimesi i¢in dvm hata matrisi

Tahmin Sinifi | Tahmin Sinifi
Negatif (-) Pozitif (+)
Gergek Sinifi Negatif (-) (TN)-5278 (FP)-3689
Gergek Sinifi Pozitif (+) (FN)-2024 (TP)-8914

Tablo 5.43 - Test 5 veri kimesi i¢cin dvm sonuglari

Duyarhhik | 0,7072
Animsama | 0,8149
F-olcatd | 0,7573

5.4.3. Sonuc karsilastirmalari

Bu kisimda Olgulen degerlerin karsilastirma verileri yer almaktadir. Grafiklerde her bir

test verisi

uzerinden ortaya ¢ikan duyarliik, animsama ve f — odlguti degerlerinin

kargilastirmalari yapilmistir.
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Sekil 5.1 - Duyarhlik kiyaslamasi
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Sekil 5.2 - Animsama kiyaslamasi
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Sekil 5.3 - F - dl¢utu kiyaslamasi

Yukarida karsilastirilan yontemlere bakildiginda; DVM, KNN’' e gobre daha iyi bir

performans sergileyerek yliksek basarida sonuglar vermistir.

Kaynak kullanimi agisindan kiyaslandiginda; DVM 9,5 GB bellek kullanirken, KNN
yedi izlekli bir yapida ¢alismasina ragmen 3,5 GB bellek kullanmaktadir. Fakat CPU
kullanimlarina bakildiginda DVM %50 civari bir kullanim igerisindeyken, KNN %80 -
%89 arasinda bir CPU kullanimi gostermektedir. Bu kaynak kullanimlariyla beraber
DVM bir test kiimesini yaklagik 18 saat gibi bir sirede tamamlarken, KNN 11 saat

civarlarinda tamamlayabilmektedir.

Sonug¢ olarak bakildiginda bu calismanin esas aldigi Olglitler “Degerlendirme

yontemleri” kisminda da agiklanan duyarlilik, animsama ve f — Olgutidur. Cikan

oranlara bakildiginda DVM daha iyi bir sonu¢ vermistir. Diger yaklasimlarin

gosterdigi  performanslar (MovieLens[26], MovieMagician[26], OpenMore[26],
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ReMovender[26], CBCF[26], SEMCBF[26], SEMCBCF[26]) ile kiyaslandiginda veri
butinlestirme yontemi ile DVM algoritmasi kullanildiginda dogru tahmin agisindan

fayda saglamistir. “Yaklasim — Sonug¢” kiyaslamalari Tablo 5.44’ te go6sterilmektedir.

Tablo 5.44 - Yaklagim - sonug kiyaslamasi

Yaklagim Duyarliik(%) | Animsama(%) | F - 6l¢utii(%)
MovieLens 66 74 69.8
MovieMagician(éznitelik tabanli) 61 75 67.3
MovieMagician(tiklama tabanli) 74 73 73.5
MovieMagician(hibrid) 73 56 63.4
OPENMORE 75.2 73.7 74.4
ReMovender 72 78 74.9
CBCF 60 95.2 73.6
SEMCBF 63.4 92.3 75.2
SEMCBCF 63.7 93.1 75.6
DI - E (SVM) 71.9 82.4 76.8
DI - E (KNN)* 71.1 77.9 74.4

*En iyi sonucu k=9 esitliginde vermistir.
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6. TARTISMA

Bu tez calismasinda, tavsiye sistemlerinde kullanilan yontemlerin igleyisine dogrudan
midahele etmek yerine veri kimeleri Uzerinde oynayarak daha verimli bir yapiya
sokma iglemi amaclanmistir. Matris seklinde gelen verinin iki yonllu olarak varolan
vektorlerini birlestirmek yoluyla daha uzun ve 6znitelik agisindan daha zengin bir veri
kimesi haline getirerek daha iyi sonug elde edilip edilemedigi test edilmigtir.
Siniflandirma algoritmalari olarak, en c¢ok tercih edilenler olarak destek vektor

makinesi ve k — en yakin komsu algoritmalari kullaniimistir.

Gozlemleme ve degerlendirme asamasi, basari performansi ve kaynak kullanimi
olarak iki yonlu olarak ele alinmistir. Kaynak kullanimi olarak bellek ve CPU kullanimi
ile sire g6z o6nudnde bulundurulmustur. Kullanilan iki siniflandirma yontemi bu

kullanimlar ve sureler Uzerinden kiyaslanmistir.

Basari performansi degerlendirilirken dlgcimlendirme yontemi olarak hata matrisinden
yararlanilmigtir. Hata matrisi Uzerinden elde edilen animsama ve duyarlilik birimleri
Uzerinden siniflandirma 6élguta olarak kullanilan f — élgutl elde edilmistir. Bu sonuglar
uzerinden oncelikle kullanilan iki yontem arasinda bir kiyaslama yapilmistir. Bir
sonraki adim olarak ise daha onceden kullanilan yaklagimlarla kiyaslamalar

yapilmigtir.

Sonuclara bakildiginda ise veri butlnlestirildikten sonra; iki yontem arasinda basari
performans acgisindan DVM, KNN’ e nazaran daha basarili bir sonug¢ elde etmistir.
Fakat kaynak kullanimi acisindan DVM daha fazla bellek kullanirken KNN karsit

olarak CPU kullaniminda DVM'’ den daha yorucu bir algoritma oldugunu gostermistir.

Diger yaklagimlar ile kiyaslandiginda, veri butunlestirme f — &gty Uzerinden daha
basarili bir sonug¢ verdigi goérilmustir. Ugur Ceylan' in yaptigi ¢alismada kullanici

puan - film matrisinde tek yonlu olarak kullanilan vektor yapisinin aksine bu
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calismada dikey ve yatay olan vektorler butunlestirilerek daha uzun ve ve 0Oznitelik

sayisi agisindan daha yogun bir vektor elde edilmigtir.

Veri butunlestirme vyaklasimi ile diger yaklasimlar arasi kiyaslamaya tekrar
bakildiginda bu yaklagimin daha iyi sonug¢ verdigi gorulmektedir. Yapilan ¢aligmalar
sonucunda egitici verinin tamaminin kullaniimasi dogrultusunda aradaki kiyaslamanin

da daha acik olacagi 6ngorulmektedir.
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