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POPULERLIK SIRALAMASINA DAYALI DC3MAB ONERI SISTEMi VE
UYGULAMASI

oz
Gergek diinya Oneri sistemlerinde, kullanici ve 6ge sayisinin artmast, kullanici-6ge
etkilesimlerinin giderek seyreklesmesine neden olmaktadir. Ayrica yeni bir kullanici
ve/veya yeni bir iirlin sisteme eklendiginde bunlar hakkinda yeterli bilgi olmadigi igin
kullanicilara iiriin dnerme siirecinde sorunlar olusur. Oneri algoritmalari, kullanicilarin

onceki tercihlerine dayanmaktadir. Ayni zamanda, bu algoritmalarin kullanicinin ilgi

alanlarini belirleme potansiyeli yiiksek tiriinleri tanimlamasi gerekir.

Cok kollu haydut 6neri sistemleri her ne kadar soguk baglangi¢ problemlerine bir
¢oziim olsa da uygulanmasinda bazi temel sorunlar ortaya ¢ikar. ilk olarak, biiyiik
miktarda veri olmas1 sebebiyle kullanici tercihlerinin belirlenmesi zorlasir. Ayrica,
geleneksel haydut modelleri, dgeleri kollar olarak ele alir ve siirekli olarak artan dge
sayist ile basa ¢ikmakta zorluk c¢eker. Ek olarak, bu konuda yapilan ¢aligmalarda

genellikle Bernoulli dagilimi temelli ikili geri bildirim g6z 6ntine bulundurur.

Bahsedilen zorluklar1 asmak i¢in bu ¢alismada DC*MAB algoritmasina popiiler
ogelerin etkisi adimi eklenerek yontem genisletilmistir. DC*MAB-n (DC*MAB
Popular Items) olarak isimlendirdigimiz bu yontemde 6ncelikle dinamik bir kullanici
kiimeleme yaklasimi uygulanir. Ogeler, Isbirlik¢i Filtreleme ile dinamik olarak
kiimelere ayrilarak kol sayis1 6nemli 6l¢iide azaltilir. Daha sonra filtreleme adiminda
ogeler etkilesimine gore agirliklandirilir ve bu dgeler icin toplam popiilerlik dereceleri
belirlenir. Boylece yiiksek popiilerlige sahip dgelere oncelik verilmis olur. Ayrica,
kullanic1 tercihlerinin daha dogru bir sekilde belirlenmesi igin Ortik geri

bildirimlerden elde edilen ¢ok smifli bir 6diil sistemi kullanilir.

Son olarak bu g¢alismada DC3MAB-n algoritmasinin etkinligi DC*MAB
algoritmasi ile karsilastirilmis ve sonuglara gore Duyarlilik ve F; puan1 degerlerinde

orta diizeyde, Odiil agisindan ise ortalama yiizde 6 iyilesme oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Cevrimici 6neri sistemi, dinamik kiimeleme, baglamsal ¢ok kollu

haydut, ortiik geri bildirim.
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DC3MAB RECOMMENDATION SYSTEM BASED ON POPULARITY
RANKING AND ITS APPLICATION

ABSTRACT

In real-world recommendation systems, the increasing number of users and items
leads to sparser user-item interactions. In addition, when a new user and/or a new item
is added to the system, there is not enough information about them, which causes
problems in the process of recommendation. Online recommendation algorithms are
based on users’ previous preferences. At the same time, these algorithms need to

explore items with high potential to discover the users’ interests.

Although multi armed bandit recommendation systems are a solution to the cold
start problems, some key problems arise in their implementation. First, the large
amount of data makes it difficult to determine user preferences. Second, the traditional
bandit models treat the items as arms and find it difficult to deal with the ever-
increasing number of items. In addition, previous research on this topic usually

considers the Bernoulli distribution based on binary feedback.

To overcome these challenges, this study extends the DC’MAB method by adding
a popular items impact step to the DC3MAB algorithm. In this method, which we call
DC*MAB-n (DC*MAB Popular Items), a dynamic user clustering approach is applied.
Items are dynamically clustered by Collaborative filtering and the number of arms is
significantly reduced. Then, in the filtering step, the items are weighted according to
their interaction and the total popularity levels for these items are determined. Thus,
items with high popularity are prioritized. In addition, a multi-class reward system

derived from implicit feedbacks is used to determine user preferences more accurately.

Finally, in this study, the efficiency of DC*MAB-x algorithm was compared with
DC*MAB algorithm and the results showed a moderate improvement in Recall and F,

score values and an average 6 percent improvement in Reward value.

Keywords: Online recommendation system, dynamic clustering, contextual armed

bandit, implicit feedback.



SEMBOLLER LISTESI

E[rt,a |xt,a]
Oa

: A kullanicisinin tercih vektorii

: A kullanicisinin  {iriinii i¢in derecelendirmesi

: A kullanicisinin { {iriinii i¢in tahmin edilen derecelendirmesi
: Kullanicilar kiimesi

: Ogeler kiimesi

: Derecelendirme matrisi

: Boyut

: m X n boyutlu derecelendirme matrisi

: Tiim derecelendirmeler i¢in (kullanici, 6ge) kiimesi

: Tiim eylemler kiimesi

: t anindaki k eylemi

: t anindaki k eyleminin aldig1 6diil

: t aninda segilen eylem

: t aninda a eyleminin tahmini degeri

: t anindan Once a eyleminin seg¢ilme sayist

: Giiven diizey parametresi

: Ajanin a” sectikten sonra aldig1 6diil

- Odil

: Ozellik vektorii

: a eyleminin x, , 6zellik vektorii bilindiginde beklenen getirisi
: a eyleminin beklenen getirisi i¢in bilinmeyen bir katsay1 vektorii
: Tasarim matrisi

: Yanit vektorii

:d X d boyutlu birim matrisi

: 0, katsayisinin tahmini

: Tasarim matrisinin transpozu

: Ust giiven araligin1 maksimize eden eylem
: Ozellik vektdriiniin transpozu

: Tim eylemler i¢in ortak olan bilinmeyen katsay1 vektorii
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: Pismanlik

: Etkilesim davranisi dizi kiimesi

: Kullanic1 w’nun davranis dizisi

: Kullanici w’nun t anindaki etkilesim davranisi

: t anindaki baglam bilgisi

: u tarafindan t aninda seg¢ilecek mevcut kol(secenek) sayisi
: Siiper kol

: En iyi siiper kol

: Tiim siiper kollar kiimesi

: a siiper kolunun tahmin edilen 6diili

: a siiper kolunun {ist sinir giiven aralig1 fonksiyonu

: Kullanici u igin t anindaki oneri listesi

: Segilen siiper kol tarafindan t aninda beklenen 6diil

: a stiper kolunun beklenen 6diilii

: Teorik iist gliven sinirmin basitlestirilmis versiyonu

: Kullanicinin bulundugu kiime parametresi

: Kullanicinin bulundugu kiime

: Segilen siiper kolun uzunlugu

: t aninda kullanict u i¢in nihai 6neri listesi

: 1 6gesinin u kullanicisina dnerildigindeki 6diil agirlig
: Kullanici kiime sayis1

:d X d boyutlu birim matrisi

: d boyutlu sifir matrisi

: u kullanicisinin tercihini yansitan bir katsay1

: u kullanicisinin bulundugu kiime i¢in w,,'nun tahmini

: u hari¢ kullanicilarin bulundugu kiime i¢in w katsayisinin tahmini
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KISALTMALAR

0S : Oneri Sistemleri

CKH : Cok Kollu Haydutlar (Multi Armed Bandits, MAB)
MO : Makine Ogrenimi

ITF : Icerik Tabanli Filtreleme

IF : Isbirlikgi Filtreleme

HTIF : Hafiza Tabanl Isbirlik¢i Filtreleme

MTIF : Model Tabanl Isbirlik¢i Filtreleme

MF : Matris Faktorizasyonu

UGA : Ust Giiven Aralig1 (Upper Confidence Bound, UCB)
KNN : K-En Yakin Komsuluk
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BOLUM BiR
GIRIS
Oneri sistemleri (OS), isbirlik¢i filtreleme iizerine ilk makalelerin (Hill, Stead,
Rosenstein, ve Furnas, 1995; Resnick, lacovou, Suchak, Bergstrom, ve Riedl, 1994;

Shardanand ve Maes, 1995) ortaya ¢ikmasiyla 1990’larin ortalarindan itibaren 6nemli

bir arastirma alan1 haline gelmistir (Adomavicius ve Tuzhilin, 2005).

Oneri (tavsiye) sistemleri, internet iizerindeki veri yogunlugu ve kullanicilarin ilgi
alanlarinin ¢esitliligi nedeniyle ortaya ¢ikan bir ihtiyaca cevap olarak gelistirilen bilgi
isleme sistemleridir. Internet giiniimiizde énemli bir bilgi kaynagidir. Ancak, ihtiyac
duydugumuz bilgiyi bulmak, mevcut kaynaklarin ¢oklugu nedeniyle zor olabilir. Oneri

sistemleri, giivenilir bilgi saglayarak bu sorunu ¢d6zmek i¢in gelistirilmistir.

Internet kullanicilar1 ¢ogunlukla bir sekilde dneri sistemleriyle karsilasmislardir.
Ornegin, bir arkadasgmizin size yeni bir kitap onerdigini ve ardindan bir online
kitapgiyr ziyaret ettiginizi dusiiniin. Kitabin adin1 yazdiktan sonra, listelenen
sonuglardan sadece biri olarak goriiniir. Web sayfasinin muhtemelen “Bu Uriinii
alanlar bunlar1 da ald1” olarak adlandirilan bir bdliimiinde, ilginizi ¢ekebilecek baska
kitaplar da gosterilir. Ayni ¢evrimici kitapcinin diizenli bir kullanicisiysaniz,
magazaya girer girmez boyle kisisellestirilmis bir Oneri listesi otomatik olarak
goriinecektir. Ziyaretcilere hangi kitaplarin gosterilecegini belirleyen yazilim sistemi,

bir 6neri sistemidir (Jannach, Zanker, Felfernig, ve Friedrich, 2010).

Oneri sistemleri, bir kullanicinin isine yarayacak dgeler icin dneriler sunan yazilim
araglar1 ve teknikleridir. Oneriler, hangi {irinlerin satin almacagi, hangi miizigin
dinlenecegi veya hangi cevrimi¢i haberlerin okunacagi gibi cesitli karar verme
siirecleriyle ilgilidir (Ricci, Rokach, ve Shapira, 2010). Oneri sistemleri, kullanicilara
cok fazla segenek arasindan yonlendirme yaparak karar verme siirecini kolaylagtirir ve

kullanic1 deneyimini gelistirir.

Oneri sistemleri e-ticaret, e-saglik, e-6grenme, turizm ve bilgi ydnetimi gibi gesitli
uygulama alanlarinda hayata gecirilmistir. Iyi bilinen 6rnekler arasinda, kullanicilarin
geemis satin alma deneyimlerine dayali olarak segtikleri cesitli iirlinlerin onerildigi

Amazon web magazasi yer almaktadir. Benzer sekilde, FourSquare yiiksek puan alan



mekanlar1 6nermek i¢in biitiinlesmis bir dneri sistemine sahiptir. Netflix film Oneri
sistemine sahiptir ve YouTube bir video Oneri sistemine sahiptir (Khalid, Khan, ve

Zomaya, 2019).

Uriin satislarni artirmak bir oneri sisteminin birincil hedefidir. Sonucta bu
sistemler, saticilar tarafindan karlarini artirmak icin kullanilmaktadir. Oneri sistemleri,
ozenle se¢ilmis iiriinleri kullanicilara onererek, ilgili tirtinleri kullanicilarin dikkatine
sunar. Bu da saticinin satis hacmini ve karini artirir. Bir 6neri sisteminin birincil hedefi
saticinin gelirini artirmak olsa da bu genellikle ilk bakista goriindiigiinden daha az agik
olan yollarla elde edilir. Geliri artirmaya yonelik daha genis isletme merkezli hedefe

ulagmak i¢in, Oneri sistemlerinin hedefleri asagidaki gibidir (Aggarwal, 2016):

1. Uygunluk: Bir 6neri sisteminin en belirgin hedefi, kullaniciya ilgili dgeleri
onermektir. Kullanicilarin ilgili bulduklar1 6geleri tiiketme olasiliklar1 daha yiiksektir.

Ancak ilgi diizeyi bir 6neri sisteminin birincil hedefi olsa da tek bagina yeterli degildir.

2. Yenilik: Oneri sistemleri, 6nerilen 6ge kullanicinin gegmiste gérmedigi bir sey
oldugunda gergekten yardimer olur. Ornegin, tercih edilen bir tiirdeki popiiler filmler
kullanicr i¢in nadiren yeni olacaktir. Popiiler {iriinlerin tekrar tekrar 6nerilmesi de satig

cesitliliginde azalmaya yol acgabilir (Fleder ve Hosanagar, 2007).

3. Rastlantisallik: Bu sekilde onerilen 6geler beklenmedik olduklart igin yiiksek
ihtimalle 6nerileceklerin aksine kesif unsurudurlar. Rastlantisallik yenilikten farklidir
clinkii oneriler kullanici i¢in daha 6nce bilmedikleri bir sey olmaktan ziyade gercekten
sasirticidir. Belirli bir kullanicinin yalnizca belirli bir tiirdeki tirtinleri tiiketiyor olmasi
siklikla s6z konusu olabilir, ancak kullanicinin kendisinin de sasirtici bulabilecegi
diger tiirlerdeki iiriinlere gizli bir ilgisi olabilir. Yeniligin aksine, tesadiifi yontemler

bu tiir onerileri kesfetmeye odaklanir (Good vd., 1999).

4. Oge ¢esitliliginin artirilmasi: Oneri sistemleri tipik olarak en iyi k dgelerin bir
listesini dnerir. Onerilen tiim bu dgeler birbirine ¢ok benzediginde, kullanicinin bu
dgelerden higbirini begenmeme riski artar. Ote yandan, énerilen liste farkl: tiirlerde
ogeler igerdiginde, kullanicinin bu 6gelerden en az birini begenme ihtimali daha
yiiksektir. Cesitlilik, kullanicinin benzer ogelerin tekrar tekrar Onerilmesinden

stkilmamasini saglama avantajina sahiptir.



1.1 Oneri Sistemlerinde Geri Bildirim Yaklasimlar

Web’in elektronik ve ticari iglemler i¢in bir ortam olarak artan Gnemi, Oneri
sistemleri teknolojisinin gelisimi igin itici bir giic olmustur. Bu konuda 6nemli bir
katalizor, Web’in kullanicilarin begendikleri ya da begenmedikleri icerikler hakkinda
geri bildirimde bulunmalarna olanak saglamasidir. Ornegin, Netflix gibi bir filim
oneri sistemini diisliniin. Bu gibi durumlarda kullanicilar basit bir fare tiklamasiyla
kolayca geri bildirimde bulunabilmektedir. Geri bildirim saglamaya yonelik tipik bir
metodoloji, kullanicilarin belirli bir degerlendirme sisteminden (6rnegin, bes yildizl
derecelendirme sistemi) cesitli ogelere yonelik begenilerini ve begenmediklerini

belirten sayisal degerleri sectikleri derecelendirme seklindedir (Aggarwal, 2016).

Oneri sistemlerinin temel fikri, miisterinin ilgi alanlarmi ¢ikarmak igin gesitli
kullanici geri bildirim verilerini kullanmaktir. Tavsiyenin sunuldugu varlik “kullanic1”
olarak adlandirilir ve dnerilen iiriin de “6ge” olarak adlandirilir. Bu nedenle, tavsiye
analizi genellikle kullanicilar ve dgeler arasindaki dnceki etkilesime dayanir, ¢linkii

gecmis ilgi alanlar1 ve egilimler genellikle gelecekteki se¢imlerin iyi gostergeleridir.

Oneri sistemlerinde, kullanicilarla ilgili veri toplama islemi iki farkli yontemle

gerceklestirilmektedir. Bu yontemler, a¢ik ve ortiik geri bildirim olarak adlandirilir.

1.1.1 A¢ik Geri Bildirim

Acik geri bildirim, kullanicilarin dogrudan sistem iizerindeki etkilesimleri ve
tepkileri yoluyla elde edilen bilgileri ifade eder. Kullanicilar, iiriinleri degerlendirme,
puanlama, yorum yapma gibi acik sekilde ifade edilebilen geri bildirimlerde bulunarak

tercihlerini belirtirler.

1.1.2 Ortiik Geri Bildirim

Ortiik geri bildirim kullanicilarin davranislar1 ve etkilesimleri araciligiyla elde
edilen bilgileri ifade eder. Kullanicilarin gezinme tercihleri, tiklama davraniglari, satin
alma aligskanliklar1 gibi veriler analiz edilerek, kullanicilarin tercihleri ve ilgi alanlar
hakkinda anlam c¢ikarilir. Bu bilgiler, Oneri sistemlerinin kullanici deneyimini

gelistirmek ve kullanicilara daha uygun Oneriler sunmak igin kullanilir. A¢ik geri



bildirim, kullanicilarin bilingli tercihlerini ifade etmelerine olanak saglarken, Ortiik
geri bildirim ise kullanici davranislarindan c¢ikarilan verilerle kullanicilarin ilgi

alanlarin1 daha dogrudan tespit etmeye yardimei olur.

1.2 Calisma Amaci ve Ozgiinliigii

Kisisellestirilmis ¢evrimigi Oneriler alaninda, kullanicilarin degisen ihtiyaglarini
karsilamak i¢in kesif ve sOmiirii arasinda hassas bir denge kurmak onemli bir
zorluktur. Bu klasik kesif/somiirii (Exploration/Exploitation, EE) ikilemi yaygin
olarak kabul gormiistir ve geleneksel Oneri yontemleri, g¢evrimdist egitim
paradigmalar1 nedeniyle siirlamalarla kars1 karsiya kalmistir. Bu sorunu ele almak
icin ¢ok kollu haydut (CKH) algoritmalar1 giiclii bir ¢6zlim olarak ortaya ¢ikmustir.
Son yillarda, CKH problemleri istatistik, makine O6grenimi, karar ve kontrol
topluluklarinda yogun bir sekilde ¢alisilmistir. Bunun nedeni, CKH’1n ¢evrimigi oneri
sistemleri gibi bircok gercek diinya uygulamasinin basit ama etkili bir modeli

olmasidir.

Geleneksel CKH oneri yaklagimlari, her bir 6geyi tek bir eylem gibi ele alarak
hesaplama karmasiklig1 sorunlarina yol agmaktadir (Christakopoulou ve Banerjee,
2018). Bu tez c¢alismasina temel olusturan ve DC3MAB olarak bilinen dinamik
kiimeleme tabanli baglamsal birlesimsel ¢ok kollu haydutlar yaklasimi, mevcut
modellerin sinirlamalarinin Gistesinden gelmek i¢in bir kullanict kiimeleme politikasi
onermekte ve global haydutlarin basitligi ile bagimsiz haydutlarin kisisellestirilmesi

arasinda bir denge kurmaktadir. (Yan, Han, Zhang, Zhu ve Wan, 2022).

Uriin-kullanic1 eslesmesinin azalmasi, {iriin yelpazesinin genislemesi (iiriin
kategorisinin artmast), belirli tip {irlinlere daha az talep olmas1 gibi durumlar nedeniyle
kullanic1 tercihlerini 6grenmek zorlagir. Mevcut birgok yontem ikili bir 6diil
mekanizmasi kullanir. Bu da potansiyelinden tam olarak yararlanamadiklar1 anlamina
gelir. Bu sistemler, yalnizca satin alinan dgeleri basarili 6neriler olarak kabul eder ve
ortiik geri bildirim tercih kesfine katkida bulunmaz. DC*MAB algoritmasina dayanan
yaklasimi ise oOrtiik geri bildirimi kategorize etmek veya dogrudan degerlendirmek

yerine 0ge Onerilerini optimize ederek tercihlerin dikkate alinmasini saglar.



Bu ¢alismada, DC*MAB algoritmasina dge popiilerligi ve kullanici etkilesimleri
entegre edildi ve DCMAB-Popiiler Items (DC*MAB-nt) olarak isimlendirildi.
Agirlikli etkilesim degerlerini gbz oniinde bulunduran bu yontem sayesinde yiiksek
etkilesimli 6gelerin popiilerligi birlestirilerek oneri stratejisinde belirli 6gelere dncelik

verilmesi saglanir.

1.3 Tezin Akis1

Birinci boliim, metnin giris asamasini olusturur. Girig bdliimiinde ¢alisma konusu
kisaca tanitildiktan sonra, geri bildirim yaklagimlari ele alinmis ve ayrica ¢aligmanin
amac1 ile dzgiinliigii vurgulanmistir. Ikinci béliimde, makine dgrenmesi gesitleri ve
terminolojisi detayli bir sekilde sunulmustur. Calismanin iiglincli boliimiinde, 6neri
sistemlerinin igbirlikei, icerik tabanli, demografik tabanli, bilgi tabanli ve karma
tabanli algoritmalari, avantajlar1 ve dezavantajlar agiklanmistir. Dordiincii boliimde,
Oneri sistemlerinin karsilastigi sorunlar ele alinmistir. Besinci boliimde, gelismis
modeller bashig1 altinda odak noktast olan CKH algoritmasi ve bu algoritmanin bir
versiyonu olan DC*MAB yontemi ile bu tez calismasinda onerilen DC*MAB-n
yontemi detayli bir sekilde aciklanmistir. Altinci boliimde, bu ¢alismada kullanilan
veri setinin Ozellikleri anlatilmig ve bu veri kiimesinden elde edilen ii¢ 6rneklem
tizerinde de DC*MAB ve DC*MAB-r yontemleri uygulanmistir. Bu hesaplamalarda
elde edilen performans olgiitleri ise istatistiksel yontemlerle incelenmistir. Son olarak

yedinci boliimde de bulgular 6zet olarak sunulmus ve genel degerlendirme yapilmistir.



