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Oneri sistemleri (Recommender Systems), aligveris ve eglence sitelerinde
kullanicinin yolunu bulmasi i¢in tasarlanmis Internet tabanli yazilim araglarinin yeni
bir ¢esididir. Oneri sistemlerinin amaci o an sitede aktif durumda bulunan
kullanicilarin profiline benzer profilleri bulmak ve bu dogrultuda kullaniciya tavsiye

verip yonlendirmektir.

Bu tezde yapay bagisiklik (Artificial Immune System) tabanli bir 6neri

sistemi tasarlanmigtir. Sistem tasarlanirken ilk olarak web sitesini ziyaret eden



kullanicilartn  profilleri belirlenmis ve benzer profiller bulunup komguluklar
olugturulmustur. Bunun i¢in bir yapay bagigiklik algoritmasi olan AINET tabanli bir
model kurulmustur. AINET’in kullanilmasimin sebebi Oneri sistemlerinin baglica
sorunlari olan bilgi eksikligi ve Glgeklenebilirlik problemlerinin her ikisinin de

giderilebilecek potansiyele sahip olmasindandir.

Tez i¢in gelistirilen uygulamada sunulan model diger yontemlerle
kiyaslanmugtir. Degerlendirme yontemi olarak Mutlak Hata Ortalamas: ve Cagrilan
Oleiitit kullanilmistir. Uygulamanin sonucunda model igin uygun parametre degerleri
se¢ildiginde modelin diger yontemler ile benzer hata seviyesinde tahmin tirettigi
gézlemlenmigtir. Buna karsin yapilan tavsiyenin dogrulugunda ve hizinda sagladif

artig sunulan modelin kullaniminin daha avantajh oldugunu géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Oneri Sistemleri, Yapay Bagisiklik Sistemi, aiNET, Isbirlikei
Filtreleme Teknigi
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ABSTRACT

Master Thesis

A RECOMMENDER SYSTEM BASED ON ARTIFICIAL
IMMUNE FOR WEB SITES
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Supervisor: Prof.Dr.Ahmet ARSLAN
2005, 74 Page
Jury: Assoc.Prof.Dr.Sirzat KAHRAMANLI
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Recommender systems are new type of internet based software tools. These
are designed for helping users to find their path on the shopping and entertainment
web sites. Their purpose are finding similar profiles with the active user’s profile that
is online on the site at that time and giving recommendations according to these

similarities.
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In this thesis, a recommendation system based on artificial Immune systems
is designed. Firstly the users’ profiles have been learned then similarities between
profiles detected by using history votes given by users to items and generated
neighbourhoods. For this, a model has been constructed based on an AIS algorithm,
AINET which has got a potential for solving mainly trouble of the recommender

systems, sparsity and scability problems.

In the application developed for this thesis, proposed model and other
methods are compared. MAE (Mean Absolute Error) and Recall metrics is used as an
evaluation metric. It’s observed that results of application has provided prediction
with an error rate similar to other methods when convenience parameter values have
been selected. But proposed model has generated recommendations more accuracy
and speedy than the other models. So it shows that the model based on AINET has

provided more advantages comparatively others.

Key Words: Recommender System, Artificial Immune System, aiNET,
Collaborative Filtering Technique
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1. GIRIS

Teknolojinin hizla gelismesi ve kullammin ucuzlamasi veri depolamay:
olduk¢a kolaylagtirmus hatta isletmeler igin verilerin saklanmasiu ihtiyag haline
getirmistir. Depolanan bu verilerden faydali bilgiler elde etmek ve bu bilgilerden en
verimli sekilde yararlanabilmek ise basari ve gii¢ igin en temel ihtiya¢lardandir. Bu

sebepten yasadigimiz ¢ag siklikla bilgi cag olarak isimlendirilir.

Isletmeler igin performans, dlgeklenebilirlik ve giivenilirlik her zamankinden
daha fazla 6n plana ¢ikmmgtir. Bu Onemli 6zelliklerin yam sira, son derece hizlt
degisen pazar kosullarina ayak uydurabilecek rekabet avantajina erigmek igin etkili
ve gevik bir veri y6netim - analiz sisteminin isletmeler i¢in 6nemi her gegen giin
artmaktadir. Veri yOnetimi ve analizi perspektifinden bakildiginda, birgok farkli
noktadan gelen ham veriyi is zekasina y6nelik olarak bigimlendirebilmek ve Web

ortamunin sundugu avantajlara erisebilmek de kritik 6neme sahiptir.

Oneri sistemleri (O8S) ise, isletmeler i¢in kullanic1 veri tabanlarindan degerli
bilgiler g¢itkaran yeni bir teknolojidir. Kullamicilarin almayr diisiindiigii iiriinleri
bulmasina yardim eden bu sistemler elektronik ticaret kavramina yeni bir boyut
kazandirmistir. Kullanicilarin satin almak istedikleri iiriinlerin bulunmasi igin 6neri
sistemleri veri analiz tekniklerini kullanirlar. Bunun i¢in ya her bir iiriine bir tavsiye
skoru lretirler yada en ¢ok satilan n tane iiriiniin listesini kullanictya verirler.
Ornegin {inli bir kitap satis sitesi olan Amozon.com ‘da kullamlan 6neri sistemi,
kullanicinin daha 6nceden hoslandifini belirttigi kitaplara dayanarak yeni kitaplar
tavsiye etmesidir.

Oneri sistemleri kullanicilarin demografiklerinden, en gok satilan iiriinlerden
kullamicinin gegmisteki aligveris aligkanliklarindan veya kullanicilarin iriinler igin
yaptiklann degerlendirmelerden faydalamr. Temelde bu tekniklerin hepsi e-ticaret
sitesini kullanic1 igin cazip hale getirmeye bdylece miigteri bagimhilifini temin
etmeye ¢alisir. Miisteri bagimliliini temin etmek e-ticaretin en temel stratejilerinden

birisidir. Kisaca ¢neri sistemlerinden faydalamilarak siteye aligveris igin gelen



miisteriye 6zel dinamik sayfalarin agilmasi, hangi liriinlerin kinﬂer tarafinda alindig
tespit edilerek 6zel promosyonlarin diizenlenmesi, miisterinin  ge¢mis
degerlendirmelerinden yararlanarak Onerilerin sunulmasi gibi yeni stratejiler
belirlenerek hem kullanicimin istedikleri lirene daha kisa ve kolay sekilde ulagmasi

hem de elektronik ticaret yapan sitelerin satiglarinin artirmasi saglanabilir.