BOLUM iKi
MAKINE OGRENMESI

2.1 Makine Ogrenme Yaklasimlar

Makine &grenimi (MO), bilgisayar sistemlerinin a¢ik¢a programlanmadan belirli
bir gorevi yerine getirmek i¢in kullandiklar1 algoritmalarin ve istatistiksel modellerin
bilimsel calismasidir (Mahesh, 2020). Fiziksel diinyada yapilan goézlemlerden
oriintiiler ¢ikarmaya ve fikir edinmeye calisgan bir dizi ara¢ ve ydntem olarak
diistintilebilir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli

o0grenme olmak tizere lige ayrilir (Gutierrez, 2015).

2.1.1 Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme, egitim verilerindeki etiketli veriler kullanilarak bir modelin
Ogrenildigi bir makine 6grenme yontemidir. Model, girdi verilerine karsilik gelen
ciktilar1 (etiketleri) 6grenir. Bu siiregte, modelin egitim verileri tizerindeki performansi

degerlendirilir ve daha sonra yeni veriler igin ¢ikti tahminleri yapilabilir.

2.1.2 Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz makine dgrenimi, istatistiksel 6grenmenin daha esnek bir ¢esididir.
Etiketli veri kiimelerini kullanmadan, yalnizca bir dizi 0Oznitelik degiskeninin
gbzlemlendigi durumlar i¢in uygun olan istatistiksel tekniklerdir. Bu durumda amacg,
veri kiimesi etiketsiz oldugundan ve analize rehberlik edecek iliskili bir ¢ikti
degiskeninin bulunmamasi nedeniyle tahmin degildir. Amag, 6znitelik degiskenlerinin

Ol¢iimleri tizerinden yararl bilgiler elde etmektir (Bonaccorso, 2017).

2.1.3 Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Pekistirmeli 6grenme, ¢evreden gelen geri bildirime dayanir, ancak bu geri bildirim
genellikle bir 6diil (veya bazen bir ceza) seklinde gelir ve ajanin (6rnegin bir oneri
algoritmasi, robot veya bir oyun karakteri) belirli bir durumda hangi eylemlerin olumlu
oldugunu anlamasina yardimei olur. Ancak, bu geri bildirim genellikle kesin bir hata

oOlciisii saglamaz. Bu nedenle, ajanin hatasinin kesin bir dl¢iisiinii belirlemesi zordur.



Bu, pekistirmeli O6grenmenin bir denetleyicinin olmadigi durumlarda bile

caligabilmesini saglar (Bonaccorso, 2017).

Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin ¢evresiyle etkilesime girerek ve deneyimlerinden
ogrenerek belirli bir hedefi basarmasini saglar. Bu 6grenme siireci, Sekil 2.1°de
gosterildigi gibi bir sema ile aciklanabilir. Ajan, c¢evresiyle etkilesime girerken ve
belirli bir hedefi basarmaya ¢alisirken odiiller veya cezalar alir. Bu ddiiller, ajanin
dogru eylemleri 6grenmesini tesvik eder ve yanlis eylemleri azaltir. Ajan, durumlar

algilar, eylemler gerceklestirir ve elde ettigi ddiillerle 6grenme siirecini optimize eder.

Oneri sistemleri, kullanicilara ilgi duyabilecekleri iiriinleri, icerikleri veya
hizmetleri sunmak icin kullanilir ve kullanicidan tiklama veya satin alma seklinde
odiiller alir. Bir 6ge ne kadar ¢ok tiklanir veya satin alinirsa, ddiilii o kadar ytiksek
olur. Pekistirmeli 6grenme, Oneri sistemlerinde kullanici tercihlerini anlamak ve onlara

en uygun Onerileri sunmak i¢in etkili bir yaklagimdir.

Odiil  kullanict geri bildirimi ( .‘, Q? ’ )

Y
9 N
.-. Kullanict Oneri sistemi Q Ajan
= @b

A

Cevre

Oneri Eylem

Sekil 2.1 Oneri sistemlerinde pekistirmeli 6grenmenin dgrenme siireci

2.1.3.1 Pekistirmeli Ogrenmenin Unsurlari

Ajan (Agent): Ajan, cevreyi algilayabilir ve gevre ile siirekli etkilesime girerek en
biiylik 6diil degerini elde etmek i¢in bir eylem secebilir. Bu slirecte, ajan ayni zamanda
kullanicilara dogru ve kisisellestirilmis Oneriler sunma gorevini iistlenir (Qiang ve

Zhongli, 2011). Oneri sistemlerinde ajanlar genellikle su temel gorevleri yerine getirir:



e Oznitelik Toplama: Kullanicilar hakkinda cesitli 6znitelikleri toplar, bu
Oznitelikler kullanicilarin gegmis aligverisleri, izledikleri filmler, dinledikleri

miizikler, okuduklar kitaplar gibi tercihleri igerebilir.

e Modelleme ve Ogrenme: Toplanan oznitelikleri kullanarak bir model

olusturur.

e Tahmin ve Oneri: Olusturulan modeli kullanarak, kullanicilara ozel

Onerilerde bulunur.

e Geri bildirim Alimi: Kullanicilarin tepkilerini ve geri bildirimlerini takip
eder. Kullanicilarin Onerilere nasil tepki verdiklerini anlamak i¢in geri

bildirimleri kullanarak modeli giinceller.

Cevre (Environment): Cevre, Oneri sistemine dig diinyay1 temsil eden kritik bir
bolimii ifade eder. Cevre, ajanin etkilesimde bulundugu kullanict verileri, iirlin
kataloglari, puanlamalar, gezinme davranislar1 ve diger ilgili bilgileri icerir. Ajan,
cevreden veri alir, bu verileri isler, kararlarini verir ve ¢evreyle etkilesimde bulunarak

Onerileri sunar.

Politika (Policy): Oneri sistemlerinde politika, hangi dnerilerin verilecegini ve nasil
sunulacagini belirleyen stratejidir. Politika, kullanicinin ge¢mis tercihleri, popiilerlik,
benzerlik veya kisisellestirme gibi faktorlere dayanabilir. Bu ¢ok yonlii strateji, dneri

sisteminin kullaniciya en uygun igerigi sunma amacina hizmet eder.

Eylem (Action): Eylem, kullanicilara Oneri sistemleri tarafindan sunulan cesitli
onerilerin genisligini temsil eder. Ornegin, bir e-ticaret platformundaki {iriin nerileri
veya bir miizik akis1 hizmetindeki sarki dnerileri. Oneri sistemleri, etkilesimlerine
kucak acarak genis bir eylem yelpazesi sunar. Incele, dinle, begen veya al; her eylem,
sistemlerin karmasikligini ve ¢esitliligini yansitarak, kullanicilari sikict monotonlugun
tuzaklarindan uzak tutar. Her seferinde farkli bir heyecan vaat ederek, kullanicilar

kesif dolu bir seriivene davet eder.

Odiil (Reward): Pekistirmeli 6grenmede odiiller kullanicilarin gerceklestirdikleri
eylemlerin sonuglarma dayanir. Odiil sinyali hedefi belirler. Her bir zaman adiminda,

cevre dgrenene “odiil” ad1 verilen bir puan verir. Ogrenenin amaci, uzun vadede elde



ettigi birikimli 6diilii maksimize etmektir. Odiil, 6grenen igin olumlu ve olumsuz
olaylar1 belirtir. Mesela bir oneriye tiklama, satin alma ya da Oneriyi begenme gibi
eylemler 6grenenin bagarili bir hamle yaptiini gosterir. Bu tiir etkilesimler, 6grenenin

elde ettigi basarilar1 ¢esitlendirip zenginlestiren pozitif deneyimlerdir.

Durum (State): Durum, kullanicinin gegmis tercihleri, demografik bilgileri, gezinme
davraniglart ve diger ilgili faktorleri icerir. Bu faktorler, oneri sistemleri igin kritik
girdiler saglar. Sistem, bu kapsamli durum bilgilerini kullanarak kullanicinin mevcut
durumunu anlamaya ¢aligir. Boylece, daha onceki tercih ve davraniglara dayanarak

kisisellestirilmis ve ¢esitli oneriler sunma kapasitesini artirir.
2.1.3.2 Pekistirmeli Ogrenmenin Oneri Sistemlerinde Onemi

Pekistirmeli O6grenme, kullanicilara oOneriler sunarken kesfedilmemis alanlari
kesfetmelerine yardimci olabilir. Kullanicilarin daha 6nce deneyimlemedigi veya
bilinmeyen igeriklere yonlendirilerek yeni deneyimler yasamasi saglanabilir. Bu,
kullanicilarin sinirlt bir alanda kalmaktan ziyade farkli ve c¢esitli icerikleri
kesfetmelerini saglar. Ornegin, bir sistem belirli bir kullaniciya aksiyon, polisiye ve
romantik tiirlerde filmler 6nerdi. Bununla birlikte, kullanici sadece romantik filmleri
izlemeyi tercih etti. Bu noktada, oneri sistemi basit¢e kullanicinin sadece romantik
filmleri sevdigine ve bu tiir filmleri tavsiye etmeye odaklanabilecegine karar verebilir.
Ancak, kullanicinin romantik filmlerden bagka ilgi ¢ekici ve sistem tarafindan daha
once tavsiye edilmemis film kategorileri olabilir. Kullanicinin, sistem tarafindan
sunulmayan diger kategorilerden de ilgi duyabilecegi ve bdylece daha fazla film
izleyebilecegi umut edilerek (artan 6diil), sistemin daha once kesfedilmemis film
kategorilerinden Onerilerde bulunmasi ve kesif siirecini siirdiirmesi faydali olabilir

(Glowacka, 2019).

Pekistirmeli 6grenme yontemleri, kullanicilarin tercihlerinde zamanla meydana
gelen degisikliklere uyum saglar. Oneri sistemleri, kullanicilarin geri bildirimleri ve
tepkileri {izerinden 6grenir ve bu bilgileri kullanarak Oneri stratejisini giinceller. Bu
sayede sistem, kullanicilarin degisen ilgi alanlarina, trendlere veya kisisel tercihlere
gore Oneriler sunabilir. Ayni anda, gergek zamanli geri bildirimlere dayanir.

Kullanicilarin verdigi geri bildirimler, Onerilen igeriklerin kullanici tercihlerine



uygunlugunu dogrulamak veya diizeltmek icin kullanilir. Bu sayede sistem, kullanici
tercihlerine daha iyi uyum saglamak icin Onerilerini gilincelleyebilir. Pekistirmeli

O0grenme algoritmalarinin 6nemli bir sinifi ¢ok kollu haydut algoritmalaridir.
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BOLUM UC
ONERIi SISTEMLERININ TEMEL YONTEMLERI

3.1 Yontem

Oneri sistemleri alaninda uzman kisiler tarafindan literatiirde gesitli
siniflandirmalar yapilmistir. Balabanovic ve Shoham (1997), 6neri sistemlerini igerik
bazli ve igbirlik¢i paradigmalar olmak iizere iki ana gruba ayirmustir. Ayrica, Fab
mimarisi adli bir karma yaklasim Onererek, igerik bazli ve isbirlik¢i metotlar:
birlestirerek sistemlerin avantajlarin1 bir araya getirmistir. Burke (2002), Oneri
sistemlerini girdi verilerini dikkate alarak bes kategoriye ayirmistir. Bu
siniflandirmay1 Sekil 3.1°deki gibidir. Adomavicious ve Tuzhilin (2005) tarafindan
onerilen ve daha genis ¢apta kabul goren li¢ ana siniflandirma Sekil 3.2°deki gibidir.
Aggarwal (2016) Oneri sistemlerinin temel yontemlerini Sekil 3.3’te gosterildigi gibi

bes alt kategoriye ayirmistir.

Oneri sistemleri

A 4 Y A 4 Y A 4

Igerik tabanlt Isbirlikgi Filtreleme Demografik Fayda tabanl Bilgi tabanl

Sekil 3.1 Oneri sistemi tiirlerinin Burke’e gére simiflandirilmasi

Oneri sistemleri

A 4 A 4 A 4

igerik tabanli isbirlikgi Filtreleme Karma

Sekil 3.2 Oneri sistemi tiirlerinin Adomavicious ve Tuzhilin’e gore siniflandiriimast
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Oneri sistemleri

A Y. A 4 Y. A 4

Igerik tabanli Isbirlikei Filtreleme Demografik Bilgi tabanl Karma

Sekil 3.3 Oneri sistemi tiirlerinin Aggarwal’e gore simiflandirilmasi

Oneri sistemleri, kullanic1-6ge etkilesimlerini ve &zellik bilgilerini kullanarak
cesitli modellerle &neriler olusturmayr amaclar. Isbirlik¢i filtreleme yontemleri,
kullanicilarin benzer davramislari ve tercihleri {izerinden oneriler yapar. Igerik tabanli
oneri yontemleri ise kullanici ve 6ge Ozelliklerini dikkate alarak oneriler olusturur.
Ancak, genellikle tiim kullanicilar yerine tek bir kullanicinin derecelendirmelerine
odaklanan modelin, igerik tabanli sistemlerin ¢ogunlukla derecelendirme matrislerini
kullandigin1 unutmamak gerekir. Bilgi tabanli 6neri sistemleri, kullanicinin belirttigi
gereksinimlere dayali 6neriler sunar ve gegmis derecelendirme veya satin alma verileri
yerine dig bilgi kaynaklarini kullanir. Demografik oneri sistemleri, kullanicilarin
demografik ozelliklerine dayanarak Oneriler sunar. Bu sistemler, kullanicilarin yas,
cinsiyet, cografi konum, gelir diizeyi gibi demografik verilerini kullanarak
kisisellestirilmis Oneriler saglar. Bazi Oneri sistemleri, bu farkli yaklagimlari
birlestirerek karma sistemler olusturur. Karma sistemler, farkli 6neri yontemlerinin
giiclii yonlerini birlestirerek farkli ortamlarda daha iyi performans gosteren teknikler
sunar. Bu modeller, 6neri sistemlerinin temelini olusturur ve ¢esitli bilgileri kullanarak
kullanicilara kisisellestirilmis Oneriler sunmayi1 hedefler. Sekil 3.4’te Oneri

sistemlerinin hiyerarsik yapis1 verilmistir:
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kullanicilara kisisellestirilmis Oneriler sunmayi1 hedefler.

sistemlerinin hiyerarsik yapis1 verilmistir:

igerik Tabanh
Filtreleme

Bilgi Tabanh
Filtreleme
(Knowledge-Based
Filtering)

Demografik Tabanh
Filtreleme
(Demographic -Based
Filtering)

Karma Filtreleme
(Hybrid Filtering)

Sekil 3.4 Oneri sistemlerinin agag yapisi

3.2 Icerik Tabanh Filtreleme (Content-Based)

Sekil

(Content-Based
Filtering)
Hafiza Tabanh
isbirlikgi Filtreleme
(Collaborative
Filtering)
Model Tabanh

3.4’te Oneri

Oge

Tabanh

Kullama
Tabanh

Bu yaklasimda, kisinin bir 6nceki se¢imleri ve profili g6z oniinde bulundurularak

kendisine benzer profillerin yaptigi se¢imler dikkate alinir. Bu Ogelerin igerik

niteliklerini g6z oOnilinde bulundurarak, kisilerin énem verdikleri alanlar1 belirler.

Mesela kullanicinin bir 6nceki sevdigi, satin aldig: kitap tiirleri, yazarlar veya varsa

yaymlarimin benzer niteliklerine dayanarak yakin cesitlilikte kitaplar tavsiye eder

(Ricci vd., 2010). Icerik Tabanli Filtreleme (ITF) calisma prensibi Sekil 3.5°te

gosterilmistir. Burada, kullanicinin satin aldigi iirlin-1’in nitelikleri, kisinin profilini

olusturmak i¢in kullanilir. Bundan sonra, iiriin-1 ile benzer niteliklere sahip olan iiriin-

2, kullanict profiliyle uyumlu oldugu i¢in nerilir.
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olusturmak i¢in kullanilir. Bundan sonra, iiriin-1 ile benzer niteliklere sahip olan iiriin-

2, kullanic1 profiliyle uyumlu oldugu i¢in nerilir.

@ benzer Urinler

Uriin-2

Sekil 3.5 Icerik tabanl filtreleme calisma prensibi

Kisiye 6zel oneriler sunma yetenegi, ITF ydnteminin avantajlarindandir. Bu
yontem, kullanicinin gegmiste begendigi ya da ilgi duydugu dgelerin 6zelliklerini
inceleyerek, baglantili yeni igerikler onerir. Diger insanlarin ya da harici verilerin
etkisi olmadan kendi bagimsiz filtreme yontemini kullanir. Ayrica ITF nin hesaplama

giicli ihtiyacinin daha diisiik olmas1 sebebiyle oneri siireci daha hizli ve verimli ¢alisir.

ITF yonteminin dezavantajlari da bulunmaktadir. Bu yéntem kullanicilara
genellikle gegmiste begendikleri veya aldiklar1 dgeleri benzer 6nerme egilimindedir.
Bu durum, kullanicilarin alisagelmedik ve gesitli 6geleri kesfetme firsatini sinirlar.
Ayrica, kullanicilarin ilgi alanlar1 degistiginde veya yeni ilgi alanlari gelistirdiklerinde,
ITF smirli bir éneri gesitliligi sunabilir. ITF’nin kullanicilar arasindaki ortiik iliskileri
kesfetme yetenegi kisithdir ve diger kullanicilarin benzer ilgi alanlarina sahip
olabilecegi potansiyelini goz ardi eder. Bu nedenle, ITF’nin tek basina kullanilmasi
bazi durumlarda yetersiz kalir. Bu dezavantajli duruma ¢oziim olarak daha etkili
sonuglar elde etmek icin igbirlik¢i filtreleme gibi diger yontemlerle birlestirilebilir

(Adomavicius ve Tuzhilin, 2005).
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ITF fonksiyonu Sekil 3.6’daki sézde kodda temsil edilir. Bu fonksiyon icerik ve
kullanic1 profili parametrelerini alir ve igerigin kullanici tarafindan goriintiilenip
goriintiilenmeyecegi bilgisini dondiiriir. Algoritma adimlar1 Benzerlik fonksiyonunu
kullanarak igerigin kullanici profiline ne kadar benzedigini hesaplayan bir
benzerlik_puani ve I¢erik fonksiyonunu kullanarak igerigin ne kadar 6nemli veya ilgi
cekici oldugunu belirleyen bir igerik puani igerir. Eger benzerlik puani ve
icerik_puani belirlenen esik degerlerinden biiylik veya esitse, icerigin kullanici
tarafindan goriintiilenmesine izin verilir ve True degeri dondiiriiliir. Aksi takdirde,

icerigin kullanici tarafindan filtrelenmesine karar verilir ve False degeri dondiiriiliir.

Igerik Tabanh Filtreleme Algoritmasi

Input: ierik (Igerik verisi), kullanic1_profil (Kullamicimin profil verisi)
Output: Sonug (Igerigin goriintiilenip goriintiilenmeyecegi bilgisi)
1. def ITF (igerik, kullanic1_profil)
2.
benzerlik_puani = Benzerlik (igerik, kullanic1_profil)
icerik_puan1 = Igerik (igerik)

return True

3
4
5
6. if benzerlik_puam >=benzerlik_esigi ve icerik_puam >=igerik_esigi ise:
7
8 else:

9

return False

Sekil 3.6 Icerik tabanl filtreleme algoritmanin sézde kodu

3.3 isbirlikci Filtreleme (Collaborative Filtering)

Isbirlik¢i Filtreleme (iF) 1990’larin ortalarindan itibaren kullanilan bir yontemdir
(Adomavicius ve Tuzhilin, 2005). Bu yontem en eski yontem olmasina ragmen hala
en yaygin kullanilan yontemlerden biridir. iF, kullanicilarin veya dgelerin benzer
davraniglarini analiz ederek onerilerde bulunur. Kullanicilarin gegmis tercihlerini veya
degerlendirmelerini kullanarak iligkileri bulur ve ayni1 profil veya tercihlere sahip diger

kullanicilarin  Onerilerini  sunar. Kullanic1 ve iirlin benzerliklerini dlgmek ve
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degerlendirmek i¢in K — En Yakin Komsu Yaklasimi ve Pearson Korelasyonu gibi
cesitli algoritmalar kullanilir. Bu yontemde, kullanici-iiriin matrisi ad1 verilen bir veri
tabani olusturulur ve kullanici profilleri arasindaki benzerliklere gore ilgi ve tercihlere
dayali eslestirmeler yapilir. Kullanicilar, kendileriyle benzer 6zelliklere sahip diger
kullanicilarin begendigi ancak heniiz degerlendirmedigi iiriinler i¢in Oneriler alir.
IF’de yaygm olarak kullamilan iki yontem vardir: hafiza tabanli (bellek tabanl)

yontemler ve model tabanli yontemler.

3.3.1 Hafiza Tabanh Isbirlik¢i Filtreleme (Memory-Based)

Hafiza Tabanh Isbirlik¢i Filtreleme (HTIF) yontemleri, ayn1 zamanda komsuluk
tabanli igbirlik¢i filtreleme algoritmalar1 olarak bilinir (Aggarwal, 2016). Hafiza
tabanli yaklagimlar, dogrudan gec¢mis etkilesimleri kullanir ve onerileri en yakin
komsu bilgileri kullanarak olusturur. Bu baglamda, en ¢ok kullanilan yontemlerden
biri Kosiniis benzerligidir. Denklem 3.1°de goriildiigi gibi, kosiniis benzerligi iki
farkli kullanict vektorii arasindaki acinin kosiniisiinii kullanarak hesaplanir. A
kullanicisinin i dgesi i¢in derecelendirmesi, diger tiim kullanicilarin i dgesi i¢in
derecelendirmelerinin toplam agirliklart kullanilarak hesaplanir. Denklem 3.2’ye gore,
derecelendirilmemis i 6gesi i¢in bir derecelendirme tahmini iiretirken kullanilacak
agirlik, A kullanicisi ile diger kullanicilar arasindaki benzerligi ifade etmektedir

(Bozkurt ve Act, 2021).
1, ve rg: Sirasiyla A ve B kullanicilarinin tercih vektorlerini temsil eder

|74]| ve ||lrgl|, sirasiyla A ve B vektorlerinin normlarini temsil eder

benzerlik(4, B) = —A"E 3.1)
enzerlik(4,B) = ———— .
I7all- ll7g i
7g,: B kullanicisinin { iirtinii i¢in derecelendirmesi
Ta;» A kullanicisinin { Uirtinii igin tahmin edilen derecelendirme
benzerlik(A,B).rg.
;=2 i (3.2)

Ta; = Y zlbenzerlik(A, B)|
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Hafiza tabanli yaklasimlar, kullanic1 tabanli ve 6ge tabanli olmak iizere iki
kategoriye ayrilabilir. Kullanici tabanli yontem, benzer kullanicilari bulmak ve bu
kullanicilara 6neriler sunmak igin kullanilir. Ote yandan dge tabanli yéntemler, benzer
Ozelliklere sahip Ogeleri bulur ve bu o6geleri kullanicilara onerir. Sekil 3.7 hafiza

tabanli yaklagiminin ¢aligma prensibini gdstermistir.

user-item degerlendirme veri kiimesi
useritem | item 1 | item 2. item N
Degerlendirme user1 | 2 [ 45 | .. ? Filtreleme
ez | 4 | 3 | . | 2 v
benzerlik 6lgimlerini kullanarak veri isleme
umM‘ ? 35 1 li(em-ilem‘ user-user
. item |item 1 | item 2 user | userl |user2
& | Kl
® O ullanici temr | 1 |080 | .. |O0. user1 | 1 .
-, o
tomz | 0.50 | 1 | .. userz | 0.12
A I ] { |
oneri omn | 2| 014 | .. usermt| 0.90 | 0
En lyi N nerisi

‘ e e GQ ‘ ’ Oneri sistemi l

4 > |
I Q <€ Tahmin yaklagimi <— Benzerlik degerleri Derec_e{endirme
l J Tahmin edilen h tahmini

derecelendirme

Sekil 3.7 Hafiza tabanli igbirlik¢i filtreleme yaklagiminin ¢aligma prensibi

3.3.1.1 Kullanici Tabanl Filtreleme (User-Based)

Bu yontemde, benzer 6zelliklere sahip kullanicilar ayni kategoriye dahil edilir ve
bu benzer kullanicilar tarafindan begenilen {iriinler temel alinarak iiriin Onerileri
olusturulur. Degerlendirme sirasinda Pearson Korelasyonu veya kosiniis benzerligi
gibi yontemler kullanilmaktadir. Bu siire¢ Sekil 3.8’de goriildiigii tizere iic kademede
tamamlanir. ilk olarak, aktif kullaniciya benzer dzelliklere sahip diger kullanicilar
bulunur ve bu kullanicilarin begendigi iiriinler tespit edilir. Ardindan bu iirlinler

belirlenen bir siralama ile aktif kullaniciya sunulur (Isik, 2022).
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| Batan kullanicilar arasindan aktif
kull: kullaniciya en benzer kullainicilar segilir

e @‘a < =
& 4‘?»,
- “ % ’a

.

Benzer kullanicilar(komsular) tarafindan
tercih edilen drlnler 6neri olarak sunulur

Qf I :;
09 _(°9°

. J

Sekil 3.8 Kullanici tabanli igbirlikgi filtreleme yonteminin ¢alisma mekanizmasi

Sekil 3.9°daki s6zde kod, Hafiza Tabanli Kullanici adli bir fonksiyon tanimlar. Bu
fonksiyon, bir kullanici ve bir 6ge parametresi alir ve kullanicinin 6geye verdigi puani
hesaplar ve bu puani dondiiriir. Fonksiyon, kullanict ve 6ge isimli iki parametre alir
(kullanicinin hedef 6geye verdigi puani tahmin etmeye calisilir). Fonksiyon, benzer
kullanicilart1  bulmak i¢in BenzerKullanicilariBul fonksiyonunu kullanir ve
kullanicinin 6ge ile ilgili degerlendirmelerini [lgiliDegerlendirmeler listesine ekler.
Eger ilgili degerlendirmeler bos degilse, bu degerlendirmelerin ortalamasini
hesaplayarak puani belirler. Eger bossa, varsayilan bir puan kullanilir. Bu sekilde,
fonksiyon kullanicinin ve d6genin degerlendirmelerine dayanarak benzer kullanicilar

ve degerlendirmeleri kullanarak kullanictya oneri yapar.

18



fonksiyon kullanicinin ve d6genin degerlendirmelerine dayanarak benzer kullanicilar

ve degerlendirmeleri kullanarak kullanictya Oneri yapar.

Kullanic1 Tabanh Isbirlikgi Filtreleme Algoritmasi

Input: kullanici (Hedef kullanic1), 6ge (Oneri yapilacak dge)
Output: puan (Kullanicinin 6geye verdigi puan)

1. Fonksiyon Hafiza_Tabanli_Kullanic1 (kullanici, 6ge):

L

BenzerKullanicilar = BenzerKullanicilariBul(kullanic)

IlgiliDegerlendirmeler = {}

3

4

5

6. for BenzerKullanici in BenzerKullanicilar:

7 BenzerKullaniciDegerlendirmeleri = DegerlendirmeleriAl (BenzerKullanici)
8
9

for Degerlendirme in BenzerKullaniciDegerlendirmeleri:

10. if Degerlendirme.oge == oge:
11. flgiliDegerlendirmeler.append (Degerlendirme)
12.

13. if llgiliDegerlendirmeler bos degilse:

14. puan = DegerlendirmelerinOrtalamasimHesapla (lgiliDegerlendirmeler)
15. else:

16. puan = varsayilan_puan

17.

18. Return puan

Sekil 3.9 Kullanici tabanli igbirlik¢i filtreleme yonteminin sézde kodu

3.3.1.2 Oge Tabanli Filtreleme (Item-Based)

Bu yontem, kullanicilar arasindaki benzerlik yerine iiriin benzerligine odaklanir ve
onceki algoritmayla ¢ok benzer bir yapiya sahiptir. Bu algoritma sayesinde, herhangi
bir 6geyi satin alan bir kullaniciya kolaylikla benzer 6geler onerilebilir. Kullanici
tabanli filtrelemeye kiyasla daha az zaman ve kaynak gerektirir. Bu siire¢ Sekil 3.10°da
goriildiigii gibi {ic kademede tamamlanir. Ilk olarak, aktif kullanicinin gecmiste
begendigi lriinler belirlenir ve benzer 6zelliklere sahip diger iirlinler tespit edilir.

Ardindan, bu iirlinler belirli bir siralama ile aktif kullaniciya sunulur (Isik, 2022).
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Bitiin drdnlar arasindan aktif
kullanicinin tercih ettigi Griinler segilir.

|
DL O oK
}

Aktif kullanicinin gegmiste tercih ettigi
urtinlere benzer Urnler éneri olarak sunulur.

2o

\. J

Sekil 3.10 Oge tabanli isbirlikgi filtreleme ¢calisma mekanizmasi

Sekil 3.11°deki sozde kod Oge tabanli isbirlik¢i filtreleme yontemini uygulayan
Hafiza Tabanli Oge adinda bir fonksiyon tanimlar. Bu fonksiyon, bir kullanici ve bir
oge parametresi alir ve kullanicinin o 6geye verdigi puani tahmin eder. Fonksiyon, dge
tabanli filtrelemenin ¢alisma mantigina gore, Oneri yapilacak dgenin benzer 6gelerini
bulmak igin BenzerOgeleriBul adli bir baska fonksiyonu c¢agirir. Daha sonra,
kullanicinin o benzer dgelerle ilgili degerlendirmelerini JlgiliDegerlendirmeler adli bir
liste i¢inde toplar. Eger bu liste bos degilse, bu degerlendirmelerin ortalamasini alarak
puani hesaplar. Ancak, eger ilgili degerlendirmeler bos ise, varsayilan bir puani
kullanarak tahminde bulunur. Bu sayede fonksiyon, kullanicinin ve 0Ogenin
degerlendirmelerini kullanarak 6ge tabanli isbirlik¢i filtreleme algoritmasiyla

kullaniciya Oneriler sunar.
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degerlendirmelerini kullanarak Oge tabanli isbirlik¢i filtreleme algoritmasiyla

kullaniciya Oneriler sunar.

Oge Tabanl Isbirlikgi Filtreleme Algoritmasi

Input: kullanici (Hedef kullanic1), ge (Oneri yapilacak dge)
Output: puan (Kullanicinin 6geye verdigi puan)
1. def Hafiza_Tabanli_Oge (kullanici, 6ge):
2.
BenzerOgeler = BenzerOgeleriBul(6ge)
ilgiliDegerlendirmeler = {}

3

4

5

6. for BenzerOge in BenzerOgeler:

7 BenzerOgeDegerlendirmeleri = DegerlendirmeleriAl (BenzerOge)
8
9

for Degerlendirme in BenzerOgeDegerlendirmeleri:

10. if Degerlendirme.kullanici == kullanici: # Kullanicimin degerlendirmesi var mi?
11. IlgiliDegerlendirmeler.append(Degerlendirme.puan)

12.

13. if [lgiliDegerlendirmeler :

14. puan = DegerlendirmelerinOrtalamasiniHesapla (ilgiliDegerlendirmeler)

15. else:

16. puan = varsayilan_puan

17.

18. Return puan

Sekil 3.11 Oge tabanl isbirlikgi filtreleme algoritmasinin sézde kodu

3.3.2 Model Tabanl Isbirlik¢i Filtreleme (Model-Based)

HTIF oneri sistemlerinin en 6nemli avantajlarindan biri, kolay uygulanabilir
olmalaridir. Ancak bu yontem, seyrek matrislerde yeterli 6neri sonuglari tiretemez. Bu
tiir durumlar i¢in Model Tabanli Isbirlik¢i Filtreleme (MTIF) ydntemi daha avantajli
olabilir. Kullanicinin 6nceki etkilesimlerinin vektoriinii kullanarak yeni temsiller
olusturmak i¢in bir model hesaplar. Onceden hesaplanmis modele dayanarak aninda
oneriler yapmay1 amaglar. Bu sayede veri tabanindaki tiim verileri kullanmak zorunda
kalmaz. Dolayisiyla sistem i¢in daha verimli ve Olgeklenebilir bir yaklasgim sunar
(Barakat, 2020). Hiz agisindan da MTIF, sadece modele dayali veri taban1 sorgulamasi
yaparak daha hizli sonuglar elde edilir.
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MTIF algoritmasinin, tiim veri setini kullanarak &neri iireten HTIF algoritmasina
gore performansi, dogru Oneri liretme acisindan biraz daha diisiik olur. Bu nedenle,

oOneri kalitesi agisindan veri tabanindaki tiim verileri kullanmak tercih edilir.

MTIF algoritmasi baslangicta model olusturmak agisindan zorlu ve sofistike bir
siire¢ gerektirebilir, ancak elde edilen Oneri sonuglar1 ve sistem Olgeklenebilirligi
acisindan uzun vadede fayda saglar. Model tabanli oneri sistemleri, temelde benzer
caligma prensiplerine dayansa da model olusturmak ve bu modelleri kullanmak igin
farkl1 yaklasimlar kullanilir. Ornegin, Naive Bayes, Sinir Aglari, Kiimeleme ve Matris
Faktorizasyon (Matrix Factorization-MF) gibi ¢esitli yontemler bulunmaktadir. En
yaygin olarak kullanilan yontem, MF temelli olanidir (Raza ve Ding, 2019). Bu

calismada MF yontemi kullanildig: i¢in bu yontemin detaylar1 asagida agiklanmustir.

U kullanicilar, I dgeler ve RV seyrek derecelendirme matrisi olsun. Matrisi
R’deki eksik puanlamalari tahmin ederek tamamlamak istenmektedir. R matrisini
Sekil 3.8’deki gibi daha kii¢iik boyutlu P ve Q matrislerine ayristirir, hem kullanicilar
hem de Ogeleri d boyutundaki gizli faktor uzayma tasir. Burada d << min(m, n), ve
gizli faktorler ile hem kullanicilart hem de dgeleri benzer sekilde tanimlayabilen bir
dizi farkli 6zellik kastedilmektedir (Koren, Bell, ve Volinsky, 2009). Bu nedenle
hafiza tabanli yaklasimda oldugu gibi kullanicilar1 ve dgeleri temsil etmek igin
puanlama kullanmak yerine, R matrisindeki engelleyici vektorlere kiyasla sayis1 daha
az ve daha yogun olan gizli faktorler kullanilir. Boylece MF’nin amaci, Denklem
3.3’te goriildiigii gibi R matrisine dayali olarak kullanicilar P € RIVXd ve ggeler

Q € R"dicin iki gizli faktér matrisini hesaplamaktir (Alnahhas, 2021):
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Sekil 3.12 Matris faktdrizasyonu yonteminin 6rnegi

Matematiksel olarak, R ’deki her bir kullanici-6ge derecelendirme puam 7, ;

Denklem 3.4 ile tahmin edilir:

Rypyxn = R= Prixa X QrT;Xd (3-3)
d
7A‘u,i = Pu- QLT = Z Puk- ki (34)
k=1

Kayip fonksiyonu Denklem 3.5’teki gibi elde edilir:
. \2
z (ru,i T ru,i) (35)

Burada r,, ; gercek derecelendirme puamdir.

Tahmin hatasini, gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki kok ortalama kare
hatasint (RMSE) hesaplayarak asagidaki gibi Denklem 3.6 ve Denklem 3.7°de

verilmistir:

1
RMSE = jﬁ Z (rui — i)’ (3.6)

(u,i)es

1
RMSE :\[m Z (ru,i _puq;'r)z 3.7)

(u,i)es

Burada S kullanici-6ge kiimelerinin sayisidir. MF’yi uygulamak i¢in 6ncelikle P ve

Q matrislerinin elemanlarina baslangi¢ degerleri atanir. Bu degerlerin /b / d degerine

esit ve denk olmasi, b nin R’deki bos olmayan degerlerin ortalamasi ve d’nin hem P
hem de Q’daki en kii¢iikk boyut olmasi, carpma isleminin hizli yakinsamasina yol
acacaktir (Leskovec vd., 2014). Baslangi¢ degerlerini atadiktan sonra, RMSE hatasi
hesaplanir ve iki dizinin degerleri degistirilerek hata azaltilmaya ¢aligilir. Bu siire¢

hata minimum olana kadar tekrarlanir. Bu ¢0ziim, farkli algoritmalarla ele
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alabilecegimiz optimizasyon problemine benzer (Stokastik Gradyan Inisi, Bias
Stokastik Gardiyan Inisi, Alternatif En Kiiciik Kareler veya agirlikli Alternatif En
Kiiciik Kareler).

Model Tabanl Isbirlikgi Filtreleme Algoritmsi

Input: kullanict (Hedef kullanict), 6ge (Oneri yapilacak dge)

Output: puan (Kullanicinin 6geye verdigi puan)
1. def ModelTabanhisbirlik¢iFiltreleme (kullanici, oge):

KullaniciModeli = KullaniciModeliniOlustur (kullanicr)
OgeModeli = OgeModeliniOlustur (6ge)

2
3
4
5.
6.  puan = BenzerlikHesapla (KullaniciModeli, OgeModeli)
7

8

. Return puan

Sekil 3.13 Model tabanli igbirlikgi filtreleme algoritmasinin s6zde kodu

Model Tabanl isbirlik¢i Filtreleme algoritmasi Sekil 3.13’teki sozde kod ile ifade
edilebilir. Fonksiyon, kullanici ve 6ge parametrelerini alir ve kullanicinin dgeye
verdigi puant hesaplar. Bu hesaplama, kullanici ve 6ge modellerinin olusturulmasi ve

bu modeller arasindaki benzerligin hesaplanmasiyla gerceklestirilir.

Isbirlik¢i Filtreleme yaklasiminin avantajlarindan bazilar1 sunlardir: Kullanict
tercihlerini analiz ederek benzer kullanicilarin  begendigi Ogeleri Onererek
kisisellestirilmis oneriler sunmasi, yeni kullanicilar ve daha dnce goriilmemis 6gelerle
caligabilme yetenegi sayesinde sistemdeki yeniliklere ve degisikliklere uyum
saglamasi, benzer tercihlere sahip kullanicilar arasindaki iligkileri analiz ederek ilgi
cekici Ogeler sunabilmesidir. Ancak igbirlik¢i filtreleme yaklasiminin bazi
dezavantajlar1 da vardir. Soguk baslangic problemi, yeni kullanicilarin veya yeni
Ogelerin yeterli veriye sahip olmamasi durumunda dogru 6neriler sunmada zorluk
yaratabilir. Yeterli miktarda kullanici ve dge verisi gereklidir. Veri eksikligi 6zellikle
yeni veya nadir ogeler i¢in dogru Onerilerin yapilamamasina neden olabilir. Biiyilik

olgekli sistemlerde 6lgeklenebilirlik sorunlari ortaya cikabilir. Veri setinin biiyiikliigii
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ve kullanici sayisinin artmasi hesaplama ve islem siiresini olumsuz etkiler. Ayrica,
kullanicinin  ge¢mis tercihlerine dayanan Oneriler sinirh bir ¢esitlilik sunar,
kullanicilarin farkli kategorilerdeki dgeleri kesfetme firsatini kisitlar. Bu avantajlar ve
dezavantajlar, isbirlik¢i filtreleme yaklasiminin kullanimini belirleyen 6nemli
faktorlerdir. Her bir kullanim durumu farkli avantajlar ve dezavantajlarla karsilagabilir
ve bu nedenle isbirlik¢i filtreleme yontemi, spesifik uygulama senaryolarinda

dikkatlice degerlendirilmelidir.

3.4 Bilgi Tabanh Filtreleme Yontemi (Knowledge-Based)

Bilgiye dayali oneri sistemleri, derecelendirmelerin oneriler i¢in kullanilmadig:
sistemlerdir. Bunun yerine, Oneri siireci miisteri gereksinimleri ile tirlin agiklamalar
arasindaki benzerliklere veya kullanic1 gereksinimlerini belirleyen kisitlamalarin
kullanimina dayanir. Bu siireg, geri alim siireci sirasinda kullanilacak kurallar ve
benzerlik fonksiyonlar1 hakkinda verileri igeren bilgi tabanlar1 kullanilarak
kolaylastirilir. Aslinda, bilgi tabanlari, bu yontemlerin etkili ¢alismasinda o kadar

onemlidir ki, yaklagim adin1 bu ger¢ekten almistir (Aggarwal, 2016).

Bilgiye dayali sistemler, nadiren satin alinan veya seyrek verilere sahip iiriinler igin
ozellikle kullanishdir. Ornegin, emlak, otomobil, turistik talepler, finansal hizmetler
veya pahali liiks iiriinler gibi {irlinler bu kategoriye girer. Bu tiir durumlarda, 6neri
stireci i¢in yeterli derecelendirmeler bulunmayabilir. Nadiren satin alman ve farklh
detayli seceneklere sahip olan dirlinler, belirli bir 6rnekleme (yani segeneklerin
kombinasyonu) i¢in yeterli sayida derecelendirme elde etmek zor olabilir. Bu sorun,
yeterli derecelendirmelerin Oneri siireci i¢in mevcut olmadig1 soguk baslangi¢ sorunu

baglaminda da karsilasilan bir sorundur.
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yeterli derecelendirmelerin Oneri siireci i¢gin mevecut olmadigi soguk baslangi¢ sorunu

baglaminda da karsilasilan bir sorundur.

Bilgi Tabanl Filtreleme Yontemi Algoritmast

Input: kullanici (Hedef kullanici), 6zellikler (Kullanicinin tercih ettigi 6zellikler)

Output: oneriler (Kullaniciya yapilan 6neriler)

1. def BilgiTabanliFiltreleme (kullanici, 6zellikler):

2.  Oneriler=]

3. for her_bir_oge in tum_ogeler:

4. if 6zellikler uyumlu (kullanicy, her bir_o6ge, 6zellikler):
5. Oneriler. append (her_bir_oge)

6.  return oneriler

8.

7 def 6zellikler_uyumlu (kullanici, 6ge, 6zellikler):

8.  for ozellik in 6zellikler:

9. if oge.ozellikler [6zellik] != kullanici.ozellikler[6zellik]:
10. return False

11.  return True

Sekil 3.14 Bilgi tabanli filtreleme algoritmasinin sdzde kodu

Bilgi Tabanli Filtreleme algoritmasinin sézde kodu Sekil 3.14’teki gibidir.
Fonksiyon, hedef kullanic1 ve kullanicinin tercih ettigi 6zelliklerin girdi olarak alir ve
kullanictya yapilacak onerileri hesaplar. Kod, tiim dgeleri dolasarak her bir 6ge igin
kullanicinin tercih ettigi 6zelliklerle uyumunu kontrol eder. Eger 6zellikler uyumlu ise,

oge oneriler listesine eklenir. Son olarak, hesaplanan oneriler listesi dondiiriiliir.