Bu ¢alismada da yapay bagisiklik kullamilarak Isbirlikci Filtreleme Teknigi
tabanli yeni bir 6neri modeli sunulmustur. Modelde kullamilmak tizere bir YBS
algoritmasi olan aiNET se¢ilmistir. Bunun sebebi bu algoritmanin yaygin olarak
kullanilan bir Sneri sistemi teknigi olan Isbirlik¢i Filtreleme tekniginin hem bilgi
eksikligi hem de 6lgeklenebilirlik problemlerini gidermede kullanilabileceginin
diisiiniilmesidir. Uygulamada veri kiimesi olaré.k aragtirmacilara agik olan ve yaygin
olarak kullamlan MovieLens (ML) veri kiimesi kullamlmigtir. Program kodlari
Delphi 7.0 kullanilarak yapilmustir. Veri kiimesine aiNET’den bagka , k-ortalama
algoritmasi ve standart isbirlik¢i Filtreleme (SIF) yontemi uygulanmustir. Sunulan bu
yeni modelin tanitildig1, parametre ve performans analizlerinin yapildig: bu tez 6 ana

boliimden olugsmaktadir.

Tezin ilk béliimiinde yapilan ¢aligma tanitilmig, amaci ve 6nemi anlatiimis ve
geemiste bu konuyla ilgili yapilmus caligmalara iligskin literatiir 6zeti verilmigtir.
Ikinci boliimde Sneri sistemleri ile ilgili bilgiler verilmistir. Uglincii bslimde ise
insan bagistklik sistemi ve bunu modelleyen yapay bagisikhik sisteminden
bahsedilmistir.

Tez uygulamas: olarak sunulan yapay bagisiklik tabanh Isbirlikci Filtreleme
Tekniginin tamtilmasi doérdiincit bélimde yapilmistir. Bu béliimde kullanilan veri
tabani, sunulan model, ¢aligma mantig1 anlatilmig yapilan parametre ve performans
analizlerinin sonuglari degerlendirilmistir. Besinci bélimde tezin genel bir
degerlendirilmesinin yapildigi sonuglar kismi bulunmaktadir. Son bélim ise tez

¢alismasi sirasinda faydalanilan kaynaklarin bir listesini igermektedir.



1.1 Tezin Konusu, Amact Ve Onemi

Giiniimiizde, veri yiginlarinin ¢18 gibi biiyiidiigii elektronik ortamlarda karar
verirken kullaniciya yardunci olacak ve bu birikmig verilerin iginde kaybolmasini
engelleyecek bir sistemin ihtiyaci siddetle hissedilmektedir. Bu amagla ozellikle alig
veris ve eglence sitelerinde kullamicimin yolunu bulmas: igin tasarlanmig Internet
tabanlt yazilim araglarmin yeni bir gesidi olan “Oneri Sistemleri (Recommender
Systems)” 6n plana ¢ikmis arastirmacilar igin cazip bir konu haline gelmistir.
“Isbirlik¢i Filtreleme Teknigi (IFT -Collaborative Filtering Technique)” 6neri
sistemleri tarafindan en yaygm olarak kullamlan tekniktir. IFT tabanli 6neri
sistemleri aZirlikli olarak benzer kullanicilarin komsuluklanm kullanarak islem .
yaparlar. Yani miisterinin ilgilendigi iiriinler hakkinda diger miisterilerin fikirlerine
dayanarak bilgi elde etmeye g¢aligirlar. Kullanici benzerlikleri ise gecmiste farkl
elemanlara verdikleri oylara bakilarak tespit edilir. Ortaya cikist 1990lara dayanan
Isbirlik¢i Filtreleme tekniginin pek ¢ok basarihh uygulamasi olmasina ragmen halen
giderilmesi gereken bazi problemler igermektedir. Bunlardan baslicalar1 bilgi

eksikligi (sparsity) ve dlgeklenebilirlik (scalability) problemleridir.

Bilgi eksikligi, sistemdeki tiriinlerin sayisimn arttik¢a kullanicinin oyladif
tirlinlerin oranin azalmasi ve buna bagl olarak komsuluk hesabinin zorlagmasidir.
Olgeklenebilirlik ise, genellikle biiyiik Slgekli veri tabanlan igin gegerli olan oneri
sistemi algoritmalarinin veri kiimesinin bityiiklii§iinden dolay: ¢alisma zamanlarimn
uzamasi performanslarimn diismesi olarak tanimlanabilir. Bu sorunlann iistesinden
gelmek ve Oneri sistemlerinin verimlilii arttirmak i¢in arastirmacilarin yapmuis
olduklar1 ¢aligmalar bir sonraki boliimde §zetlenmistir. Bu tezde ise bu sorunlan
gidermeye ve boylelikle Oneri sisteminin kalitesini ve performansim artirmaya
yénelik YBS tabanli yeni bir IFT modeli sunulmustur.

Yapilan ¢aligmada YBS kullanilmasinin sebebi modelledigi bagisiklik
sisteminin az sayida ve farkli gen kodlamalarma sahip bagisiklik elemanlan ile ¢ok
sayida ve farkh yapidaki yabanci maddeleri tamma ozellifine sahip olmasindr.
Ayrica adaptif yapist sayesinde bagigiklik sistemi viicuda daha 6nce hi¢ girmemis ilk



defa kargilastigi mikroplan da taniyabilir. Sunulan 6neri modelinde veri tabaninda
bulunan kullanicilar bagisiklik elemanlarim (antikorlar1) temsil eder ve oyladiklan
filmler ile kodlanirlar. Sisteme yeni gelenler disaridaki yabancilar ise (antijenler)
olarak kodlamr. Ama¢ mevcut antikorlardan, gelen antijenleri taniyabilecek bir

hafiza olugturulmasidir.

Bu tezin getirdigi yenilik YBS ile 6neri sisteminin adaptif bir yap1 kazanmasi,
daha &nce sisteme hi¢ gelmemis kullanicilar bile olusturulan bu hafiza tabanh 6neri
modeli ile sisteme en iyi sekilde adapte edilebilmesi ve bilgi eksikliginden minimum
derecede etkilenmesidir. Olugturulan hafiza ayrica tiim veri kiimesinin saf bir
dreginin elde edilmesi anlamindadir. Boylece Slgeklenebilirlik problemine de bir

¢6ziim sunulmus olunur.