Kodun dogru ¢alismasi ic¢in oOzelliklerin ve o6zellik uyumunun uygun sekilde
tanimlanmas1 gerekmektedir. Ayrica tiim_odgeler adinda bir veri yapisinin (6rnegin,

liste veya veri taban1) tanimlanmasi1 ve dgelerin uygun sekilde temsil edilmesi beklenir.

3.5 Demografik Oneri Sistemleri

Bu sistemler demografik verileri kullanarak kullanicilari farkli segmentlere ayirir

ve benzer demografik profillere sahip kullanicilarin benzer tercihleri oldugunu

26



varsayar. Bu tiir sistemlerin ilk 6rnegi, etkilesimli bir diyalog aracilifiyla toplanan
kisisel bilgilere dayali olarak kitap oneren Grundy’dir (Rich, 1979). Ornegin bu
sistemde ayni yas araligindaki kullanicilarin benzer ilgi alanlarina sahip olabilecegi
diistintilerek oneriler yapar. Demografik oneri sistemleri, kullanicilarin tercihlerini
daha iyi anlamak ve kisisellestirilmis oneriler sunmak icin bir baglangi¢ noktasi olarak
kullanilabilir. Bu yaklasim genellikle tek basina en iyi sonuglar1 vermese de karma
veya bilgiye dayali modellerin bir bileseni olarak diger Oneri sistemlerinin giiciine

onemli Olgiide katkida bulunur.

Tablo 3.1°de cesitli Oneri sistemlerinin temel hedefleri yer almaktadir. I 'nin
tizerinde Onerilerde bulunulabilecek Ogeler kiimesi, U ’nun tercihleri bilinen
kullanicilar kiimesi, u’nun kendisi i¢in tavsiyeler liretilmesi gereken kullanict ve i’nin

de u’nun tercihini tahmin etmek istedigimiz bir 6ge oldugunu varsayalim.

Tablo 3.1 Cesitli 6neri sistemlerinin temel hedefleri

Yaklasim Arka plan Girdi Kavramsal hedef
Kullanic ve topluluk

isbirlikci I’daki 6gelerin U’dan Kullanici puanlar1 + | derecelendirmelerini

Filtreleme gelen derecelendirmeleri topluluk puanlar1 kullanarak, isbirlik¢i bir

yaklagimla oneriler sunulur.

Kullanicinin gegmis

. derecelendirmeleri ve tercihleri
Igerik Tabanh ) . Kullanici puanlari + .
I’daki dgelerin 6zellikleri o dogrultusunda sectigi
Filtreleme oge ozellikleri . L
ozelliklere dayali igerik tabanli

Oneriler sunulur.

I’daki dgelerin 6zellikleri o
Kullanici ézellikleri | Kullanicinin istedigi 6zelliklere
Bilgi Tabanh | ve kullanicinin o o
+ oge oOzellikleri + acik belirtim temel alinarak

Filtreleme ihtiyaglarina uygunlugu o
alan bilgisi oneriler sunulur.
degerlendirmeleri
Kullanicinin demografik
U hakkindaki demografik ozelliklerine benzeyen diger
u hakkinda
Demografik bilgiler ve I’daki dgelere . kullanicilarin
demografik bilgiler ) )
verilen derecelendirmeler derecelendirmeleri kullanilarak

tahminler yapilir.
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3.6 Karma Filtreleme (Hybrid)

Karma (Hibrit) Oneri sistemleri, farkli yaklasimlarin bir araya gelerek ortak
giiclerini kullanan sistemlerdir (Ricci, Rokach, ve Shapira, 2015). Bu yaklasim, igerik
tabanli filtreleme ve isbirlikgi filtreleme yontemlerini birlestirerek daha kapsamli ve
dogru éneriler sunmay1 hedefler. Icerik tabanli filtreleme, icerigin dzelliklerini analiz
ederek benzer igerikleri Onerirken, isbirlikei filtreleme kullanicilarin benzer tercihleri

ve davranislar1 temel alarak Oneriler sunar.

Karma oOneri sistemleri, kullanicilara daha kisisellestirilmis ve ¢esitli Oneriler
sunma potansiyeline sahiptir. Bu sistemler, bir teknigin dezavantajlarini digerinin
avantajlariyla dengeleyerek daha iyi bir performans elde etmeyi amaglar. Ornegin,
icerik temelli filtreleme kullanarak Ogelerin igeriksel benzerliklerini belirlerken,

isbirlikei filtreleme kullanarak kullanicilarin benzer davranislarini degerlendirir.
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BOLUM DORT
ONERIi SISTEMLERINDE SORUNLAR

Bir 6neri sisteminde ii¢ temel agama bulunmaktadir: veri toplama, 6grenme agamasi
ve tahmin veya Onerilerin olusturulmasi. Her bir asamada kullanilan yonteme bagh
olarak bazi sorunlarla karsilasilir. Bu sorunlar veri seyrekligi (sparsity), soguk
baslangi¢ (cold start), Olgeklenebilirlik (scalability), asir1 uzmanlagsma (over
specialization), gecikme (latency), benzerlik (synonymy), kararsiz kullanicilar (gray
sheep), yanlis yoOnlendirme (shilling attacks) ve gizlilik (privacy) olarak ifade
edilebilir. Bu sorunlar iginden oOneri sistemlerinin performansint etkileyen en
onemlileri olan soguk baslangig, veri seyrekligi ve Olceklenebilirlik problemleri

iizerinde odaklanilacaktir (Su ve Khoshgoftaar, 2009).
4.1 Veri Seyrekligi (Sparsity)

Seyreklik  sorunu, Oneri  sistemlerinde  kullanicilarin ve  Ggelerin
derecelendirmelerini belirtmek konusunda isteksiz olmalar1 veya yetersiz veri
saglamalart nedeniyle ortaya c¢ikan bir zorluktur. Bu durum, derecelendirme
matrisindeki bosluklarin ve eksik verilerin artmasina yol agar. Oneri sistemleri,
kullanicilarin tercihlerini ve begenilerini analiz ederek kisisellestirilmis Oneriler
sunmak i¢in kullanici-6ge derecelendirme matrisinden faydalanir. Ancak
kullanicilarin ¢ogu, her 6ge hakkinda derecelendirme yapmayi tercih etmez veya
sadece baz1 0geler hakkinda geri bildirimde bulunur. Bu da derecelendirme matrisinin

seyreklesmesine neden olur (Al-Bashiri, Abdulgabber, Romli, ve Hujainah, 2017).

Seyreklik sorunu, benzer tercihlere sahip kullanicilar1 ve benzer 6zelliklere sahip
ogeleri eslestirmeyi zorlastirir. Oneri sistemleri, bu eslestirmeleri temel alarak benzer
kullanicilarin  begendikleri Ogeleri Onerir. Ancak seyreklesmis bir matriste bu
benzerlikleri bulmak ve dogru oOnerilerde bulunmak zorlagir. Ayni zamanda
tahminlerin kalitesini etkiler. Ciinkii daha az veriye dayal1 olarak yapilan tahminlerin
dogrulugu azalir ve Oneri sistemlerinin basar1 oran1 diisebilir. Ayrica,
derecelendirilmemis 6geler ve aktif olmayan kullanicilar gibi veriler de seyreklesmeye
katkida bulunur. Bu veriler, 6neri hesaplamalarinda g6z ardi edilebilir ve kullanici

deneyimi olumsuz etkilenebilir. Seyreklik sorununu ¢ozmek icin farkli stratejiler
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kullanilabilir. Ornegin, eksik derecelendirmelere varsayilan degerler atayarak veya
icerik bilgilerini kullanarak bosluklar1 doldurabiliriz. Ayrica, boyut azaltma veya

grafik tabanli yontemler gibi teknikler de kullanilabilir (Kaya, 2019).

4.2 Soguk Baslangi¢ Problemi (Cold Start)

Oneri sistemlerinde Soguk Baslangic Problemi, yeni kullanicilarin veya yeni
ogelerin sisteme eklenmesiyle ortaya ¢ikan bir durumdur. Bu probleme gore, hakkinda
yeterli bilgi veya geri bildirim bulunmayan yeni kullanicilar veya yeni ogeler,
kisisellestirilmis  Onerilerin  olusturulmasinda zorluklar yasatabilir (Su ve
Khoshgoftaar, 2009). Yeni kullanicilar i¢in, sistem kullanicinin tercihlerini ve ilgi
alanlarin1 anlamak i¢in yeterli veriye sahip olmadigindan, kisisellestirilmis Oneriler
sunmak zorlasir. Ayni sekilde, yeni eklenen Ogeler heniiz kullanicilar tarafindan
kesfedilmemis veya etkilesime girilmemis olabilir, bu da sistemdeki iligkileri ve
benzerlikleri belirleme siirecini zorlastirir (Adomavicius ve Tuzhilin, 2005). Soguk
Baslangic Problemi, Oneri sistemlerindeki baslangic asamasinda karsilasilan bir
zorluktur ve kullanicilarin veya oOgelerin gecmis tercihleri veya geri bildirimleri
olmadig1 durumlarda dogru ve kisisellestirilmis dneriler sunmakta zorlanmay1 ifade
eder. Bu problemin ¢o6ziimii i¢in, yeni kullanicilarin veya ogelerin profillerini
olusturmak icin alternatif yontemler veya baslangic verileri kullanma stratejileri

gelistirilebilir (Ricci vd., 2015).
4.3 Olgeklenebilirlik Problemi (Scalability)

Olgeklenebilirlik, dneri sistemlerinde karsilasilan dnemli bir problemdir. Bilgisayar
sistemlerinde oldugu gibi, Olgeklenebilirlik Oneri sistemleri i¢in de Onemli bir
faktordiir. Sistem, kullanic1 veya 6ge sayis1 beklenmedik bir sekilde artsa bile verimli
ve etkili bir sekilde calisacak sekilde tasarlanmis olmalidir (Takécs, Pildszy, Németh,
ve Tikk, 2009). Bu sorun, Isbirlik¢i Filtreleme algoritmasmin biiyiik veri setleri
iizerinde yavas caligmasi ve zamanla artan kullanicti ve oge sayisiyla basa
cikamamasidir. Bir Oneri sistemi, milyonlarca kullanic1 ve 6geyle etkilesim halinde
oldugunda gercek zamanli geri bildirimler saglamali ve hizli 6neriler sunabilmelidir.

Ancak Isbirlik¢i Filtreleme algoritmalar1 benzer komsular1 bulmak igin cok fazla
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zaman gerektirebilir. Bu da Olgeklenebilirlik sorununu ortaya c¢ikarir (Su ve

Khoshgoftaar, 2009).

Bu sorunu ¢dzmek icin boyut azaltma teknikleri kullamlabilir. Ornegin, Tekil
Deger Ayristirma (Singular Value Decomposition — SVD) gibi hesaplamalar
hizlandirmak ic¢in boyut azaltma kullanilabilir. Bu teknikler, mevcut kullanici

verilerini kullanarak hesaplamalar yapar ve onerileri hizl bir sekilde tiretir.

31



BOLUM BES
ONERIi SISTEMLERINDE iLERIi DUZEY KONULAR

Oneri sistemleri, birgok &neri ortaminda yeni kullanicilarin ve iiriinlerin siirekli
olarak sisteme dahil olmas1 ve verilerdeki degisen desenlere uyum saglamasi gibi zorlu
gorevlerle karsi karsiyadir. Bu nedenle, ¢cevrimici dneri algoritmalari, kesif ve somiirii
arasinda denge saglayabilme yetenegine sahip olmalidir. Bir 6neri islemi, uygulama
alanma bagli olarak farkli stratejiler, nesneler veya algoritmalar arasindan se¢im
yaparak gergeklestirir. Bu problem, pekistirmeli 6grenme alaninda kesif ve somiirii
arasindaki dengeyi saglamak icin ¢oziilmesi gereken bir problemdir. Bu alanda, CKH
algoritmalar1 énemli bir sinif olusturur ve arama uzaymin kesfi ve kullanimini es

zamanli olarak gerceklestirirler (Wu, Wang, Gu, ve Wang, 2016).

Ornegin, haber makalelerinin &nerildigi bir sistem icin soguk baslangi¢ sorunu
yaygindir. Her zaman yeni makalelerin ortaya ¢iktigi ve cesitli algoritmalarin
etkinliginin de zamanla degisebildigi bir durumla karsilagilabilir. Bu gibi durumlarda,
verileri stirekli olarak kesfederek cesitli seceneklerin arama alanini genisletmek
onemlidir. Ayn1 zamanda, kullanicilarin geri doniis oranini optimize etmek igin
Ogrenilen verilere dayanarak somiiriiyii saglamak onemlidir. Bu kesif ve somiirii
arasindaki denge, ¢ok kollu haydut algoritmalari ile yonetilebilir. Bu ornekte
kullanicinin 6nceki ilgi gegmisine (tiklamalar gibi) bagli olarak makale sunumunu
yonlendiren bir haber portali ele alinmis olsun. Kullanicilarin ilgi alanlarini karakterize
eden oOzellik vektorleri ile kisisellestirmenin miimkiin oldugu durumda CKH
algoritmalar1 kisisellestirmeyi dahil etme imkan1 saglar. Ornegin, bir kullanicinin
spora daha fazla ilgi duydugu tespit edilirse, oneri sistemi bu bilgiyi kullanarak bu
konulara ait onerileri sik sik gosterebilir. Bu boliimde, 6zellikle dneri sistemlerinde
gelismis bir varyasyon olan ve bir makine 6grenimi yontemi olan CKH algoritmalari

incelenecektir.

5.1 Cok Kollu Haydut Problemleri (Multi-Armed Bandit Problems)

Ik ¢ok kollu haydut problemi, 1933 yilinda klinik arastirmalarin uygulanmasinda
Thompson tarafindan ortaya atilmistir. {lk calismalarda, bu tiir sirali dgrenme

problemlerine “sirali deney tasarimi” adi verilmisti (Robbins, 1952; Bellman, 1956).
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Cok kollu haydut (MAB) terimi ise 1950’lerin sonlarindan 1960°larin baslarina kadar
yayinlanan birka¢ makalede ortaya ¢ikmistir (Bradt, Johnson ve Karlin, 1956; Vogel,
1960a, 1960b ve Feldman, 1962). Bu terim, problemi birden fazla kolu olan bir slot
makinesiyle oynamaya benzetilerek kullanilmistir. Cok kollu haydut problemleri,
otomatik bir ajanin hem bilgi edinmeye ¢alistigi hem de mevcut bilgisini kullanarak

en iyi se¢imleri yapmaya calistig1 bir problem sinifini temsil eder.

Cok kollu haydut problemlerini agiklamak ic¢in kullanilan klasik bir 6rnek su
sekildedir: Sekil 5.1°de gosterildigi gibi farkli beklenen 6diil miktarlarina sahip bir dizi
slot makinesini (0neri algoritmalar1 veya stratejileri) diisiinelim. Eger slot makineleri
belirli bir sayida ¢ekilebilirse, sinirli sayida ¢ekme ile en fazla toplam 6diilii nasil elde
edebiliriz? Cok kollu haydut problemleri, otomatik bir ajanin hem bilgi edinmeye
calistigt hem de mevcut bilgisini kullanarak en iyi se¢imleri yapmaya galistig1 bir

problem sinifin1 temsil eder.

‘ stratejil

strateji2
I I strateji3

Oneri sistemi

Sekil 5.1 Oneri sistemlerinde ¢ok kollu haydutlar problemi

En basit haydut formasyonunda, her bir kolun 6diilleri birbirinden bagimsizdir. Bu
nedenle her turda ajan sadece sectigi kol ile iligkili 6diilii goriir ve diger kollar
hakkinda bilgi sahibi olmaz. Kumarbaz, her bir makinenin kolunu ¢ekerek, ortalama
degeri bilinmeyen bir dagilima sahip 6diil alacaktir. Oyuncu, bu slot makinelerinden
birinin digerlerinden daha yiiksek (beklenen) 6diil ihtimali oldugunu diisiinmektedir,

ancak tim makineleri oynamadan bu makineyi belirlemek imkansizdir. Bu makineleri
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O0grenme amaciyla oynamak, stratejilerin arama alaninin kesfi olarak goriilebilir.
Haydut algoritmalari, ajanin her turda hangi kolun secilecegini belirlemek icin bir
strateji gelistirir. Elbette, bu 0grenme asamasi en iyi ddiile sahip olan makineye
optimize edilmedigi i¢cin denemeleri bosa harcayabilir. Ancak kumarbaz bir makinenin
daha iyi bir 6diil verdigini 6grendikten sonra, o makineyi daha ¢ok tercih eder. Bir
haydut modeliyle en fazla birikimli 6diilii elde etmek ic¢in somiirii eylemleri ve kesif
eylemleri arasindaki dogru oran1 bulmak dnemlidir. CKH algoritmasinin s6zde kodu

basit bir bicimde Sekil 5.2°de verilmektedir.

Cok Kollu Haydutlar Algoritmasi
Her turda (t = 1,2, ..., T):

1. Ajan, A kiimesinden bir eylem seger (a,;, € A)

2. Cevre, segilen eylem igin bir 6diil agiklar (73 )

Sekil 5.2 Cok kollu haydutlar algoritmasinin s6zde kodu

Bir Oneri sistemi, bir kullaniciya bir Web sayfasini énermek konusunda karar
vermek zorunda kaldiginda, gesitli stratejiler arasinda bir dizi farkli se¢imle karsi
karsiyadir. Bu segimler, ¢esitli slot makinelerinin koluna karsilik gelir. Bir kullanici,
Onerilen bir sayfanin baglantisina tikladiginda, 6neri sistemi basarili 6nerinin basarisi
acisindan bir 6diill (Reward) alir. En basit durumda, tiklama orani problemi, ikili
odiillerle modellenir, yani bir tiklama 1 birimlik bir 6diil anlamina gelir. Bu 6diil, bir
kumarbazin slot makinesinden aldig1 édiiliiyle benzer bir sekilde goriilebilir. Zamanla,
cok kollu haydut algoritmasi O0grenmeye baglar. Daha fazla tiklama alan web
sayfasimin daha yiiksek 6diil kazanma ihtimaline sahip oldugunu anlar. Dolayisiyla,
algoritma, daha fazla 6diil beklenen web sayfalarina daha fazla agirlik verir ve bu

sayfalar1 daha sik Onerir.

Bu stratejiler, ajanin (6neri algoritmasi) onceki deneyimlerine ve ddiillerine dayali
olarak hangi kolun daha yiiksek bir beklenen degere sahip oldugunu tahmin etmeye
caligir. Farkli haydut algoritmalar farkli stratejiler kullanir ve 6grenme siirecindeki

dengeyi farkl sekillerde yonetir.
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Haydut algoritmalarinin performansin1 degerlendirmek i¢in birikimli 6dil ve
birikimli beklenen pigsmanlik kullanilir. Bu, ajanin her zaman en yiiksek beklenen
degere sahip kolu sectigi durumda elde edilebilecek birikimli 6diil ile gercek
secimlerinden elde ettigi birikimli 6diil arasindaki farki ifade eder. Amag, bu

pismanligr miimkiin oldugunca diisiik tutmak ve en iyi stratejiyi bulmaktir.

Kumarbazin arama alanini kesfetme ve kullanma arasindaki dengeyi diizenlemek
icin kullanabilecegi Naive, e-Acgdzlii (e-Greedy), Ust Giiven Arahigi (Upper
Bounding) algoritmalar1 gibi bir dizi yaygin strateji vardir ancak bu ¢aligmada Ust

Giiven Aralig1 (UGA) yontemi kullanilacaktir.

5.2 Ust Giiven Aralig (Upper Confidence Bound, UCB)

UGA algoritmasi, kesif ve somiirii arasinda denge kurarak optimal ¢dziimlere
ulagsmay1 hedefler. Bu algoritma, belirsizlikleri azaltarak ve istatistiksel olarak anlaml
eylemleri tercih ederek etkili bir sekilde kesif yapmay1 saglar. Baslangicta, farkl
eylemleri deneyerek kesif yapar ve elde ettigi ddiillere dayanarak deger tahminlerini
giinceller. Sonra, giincellenen iist sinirlart kullanarak en yiiksek {iist sinira sahip olan
eylemi secerek sOmiirii yapar. Her bir eylemin deger tahminlerindeki belirsizligi
dikkate alarak en iyi eylemi se¢gme stratejisi sunar. Bu sayede, yliksek 6diil olasiligina
sahip eylemler zaman i¢inde daha sik secilir ve performansi iyilestirilir (Auer, Cesa-

Bianchi, ve Fischer, 2002).

UGA algoritmasinda, kumarbaz slot makinesinin ortalama getirisini kullanmaz.
Bunun yerine, yeterince denenmemis eylemlere daha iyimser bir bakis acisiyla
yaklasir ve bu nedenle daha az kesfedilen veya belirsizlik igeren eylemlere oncelik
verir. Nadiren test edilen eylemler daha biiyiik {ist araliklara sahip olma egiliminde
olacag: icin (daha biiylik gliven araliklar1 nedeniyle) daha sik denenirler. Deneme
sayisint artirmak, giiven aralifinin genisligini azaltir ve bu nedenle {ist araliklar
zamanla azalma egilimi gosterir. Sisteme yeni bir eylem (6rnegin yeni bir {iriin)
eklendiginde, iist aralig1 mevcut eylemlerden birinin altina diisene kadar siklikla tekrar

tekrar denenir.