Modelde kullanulmak {izere bir YBS algoritmasi olan aiNET secilmisgtir.
Algoritma yaygin olarak kullanilan bir éneri sistemi teknigi olan Isbirlik¢i Filtreleme
algoritmasinin hem bilgi eksikligi hem de Slgeklenebilirlik problemlerini gidermede
kullanilabilinir. Bilgi eksikligini, i¢inde barindirdifn hiper mutasyon mekanizmasi
ile daha 6nce hig karsilagilmamis ve komsuluk olugturmak igin yeterli bilgi olmayan
bir antijen i¢in en yakin komsuluklar olugturulmas: saglayarak giderir. Bunun igin
yeni bir mutasyon yontemi kullanilmasi nerilmistir. Bu yontemde duyarhhgina gore
secilen bireyin rasgele bir bitine rasgele bir defer atamak yerine, saf bayes
simiflandirma teknigi kullanilarak olasiliksal bir deger atanmgstir. Boylelikle benzer
kullanici olmasa bile olusturulup hafizaya dahil edilmesi saglanmigtir. Ayrica
aiNET’in icerdigi iki ¢esit baskilama yontemi vardir. Bu sayede de fazla veriler
atilip kiimenin bir Orneginin elde edilmesi verimli bir sekilde saglanir. Bu da
olgeklenebilirligi saglamak igin hedeflenen esas noktadir. Geligtirilen uygulamanin
sonucuna bakildifinda ise uygun parametre degerleri segildifinde modelin diger
yontemler ile benzer ve beklenen hata seviyesinde tahmin {irettigi gbzlemlenmigtir.
Buna kargin yapilan tavsiyenin dogrulufunda ve hizinda sagladig: artis sunulan

modelin kullaniminin daha avantajhi oldugunu géstermisgtir.



1.2 Literatiir Ozeti

Glintimiizde sayisiz sayida firma interneti pazarlama ve ticaret igin
kullanmaktadir. E-ticarete olan bu yonelim, firmalarin misteriye daha ¢ok iiriin
secenedi sunmasina izin verir. Ancak segeneklerin bu kadar artmasi kullanicilarinda
tercih yapmasim giiglestirmistir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in pek ¢ok Sneri
teknigi gelistirilmigtir. Bunlardan en popiileri film, makale, iiriin web sayfasi tavsiye
etmek gibi pek ¢ok uygulamada kullanilan isbirlik¢i filtreleme teknigidir (IFT). Bu
teknigin temelleri ilk olarak 1994’de Resnick ve ark. tarafindan atilmistir. Bu
makalede haber gruplarinda kullaniciya haber 6nermek IFT tabanli bir dneri sistemi
sunulmustur. IFT” de iki kullanic1 arasindaki benzerligin hesaplanmas: icin siklikla
kullantlan Pearson Bagimtisi ilk defa literatiirde bu makalede ge¢mistir.

1998 yilinda Breese ve ark. tarafindan IFT icin kullanilan bagint1 katsayisi,
vektor benzerligi ve istatistiksel Bayesian tabanh metotlar birbirleri ile kiyaslanmis,
bu metotlann dogru tahmin lretme yetenekleri aymi problemler iizerinde
Olgtilmiistiir. Deneyler ii¢ veri kiimesi tizerinde, dort ¢esit deneyde 2 degerlendirme.
Sletitli kullamlarak gerceklestirilmigtir. Sonuglara gére Bagmnti ve Bayesian tabanh
metotlar vektdr benzerliZi metodundan daha iyi sonug vermigtir. Bu iki metot
arasinda tercih yaparken de veri tabamin ve uygulamamin yapisimn gbéz Oniinde

bulundurulmasi gerektigi belirtilmistir.

2000 yilinda Sarwar ve arkadaglarmin yaptigi ¢alismada IFT tabanl Sneri
sistemlerinin ii¢ asamada miisteriye tavsiye verdigi belirtilmigtir. Bunlardan ilki
kullamcinm oyladip iriinlere bakilarak kullamci profilinin olusturulmasidir. Ikinci
agama sistemin makine 6grenmesi veya istatistiksel teknikler kullanarak benzer
davraniglara sahip komsuluklar olarak adlandinlan kullanici kiimelerini inga

etmesidir. Son agama ise tahmin ve tavsiye hesaplama siirecidir.

Ancak e-ticaret sitelerindeki miisteri ve lrlin saymnsin hizla artmas: bilgi

eksikligi ve Slgeklenebilirlik problemlerinin ortaya gikmasina sebep olmustur. Bu
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problemlerin ¢6ziimii i¢in 1998’den beri pek ¢ok ¢alisma yapilmistir.Bu tezde ise bu

sorunlara evrimsel bir algoritma olan YBS kullanilarak bir ¢6ziim énerilmistir.

YBS 1990°dan itibaren gelismesi hiz kazanmus, insan bagisikhik sistemini
modelleyen evrimsel bir algoritmadir. Oneri sistemlerinde kullanilmaya baslanmasi
ise 2002 yilinda Cazyer ve Aickelin yaptifi c¢alismaya dayamir. Bu ¢alismada
bagisiklik sisteminin dagitik adaptif ve kendi kendini organize edebilen karmagik
biyolojik yapisin1 modelleyen yapay bagisiklik sistemi ile bir film tavsiye islemi
gerceklestirmeyi amaglamaktadir. Hipotezlerine gére YBS bu hedeflerini basarmaya
aday olabilecek iki esas goriig lizerine kurulmustur. Bunlar esleme mantig1 i¢in
antijen-antikor kesigmesi ve ¢esitlilik igin antikor-antikor kesigsmesidir. Caligmanin
sonucunda deneysel sonuglar verilmis ve bunlar difer tavsiye yontemleri ile
kiyaslanmistir. Chen ve Aickelin’in 2004’de yaptig1 ¢calismada YBS kullanilarak bir
film tavsiye etmek igin IFT tabanli bir neri sistemi gelistirilmistir. Bu ¢alismada
duyarlilik olgunlasmasi sirasinda kullanilabilinecek kendall tau ve agirlikli kappa
benzerlik 6lgiitleri kiyaslanmig ve agirlikli kappa’nin daha verimli sonuglar verdigi

kanisina varilmstir.
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2. ONERI SISTEMLERI

Giinliik hayatta, siklikla fazla bilgi ve deneyime sahip olunmayan konular
hakkinda karar verilmesi gerekir. Bu durumlarda genellikle daha deneyimli kisilere
damgilarak fikirleri alinir ve elde edilen 6n verilere dayanarak daha saglikli kararlar
almabilir. Verl yifinlarimin ¢13 gibi biiyiidiigii elektronik ortamlarda ise karar
verirken kullaniciya yardimel olacak ve bu birikmis verilerin iginde kaybolmasim
engelleyecek bir sistemin ihtiyaci siddetle hissedilir. Bu amagla 6zellikle alig veris ve
eglence sitelerinde kullanicinin yolunu bulmas: igin tasarlanmis Internet tabanli
yazilim araglarimin yeni bir ¢esidi olan “Oneri Sistemleri - OS (Recommender
Systems)” 6n plana gikar. Oneri sistemlerinin, iiriinler hakkinda miisterilere ilgileri
dogrultusunda farkli taleplerine cevap verebilecek nitelikte olan tutarl tavsiyeleri
bilgi eksikligini en iyi sekilde gidererek kisa siirede liretmesi beklenir. $ekil 2.1 ‘de
Oneri verme siireci gosterilmistir. Sekilde de gosterildigi gibi dncelikle kullanicidan
tercihler almarak, kullanici profili olugturulur. Diger kullanicilar ile olan benzerligin
bulunmas: igin bir sorgu siirecinden gegilir ve sorgunun sonucuna dayali olarak
tavsiye sonuglart kullanictya doéndiiriiliir. Kullanicidan gelen geri besleme ile de
sistemin yapis1 saglamlastirilir. Saglanan dongii ile tavsiyelerin kalitesi ve dogrulugu
artinlir.