UGA eylem se¢imi Sekil 5.3’te gosterildigi gibi gergeklesir ve algoritmanin sézde
kodu, Sekil 5.4’te sunulmustur. Denklem 5.1°de goriildiigii gibi UGA algoritmasinda,
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eylem degerinin belirsizligini veya degisimi 6lgen bir karekok terimi kullanilir. 4,, t
aninda segilen eylem, pu(a), t anindaki a eyleminin ortalama degeri, N,(a) ise t
aninda a eyleminin seg¢ilme sayisidir. Maximum islemi yapilan miktar, eylem a’nin
olas1 gercek degerinin bir tiir iist araligidir ve a, giiven diizeyini kontrol eden bir
parametredir. a her segildiginde belirsizlik azalir, N, (a) artar ve dolayistyla belirsizlik
terimi azalir. Ote yandan, a hari¢ baska bir eylem segildiginde t artar, ancak N,(a)
artmaz ve bu durumda belirsizlik terimi de artar. Dogal logaritma kullanilmasi,
artislarin zamanla daha kiiclik hale gelmesini saglar, ancak sinirsizdir. Tiim eylemler
sonunda se¢ilecek ancak degeri daha diisiik olan veya daha 6nce sikga secilen eylemler

zamanla daha az siklikla segilecektir (Sutton ve Barto, 2018).

A (@) +a | (5.1)
= argmax |u(a) + a :
¢ ae(%,z,...,k) N.(a)
Odiil
A
4
f——————————— .
35
3 Standart Hata
2.5
2 ~_
T~
1.5 é O Ortalama Odiil
1
05
0 —» Eylem
A B C D

Sekil 5.3 Ust giiven aralig1 eylem segimi
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Ust Giiven Arah@ Algoritmasi
Input: A = {1,2, ..., k}

lL.t<1

2.Va€A:fi(a) <0

3. Whilet < T do

In(t)
4. A; = argmax [ a)ta ]
t ae(%:rz‘:lm'k) I'l( ) Nt(a)
5. a kolu ¢ek ve R 6diilii al.
6. Ortalama 6diilu(a) ve segim sayisini1 Ny(a) giincelle.

Sekil 5.4 Ust giiven aralig1 sdzde kodu

5.3 Baglamsal Haydut Algoritmalar:

Baglamsal haydut (Contextual Bandit) algoritmalari, haydut modellerine baglam
bilgisi ekleyerek yeni bir algoritma smifi olusturur. Genellikle, bir baglam vektort,
belirli bir varlik hakkinda bilgiler igerir. Ornegin bir kullanici igin baglam vektorii,
kullanicinin 6nerilen makalelere tiklama siklig1 olabilir veya bir web sitesinde bir
giinde makale okuma siiresi gibi istatistiksel bilgileri igerebilir. Baglamsal haydut,
istatistiksel olarak anlamli hangi 6zelliklerin daha yiiksek bir ddiil elde etmek igin
onemli oldugunu bilmedigimiz durumlarda kullanishdir. Ornegin, kullanicinin
cinsiyet kimligi, tercih ettikleri haber makalelerini etkileyebilir. Baglamsal haydut
algoritmasi, bu ozellikleri dikkate alarak daha iyi Oneriler iiretir ve yeterli egitimle

performansini artirir (Healy, 2022).

Baglamsal CKH problemi, bir dizi bagimsiz denemede, ¢evrimigi bir algoritmanin
belirli bir baglama (yan bilgi) dayali olarak, se¢ilen eylemlerin toplam getirisini en iist
diizeye ¢ikarmak icin bir dizi olasi eylemden bir eylem sectigi bir durumu modeller.
Odiil hem segilen eyleme hem de baglama baglidir (Lu, Pal, ve Pal, 2010). Her turda,
Oneri sistemi sadece bir haydut koluyla degil, ayn1 zamanda bu iterasyonla

iligkilendirilmis bir baglamla da etkilesime gecer.

Bu yaklasim soguk baslangi¢ problemini ele almak i¢in kisisellestirilmis Oneri

hizmeti i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Chu ve Park, 2009). Ayrica
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kisisellestirilmis Onerilerde, haber makaleleri, e-ticaret iiriinleri, miizik veya film
Onerileri gibi cesitli Oneri sistemleri uygulamalarinda kullanilabilir. Baglam bilgisi,
daha kesin ve kisisellestirilmis oneriler saglar, boylece kullanicilar ilgi alanlarina daha

uygun icerikleri kesfeder ve tercihlerine daha iyi sekilde yanit verir.

Baglamsal haydutlar algoritmasinda, A olarak adlandirilan bir eylem kiimesini ve
her eylem a € A’nin d-boyutlu bir baglam vektoriiyle temsil edildigini varsayalim.
Baglam, t aninda a eyleminin ve hedef kullanicinin gézlemlenebilir bilgisini tanimlar.
Ajan, hedef kullanici i¢in bir a* eylemini seger ve ardindan x = {0,1} bir ikili 6diilii
temsil eden bir 7 o« € x 6diiliinii alir (Zhang, Xie, Li, ve CS Lui, 2020). Baglamsal
haydut problemine yonelik 6ncii algoritmalar arasinda LinRel (Auer vd., 2002) yer
almaktadir. LinRel, 6diiliin eylemin 6nceki odiillerinin dogrusal bir kombinasyonu
oldugunu varsayar. Ayni diisiinceyi temel alan LinUCB bir diger popiiler dogrusal
rastgele algoritmadir (Li, Chu, Langford, ve Schapire, 2010). LinUCB kullanicilar ve
ogeler hakkindaki baglamsal bilgilere dayali olarak kullanicilara sunulacak dgeleri
sirayla secer ve toplam kullanici tiklamalarini en st diizeye ¢ikarmak i¢in 6ge se¢im
stratejisini kullanic1 tiklama geri bildirimlerine gore ayarlar. Bu ¢alismada, LinUCB
detayli bir sekilde agiklanacaktir. Ayrica, Agrawal ve Goyal (2013), stokastik
baglamsal haydutlar problemine dogrusal 6diil fonksiyonlartyla Thompson drnekleme

yontemini genisletmeye ¢aligmiglardir (Yan vd., 2022).

LinUCB veya dogrusal iist giiven araligi algoritmasi, Li vd. (2010) tarafindan
tanitilmis ve en popiiler dogrusal stokastik algoritmalardan biridir. Yazarlar,
caligmalarinda Yahoo iizerinde kisisellestirilmis haber makalesi onerileri sorununu
baglamsal haydut perspektifinden ¢ézmeye caligsmislardir. Bu algoritma, kullanicinin
ve makalelerin baglam bilgisine dayanarak sirali olarak makaleleri kullanicilara sunar
ve ayn1 zamanda kullanici tiklama geri bildirimine dayanarak makale se¢im stratejisini
uzun vadede toplam kullanici tiklamalarini maksimize etmek {izere uyarlar. Veri
kiimesi 33 milyondan fazla etkilesimden olusmaktadir. Algoritma baglamdan

bagimsiz olarak %12,5’lik bir tiklama artis1 elde etmistir.

LinUCB, UGA algoritmasinin bir uzantisidir. Her bir eylem igin baglam ve 6diil

arasinda dogrusal bir iligki oldugunu varsayan bir baglamsal haydut algoritmasidir. Bu
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iliskiyi her eylem i¢in ayr1 ayr1 modeller. Algoritmanin Ayrik LinUCB ve Karma

LinUCB olmak iizere iki versiyonu vardir.

5.3.1 Dogrusal Ayrik Ust Giiven Aralik Modeli (Ayrik LinUCB)

A tim eylemler kiimesinden her bir a eyleminin beklenen getirisinin (74 )
Denklem 5.2 verildigi lizere, bilinmeyen 6, katsay:r vektorii ile d -boyutlu x;,

ozelliginde dogrusal oldugu varsayilir;

E[rt,a|xt,a] = [xt,a]TQ;; (5.2)

Parametreler farkli eylemler arasinda paylasilmadigindan bu model ayrik olarak
adlandirilir. D, , satirlart m egitim girisine karsilik gelen t denemesinde m X d
boyutunda bir tasarim matrisi, C, € R™ , karsilik gelen yanmit vektori, I;, d X
d boyutlu birim matristir. Egitim verileri (D,, C,) kullanilarak ridge regresyonu

sonucunda 8, ile ifade edilecek katsay1 tahmini Denklem 5.3 ile elde edilir.
6,=(DID, +1,)"' DIC, (5.3)

At € R4 | §, katsayismin kovaryansi olarak yorumlanabilecek giincelleme
agirhiklandir. Segilen a, eylemi Denklem 5.4°te verildigi gibi, {ist gliven araligim

maksimize edendir;

a, = argmax(x{, 0,+a ’xtTa Azt x¢ 0) (5.4)
ae:ﬂt ’

Burada A, = (DID, + 1), ve b, = DI C,, dir.

Ayrik LinUCB s6zde kodu Sekil 5.5’te verilmistir.
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Ayrik LinUCB Algoritmasi

Input: « € R*
l.fort=1,2,..,T do

2. Tim a € A; ozellikleri gézlemlenir : x;4 € R4

3 for alla € A; do

4 if a is new then

5. Ay < 15(d X d boyutlu birim matristir.)

6 bg < 0gx1(d X 1 boyutlu sifir vektoriidiir.)
7 end if

8. Oy « A7 b,

9. ua) « xt,aég +a ’xga At Xta)

10. end for

In(t)
11. A= ar max[(a)+a’ ]
¢ ae(%,z,...,k) K Ne(@)

12. akolu gek ve 7 6diilii al

A, — Ay +x;5.xT
13.  Ag, ve bg, giincellenir: at ae” “haetThar
ba, « bg,+ 1t Xt,q,

14.end for

Sekil 5.5 Ayrik LinUCB algoritmast

5.3.2 Dogrusal Karma Ust Giiven Araltk Modeli (Karma LinUCB)

Bir¢ok uygulamada, eyleme 6zgii olanlarin yani sira tiim eylemler tarafindan
paylasilan &zelliklerin kullanilmas: faydalidir. Ornegin, haber makalesi tavsiyesinde,
bir kullanict yalnizca sporla ilgili makaleleri tercih edebilir ve bu da bir mekanizma
saglar. Bu nedenle hem paylasilan hem de paylasilmayan bilesenleri olan 6zelliklere
sahip olmak 6nemlidir. Denklem 5.2’nin sag tarafina baska bir lineer terim ekleyerek

karma modeli olusur bu da asagidaki Denklem 5.5’te gosterilmektedir:

T . T .
E[Tt,alxt,a] = [xt,a] 0, + [Zt,a] B (5.5)
7Z; o € R¥ meveut kullanici/6ge kombinasyonunun dzelligi ve f* tiim eylemler igin

ortak olan bilinmeyen bir katsay1 vektoriidiir.

Modeller arasindaki temel fark, ayrik modelde yalmizca secilen kollarin

ozelliklerini gilincellerken karma modelde ortak 6zelligin etkilesimine karsilik gelen
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odilii gilincellemektir. Karma model durumunda giliven araliklar1 biraz farklh

hesaplanir. Algoritmanin sézde kodu Sekil 5.6’da verilmistir.

Karma LinUCB Algoritmasi

Input: « € R*

1. Ay « I}( k boyutlu birim matrisi)
2. by « 0y ( k boyutlu sifir matrisi)
3.fort=12,..Tdo

4. Tima € A, ozellikleri gozlemlenir : (z;q, Xq) € Rk+d

5. B« Aglb

6. foralla€ A, do

T if a is new then

8 Ag < 15(d X d boyutlu birim matrisi)

9. By < 0ax(d X k boyutlu sifir vektorii)

10. by « 0gx1(d X 1boyutlu sifir vektorii)

11. end if

2. 0« A7 (ba—Baf)

13. Sta © Ztaho Zta — 2 20 A5 By Aa Xea + XL aAa X + XLaAa ' BaBi As ' Bi Ag Xt

4. A@g) ZEaB + x A7 %0000 + @ [S.q

15. end for

16. a, = argmax [u(a) +a |xi, AZ! xml
a€(1,2,..,k)

17. akolu segilir ve 7; odiilii alinir.
18. Ag « Ao +BIAZ!B,

19. by « by +BL Az} b,,

20. Ag, & Ag,+ Xt X,

21. By, & Bo+ Xtq,Zla,

22. bg, < bg,+ 1. X4,

23. Ao < Ao+ Z4q,2La,~Bi, Ag! B,

24. bo « bo+ 1y Zq,~Bj, Ag!ba,

25. end for

Sekil 5.6 Karma LinUCB algoritmast

Burada 5. ve 12. satirlarda katsayilarin Ridge regresyonu ¢oziimii ve 13. satirda
giiven aralig1 hesaplanir. Algoritmadaki yap1 taslarinin (4, by, 44, B, ve b,) timii
sabit boyutlara sahip oldugundan ve asamali olarak giincellenebildiginden, algoritma

hesaplama ac¢isindan verimlidir.

5.4 Birlesimsel Haydutlar

Haydut algoritmalarinda, her bir secenek ya da “kol”, tipik olarak bir 6ge olarak
diisiiniiliir ve kullanici bir kolu ¢ektikce, hedef kullaniciya o kolun karsilik gelen bir

Ogeyi Onerilir. Ancak gercekte, dneri sistemlerinde her kullaniciya bir seferde birden
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fazla 6ge sunar (Qin, Chen, ve Zhu, 2014) ve tek bir 6ge onerme yaklagimi yalnizca
kullanicilarin farkli ihtiyaglarimi karsilamayi zorlastirmakla kalmaz, ayn1 zamanda

kullanicinin tercihini tam olarak eslestirmeyi de zorlastirir.

Kademeli haydut algoritmalar1 kullanictya sirali bir dge listesi 6nerir ve kullanici,
oge listesini kontrol ederken ilk memnun oldugu 6gede durur (Craswell, Zoeter,
Taylor, ve Ramsey, 2008), (Kveton, Szepesvari, Wen, ve Ashkan, 2015). Bu ¢alisma
temel alinarak Zong vd. (2016), degisen bir 6ge kiimesiyle basa ¢ikmak i¢in bir dizi

dogrusal kademeli haydut diistinmiistiir.

Ayni zamanda, (Chen, Wang, ve Yuan, 2013), (Kveton, Wen, Ashkan, ve
Szepesvari, 2015) gibi klasik baglamsal olmayan haydut algoritmasini birlesimsel
haydut algoritmasina genelleyen ¢alismalar da mevcuttur. Birlesimsel CKH’da, dneri
algoritmasi siiper kol ad1 verilen ve belirli bir dagilima uyan temel kollar kiimesi olan

bir dizi kolu secebilir.

Dolayisiyla bu tezde, kol sayisini azaltmak ve cesitliligi artirmak icin bir oneri
listesi olusturmak {izere ogeleri dinamik olarak kiimelemeye yonelik isbirlikei

filtrelemeye dayal1 bir yaklagim arastirilacaktir.

5.5 Kiimelemeye Dayah Haydutlar

Geleneksel CKH tabanli oneri modelleri, her 6geyi bir kol olarak ele alir
(Christakopoulou ve Banerjee, 2018). Biiyiik 6lgekli kollar, algoritmalarin her
seferinde her bir kol i¢in 6diil dagilimin1 hesaplamalar1 gerektigi i¢in daha yliksek
hesaplama karmasikligina yol agacaktir. Bazi arastirmalar, 6neri zorlugunu azaltmak
ve umut verici bir pigsmanlik kisitlamasini siirdiirmek i¢in kiimeleme fikrini haydut
algoritmalarma dahil eder. Haydutlar, kollar ve kullanicilar olmak {izere farklh

acilardan kiimeleme islemleri gergeklestirirler.

Gentile vd. (2014), g¢esitli bagimliliklara dayali olarak kollar1 (iiriinleri)
kiimelemeye odaklanan CLUB algoritmasini dnermistir. Nguyen ve Lauw (2014),
daha iyi kollar elde etmek amaciyla Onerdikleri DynUCB algoritmas: ile ayni
kiimedeki c¢esitli kullanicilar arasinda haydut parametrelerin paylasilmasi igin

kullanicilart k kiimeye ayirmistir. Bu yontem ¢evrimi¢i kiimelemeyi baglamsal bir
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haydut algoritmasiyla birlestirir, ancak kiimeleme yalnizca kullanicilara yapilir. Bu
algoritma, zaman icinde degisen baglamlara ve kullanici tercihlerine bagli olarak
kiimeleri dinamik olarak yeniden atamak i¢in “K-ortalamalar” benzeri bir kiimeleme
teknigi kullanir. Hem CLUB hem de DynUCB, dinamik kullanici kiimelemesi uygular.
Aradaki fark, CLUB’un kullanicilar kiimelerden siirekli olarak silmesi, DynUCB’nin

ise hedef kullanicinin kiimesini dinamik olarak ayarlamasidir.

COFIBA algoritmasi birlesik etkiyi dikkate alir, yani baz1 kullanicilar 6nerilen
ogelere benzer sekilde yanit verir, boylece kullanicilar etkilesimde bulunulan dgelere
gore dinamik olarak gruplandirilir (Li, Karatzoglou, ve Gentile, 2016). ClexB,
kullanicilar arasinda bilgi paylasimi i¢in uyarlanabilir bir kiimeleme stratejisi tasarlar
ve ayni zamanda kullanici kiimelemesini kesfederek isbirlikei filtreleme isini gelistirir
(Yang vd., 2020). Sanz-Cruzado vd. (2019), en yakin komsu semasinin bir ¢esidi
olarak goriilebilen basit bir kullanici kiimeleme yontemi gelistirmistir. YOntem,
kullanicilara benzer kullanicilar: rastgele kesfetmek icin kontrollii bir yetenek saglar.
Ancak, her turda hedef kullaniciy1 diger kullanicilarla karsilagtirmasi ve ardindan
benzer kullanicilar: bulmak i¢in kiimeleme islemini yeniden gergeklestirmesi gerektigi

icin ¢gok zaman alicidir.

5.6 Ortiik Geribildirim Modelleme

Kullanic1 ve dgelerin sayisi arttikca, derecelendirmeler ve satin almalar gibi acik
etkilesimleri daha seyrek hale gelir ve kullanici tercihlerini yakalamay1 daha zor hale
getirir. Neyse ki, mevcut Oneri sistemleri, kullanicilarin tercihleri hakkinda biiyiik
miktarda bilgi iceren zengin, ortiik geri bildirim verileri toplamaktadir. Ornegin,
kullanicilar 6nerilen bir iiriine tiklar veya onu aligveris sepetlerine ekler, bu da 6nerilen
iriinlerle ilgilendikleri anlamina gelir. Ayrica kullanicilar, sadece bir kez tiklanan
iirlinler yerine iki kez tiklanan veya aligveris sepetine eklenen {iriinleri tercih edebilir.
Bununla birlikte, mevcut ilgili c¢alismalarin ¢ogu, Bernoulli tabanli bir 6diil
mekanizmasi kullanir. Yani, 6neri basarili oldugunda 6diilii 1 olarak ayarlar, aksi
durumda ise 0 olarak ayarlar. Bu durumda, 6nerilen 6gelerden yalnizca satin alinanlar
bagarili 6neriler olarak kabul edilir ve ortiik geri bildirim, tercihlerin belirlenmesinde

hi¢bir rol oynamaz.
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Cogu kullanici, Onerilen ogelerden ne kadar memnun olduklarini sistemlere
dogrudan sodylemez, bu nedenle derecelendirmelerde veya yildizlarda agik geri
bildirim toplamak ¢ok maliyetlidir ve toplanan geri bildirimler genellikle c¢ok
seyrektir. Aksine, oneri sistemleri, kullanici tercihlerinin daha kapsamli bir resmini
saglayan oOrtiik geri bildirim verilerini kolayca toplayabilir (Yan, Xian, Wan, ve Wang,
2021). Ortiik verilerle basa ¢ikmanin en yaygm yolu, onlar1 dogrudan 0 veya 1’e
doniistiirmektir (Joachims, Granka, Pan, Hembrooke, ve Gay, 2017). Zoghi vd. (2017)
kullanic1 davranigini karakterize etmenin basit ama etkili bir yolu olan basamakl
haydutu (Cascading Bandits) tanitmistir. Ancak, yalnizca bir davranis tiiriinii dikkate

alir ve davranislarin ¢esitliligini goz ardi eder.