Kullanic) Profilleri Sargu ) Tavsiya Listes|

Sonuglar Kuilanict

Sekil 2.1: Oneri Verme Siireci

Bu bélimiin devaminda sirastyla éneri sistemlerinin yapisindan, igbirlik¢i

filtreleme tekniginden ve 6neri sistemlerinin eksik yénlerinden bahsedilecektir.
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2.1 Oneri Sistemlerinin Yapisi

Icerik Tabanli Filtreleme (Content based filtering) ve Isbirlik¢i Filtreleme
(Collaborative Filtering) olmak tizere &Oneri sistemlerinin kullandifi iki temel
filtreleme teknigi vardir. Igerik tabanli filtreleme teknikleri kullanic: tercihlerine ait
bir profil olusturmak igin oylanmis olan bilgi kaynaginin igerigini analiz eder.
Olusturulan bu profil daha énceden goriilmemis diger'bilgi kaynaklarimi oylamak
i¢in veya arama motoru igin bir sorgu olusturmakta kullanilabilir (Pazzini M.J.1999).
Isbirlik¢i filtreleme teknikleri ise igerik hakkinda herhangi bir bilgi gerektirmez.
Kullanicilarin gegmigte verdikleri oylarin benzerliklerine bakarak komsuluklar tespit

eder ve bunlara dayanarak tavsiye liretir.
2.1.1 icerik Tabanh Filtreleme Teknikleri

Otuz yili agkin stiredir bilgisayar bilimcileri yazilum teknolojilerini kullanarak
hizla biriken verileri tanima ve simiflandirma problemini ¢6zmeye ¢aligmaktadirlar.
Bu amag igin gelistirilen yazilimlar sayesinde otomatik olarak her bir elemanin
igeriginin tanumi tretilir daha sonra bu tamimlar ile kullamicimn ihttyact olan
elemanin tammi kryaslanir. Kullanicinin ihtiyag duydugu tamim ise ya bir sorgu ile
kullamicidan  almir ya da kullamciin daha o©nce ilgilendigi elemanlarin
gézlemlenmesi ile Ggrenilir. Bahsedilen bu teknikler igerik tabanl filtreleme olarak
adlandinlir ¢linkii filtreleme islemi elemanlarm igerigi analiz edilerek gergeklestirilir
(Herlocker J. 2000).

Bu filtreleme teknikleri genellikle kullamiciya tercihlerine gore dokiiman
tavsiyesi yapilirken kullamilir. Kullanmicimin oyladigt elemanin (makaleler, haber
gruplarindaki mesajlar vb.) igerii ile tavsiye edilmesi diisiiniilen elemanin igerigini
analiz ederek tavsiye {iiretir. Tavsiye verilirken temel almmacak olan igeriginin
diizenini bulmast igin dokiimamn igerigini analiz eden pek ¢ok algoritma
gelistirilmigtir. Bu algoritmalarin ¢ogu dokiimanin hangi simfa (hoglamilan veya

hoslanilmayan) ait oldufunu O6grenmeye g¢alisgan simflandirma algoritmalarinin
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Ozellestirilmis versiyonlanidir. Geriye kalan diger algoritmalar ise dokiimana

verilecek (oy gibi) sayisal bir degeri tahmin etmeye ¢aligirlar (Pazzini M.J. 1999).

Igerik tabanh filtreleme sitemi tasarlamrken iki tane temel problemin
¢oziimlenmesi gerekir. Bunlardan ilki bir dokiimamin nasil temsil edilecegini
belirlemektir., Hemen hemen tiim igerik tabanli filtreleme sistemini kullan
yaklagimlar dokiimani gostermek i¢in dokiimanin iginde gegen “dnemli” kelimeleri
kullanirlar. Hangi kelimelerin Snemli olduguna karar vermek iginse literatiirdeki
¢esitli yontemlerden biri kullanilarak kelimelerin agirliklart hesaplanir ve kullanilan
yOnteme gore en yiiksek veya en diisiik agirlik degerine sahip ilk n kelime dokiimani
gostermek icin segilir. Bu yontemlerden birisi terim frekans indekslemedir. Ikinci
sorun ise heniiz goriilmemis dokiimanlarin tavsiye edilmesini miimkiin kilan bir
modelin olusturulmasidir (Pazzini M.J. 1999). Dokiimanin hangi kelimeler ile temsil
edilecegi belirlendikten sonra “karar agaglan”, “bayes siniflandiric1” veya “winnow”
gibi bir simiflandirma algoritmas: kullanilarak dokiimanlar gruplanabilir (Blum A.
1997).

2.1.2 Isbirlik¢i Filtreleme Teknikleri

Isbirlikgi filtreleme teknikleri (IFT) Oneri sistemleri tarafindan en yaygm
olarak kullamlan tekniklerdendir. IFT hi¢ tammadigmmuz kisilere bilgisayar
yardimiyla tavsiye vermemize yardim eder. Bagka bir deyisle IFT sistemleri
bilgisayann ve insanin iyi yapabildigi seyi yapmasina izin vererek ortak galisma
imkani sunar. $6yle ki; kullanici elamanlann okumada ve ya degerlendirmede iyidir
bilgisayar ise bu degerlendirmeler arasindaki benzerliklerin bulunmas: i¢in gerekli
olan hesaplamalart yapmakta. Kullamicilarin bir eleman i¢in yaptiklan
degerlendirmeye “oylama” denir. Oylama genellikle 1-5 veya 1-7 gibi belli bir
aralikta yapilir ve kullanicinin o eleman hakkindaki diigiincesinin iyimi kétiimii
oldugunu gosterir. Bilgisayarin rolii ise bir kullanicinin heniiz gérmedigi bir elemana
verecefi oyu Onceden tahmin etmektir. Tahmin hesaplamasindaki ilk adim
elemanlann benzer sekilde oylayan kullanici gruplarmin tespit edilmesidir. Bu

kullanici grubuna “komsuluk™ ad: verilir ve bir kullanicinin bir eleman igin yaptigt
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tahmin, o elaman igin komsulannmin yaptifn oylamalara bakilarak hesaplanir.
Buradaki esas diigiince eger bir kullanici gecmiste komsulani ile aynmi fikirde ise

gelecekte de aymi fikirde olma olasiliginin yiiksek olmasidir (Miller B. N. 2003).

U,
U,
: P, ¢ AiktiF keull, §
elemanina
i verdidi oy
u.
3
. T Ta, Tt
Uy Akt kull, igin en 1yi
N tawvsiye listesi
aktif kullanic

CIKISLAR

Sekil 2.2: Isbirlikei filtreleme siireci (Sarwar B.M. ve ark. 2001)

Sekil 2.2 IFT siirecinin sematik yapisim gosterir. Goriildiigii tizere mxn
boyutlu oy bilgisini igeren bir kullanici-liriin matrisi giris olarak alinmaktadir.
Matristeki her bir a;; elamam i. kullanicimun j. firiine verdigi oyu géstermektedir. Bu

matrise IFT algoritmas1 uygulanir ve gikis olarak da tahmin ve tavsiyeler elde edilir.

Isbirlik¢i filtreleme tekniginin aktif kullamic: i¢in veri tabaminda bulunan
diger benzer kullanicilarin oylarina dayanarak faydali tahminler yapma iglemi oldugu
yukarida belirtilmigti. Bu filtreleme teknigi kendi iginde iki smufta incelemek
miimkiindiir: Hafiza tabanli IFT ve Model tabanli IFT. (Breese J.S. ve ark. 1998)

Hafiza tabanlh IFT tahmin yapmak igin veritabam iizerindeki tiim kullanict
oylar tizerinde ayn ayn islem yaparken Model tabanlh IFT bunun aksine kullanici
veritabanin bir model olusturmak veya 6grenmek igin kullanir ve daha sonra tahmin
yapmak i¢in bu modelden faydalamir. (Breese J.S. ve ark. 1998)

IFT’ yi smflandirmak igin kullanabilecegimiz bir diger yaklagimda
hesaplamada kullarulan oylarin gesididir. Gergek olmayan oylar (implicit voting) ve
gercek oylar (explicit voting) olmak tizere iki tiir oydan s6z edilebilir. A¢ik oylama

bir kullanicinin bir eleman iizerinde bilingli sekilde yaptifi veri tabanina kayd:
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bulunan oylamadadir. Gergek olmayan oylar ise veritabanindaki bilgi eksikligini
tamamlamak i¢in kullanicinin gegmisteki segimlerine, davramslarna, verdigi oylara
bakilarak yapay olarak tretilen, veritabanina sonradan kaydedilen oylar kastedilir.
Gergek olmayan oylar web uygulamalarinda tarayici verilerine, satig gegmisine veya
diger veri erigim Oriintiilerine dayandirilabilir (Breese J.S. ve ark. 1998). Yapay
oylarin elde edilmesinde veri madenciligi teknikleri veya yapay zeka algoritmalan

kullanilabilir.

Bu béliimiin geri kalan kisminda sirasiyla komsuluklarin olusturulmasindan,
bunlara dayali tahmin ve tavsiyelerin iretilmesinden ve {iretilen tahmin ve
tavsiyelerin  dogrulularimin  degerlendirilmesi  i¢in  kullanilan degerlendirme
tekniklerinden bahsedilecektir.

2.1.2.1 Komsuluklarin Olusturulmasi ve Secimi

Kullaniciya belli bir {iriin i¢gin tavsiye iiretirken yapilamasi gereken ilk iglem
kullanici komsuluklarmin olusturulmasidir. Komguluklar kullanicilarin ge¢miste
elemanlara verdikleri oylarnin benzerliklerine bakilarak tespit edilir. Benzerliklerin
tespitinde istatistiksel yontemlerden veya makine Ggrenmesi tekniklerinden
faydalanilabilinir. Buradaki esas diigiince eger bir kullanici ge¢miste komsular ile

aym fikirde ise gelecekte de ayni fikirde olma olasiliginmm yiiksek olmasidir.
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Sekil 2.3 : Komsuluk Gosterimi. Aktif kullanici ile diger kullanicilar arasindaki
uzaklik gosterilmis ve en yakin k (8mek i¢in 5) tane kullanici komgu olarak
belirlenmigtir (Sarwar B.M. ve ark. 2000).

Sekil 2.3’ de iki boyutlu bir uzayda basitge en yakin komsularin bulunmasi
gosterilmistir. Cemberin iginde kalan 1,2,3,4 ve 5 numarali kullanicilar komsu olarak

secilip tahmin ve tavsiye iiretirken kullanilacaktir.

Kullamcilar ile aktif kullanic1 arasindaki benzerligin hesaplanmasinda siklikla
kullanilan y6ntemlerin baginda “Pearson Bagintisi (Pearson Correlation)” gelir.
Pearson bagintist ilk olarak 1994 yilinda GroupLens projesinde Resnick ve ark.
tarafindan kullamlmistir (Breese J.S. ve ark. 1998). Pearson bagmtisinin
hesaplanmas! sonucunda elde edilen deger ne kadar yiiksek ise kullanicilarin
benzerligi o kadar fazladir. Matematiksel olarak Pearson bagintis1 Formiil 2.1°de
ifade edildigi gibidir.

n

> ~a)k,—k)
Benzerlik(a,k) = =¥ S NN .. S W . ............. (2.1

Zn:(ai "‘_Z)zi(ki _E)z

i=1

a; = aktif kullanicimn i filmine verdigi oy
ki = k kullanicisinin i filmine verdigi oy
n = a ve k kullanicisinin ortak oyladiklar film sayis1

‘a, k =sirastyla a ve k kullanicisinin tiim filmlere verdikleri oylarin ortalamast

Bir kullamicinin tiim filmlere verdigi oylarn ortalamasinin hesaplamak igin
esitlik 2.2 ‘deki formiil kullamlir. Buradaki [, terimi a kullamicisimn oyladig
filmlerin kiimesidir. (Breese J.S. ve ark. 1998)

@ ettt b e (2.2)
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Pearson baginti hesab: i¢in bazi istisna durumlar s6z konusudur. Bunlardan
ilki iki kullameisinin oyladiklan hi¢ ortak film bulunmamasidir (n=0). Bu durumda
Benzerlik(a,k) sifir olarak kabul edilir. Ikinci durum ise paydanin degerinin sifir
cikmasidir. Bu sifira boliim hatasina sebep olacagindan Benzerlik(a,k)'nin degeri
sifir olarak atanir. Diger bir durum ise ortak oylanan film sayisinin istenen sayidan
(p) diisiik olmasidir. Yani (n<p) gibi bir durumda Benzerlik(a,k) nin degerini direkt
sifira esitlemek hatali olur. Sayist az da olsa ortak oylanan film vardir. Bu durumda
Benzerlik(a,k)=(n/p)*Benzerlik(a,k) olarak hesaplanabilir. (Cazyer S., Aickelin U.
2002)