Daha yakin tarihli ilgili ¢aligma, ortiik geri bildirimin farkli davranis tiirlerine daha
fazla odaklanmistir. Schoinas ve Tjortjis (2019) iliskilendirme kurallarinin davranig
gecmisine dayali olarak eksik degerleri ayiklamak ve doldurmak i¢in kullanildigi,
iliskilendirme kurali madenciligine (association rule mining) dayali daha yogun bir
kullanict 6gesi matrisi olusturmustur. Kullanici 6gesi geri bildirimi etkilesimi olanlar
icin 1, etkilesimi olmayanlar i¢in 0 almir. Bu sekilde ¢oklu kollarin ve giiven
araliklarmin agirlikli toplami ile nihai tahmin puani elde edilir. Gao, vd. (2019),
kullanicilarin ¢oklu davranis verilerinden 6grenme tercihleri i¢in sinirsel coklu gorev
onerisi (NMTR) adli bir ¢6ziim sagladi. Kullanicilar ve dgeler arasindaki karmasik,
cok tiirlii etkilesimleri yakalamak ve geri bildirim sinyallerinden yararlanmak i¢in ¢ok
gorevli bir 6grenme ¢ergevesine dayali olarak bunlar ortaklasa optimize etmek icin

bir sinir ag1 modeli kullanirlar.
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Tablo 5.1 CKH tekniklerine dayali birkag Oneri sistemi ¢aligmalari

Kiimelemeye dayah
CKH
LinRel DyUCB
(Auer vd., 2002) | (Nguyen ve Lauw, 2014)

Baglamsal CKH

LinUCB COFIBA

(Livd., 2010) (Liv vd., 2016)
Thompson CLUB

Sampling for (Gentile vd., 2014)
Contextual

Bandits ClexB

(Agrawal, ve (Yang vd., 2020)

Goyal, 2013)

5.7 Problem Formiilasyonu

Birlesimsel CKH

C2UCB
(Qin vd., 2014)

An Experimental Comparison
of Click Position-Bias Models
(Craswell, Zoeter, Taylor, ve
Ramsey, 2008)

Cascading Bandits
(Kveton, Szepesvari, Wen, ve
Ashkan, 2015)

Cascading Bandits for Large-
Scale Recommendation Problems
(Zong vd., 2016)

Combinatorial Multi-Armed
Bandit
(Chen vd., 2013)

Combinatorial Cascading
Bandits
(Kveton vd., 2015)

Ortiik geribildirimin
modellenmesi
MIF-TS
(Yan vd., 2021)

Accurately Interpreting
Click through Data as
Implicit Feedback
(Joachims vd., 2017)

Batch Rank
(Zoghi, vd., 2017)

MuSIF
(Schoinas ve Tjortjis, 2019)

NMTR
(Gao vd., 2019)

Pekistirmeli 6grenme paradigmasini izleyerek, ilk olarak tipik e-ticaret Oneri

gorevini baglamsal birlesimsel bir haydut problemi olarak modellenecektir. t

zamaninda Oneri sistemi kullanici etkilesimini (baglam) ve dnceki turlardan topladigi

kullanic1 geribildirimini (6diil) gdzlemleyerek bir politika fonksiyonuna gére bir dneri

stratejisi (eylem) belirler. Ardindan, hedef kullaniciya birden fazla iiriin igeren bir

oneri listesi sunar. Oneri sistemi, kullanicinin tepkisine karsilik gelen yeni kullanic

geribildirimini (6diil) alir.
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Kullanici tepkisi, Onerilen triinlerin kalitesine dair geri bildirim saglar. Bu geri
bildirim, Oneri sisteminin parametrelerini giincellemek i¢in kullanilir ve daha dogru
eylemler yaparak bir sonraki turda daha iyi 6neriler sunmaya yardimei olur. Sekil 5.7
tipik bir kisisellestirilmis ¢evrimi¢i Oneri gorevinin i akisini ve haydut problemi
mimarisini gosterir. Bu durum Sekil 2.1’de baglamsal olmayan sema verilmis olan

semaya bir ek ve baglamsal detay eklenmis halidir.

Boliim 2’de haydut icindeki kritik bilesenlere kisa bir giris yapilmistt; ancak, bu
boliimde bu bilesenlere daha fazla ayrint1 verilecek ve haydut i¢indeki bu unsurlarin

etkilesimleri agiklanacaktir.

Baglam kullanici etkilegimi (Srnegin u; kullamicinin iy geyi tiklama)

Odiil Kullanict geribildirimi (satin almak, Sepete ekle, favorilere ekle, tiklamak)

Y Y

([
Cevre .-. Kullanici Oneri sistemi Ajan
.| e
R

Sekil 5.7 Baglamsal ¢ok kollu haydutlar algoritmasinin modellenmesi

Ajan: Pekistirmeli 6grenmenin temel problemi, bir ajanin karmasik ve belirsiz bir
ortamda elde edebilecegi odiilii nasil maksimize edecegidir. Benzer sekilde, oneri

sistemleri kullanict memnuniyetini maksimize etmeyi amaglar.

Cevre: Varsayalim ki, I 6ge kiimesi, U kullanict kiimesi ve aralarinda etkilesim
davranisi olan § etkilesim davranisi dizi kiimesi olsun. Kullanict u’nun davranis dizisi
ST = (Sy1, Suz» -» Sur), seklinde ifade edilir. Burada T dizindeki son zamani temsil

eder ve sy, kullanici u’nun t zamandaki (1 < t < T)etkilesim davranislarinin bir
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kaydin1 temsil eder. Kayit, kullanict kimligi (user ID), 6ge kimligi (item ID),

Oznitelikler (attributes) ve etkilesim tiirtinden (iteraction type) olusur.

Baglam: Bircok haydut problemde, ajanin eylemlerin kalitesini tahmin etmede
yardimci olabilecek ek bilgilere, yani baglama erisimi vardir. Benzer sekilde, dneri
alaninda, kullanicilarin veya 6gelerin yardimei bilgileri kullanilarak kullanici tercihleri
yakalanir ve bu sekilde kisisellestirilmis Onerilerin kalitesi artirilir. Sistem i¢in baglam

bilgisi, t zamanindaki c, olarak temsil edilir.

Eylem: Baglamsal birlesimsel haydutta, kullanici u tarafindan t zamaninda
cekilebilecek J adet mevcut secenek veya kol A = {al,az, ...,a]} bulunmaktadir,
burada |A| << |I|. Bir kol, tek bir 6geden ziyade 6ge alt kiimesine karsilik gelir ve
“stiper kol” olarak adlandirilir. Her siiper kol ¢ekilmek i¢in bir sansa sahiptir. Her bir
stiper kol a € 4 i¢in haydut, ¢, baglami1 goézlemler, burada d boyutlu baglamsal
ozellik vektorii x;, € R? seklinde ifade edilir. Onceki iterasyonlardaki 6diil
deneyimine dayanarak, Denklem 5.5°te goriildiigii gibi, ajan en iyi siiper kol

a*¢ekmeyi secer:

a* =argmaxE(R,) + fi5 (5.5)
a€A

Burada E(R,), haydut parametreleri tarafindan belirlenen a siiper kolunun tahmin
edilen odilidir ve ff-5, a stiper kolunun st sinir gliven araligini hesaplamak igin
kullanilan bir fonksiyondur. Haydut her seferinde en yiiksek {ist sinir giiven araligina
sahip olan siiper kolu secer. Ardindan, ¢evrimi¢i baglamsal birlesimsel haydut tabanl
Oneri sistemi, kullanici u i¢in t zamaninda a*’e karsilik gelen bir Oneri listesi

I+ (|It] = 1) olusturur.

Odiil: Ajan a* sectikten sonra, Tt o+ Odiiliinii gdzlemler. Odiil, kullamecilarm dneri
alanindaki 6nerilen 6gelere verdigi yanitlari veya geri bildirimleri ifade eder. Ardindan
ajan, gelecekteki yinelemelerde en iyi siiper kolu se¢me stratejisini gelistirmek igin
devam eden yinelemede (X¢ 4+, @, ¢ 4+) gozlemlerinden &grenir. T turundan sonra
ajan, birikimli 6diiliinii E[Y.r_; R;] gozlemler; burada R;, segilen siiper kol tarafindan
t aninda elde edilen beklenen 6diil ve birikimli pismanlik (Reg olarak kisaltilir) T

turlar i¢in Denklem 5.6’daki sekilde tanimlanir:
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Reg(T) = E NZT: max ﬂam - NZT: R?N (5.6)

t=1

Burada ilk terim, herhangi bir siiper kol kullanilarak beklenen maksimum 6diildiir,
yani, E [[Zfﬂ max ,ua]] > [¥T_, Rf] ve pg, a siiper kolunun beklenen 6diiliinii temsil
a

eder.

Reg(T) genellikle haydut algoritmalarinin performansini 6l¢gmek i¢in kullanilir ve
kiiciik degerleri sonucun iyi oldugunu gosterir. Ancak her kolun getirisini
gozlemlemek pek miimkiin degildir. Bu yiizden Reg(T) nin hesaplanmasi zordur.
Birikimli pismanligi en aza indirme, birikimli 6diil maksimizasyonuna esdegerdir.
Dolayisiyla, baglamsal birlesimsel haydut Ogreniminin amaci resmi olarak T

turlarindan sonra birikimli 6diilii maksimize etmektir.
5.8 DC3MAB Calisma Prensibi

5.8.1 Dinamik Kullanict Kiimeleme

Kullanicilar i¢in dinamik kiimelemede her C; kullanict kiimesi bir W, kiime

parametresi tutar ve her u kullanic1 i¢in 6zglin bir w, parametresi bulunur.
Baslangigta, kullanici 6zellik vektorlerine dayanarak tiim kullanicilari kiimelemek i¢in
K-ortalama kiimeleme (K-means) algoritmasi kullanilir. K-ortalama algoritmasinin
sadece baglangicta kullanicilar1 kiimelemek i¢in kullanildigint belirtmek onemlidir.
Daha sonra, k-ortalama algoritmasi ¢evrimici ger¢cek zamanl 6neriler i¢in zaman alici
ve uygun olmadigindan, farkli bir strateji kullanilarak kullanicilarin kiimeleri dinamik
olarak ayarlanir. Hedef kullanicinin kiimesini nasil dinamik olarak ayarlayacagimiz
ayrmtili olarak asagida agiklanacaktir. Oneri sisteminin ¢ zamaninda u kullanicisina
hizmet verdigini ve girdi degerinin u ’nun tercihini ortaya c¢ikarmak i¢in u 'nun

etkilesim bilgisi oldugu varsayilsin.

Kullanic1 kiimeleme yoluyla, oneri sistemi hedef kullaniciya benzer kullanicilari

bulur ve benzer kullanicilarin isbirligini kullanarak oneri listesini belirler. Bu, seyrek
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veri nedeniyle mevcut bilginin yetersiz oldugu sorununu ¢ozecektir. Strateji ayni

zamanda benzer kullanicilarin bilgeligini kullanarak kararlar alir.

5.8.2 Dinamik Oge Boliimlendirme

Cok sayida O6ge nedeniyle, ¢evrimigi Onerilerin tur basina her 6ge i¢in beklenen
odiilii hesaplamasi zaman alicidir ve ayrica her kol i¢in 6diil dagilimini elde etmek
amaciyla her kolu segmek pratik degildir. Bu nedenle, pratik oneri sistemlerinde bir

ogenin kol olarak modellenmesi uygun degildir.

Toplam ogeleri S,,;’ye gore bolmek i¢in J (J > 0 ve | « |I|) farkli tahminci
oldugunu varsayalim, her bir tahminci farkli bir isbirlik¢i filtreleme teknigi
kullanabilir. Yan vd. (2021) tarafindan ortaya koyduklar1 gibi tahmincileri iki tiire

ayiriyoruz: Oznitelik tabanli tahminciler ve davranis tabanli tahminciler.

Oznitelik tabanli tahminciler, etkilesimde bulunulan dgelerle benzer dzniteliklere
sahip dgeleri secer. Ornegin, etkilesimde bulunulan gelerle ayni renkte veya markada
olan dgeleri veya ayni yas grubundaki en popiiler 6geleri getirir. Genel olarak, veri
kiimesinin 6zelliklerine gore, kullanicilarin veya ogelerin (filmler, makaleler, miizik,
driinler) Oznitelikleri, toplam ogeleri filtrelemek icin kullanilabilir, bdylece
etkilesimde bulunulan 6gelerle ayn1 6zelliklere sahip olan dgeler bir 6ge alt kiimesine

gruplanabilir ve bu alt kiime bir siiper kol ile eslesir.

Davranig tabanli tahminciler, olaylar veya etkilesim davraniglar1 yoluyla 6geleri
secer. Ornegin, hedef kullanicinin benzer kullanicilarla mevcut etkilesimi ile ayni
etkilesim davranigina sahip kullanicilar1 tanimlariz. Bu benzer kullanicilarin favori

ogeleri, bir 6ge alt kiimesini olusturur.

Eylem setleri olusturmak icin Oge niteliklerini ¢iftler halinde birlestirme gibi
yontemler kullanilir. Bu metodoloji, 6ge ozelliklerinin eslestirilmesini ve daha da
onemlisi, her iki 6zelligi de ayn1 anda karsilayan dgelerin filtrelenmesini igerir. Amag,
asir1 kiiciik 6ge setlerinin olusturulmasindan kaginirken, onerilerin son derece dogru
olmasin1 ve kullanici tercihleriyle uyumlu olmasmi saglamaktir. Ek olarak, oge
ozellikleri ile kullanici davranisi arasindaki iliski, eylemlerin olusturulmasini

kolaylagtirmak i¢in kullanilir. Bu stratejik yaklasim, 6nerilerin dogrulugunu saglamay1
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ve Oge setinin hantallagsmasini 6nlemeyi amaglamaktadir. Ayrica, kullanici tercihleri
degisebilir ve hatta ayni kullanic1 farkli zamanlarda farkli 6gelere ilgi duymaya
egilimli olabilir. Her siiper koldaki dgeler de kullanic1 davranisina gore dinamik olarak

degisir.

5.8.3 Haydut

Algoritma her siiper kolun baglam bilgisini gézlemleyerek, {ist giiven araligin1 en

biiyiik yapan siiper kol (a*), Denklem 5.7 ile elde edilir.

a* = argmax( Wi x4 + CB;) (5.7)
a€A
CB, = \/xt‘aT MZ! x4 log(1 +t) (5.8)

Burada Denklem 5.8’de verildigi iizere CB; , teorik iist giiven aralifin
basitlestirilmig bir versiyonudur, w,+ kullanicinin bulundugu kiimenin parametresidir
ve ¢* kiimesinin tercihini yansitir. Burada a, kesfin 6nemi i¢in bir parametredir.
a* Siiper kolu secildikten sonra, buna karsilik gelen 6ge alt kiimesi Onerilen aday
ogeler olarak kullanilacaktir. Gergek diinyada stiper kollarin hepsi her zaman mevcut
degildir. Tahminciler 6geler arasinda higbir korelasyon bulamadiginda bu durum
ortaya cikar. Haydut politikasi, boyle durumlarla etkin bir sekilde basa ¢ikabilir.
Genellikle secilen a* siiper kolun uzunlugu N’den (|a*| >= N) biiyiik olacaktir, bu
nedenle algoritma rastgele N 6ge sececektir. N’den az oldugunda, siiper kol i¢indeki
tiim 6geler nihai 6nerilen 6geler olacaktir. Sifir oldugunda, algoritma bu segilen siiper

kolu atlayacak ve yeniden bagka bir siiper kol ¢ekecektir.

5.8.4 Cok Sumifli Odiil Mekanizmast

I+, t aninda kullanici u i¢in nihai 6neri listesini temsil eder. Makine 6greniminde
bir kayip islevini optimize etmek i¢in kullandigimiz yonteme benzer sekilde, haydut
algoritmasi, bir sonraki eylemi siirekli olarak gelistirmek ic¢in Onceki 6diil geri
bildirimine dayanir. T aninda oneri performansini dogrularken, kullanicinin 6nerilen

Ogelere ilgi gosterip gostermedigini gézlemlemek gerekir. Eger kullanici t + 1 aninda
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Onerilen oOgeleri satin almazsa, bu Onerinin basarisiz oldugunu dogrudan
sonuglandiramayiz. Burada, kullanicilarin bir 6geye ilgi gosterip gostermedigini
belirtmek icin “giiclii tercih” kavramimi kullaniliyor. Ornegin, bir kullanici bir dge i¢in
favori, sepete ekle veya satin al diigmelerine tiklarsa, kullanicinin o 6geye ¢ok ilgi
gosterdigini diisliniilir ve bu ili¢ davraniga “gii¢lii tercih davranisi” denir. Diger
taraftan, bir kullanici bir 6geye sadece bir kez tiklarsa, o 6geye ¢ok ilgi gostermedigini
diisiiniiliir ve bu “zayif tercih davranisi” olarak adlandirilir. Cogu mevcut ¢alisma,
Bernoulli tabanli bir 6diil mekanizmas1 kullanir, basarili bir 6neri igin 6diil 1 ve aksi
durumda 0°dir. Ancak, ger¢cek uygulamalarda, kullanici davranigi karmagik ve
cesitlidir. Bernoulli tabanli 06diill ayarlamasi, oOrtiik geri bildirim bilgisini
kullanmazken, ortiik geri bildirim hedef kullanicinin tercihini ortaya koyabilir. Bu
nedenle, burada “Cok Sinifli Odiil Mekanizmas:” farkli davrams tiirleri i¢in farkli geri
bildirim degerlerini 6diil olarak alir. Farkl: etkilesim tipleri i¢in farkli 6diil agirliklar
belirler ve bu sekilde tercih derecesini daha iyi agiklar. Diyelim ki bes davranig tiirii
var, bunlar arasinda etkilesim yok, tiklama, favori, sepete ekle ve satin alma
bulunmaktadir. Yukaridaki davranis tiirleri i¢in 6diil agirliklari, ortaya koyulan tercih
derecesine gore kademeli olarak artar. Ayrica, i 6gesinin odiilii Denklem 5.9 gibi

tanimlanir;

= {RWui, Eger basarili bir 6neriyse
L=

0 ,  Aksitakdirde (5.9)

Burada RW,,;, i 6gesinin u kullaniciya Onerildiginde o6diil agirligidir. Son olarak

secilen a* siiper kolu i¢in 6diil Denklem 5.10 sekilde tanimlanar:

Teaqr = z T (5.10)

iELy,

Her turdan sonra, 6neri sistemi u kullanicinin tercihlerinde degisiklikleri tespit eder
ve u’ya ait ilgili parametreleri giinceller. u ve her kullanici kiimesi arasindaki tercih

benzerligine gore, dneri sistemi en uygun kiimeyi bulacaktir.
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Bu ¢alismada DC*MAB yonteminin giicli, gergek diinyadaki g¢evrimigi Oneri
sistemlerinde dinamik ihtiyaglarin1 karsilamak i¢in kullanilmis ve DC*MAB-n
algoritmasinda, DC®MAB algoritmasindan dort temel bilesene (Dinamik kullanict
kiimeleme, Dinamik dge boliimleme, Haydut politikasi ve Ciktr) ek olarak besinci bir
modil “Filtreleme” ecklenmistir. Kullanict Kiimeleme modiilii, benzer etkilesim
davranigina sahip kullanicilar1 gruplandirirken, dinamik 6ge boliimleme modiilii,
ogeleri 6znitelik ve davraniga dayali olarak stiper kollar ad1 verilen alt kiimelere ayirir.
Bu modiil, 6gelerin gruplandirmalarini siirekli olarak farkl: alt kiimelere doniistiirerek
sistemde kritik bir rol oynamaktadir. Haydut modiilii kullanicilara politika tabanl
onerilerde bulunur. Algoritma, her siiper kolun baglamimi gz 6niinde bulundurarak,
iist gliven araligini en st diizeye ¢ikararak a* olarak gdsterilen en uygun siiper kolu
secer (Li vd., 2010). Yeni tanitilan Filtreleme modiilii, 6ge sayisinin dnceden
tanimlanmis bir esigi astig1 durumlar: ele almaktadir. Bu gibi durumlarda, bu modiil
en popiiler ogelerin tavsiye icin seg¢ilmesini saglar. Cikti modiilii daha sonra bu
kisisellestirilmis Onerileri sunarak tercih yakalamayi1 optimize eden ve gelisen
kullanict tercihlerine uyum saglayan gelismis bir algoritma ortaya ¢ikarir. DC’MAB-
n algoritmasi Sekil 5.8°de gdsterilmektedir. Sonraki adimda, bu modiillerde yer alan

temel islevler aciklanacaktir.

(a) Kullanici kimeleme
u igin bir kiimeye

{ - Tegen yeniden atama
Do, S v
w kutlanic [* 7o I
komeleme|, (c) Haydut "
Eger dgeler =<N (d) Filtrelome I
Girdi I
L
Kullanici u'nun davranis dizisi 3 * * I
3 g A A A A ©Giku I
[ ] ¢ °

Oneri listesi : I

1, = Ogeler
O . L (1 )
(b) Oge bélimleme Super kol  ———

. ' 9,
Ogeler Eger dgeler >N A A K I
| — ° I

Oge Segilen en iyi 1"" e
bolamieme siiper kol O‘O‘AQ. It P':;;ulev olan I
ACL) ge I
o ° . )
A® 0o A I
o0 NE ° = = = = = e e e e ... === === === -
Geri Bildirim

\ AEylem seti
- ve
Gincellemeler

Sekil 5.8 DC*MAB-r algoritmasi
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DC*MAB-7’nin ayirt edici ozelligi ise “Filtreleme” islemidir. Bir siiper kol igindeki
say1 onceden tanimlanmis bir esigi astiginda Ogeleri rastgele segen DC’MAB’den
farkl1 olarak, yoOntemimiz Ogeleri birikimli agirlikli eylem tiirline gore seger
(tiklama=1, favori=2, sepete ekle=3, satin alma=4). Burada amag rastgele herhangi bir
iriinii segmek yerine kullanic tarafindan daha fazla ilgi duyabilecegi iiriinleri 6ncelik
vermektir. Ornegin kullanicilar bir iiriinle daha ¢ok etkilesimde bulunmuslarsa o
iirlinlerin popular olmasminim bir gdstergesidir ve Onerilecek listede bulunma sansi
artmakta olmalidir. Ozellikle, daha yiiksek birikimli etkilesim seviyelerine sahip
ogelere Oncelik verir ve en iyi siiper kol i¢cindeki en iyi N ogeyi seger. Bir siiper kol
icindeki birden fazla 6ge ayni birikimli etkilesim tiirline sahipse, sistem bunlardan
birini rastgele seger. Buna ek olarak, degerli oneriler sunmak igin, secilen a* siiper
kolu iizerinde 6nceden tanimlanmis kriterlere dayali bir filtreleme islemi de uygular.
Daha 6nce satin alinmis iiriinleri ve tekrarlanan a*’den silinir. Bu asama, 6nerilerin
cesitliligini korumasin1 ve ayn1 zamanda kullanici tercihlerine ve {iriin popiilerligine

uyum saglamasini saglar.