Kullamcilar arasindaki benzerligin bulunmasi amaci ile kullanilan 'diger bir
yontem ise “Vektor Benzerligi (vector similarity)”dir. Bu yéntem siklikla bilgi
erisim (information retrieval) alaminda kullamlir. Her bir dokliman i¢in kelime
frekanslarimin tutuldugu vektdrler tamimlanir ve bu vektdrler arasindaki benzerlik
aralarindaki kosiniis agis1 hesaplanarak dlgiiliir. Bu yaklasimi isbirlik¢i filtreleme
teknifine uygulanmasi miimkiindiir. Kullamcilar baghkta ve dokiimanda gegen
kelimeler olarak diistiniiliirken oylar ise bu kelimelerin frekansimin yerine geger. Bu
algoritmada gozlemlenen tiim oylarin degerinin pozitif oldugu diisiiniiliir negatif
oylama s6z konusu degildir, Eger bir eleman igin herhangi bir oy gozlemlenmemis
ise onun degeri de sifir olarak kabul edilir.Matematiksel olarak ifadesi (2.3)
gOsterildigi sekildedir.

benzerlik(a,k) = Z

JZ,G, (a,)’ JZ,E,,‘

2.3’deki  formiilin paydasinda bulunan kareli terimler, oylarn
normalizasyonunu saglamak i¢indir. Béylelikle ilk etapta pek ¢ok oylanmamus filmi
bulunan kullanicilarin birbirleri ile yliksek benzerlik g@stermesine mani olunur.
Bagka normalizasyon teknikleri de kullanilmas1 miimkiindiir.
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Breese ve ark. (1998) kullanicilarmn benzerlikleri hesaplamirken kullanilan
Pearson bagintisinin performans agisindan vektor benzerlik yonteminden daha {istiin

oldugunu géstermiglerdir.

Yukaridaki ydntemler kullanilarak benzerlikler hesaplandiktan sonra sira
hangi kullanicilarin komsu olarak segilecegine gelir. Bunun igin kullanilan baglica
yontemler “Bagmnt1 Esigi (Correlation Thresholding )” ve “n en iyl komsu teknigi
(best n neighbors)” dir. Bagnt1 esigi yonteminde, verilen bir esik degerinden yiiksek
benzerlige sahip kullanicilar komsu olarak segilir. n en iyi komsu tekniginde ise en
iyl benzerlik degerine sahip n tane kullamici komsu olarak secilir. Ikinci yéntemin
performans agisindan daha {istiin oldufu gOsterilmistir (Herlocker ve ark. 1999).
Kullaniciya en yakin n tane komsunun sec;i]mesiv yerine onerilen diger bir yaklagim
ise komguluk kiimesinin merkezine en yakin n tane komsunun segilmesidir. Sekil
2-4’de sematik olarak bu iki yéntem gésterilmistir (Sarwar B.M. 2001).

X - & -
(@) (b)

Sekil 2.4 : (a): kullanmiciya en yakin n tane kullanicinin komsu olarak segilmesi.
(b): klime merkezine en yakin n tane kullanicimin komsu olarak segilmesi.

Komsuluk se¢imi i¢in Onerilen bir difer y6ntemde ise yapay bagisiklik
sisteminden esinlenilmigtir. Kim i¢in tahmin veya tavsiye {iretilecekse o kullanici
antijen olarak digtliniiltir. Diger kullamicilar ise antijeni tamimasi gereken
antikorlardir. Antikorun yogunlugu, antijen ile yani aktif kullanici ile eglesmesine
bagh olarak artarken diger antikorlarla eslemesine bagh olarak azalir. Yogunlugu
belli bir degerin altina diisen antikorlar elenirken, yiiksek yogunluga sahip olanlarin
sayis1 artinilir. Antikorlarin yogunlugunda 10 iterasyon boyunca higbir degisiklik
olmazsa veya antikor yogunlugu maksimum. degerine ulagirsa algoritma sonlandirlir
ve havuzda bulunan antikorlar komsu olarak segilir. Bu yaklasim YBS’ de jerne’nin

Idiotipic ag yapisindan uyarlanmistir ve adaptif komsu se¢imine olanak tanur. Her bir
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adimdaki antijen ve antikorlarin yogunlugu esitlik 2.4 tarafindan kontrol edilir
(Cazyer S., Aickelin U. 2002).

= klmax _"'—'2‘ akx xk ------------------------------------- (2.4)

N -

R‘

m,x = | benzerlik(a,k) |
k; = Tegvik Sabiti
k, = Baskilama Sabiti
k3 = Oliim oram: Sabiti (0.1 olarak kabul edilmis)
N = Maksimum antikor Sayis1 (100 olarak kabul edilmis)
= Havuzda o anda bulunan antikor yogunlugu (Baslangi¢ degeri olarak 10
kabul edilmis. Yogunluk 0-100 aralifinda degisebilir.)
y = Antijen yogunlugu (Her zaman 1’e esit)

Cizelge 2.1 : Kiimeleme ile komsu segimini kullanan IFT algoritmas:

Kiimeleme yardim: ile komsu se¢iminin algoritmas: asagidaki gibidir :

1. Kiimeleme algoritmas: kullanilarak egitim kiimesi p pargaya ayrilmasi: A egitim
kiimesi A; NA;=@, 1 <i,j <p ve A;UA,U...UA= A olacak sekilde A;,A,,...A, gibi

p pargaya bolunur

2. Verilen u kullamcml igin komsuluklar belirlenmesi: Eger ue A ise, A; kiimesi u

kullanicisi igin komguluk olarak atanir.

3. Komsuluklar elde edildikten sonra, klasik IFT kullanilarak tahmin ve tavsiyelerin

tiretilmesi.

Cok biiyiik veri tabanlart s6z konusu oldugunda , kullanicinin komguluklarim
bulmak i¢in veri tabanmndaki tiim elemanlar ile benzerliginin hesaplanmas: olduk¢a
pahali bir islemdir. Bu sorunu agmak ic¢in sunulan bir yaklagim veri tai)amna
kiimeleme tekniklerinden birisi uygulamak ve benzer kullanici gruplan
olusturmaktir. Béylece kullanicimin komsuluklan hesaplamirken tiim veri tabanindaki

kullamcilanin kullanilmasi yerine sadece kendi kiimesi i¢inde kalan kullamc1lan1;
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kullanilmas: sa8lanmig olur. Sekil 2.5’de bu fikrin yapisi, ¢izelge 2.1’de ise
algoritmasi verilmistir (Sarwar B.M ve ark. 2002).

Kiimeleme iglemi uygulandiktan

Kullaruei-Kullariar benzerlidine sanraki veri kimesi

davyal tim veri kimesi

o ° 5 Komsuluk olarak
& o o kullarulan kuflarier kiimesi
<
? o o
e O [+
u 9 o
o o
o
@ o °o
o “g\o\ T
o ° o

Alif Kullanic

Sekil 2.5 : Kiimeleme yardimi ile komsu segimi

Komsu segimin bu sekilde yapilmasinin iki 6nemli avantaji vardir. Bunlardan
ilki bityilk veritabaninin 6lgeklenebilirligini artirir. Buna bagli olarak elde edilen
ikinci avantaj ise komsular bulunurken ve tahmin hesaplanirken gegen siirenin
oldukga azalmasidir.

2.1.2.2 Tahmin ve Tavsiye Uretme

Bir o6nceki bolimde belirtilen bir ydntem kullanilarak komguluklar
olusturulup komsular segildikten sonra sira asil amaca yani kullanicinin isteklerine
cevap verebilecek ve onun dogru yonlendirilmesini temin edebilecek nitelikte

tahmin ve tavsiye liretmeye gelmistir.

Tahmin ve tavsiye temelde birbirlerine ¢ok yakin ve birbirlerini tamamlayan
iki kavram olmasina ragmen 6ziinde tagidiklan anlamlar farklidir. Tahmin tiretmek,
ad {istiinde kullanicinm eleman igin yapacag: degerlendirmeyi énceden tahmin etme
islemidir. Tavsiye ise kullanicinin yiiksek oy verecegi elemamin énceden bulunup
kullaniciya Onerilmesidir. Tavsiye tiretmek 6neri sistemlerinin dogasina daha uygun

olmasina ragmen yapilan tahminin dogrulugunun &lgiilmesi nicel olarak tavsiyenin
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dogrulugunun 6lgiilmesinden daha kolaydir. Tahmin ve tavsiyelerinin dogrulugunun
degerlendirilmesi bir 6neri sisteminin ne kadar saglikli ¢alistigint bulma hususunda
Onem kazanmaktadir. Bir sonraki boliimde degerlendirme &lgiitleri daha ayrintilt
sekilde incelecektir. Bu bélimiin geri kalan kisminda ise tahmin ve tavsiye iiretmede

kullanilan y6ntemler agiklanacaktir.

a gibi bir kullanicinin j elemani igin yapacagi tahmini hesaplamak igin
kullanilan en genel yontem, a kullanicisimn komsularinin j elemanina verdigi oylarin
kullamlmasidir. Bu ySntemin formiili esitlik 2.5°de gosterildigi gibidir. (Resnick P.
1994) ’

— Z(ke NGk oplar ) (k; — k) * benzerlik(a, k)

P, =a+ 0N~ — T 2.5)
a,j -
Y vvetince_oier_p| DENZETIE(a, ) |

a= a kullanicisimn verdigi oylarin ortalamasi

k; =k kullanicisimin j elemanina verdigi oy

k = k kullanicisinin verdigi oylarin ortalamast
benzerlik(a,k) = a ile k kullanicis1 arasindaki benzerlik

Bu formiil ile tahmin hesaplanirken dikkat edilmesi gereken 6énemli bir nokta,
hakkinda tahmin yapilacak elemam oylamamis yiiksek benzerlik degerine sahip
komsularin olabilmesidir. Onlar hesaplamalara komsu olarak dahil edilmemelidir.

IFT tabanh tavsiye sistemlerinin son admmi ve esas amaci kullamcimn
komgularimi kullanarak en iyi N tane tavsiye iiretmektir. (Kullanicimin almasi en
muhtemel ilk 10 trtiniin listelenmesi gibi.) Bunun i¢in dncelikle K komsuluk kiimesi
aragtinlir ve komsulann degerlendirdigi elemanlara bir oylama sayaci atanir. Tiim
elemanlar i¢in oylama sayaci hesaplandiktan sonra, elamanlar 6nce aldiklar oylara
biiyiikten kiigiige gére siralanirlar. Daha sonrada siralan bu elamanlar oylama
sayacina gore bilylikten kiiciige dogru kendi iginde tekrar siralanirlar. Ik N siradaki
elaman kullaniciya tavsiye olarak verilir (Sarwar B.M. 2001).
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2.1.2.3 Degerlendirme Olgiitleri

Oneri sistemlerinde tahmin veya tavsiyenin dogrulufunun arastirilmas: igin
kullanilan pek ¢ok degerlendirme &lgiitii meveuttur. Bir énceki bélimde agiklandig:
gibi tahmin ve tavsiyenin elde edilis bi¢hnleri birbirlerinden farklidir bu da
dogruluklarini aragtinrken farkli degerlendirme o&lgiitleri kullandirmayr gerektirir.
Tahmin ve tavsiyelerin dogrulugundan bagka sistem degerlendirilirken kullanilan
diZer bir lgiit ise sistemin performansidir. Bunun i¢in sistemin ne kadar stirede kag
tane tavsiye tirettigi gibi sorularn cevaplar aramr. Bir sonraki bolimde oncelikle
tahmin ve tavsiye degerlendirme 6lgiitleri ele alinacaktir. Daha sonra ise performans

degerlendirme kriterleri incelenecektir.
2.1.2.3.1 Tahmin Degerlendirme Olgiitleri

Oneri sistemlerinin temel amaci, kullamci istediklerinin en etkili sekilde
belirlenmesi oldugundan yapilan tahmin dogruluk ve kapsam olmak iizere iki farkh

acidan degerlendirilir.

a) Tahminin Dogrulugu :

Literatiirde tahmin dogrulugunun dl¢iilmesi igin pek ¢ok yontem 6nerilmistir.
Bunlan “istatistiksel dogruluk &lglitleri” ve “karar destek dogruluk &lgiitleri” olmak
iizere iki baglik altinda toplayarak inceleyebiliriz. (Sarwar B.M. 2001)

Istatistiksel Dogruluk Olgiitleri :

Sistemin {irettii sayisal tahminler ile kullanici tarafindan verilmis sayisal
degerlendirmeler arasindaki yakinli1 6lger. Kullanilan genel 6lgiitler sunlardir:

a- Mutlak Hatanin Ortalamasi -MHO (Mean Absolute Error - MAE) : Bir
firlin i¢in kullanicinin verdigi oyu ne kadar dogru tahmin edebildigimizi olger. P

vektdrii, bir kullanicinin N tane {iriin igin verecegi oylarin hesaplanan tahmini

degerini tutsun. R vektorii ise kullamicinin N tane iiriine verdigi gergek oylan igersin.
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Ipi-ri| ifadesi bir eleman i¢in ger¢ek oy ile tahmin edilen oy arasindaki mutlak hatay:

verir. MHO oncelikle N tane {iriin ig¢in mutlak hatalarin toplamini bulur ve

Dlp -]

MHO = e, (2.6)
N

b- Hata Karelerinin Ortalamasimin Karekdkii ~HKOK (Root Mean Squared
Error-RMSE): Burada da P vektorii , bir kullanicimin N tane iiriin i¢in verecegi
oylarm hesaplanan tahmini degerini tutarken R vektorii ise kullanicinin N tane tiriine

verdigi gercek oylan igerir. HKOK biiyiik hatalara kiigitk hatalara gore daha fazla

agirlik verme egilimdedir. Hesaplanist esitlik 2.7° de g6sterildigi gibidir.

c- Yiizdelik Mutlak Hatanin Ortalamasi — YMHO (Mean Absolute Percentage
Error—-MAPE): Amaci yukanda agiklanan iki ySntem ile aymdir. Sadece
formiilasyonu degigiktirMutlak hatanin ortalamasi yerine yiizdelik degerlerinin

ortalamasi kullamilir. Hesaplarus: esitlik 2.8” de gésterildigi gibidir.