DC3MAB-r algoritmasi, Sekil 5.9°da agiklanmistir. Kullanicr tercihleri kullanici
kiimeleri ile iliskilendirilir. Ozellikle, U kullanict seti ¢y, 3, ..., ¢ seklinde k kiimeye
boliiniir. Ayni kiimedeki kullanicilar benzer tercihlere sahiptir, farkli kiimedeki
kullanicilar ise farkli tercihlere sahiptir. Algoritma u kullanicisina hizmet verdiginde,
birka¢ tahminci toplam 6geleri farkli 6ge alt kiimelerine bolerek bunlart siiper kollar

A= {al, a,, ..., a]} olarak modellemektedir.

getActions islevi, O6ge bolimlendirme islevini uygulamak igindir. Siiper
kollar, t zamaninda {xt,a 0 Xtay Xt ]} € R% baglamsal 6zellik vektorleri kiimesi

olarak temsil edilir. Cilinkii baglamsal bilgi zamanla degisir, getActions islevi her an
¢agrilmalidir. Ust giiven sinirmi hesaplamak icin u’nun bulundugu C* kiimesinin
parametresi kullanilir. Algoritma, 11. satirda gosterilen politika fonksiyonuna dayali
olarak bir a* siiper kolu secer. Bu, siiper kola karsilik gelen bir 6ge alt kiimesinin
kullanict u’ya filtreleme agmasindan gegerek Onerilmesi anlamina gelir. 12 ve 13.
satirlarinda eger iiriinler listesi elemanlarin sayis1 N degerinden kiigiik ise tiim a*’deki

elemanlar1 u kullanicisina onerilir. 14 ve 15. satirlarda eger tirtinler listesi elemanlarin
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sayist N degerinden biiyiik ise a* siiper kolu i¢indeki N yiiksek birikimli etkilesim

seviyelerine sahip ogeleri secerek 6diil 7, 5+ degeri verilir.

Baglamsal 6zellik vektorii x; 4+ ve segilen siiper kola karsilik gelen 6diil 7y 4+,
kullanict u’nun parametresini gilincellemek i¢in kullanilir, bu da u’nun bulundugu
kullanic1 kiimesini ayarlamaya yardimci olur. Ayrica, bunlar siiper kollarin 6diil
dagilimimi giincellemek i¢in kullanilir, bu da bir sonraki turda karar vermeye yardimci
olur. Ozellikle, algoritma, u kullanicisinin tercihini yansitan ve w, = M;* b, ile
tanimlanan w,,’yu giincellemek i¢in secilen siiper kolun baglamsal 6zellik vektoriinii
Xt o+ kullanir. Kullanic1 parametresini giincelleme islemi yalmizca wy, i¢in yapilir.
Kullanici u digindaki diger kullanicilar i¢in parametreler giincelleme yapilmaz. w,
degistiginde, haydut algoritmasi, w,,’ya en yakin tercih katsayisina sahip bir kiime
olusturarak kullanici u’yu yeniden bir kiimelere atar. Ardindan, w.~ ve W, yeniden
hesaplar. Bdylece, dinamik kullanic1 kiimeleme, hedef kullaniciya en benzer tercih
parametresini bulmak suretiyle gergeklestirilir ve bu sayede algoritma kullanici

tercihlerindeki degisikliklere uyum saglayabilir.
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DC3MAB- algoritmasi

1.
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12.
13.
14.
15.

16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.

25.
26.
27.
28.
29.
30.

k kullanici kiimesini baglatin ve b, = 0 € R?,
M, = I € R¥? Tiim kullanicilar igin &t € U

Her c; kiimesi i¢in W, katsayisin hesaplayin

Mc,- =I+ Euec,-(Mu )]

Bcj =1 +Zueei by

we, =1+ Mt b,

Hizmet vermek i¢in bir kullanici u segin

fort < 12,..,5T do

u’nun kullanici kiimesi C*’yi elde edin

t zamaninda siiper kollar1 tammlayn, A = getActions(S,;, t)

Siiper kollarin baglamlarim gozlemleyin.

Xta = %Zaea Xq ,Va €A

Haydut politikasini gagirin ve bir eylem segin,

a* = argmax (Wl x., + aJx,,aT.Mgl.xt,a.log(l +1t)

a€A
if |1:tt | <N:
Ly = Iut
else:
I dan en popiiler N dgeyi segin (eger esit degere sahip olan varsa onlarin arasindan rastgele seg)

Segilen a* siiper kola karsihik gelen ¢ikis sonucunu I, alin
Cok smifli 6diil mekanizmasi aracihigyla 6diilii gézlemleyin, 11 o = getReward ([, t)
Xt = X¢ o+ olarak ayarlayin
u’ nun parametrelerini giincelleyin ve ayarlaymn:
M, = M, + %.. %"
b, =by + 110 %
wy, = Mz1. b,
u’nun ait oldugu kullanici kiimesini ayarla
C = argmin|lw, — w;]|
i=12,..k

if C # C* then

u ‘yu C* kiimesinden C kiimesine tasiyin

W;’ yi yeniden hesapla
end
W+’ yi yeniden hesapla
end

Sekil 5.9 DC*MAB-r algoritmasi
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BOLUM ALTI
UYGULAMA

6.1 Veri Seti

IJCAI-15 veri seti, TTANCHI popular e-ticaret sitesinden anonim kullanicilarin 6
aya ait aligveris kayitlarin1 ve tekrarli alic1 olup olmadiklarimi belirten etiket bilgilerini

icermektedir. (https://tianchi.aliyun.com/dataset/dataDetail?datald=42)

DC*MAB-7’nin performansi e-ticaret oneri sisteminde yaygin olarak kullanilan
IJCAI-15 veri kiimesi iizerinde degerlendirilmistir. Bu veri setindeki her 6rnek, 6ge
kimligi, kullanici kimligi, 6ge 6znitelikleri, kullanic1 6znitelikleri, etkilesim siiresi ve
etkilesim tiirlinii icerir. [ICAI-15 veri setinin 6zellikleri asagidaki sekilde 6zetlenmis,

ayrica veri setine ait genel bilgiler de Tablo 6.1°de verilmistir.

e Kaullanici sayis1 = 424170

e  Uriin say1s1 = 1090390

e Etkilesim say1s1 = 54925330

e Kullanicilar i¢in demografik bilgiler (yas, cinsiyet)

e Ogeler i¢gin yan bilgiler (iiriin kategorisi, marka, satict)

e Etkilesim tiirli (tiklama 0, sepete ekleme 1, satin alma 2, favorilere ekleme 3)

Tablo 6.1 IJCAI-15 Veri Seti hakkinda genel bilgiler

Veri alanlari Tanimlama
user_id Miisteri igin benzersiz bir kimlik
age range Kullanicinin yas aralig:

(1: <18) ; (2: [18,24]) ; (3: [25.29]) ; (4: [30,34]);
(5: [35,39]) ; (6: [40,49]) ; (7: >=50) ; (8: NULL)

gender (0: Kadm); (1: Erkek); (2: NULL)

item_id Oge i¢in benzersiz bir kimlik

cat_id Ogenin ait oldugu kategorinin benzersiz kimligi
brand_id Ogenin markast i¢in benzersiz bir kimlik

Seller id Satic1 i¢in benzersiz bir kimlik

time_tamp Eylemin gergeklestigi tarih

action_type 0: Tiklama

1: Sepete ekleme

2: Satin alma

3: Favorilere ekleme
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IJCAI-15 wveri seti olduk¢a biiyilk oldugundan ydntemin sonuglarini
degerlendirmek icin yeterli biiyiikliikte ii¢c adet alt kiime olusturulmustur. Her bir alt
kiimede 1000 adet kullanictya ait veri yer almaktadir. Bu kiimelerde yer alan {iriin
sayist ve boyut bilgisi Tablo 6.2°de verilmistir. Veri setlerinde yer alan kullanicilarin

%?3’ten azinin ortak oldugu gozlenmistir.

Tablo 6.2 Ug veri setine ait genel bilgiler

Veri seti Kullanici sayisi Uriin sayis1 Etkilesim sayisi
Veri Seti-1 1000 8453 15605
Veri Seti-2 1000 8348 15861
Veri Seti-3 1000 8652 15728

Bu calismada Python programlama dili kullanilmistir. Onerilen DC’MAB-n
yonteminin temelini olusturan ve Yan vd. (2022) tarafindan 6nerilen DC*MAB
yonteminin kaynak kodu (https://github.com/HaixHan/DC3MAB) adresinden alinmis
ve yeniden diizenlenmistir. Tablo 6.2°deki veri setleri lizerinde her iki yontem i¢in de
20’ser deneme yapilmig ve her iki Oneri sistemi i¢in elde edilen sonuglar Ekler

boliimiinde verilmistir.

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen DC*MAB-7 yonteminin etkinligini incelemek igin ise

IBM SPSS Statistics 27 kullanilmustir.

6.2 Degerlendirme Olgiitleri

Algoritmalar1 degerlendirmek i¢in Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F;

puani ve Birikimli 6diil (Cumulative Reward) kullanilacaktir.

Kesinlilik: Oneri dogrulugunu 6lgmek icin tipik olarak kullanilan bir dlgiittiir ve

bu 6lgiit, asagidaki Denklem 6.1°deki gibi sekilde hesaplanir.

ISTI _
1 |0, NS

Kesinlilik, = 5 z | — ul (6.1)
ult=1 ut

Burada I;; 6nerilen 6ge listesidir, S,,, u kullanicisinin davranis siralamasinda giiclii

bir tercihe sahip dge listesini, ST ise kullanici w’nun davranis dizisini ve T ise dizideki
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bitis zamani temsil eder. Ayrica |U| toplam kullanici sayisini ifade eder. Ardindan, test
edilen tiim kullanicilarin bireysel Kesinlilik degerlerini toplanir ve toplam1 kullanici
sayisina boliiniir, boylece genel bir ortalama Kesinlilik degeri elde edilir. Tiim test

kullanicilarinin ortalama Kesinlilik degeri Denklem 6.2 ile hesaplanur.

1
Kesinlilik = m z Kesinlilik,, (6.2)

ueu

Duyarhihk: Oneri performansini degerlendirmek icin kullanilan dnemli bir &l¢iidiir

ve agagidaki Denklem 6.3 ile elde edilir.

Duyarhlik, = (6.3)

[SE] Su
Ardindan, tiim test kullanicilarinin ortalama Duyarlilik Denklem 6.4 ile elde edilir.

1
Duyarlhilik = 0 z Duyarllik, (6.4)

ueu

Fipuam: Kesinlilik ve Duyarlilik arasindaki dengeyi saglamak 6nemlidir. F;, bu
dengeyi harmonik bir ortalama ile 6lcerek, bir sistem veya algoritmanin basarisini
kapsamli bir sekilde degerlendirir (Goutte ve Gaussier, 2005). F; puani, yanlis pozitif
ve negatifleri en aza indirme hedefini vurgular. Bu da modelin performansinin daha

hassas bir sekilde degerlendirmesini saglar. Bu dl¢iit Denklem 6.5 ile elde edilir.

F _ Kesinlilik . Duyarhlik 6.
L PUAnL = 2.7 esinlilik + Duyarhilik (6.5)

F; puani Kesinlilik ve geri Duyarlilik arasindaki degis tokusu temsil eder ve farkli

algoritmalarin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir.

Odiil: Algoritmanin T turlarinda elde ettigi &diillerin toplami olarak tanimlanan,
haydut algoritmasinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan tipik bir 6l¢iittiir.

Odiil ne kadar biiyiikse, algoritma en iyiye (optimal) o kadar yakindur.
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6.3 Ozellik Yapisi

Baglamsal o6zellik vektorlerinin olusturulmasi baglamsal CKH’de 6nemli bir
adimdir. Matris faktorizasyonu (MF), isbirlik¢i filtreleme igin basit ama etkili bir
modeldir (daha once boliim 3.3.2’de bahsedilmis). Kullanict ve 6ge ozelliklerini

¢ikarmak i¢in bu yontem benimsenmistir.

Bununla birlikte, yukarida bahsedildigi gibi, ¢cogu pratik Oneri sistemlerinde,
kullanicilardan ¢ok az agik geri bildirim veya derecelendirme gelir ve 6geler ilizerinde
yalnizca tiklama ve sepete ekleme gibi Ortiik kullanici davraniglari vardir. Bir
derecelendirme matrisi olusturmak i¢in, RW,,; 6diil agirliklarinin atanmasiyla tutarl
olarak, farkli etkilesim tilirlerine farkli derecelendirme puanlar1 atanmstir.
Deneyimizde tiklama, favori, sepete ekleme ve satin alma puanlar sirasiyla 1, 2, 3 ve
4 olarak belirlenmistir. Etkilesim yoksa derecelendirme puani 0 olarak ayarlanir.
Kullanicinin ayni 6geyle birden ¢ok farkli tiirde etkilesimi varsa, maksimum puan

olarak nihai puan kullanilmistir.

Kullanicilarin ve dgelerin 6znitelik vektorleri elde edildikten sonra her bir kolun
Oznitelik vektorii hesaplanir. Bir a siiper kolu i¢in, baglamsal 6zellik vektoriinii temsil
etmek i¢in a’daki tiim dgelerin 6zellik vektdrlerinin ortalamasini Denklem 6.6°daki

sekilde elde edilir.

1
Xa =HZX5L ,Va€e A (66)

Burada a, a’daki tek bir 6gedir ve X4, d dgesinin 6zellik vektoriinii temsil eder.

6.4 Onemli Parametrelerin EtKisi

Bu boliimde, temel parametrelerin 6neri algoritmamizin performans: tizerindeki
etkisi incelenmistir. Bu parametreler arasinda baglamsal 6zellik vektoriiniin boyutu d

ve kullanici kiimelerinin sayist k yer almaktadir.

Ik olarak, Sekil 6.1°de baglamsal &zellik vektdriiniin boyutu olan d degeri ele

alinmistir. Veri Seti-1’de d = 4’ten d = 1’e artirildiginda, Kesinlilik performansinin
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diistiigii, Duyarlilik ve F; puani performansimin da sabit kaldig1 goriilmektedir. Odiil

acisindan en iyi performans ise d = 10 degeri i¢in elde edilmistir. Veri Seti-2 ve Veri

Seti-3 icin Sekil 6.2 ve Sekil 6.3’te goriildiigii lizere benzer bir durum goézlenmistir.

Oneri sistemlerinde daha az boyutla ¢aligmak hesaplama yiikii agisindan olumlu etki

yaratacagindan d = 4 boyutu se¢ilmistir.

18
16
14
12

Sonuglar (%)
S

S N A N ®

Sekil 6.1 Veri Seti-1 i¢in baglamsal 6zellik boyutunun

—— Kesinlilik

i Duyarlilik
—p— 1 puani
—— ¢
f—
[ f—u—y
4 6 8 10
Baglamsal 6zellik vektoriiniin boyutu (d)
(a)

uzerindeki etkisi

16
14
12

Sonuglar (%)

N A N

e Kesinlilik
e Duyarlilik
1 puani

& & o
v —

— A
b-——0p———0o— 0

4 6 8 10 12
Baglamsal 6zellik vektoriiniin boyutu (d)

(@

Odiil

Odiil

7660 -
7640 4

7620 4

7600 4
7580
7560 4
7540 4
7520 4
7500 -
4 6 8 10

Baglamsal 6zellik vektoriiniin boyutu (d)

(®)

(a) Kesinlilik, Duyarlilik, F1 puani, (b) Odiil

7580 -
7560 -
7540 4

7520 A
7500 -
7480 4
7460 A
7440
7420
7400
7380
4 6 8 10 12

Baglamsal 6zellik vektoriiniin boyutu (d)

(b)

Sekil 6.2 Veri Seti-2 igin baglamsal 6zellik boyutunun (a) Kesinlilik, Duyarlilik, F1 puani, (b) Odiil
iizerindeki etkisi
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Sekil 6.3 Veri Seti-3 igin baglamsal 6zellik boyutunun (a) Kesinlilik, Duyarlilik, F1 puani, (b) Odiil
iizerindeki etkisi

Kullanict kiimelerinin sayist olan k ic¢in farkli degerler incelendiginde sonuglar

Sekil 6.4’teki gibidir. Veri Seti-1 i¢in k’nin degeri arttikca daha yiiksek Kesinlilik,

Duyarlilik, F puam ve Odiil degerlerinin elde edildigi gézlemlenmistir.

Veri Seti-2 ve Veri Seti-3 i¢in de Sekil 6.5 ve Sekil 6.6’ten goriildiigii tizere benzer

bir durum goézlenmektedir. Bununla birlikte, hesaplama karmasikligi ile oneri etkinligi

arasinda bir denge vardir. Optimum k degerini secerken dogru dengeyi bulmak ¢ok

onemlidir. Yaptigimiz denemelerde, Yan vd. (2022) calismasinda elde edilen

sonuglarla tutarli olarak k = 48 i¢in performansin daha iyi oldugu goriilmistiir.

— e
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Sekil 6.4 Veri Seti-1 igin kiime sayisinin (a) Kesinlilik, Duyarlilik, F1 puani, (b) Odiil iizerindeki etkisi
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Sekil 6.6 Veri Seti-3 igin kiime say1smin (a) Kesinlilik, Duyarlilik, F1 puani, (b) Odiil iizerindeki etkisi

6.5 DC*MAB ve DC3MAB-nt Sonu¢ Karsilastirmalari

Yan vd. (2022) ¢alismasinda DC*MAB algoritmasinin C2UCB (Qin, Chen, ve Zhu,
2014), TPBandit (Yan, Han, Wang, ve Zhang, 2021), N-LinUCB (L1, Chu vd., 2010),
TS (Chapelle ve Li, 2011), UCB (Auer vd., 2002) ve DynUCB (Nguyen ve Lauw,
2014) dahil olmak iizere bir dizi iyi bilinen haydut algoritmasiyla karsilagtirmistir.
Sonug olarak DC*MAB algoritmasmin Kesinlilik, Duyarlilik, F; puani ve Odiil
degerleri agisindan diger algoritmalardan daha iyi performans elde ettigi gosterilmistir.

Bu nedenle, bu ¢alismada DC*MAB-7 yonteminin etkinligini gostermek igin yalnizca
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DC*MAB yontemi sonuglart ile karsilagtirma yapilmustir. Bunun igin her bir yontem 3
veri seti i¢in de 20’ser kez calistirilmig ve bu yontemler arasindaki performans farklari

gosteren Ozet istatistikler Tablo 6.3’te gdsterilmistir.

Tablo 6.3 Veri Seti-1 igin 0zet istatistikler

Ortalamanin Std.

Ortalama Std. Sapma Hatas:
Kesinlilik DC3MAB 0,15482 0,00357 0,00080
DCMAB-n 0,15684 0,00316 0,00071
Duyarhhk DC3MAB 0,04313 0,00081 0,00018
DCMAB-n 0,04423 0,00075 0,00017
F puam DC3MAB 0,05960 0,00101 0,00023
DC*MAB-n 0,06074 0,00104 0,00023
Odiil DC*MAB 7609,85 153,95 34,42
DCMAB-n 8041,85 126,0 28,17

Sekil 6.7°de gosterildigi gibi dort temel metrigin dagilimini gorsellestirmek igin
kutu grafikleri kullanilarak DC*MAB-t ve DC*MAB arasinda karsilagtirmali bir
analiz gergeklestirildi. Kutu grafikleri, her iki yontemdeki her bir 6l¢iit i¢in merkezi

egilimin ve yayilimin net bir temsilini saglar.

0.0455
0.162

..

0.0450

0.160
0.0445

0.158 0.0440

0.156 0.0435
0.154 0.0430
0.0425

0.152

Kesinlilik
Duyarlihk

JENNI E— 0.0420
0.150

0.0415
DC3MAB DC3MAB-n DC3MAB DC3MAB-t

0.062
8200

0.061 8000
0.060 := 7800
0.059 7600
0.058 7400

DC3MAB DC3MAB-n DC3MAB DC3MAB-t

F1 puanmi
Odul

Sekil 6.7 DC’MAB ve DC*MAB-n yontemleri igin kutu grafikleri (Veri Seti-1)
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Kutu grafikleri incelendiginde DC?MAB-n yontemine ait sonuglarin, daha yiiksek
minimum, ortalama ve maksimum degerlerle DC*MAB’den daha iyi performans
gosterdigi  goriilmektedir. Ayrica Odiil acisindan incelendiginde, DC*MAB-nt
sonuglarinda ¢eyrekler aras1 agikligin DC*MAB sonuglarina gore daha kiigiik bir

degere sahip oldugu goriilmektedir.

Istatistiksel farkliliklarin daha ayrintili bir sekilde anlasilmasi i¢in Shapiro-Wilk
normallik testi uygulanmig ve veriler normal dagilima uydugu icin t-testi ile
karsilagtirmalar yapilmistir. Bu testler, gozlemlenen farkliliklarin istatistiksel olarak
anlamli olup olmadiginin tespit edilmesine yardimci olacak ve DC’MAB-n ve
DC*MAB’in belirtilen 6lgtimlerle ilgili karsilastirmali etkinligi hakkinda sonuglara

varmak i¢in saglam bir temel olusturacaktir.

Tablo 6.4 Veri Seti-1 igin Shapiro-Wilk normallik testleri
Shapiro-Wilk

Gruplar istatistik ~ Onem diizeyi

Kesinlilik DC’MAB 0,907 0,055
DC’MAB-nt 0,969 0,744
Duyarhlik DC’MAB 0,952 0,407
DC’MAB-nt 0,960 0,534
Fi puam DC’MAB 0,954 0,425
DC’MAB-nt 0,954 0,425
Odiil DC’MAB 0,948 0,343
DC’MAB-nt 0,940 0,242

Orneklem genisligi 20 birim oldugu igin Shapiro-Wilk normallik testi sonuglart
Tablo 6.4’teki gibi elde edilmistir. Kesinlilik, Duyarlilik, Fi puan1 ve Odiil degerlerinin
her iki yontem i¢in de normal dagilim gosterdigi tablodan goriilmektedir. Bu asamadan
sonra normal dagilim gosteren degiskenler icin iki grubun ortalamasi eslestirilmis

orneklem testi ile karsilastirilmis ve analiz sonuglar1 Tablo 6.5’teki gibi elde edilmistir.
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Tablo 6.5 Veri Seti-1 i¢in eslestirilmis 6rneklem testi sonuglari
Eslestirilmis Farklar
Farklar icin %95
diizeyinde Giiven
Std. | Ortalamanin Arahg
Ort |Sapma Std Hatas Alt Ust t sd.  p

Kesinlilik DC’MAB - DC’MAB-n  -0,00203 0,00519  0,00116  -0,00446 0,00041 -1,744 19 0,097
Duyarhlik DC?MAB - DC’MAB-n  -0,00109 0,00119  0,00027  -0,00166 -0,00054 -4,125 19 0,001
Fi puam  DC’MAB - DC’MAB-n  -0,00114 0,00162  0,00036  -0,00189 -0,00038 -3,144 19 0,005
Odiil DC’MAB - DC’MAB-t  -432,0 180,41 40,34 -516,43 -347,56 -10,71 19 0,001

Duyarlilik, F; puan1 ve Odiil degerleri icin p degeri 0,05’ten kiigiik oldugundan
DC*MAB ve DC*MAB-n yontemleri arasinda anlamli farklilik vardir. Bu anlamli
farkliligin etkisinin ne kadar oldugunu belirlemek i¢in ise etki biiyiikliigii degerleri

incelenmistir. Bu analize dair sonuglar Tablo 6.6’daki gibidir.

Tablo 6.6 Veri Seti-1 i¢in etki biiyiikliigii degerleri

Nokta %95 Giiven Arahg

Standartlastirici’> tahmin Alt Ust
Duyarhlik DC’MAB - DC’MAB-n Cohen’s d 0,001191 -0,922 -1,440 -0,388
Hedges’ diizeltmesi 0,001215 -0,904 -1,411 -0,380
Fi puam  DC’MAB - DC’MAB-n Cohen’s d 0,001620 -0,703 -1,187 -0,204
Hedges’ diizeltmesi 0,001653 -0,689 -1,163 -0,200
Odiil DC3MAB - DC3MAB-t Cohen’s d 180,411 -2,395 -3,260 -1,513
Hedges’ diizeltmesi 184,072 -2,347 -3,195 -1,483

a. Etki biytikliklerinin tahmin edilmesinde kullanilan payda. (The denominator used in estimating the effect sizes.)
Cohen's d, ortalama farkin 6rneklem standart sapmasini kullanir. (Cohen's d uses the sample standard deviation of the mean difference.)
Hedges'in diizeltmesi, ortalama farkin 6rneklem standart sapmast art1 bir diizeltme faktorii kullanir. (Hedges' correction uses the sample

standard deviation of the mean difference, plus a correction factor.)

Tablo 6.6’daki sonuglar Cohen’in d istatistiginin ¢alismalardaki Orneklem
sayisinin 20’nin iizerinde olmasi durumunda daha dogru sonug verdigi belirtilmektedir
(Lipsey ve Wilson, 2001). Yontemler her bir veri setinde 20’ser kez tekrarlandigi i¢in
Cohen'in d istatistik sonuglar1 da Hedges’in diizeltmesi istatistigi de dikkate alinabilir
(Hedges, 1981). Etki biiyiikliigii araliklar1 ve anlamlari Tablo 6.7°de verilmistir
(Cohen, Manion ve Morrison, 2007).
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Tablo 6.7 Etki biiytikligii degerleri ve yorumlanmasi

0-0,2 Zay1f derecede etki
0,21-0,50 Miitevazi derecede etki
0,51-1,0 Orta derecede etki

>1,0 Giiglii derecede etki

Buna gore Veri Seti-1 i¢in Cohen’in d istatistigi ve Hedges diizeltmesi sonuglari
incelendiginde Duyarlilik ve F; puani icin orta hatta gii¢lii dereceye yakin etki

gozlenmisken Odiil i¢in giiclii derecede etki oldugu sdylenebilir.

Veri Seti-2 ve Veri Seti-3 i¢in 0zet istatistikler Tablo 6.8’de ve Kutu grafikleri
sirasiyla Sekil 6.8 ve Sekil 6.9°da verilmektedir. Her iki yontemde de DC*MAB-x,
daha yiiksek minimum, ortalama ve maksimum degerlerle DC°MAB’den daha iyi
performans gosterdigi  gdzlemlenir. Odiill dagilimi agisindan, DC’MAB-n
yonteminden elde edilen sonuglarin, Veri Seti-1’deki gibi yine daha kiigiik ¢eyrekler

arasi agiklik degerine sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.8 Veri Seti-2 ve Veri Seti-3 i¢in 0zet istatistikler

Ortalama  Std. Sapma Ortalamanin Std. Hatas:

Kesinlilik DC’MAB 0,14594 0,00345 0,00077
DC3MAB-nt 0,14783 0,00348 0,00077
a Duyarhhk DC’MAB 0,04090 0,00067 0,00014
';;): DC3MAB-nt 0,04215 0,00080 0,00017
E F1 puam DC’MAB 0,05680 0,00099 0,00022
DC3MAB-nt 0,05814 0,00138 0,00030
Odiil DC*MAB 7578,2 98,44 22,01
DC*MAB-n 8114,5 138,77 31,03
Kesinlilik DC’MAB 0,14814 0,00186 0,000416
DC*MAB-n 0,15006 0,00269 0,000602
@ Duyarhhk DC’MAB 0,04357 0,00070 0,000157
';;): DC3MAB-nt 0,04436 0,00087 0,000195
E F1 puam DC’MAB 0,05955 0,00083 0,000185
DC*MAB-n 0,06044 0,00114 0,000255
Odiil DC3MAB 8165,8 218,75 48,91
DC3MAB-nt 8656,5 174,15 38,94
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Veri Seti-2 ve Veri Seti-3 ic¢in Shapiro-Wilk normallik testi sonuglari Tablo
6.9°daki gibi elde edilmistir. Veri Seti-2 i¢in tiim OSlgiitlerin normallik varsayimini
sagladigy goriilmektedir. Veri Seti-3 i¢in DC?MAB yontemiyle elde edilen Odiil
degerleri hari¢ Kesinlilik, Duyarlilik ve F; puani degerlerinin normal dagilim

gosterdigi tablodan goriilmektedir.

Tablo 6.9 Veri Seti-2 ve Veri Seti-3 i¢in Shapiro-Wilk normallik testleri

Shapiro-Wilk

Gruplar Istatistik Onem diizeyi
Kesinlilik DC3MAB 0,936 0,205
DC*MAB-7 0,982 0,958
o Duyarhlbk  DCMAB 0,949 0,356
';i: DC*MAB-7 0,922 0,109
E Fipuam  DCMAB 0,932 0,166
DC*MAB-7 0,945 0,292
Odiil DC*MAB 0,908 0,058
DC*MAB-7 0,948 0,339
Kesinlilik DC3MAB 0,983 0,968
DC*MAB-7 0,973 0,823
o Duyarhlbk  DCMAB 0,972 0,804
3’ DC*MAB-7 0,939 0,233
E Fipuam  DCMAB 0,987 0,990
DC*MAB-7 0,924 0,120
Odiil DC’MAB 0,877 0,015
DC*MAB-7 0,941 0,254

Bu agsamadan sonra normal dagilim gosteren degiskenler i¢in iki grubun ortalamasi
iligkili 0rneklem testi ile karsilastirilmis ve analiz sonuglar1 Tablo 6.10°daki gibi elde

edilmistir.
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Tablo 6.10 Veri Seti-2 ve Veri Seti-3 igin eslestirilmis drneklem testi

Eslestirilmis Farklar
Farklar icin
%95 diizeyinde
Std. Ortalamanin Giiven Arahg
Ort Sapma Std Sapmas1  Alt Ust t sd. p

Kesinlilik DC°MAB - DC’MAB-n -0,00189 0,00509 0,00113 -0,00428 0,00048 -1,667 19 0,112
% Duyarhihk DC°MAB - DC’MAB-r -0,00125 0,00089 0,00019 -0,00169 -0,00084 -6,320 19 <0,001
% F; puam  DC’MAB - DC’MAB-rt -0,00135 0,00181 0,00040 -0,00219 0,00050 -3,329 19 0,004
= Odiil DC*MAB - DC’MAB-t -536,3  181,1 40,51 -621,1  -451,5 -13,24 19 <0,001
= Kesinlilik DC*MAB - DC’MAB-n -0,00191 0,00346 0,00077 -0,00353 -0,00029 -2,476 19 0,023
% Duyarhlik DC*MAB - DC’MAB-r -0,00078 0,00129 0,00029 -0,00139 -0,00018 -2,738 19 0,013
E F; puam  DC3MAB - DC’MAB-n -0,00088 0,00158 0,00035 -0,00162 -0,00014 -2,504 19 0,022

Veri Seti-2 Kesinlilik hari¢ p degeri 0,05’ten kii¢iik oldugundan DC*MAB ve

DC*MAB-x yontemleri arasinda anlamli farklilik oldugu goriilmektedir. Veri Seti-3
i¢in de p degeri 0,05’ten kiigiik oldugundan DC*MAB ve DC*MAB-n yontemleri

arasinda anlamli farklilik oldugu goriilmektedir. Bu anlamli farkliligin etkisinin ne

kadar oldugunu belirlemek i¢in Etki Biiyiikliigii degerleri incelenmistir. Bu analize

dair sonuclar Tablo 6.11°deki gibidir.

Tablo 6.11 Veri Seti-2 ve Veri Seti-3 i¢in etki biiytikligii degerleri

%95 Giiven
Nokta Arah@

Standartlastirici’* Tahmini = Alt Ust
Duyarhlik DC3MAB - DC3MAB-t  Cohen’s d 0,00088 -1,413  -2,029  -0,779
] Hedges’ diizeltmesi 0,00091 -1,385 -1,989  -0,763
§ Fi puam  DC’MAB - DC3MAB-t  Cohen’s d 0,00181 -0,744 -1,234  -0,239
E Hedges’ diizeltmesi 0,00184 -0,730 -1,210  -0,235
Odiil DC*MAB - DC3MAB-t  Cohen’s d 181,18 -2,960 -3,984 -1,92
Hedges’ diizeltmesi 184,85 -2,901 -3,905 -1,88
Kesinlilik DC*MAB - DC3MAB-t  Cohen’s d 0,00346 -0,554 -1,019  -0,075
o Hedges’ diizeltmesi 0,00353 -0,543 -0,999  -0,074
§ Duyarhlik DC3MAB - DC3MAB-t  Cohen’s d 0,00129 -0,612 -1,084  -0,126
E Hedges’ diizeltmesi 0,00131 -0,600 -1,063  -0,124
Fi puam  DC’MAB - DC3MAB-t  Cohen’s d 0,00158 -0,560 -1,026  -0,081
Hedges’ diizeltmesi 0,00161 -0,549 -1,006  -0,079
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Buna gore Veri Seti-2 i¢in Cohen’in d istatistigi ve Hedges diizeltmesi sonuglari
incelendiginde Duyarlilik ve Odiil &lgiitleri igin ¢ok giiclii derecede etkili ve Fi puani
icin orta derecede etkili oldugu sdylenebilir. Veri Seti-3 icin bu sonuglar
incelendiginde ise Kesinlilik, Duyarlilik ve F; puani i¢in orta derece etki oldugu

goriilmektedir.

Son olarak Veri Seti-3’te DC’MAB’den elde edilen Odiil degerleri normal dagilim
varsayimini  saglamadigi i¢in bu degerlerin DC*MAB- m yontemi sonuglariyla
karsilastirilmasi parametrik olmayan testlerden Wilcoxon testi ile gerceklestirilmis ve
sonu¢ Tablo 6.12°deki gibi elde edilmistir. Buna gore iki grup arasindaki farkin

istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.12 Wilcoxon testi sonuglari

Test Istatistikleri®
DC3MAB - DC*MAB-n
z -3,920°
Asimptotik Onem (2 kuyruklu) ,000

a. Wilcoxon Isaretli Rank Testi

b. Negatif siralamalara gore.
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BOLUM YEDIi
SONUCLAR VE ONERILER

Oneri algoritmalarinin kesif ve somiiriiyii dengeleyerek yonetmesi, kullanic
deneyimini gelistirme ve igerik gesitliligini artirmada 6nemli bir role sahiptir. Bu
denge, haydut problemi olarak modellenerek Oneri sistemlerinin etkili bir sekilde
kurulmasin1 saglar. Ancak, genellikle geleneksel haydut diizeni tarafindan kisitlanir.
Bu calismada, 6neri sistemlerinde karsilasilan temel sorunlara getirdigi bazi1 ¢6zlimler
sebebiyle DC*MAB algoritmasi lizerinde detayli inceleme yapilmigtir. Bu algoritmaya
ogelerin popiilerliklerine gore Onerilmesi adimi eklenmis ve DC*MAB-n (DC*MAB

Popular Items) seklinde isimlendirilmistir.

IJCAI-15 veri kiimesinden elde edilmis tic farkli veri alt kiimesi iizerinde
gerceklestirdigimiz deneysel sonuglar, DC*MAB-r algoritmasinin Precision degerini
koruyarak Recall, F puan1 ve Reward agisindan DC?’MAB’den daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Gergeklestirdigimiz bagiml t-testleri, Wilcoxon ve
etki biliytikliigii testleri gibi istatistiksel analizlerle, degerlendirme siirecimiz ortalama
performans 6lgiitlerini karsilastirmanin tesine gegmektedir. Ozellikle etki biiyiikliigii
acisindan, bu yontemin Reward iizerinde giiclii bir degisim sagladigi gosterilmistir. Bu
kapsamli analiz, sadece DC*°MAB-n’nin performansimi dogrulamakla kalmaz ayni
zamanda bu Oneri sisteminin etkinligini seyrek veri durumunda iyilestirmenin

potansiyelini vurgular.

Ileriki ¢aligmalar olarak asagidaki durumlarin Oneri sistemlerinin sonuclarina

etkisinin incelenmesi olabilir.

e DC?MAB-n yonteminde farkli dinamik kiimeleme yontemlerinin kullaniminin
biiyiik veri setlerinden elde edilecek sonuglarda yaratacagi degisikliklerin
incelenmesi,

e Kaullanicilarin birbirleriyle olan iliskilerini anlamak ve kullanicilar arasi
etkilesimlerin modellenmesi i¢in sosyal ag analizi veya ¢izge teorisi temelli
yontemler kullanilmasi,

e Derin 6grenme modelleri ile 6diil mekanizmalarinin detaylandirilmasi veya

kullanict davraniglarinin daha ayrintili bir sekilde modellenmesi.
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EKLER

EKk-1: Veri seti-1 Deneme Sonuclari

Veri seti-1
DC3MAB DC3MAB-n
Kesinlilik Duyarhhk Fipuam  Odiil | Kesinlilik Duyarlihk Fipuam  Odiil
0,15554  0,04334  0,05995 7728 0,16119  0,04540  0,06239 8331
0,16005  0,04340  0,06062 7817 0,15655  0,04475  0,06152 8175
0,15443  0,04342  0,05962 7621 0,15425  0,04446  0,06060 8035
0,15587  0,04285  0,05963 7614 0,15266  0,04340  0,05956 8021
0,15482  0,04228  0,05865 7574 0,15868  0,04454  0,06112 8013
0,16121  0,04451  0,06147 7887 0,15307  0,04379  0,06000 7967
0,14970  0,04259  0,05828 7393 0,16119  0,04490  0,06180 7923
0,16168  0,04442  0,06133 7765 0,15838  0,04418  0,06069 8020
0,15282  0,04338  0,05959 7613 0,15634  0,04381  0,06010 7901
0,15517  0,04297 005946 7604 0,15871  0,04495  0,06145 8228
0,15162  0,04228  0,05866 7368 0,15501  0,04281  0,05910 7865
0,15418  0,04353  0,05999 7785 0,15081  0,04311  0,05918 7897
0,14998  0,04224  0,05844 7417 0,15574  0,04448  0,06068 8158
0,15376  0,04350  0,06004 7596 0,15453  0,04377  0,05993 8088
0,15437  0,04369  0,05989 7708 0,16265  0,04536  0,06247 8215
0,15195  0,04165  0,05798 7405 0,15563  0,04432  0,06075 8024
0,16066  0,04328  0,06041 7660 0,15594  0,04358  0,05992 7896
0,15236  0,04168  0,05793 7505 0,16098  0,04496  0,06218 7986
0,15486  0,04412  0,06042 7725 0,15580  0,04330  0,05972 8018
0,15138  0,04364  0,05972 7412 0,15886  0,04488  0,06165 8076
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EKk-2: Veri seti-2 Deneme Sonuclari

Veri seti-2
DC3MAB DC3MAB-n
Kesinlilik Duyarhhk Fipuam  Odiil | Kesinlilik Duyarlihk Fipuam  Odiil
0,14457  0,04150  0,05720 7438 0,15351  0,04318  0,05992 8403
0,14764  0,04099  0,05721 7685 0,15113  0,04438  0,06036 8351
0,13912  0,04018  0,05539 7543 0,14417  0,04084  0,05608 7773
0,14871  0,04094  0,05714 7459 0,14483  0,04156  0,05715 8004
0,14753  0,03961  0,05564 7505 0,14697  0,04155  0,05746 8093
0,15156  0,04120  0,05777 7566 0,14463  0,04200  0,05746 8132
0,14775  0,04193  0,05801 7547 0,14668  0,04225  0,05778 8240
0,14177  0,04010  0,05556 7506 0,14908  0,04201  0,05787 8092
0,14656  0,04106  0,05699 7561 0,14745  0,04327  0,05914 8158
0,14609  0,04106  0,05697 7556 0,14123  0,04141  0,05619 8031
0,14618  0,04141  0,05757 7790 0,14848  0,04164  0,05745 8068
0,14078  0,03998  0,05533 7472 0,15012  0,04169  0,05783 8152
0,14609  0,04050  0,05619 7525 0,15407  0,04289  0,05949 8051
0,14942  0,04097  0,05725 7529 0,15031  0,04255  0,05844 8170
0,14619  0,04076  0,05676 7539 0,14569  0,04211  0,05762 8291
0,15113  0,04177  0,05842 7756 0,15089  0,04229  0,05855 8126
0,14779  0,04132 005720 7677 0,14260  0,04146  0,05649 7986
0,14592  0,04180  0,05771 7554 0,14559  0,04234  0,05795 8105
0,14440  0,04114  0,05689 7670 0,15101  0,04189  0,05821 8034
0,13959  0,03988  0,05483 7687 0,14831  0,04185  0,05774 8031
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EKk-3: Veri seti-3 Deneme Sonuclari

Veri seti-3
DC3MAB DC3MAB-n
Kesinlilik Duyarhhk Fipuam  Odiil | Kesinlilik Duyarlihk Fipuam  Odiil
0,14648  0,04456  0,06012 8314 0,14854  0,04337  0,05906 8596
0,14994  0,04387  0,05999 8254 0,15174  0,04521  0,06167 8852
0,15009  0,04420  0,06038 8314 0,14995  0,04413  0,06015 8656
0,14731  0,04402  0,05990 7658 0,15189  0,04556  0,06178 8817
0,14887  0,04325  0,05939 8278 0,15268  0,04388  0,06041 8716
0,14663  0,04305  0,05879 8012 0,14611  0,04390  0,05930 8449
0,14877  0,04365  0,05944 8142 0,14904  0,04328  0,05914 8445
0,14935  0,04349  0,05970 8290 0,14800  0,04480  0,06074 8668
0,14679  0,04255  0,05849 8041 0,15565  0,04641  0,06324 9004
0,14626  0,04269  0,05892 8180 0,14904  0,04385  0,05988 8429
0,15222  0,04444  0,06113 8364 0,14790  0,04344  0,05918 8415
0,14390  0,04209  0,05760 7653 0,15394  0,04453  0,06127 8620
0,15038  0,04399  0,06027 8412 0,15093  0,04454  0,06081 8826
0,14616  0,04385  0,05941 8412 0,14825  0,04378  0,05967 8592
0,14825  0,04270  0,05876 8204 0,15314  0,04521  0,06161 8991
0,14805  0,04413  0,05991 8012 0,14834  0,04463  0,06037 8608
0,14767  0,04349  0,05910 8137 0,14782  0,04324  0,05918 8579
0,14790  0,04346  0,05929 8030 0,14519  0,04371  0,05940 8485
0,14893  0,04467  0,06086 8417 0,15188  0,04423  0,06041 8687
0,14901  0,04329  0,05963 8192 0,15123  0,04553  0,06154 8695
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