YMHO = 2= P}'V ......................... (2.8)

d-_Baginti (Correlation) : Bagmtt iki veri vektorii arasindaki uyusmanin

istatistiksel olarak Slctimiidiir. Iki vektdr arasindaki dogrusal uyusmanin Slgiilmesi
i¢in genellikle standart pearson bagintis1 kullanilir. Pearson bagmtinsin hesaplanigt
2.9’da gosterildigi gibidir.
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> (p, - p)r ~7)

Bagagig, =————— (2.9)
R * * ve . .
N*o,*o,

Sirastyla p; ve r; hesaplanan tahmini oy ve verilen gergek oyu gosterir. pver
P ve R vektorlerinde yer alan elamanlarn ortalamasidir. o, ve o, ise kiimelerin

standart sapmasini gosterir. o, standart sapma degerinin hesaplanisi esitlik 2.10° de

N —_
op= /Z(p,. = D) e (2.10)
-i=l

Yukarida bahsedilen ilk {i¢ yontemde hesaplanan deger ne kadar diisiik ise

verilmistir.

sistemin trettigi tahminlerin dogrulugun o kadar fazla oldugu soylenir. Son
yontemde ise bunun tersine baginti degeri ne kadar biiyilk olursa tahminin o kadar

dogru oldugu sdylenir.

Karar Destek Dogruluk Olgiitleri:

Karar destek dogruluk o&lgtitleri, liretilen tahminlerin kullaniciya eleman
segiminde ne kadar faydali oldugunu 6lger. Bu degerlendirme 6lgiitleri gézlemlere
dayanir, s6yle ki pek ¢ok kullanici igin tahmin {iretmek i¢in kullanilan filtreleme
islemi ikili bir iglemden ibarettir. Mesela bir kullanici bir filmi ya izleyecektir yada
izlemeyecektir. Eger kullanic1 sadece 4’un iizerinde oy alan filmleri izliyor ise bu
durumda bir filmin 1 ile 3 arasinda oy almis olmasi kullaniciyr ilgilendirmiyor
demektir (Miller B. N. 2003). En yaygin kullanilan karar destek 6lgiitleri ROC ve
PRC duyarliliklaridir. Bunlar strasi ile agiklarsak;

a- ROC Duyarlilik Olgiisii : ROC duyarlilig filtreleme sisteminin dogru tam

koyabilmesinin 6l¢iistidiir. Yani, sistemin kullamciyr diisiik oy alan elemanlardan
uzak tutmada ve yiiksek oy alanlara yonlendirmede ne kadar basarili oldugunun bir
gostergesidir. Islemsel olarak ise ROC egrinsin altinda kalan alandir. ROC egrisi
alan1 X ayinc1 degiskenine gore duyarlilik (sensitivity) ve belirlilik (specificity)



25

olmak iizere iki pargaya bdler. Duyarlilik, rasgele secilen iyi bir elemamn filtre
tarafinda kabul edilme olasiligidir. Belirlilik ise rasgele segilen kétii bir elemanin
reddedilme olasiligidir. Egri 0-1 araliginda ¢izilir. Egri altindaki alan filtre ne kadar
¢ok iyi eleman yakalarsa o kadar genisler. 1 degerini almasi ise tiim elemanlarin iyi
oldugunu gosterdiginden en milkemmel durum olarak goriilir. ROC egrisinin
degerlendirme Ol¢liti olarak kullanilmasi i¢in hangi elemanlarm iyi hangi
elemanlarin k6tii oldugu belirlenmelidir. Bu islem igin kullanicinin kendi oylan
kullanilir, 4 ve 4’iin iistlinde oy alan elamanlar iyi olarak nitelendirilirken altinda oy
alanlar koétii olarak kabul edilir (Sarwar B.M 2001).

b- PRC Duyarhilik Olgiitii: Filtreleme sisteminin kullaniciya ne derecede ilgili
bilgiler sundugunun bir &lgiitiidiir. Islemsel olarak tamlik-cagirilan (precision-recall)
egrisinin altindaki alandir. Tamlik segilen elemanlardan ilgili olanlann yiizdesi iken
¢agirilan ilgili elemanlardan segilmis olanlarin yiizdesidir. Bundan dolayr tamlik
sistemin ne kadar segici oldufgunu gosterir. Cagirilan ise degerli bilgilerin
bulunmasinda ne kadar basariya yaklasildigimin gostergesidir. Bu 6lgiit ne kadar
yiiksek deger alirsa dogruluk o kadar fazla demektir (Sarwar B.M 2001).

b) Tahminin Kapsam :

Kapsam, 6neri sisteminin tavsiye iiretirken kullandig1 elemanlarin yiizdesidir.
Oneri sisteminin bilgi eksikligi (sparsity) veya gesitli kisitlamalar (esik
parametrelerine verilen degerler gibi) yliziinden belli bir eleman igin tavsiye
firetemedigi durumlarda 6nem kazanir. Kapsam degerinin diisiik olmas1 kullanicinin
ya ¢ok biiyiik miktardaki elemanlardan vazgegmesi gerektigini yada bu elemanlart
degerlendirmede basgka kriterler kullanmasi gerektigini gosterir. Kapsam degerinin
yiiksek olmasi ise Oneri sisteminin pek ¢ok eleman arasinda se¢im yapmada yardimet
olabilecegini gbsterir. (Miller B. N. 2003)

Temel kapsam &l¢iitii, sistemin hakkinda tahmin iiretebilmesi miimkiin olan
elemanlarin yiizdesidir. Bu degerin tam olarak hesaplanmasi giigtiir ¢iinkii her bir

kullanici i¢in onun oylarina ve komsularina baglh olarak degisebilir. Bu ylizden
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temel kapsam Olgiitli yerine kullanim-merkezli kapsam olgiitii kullanilir. Bu 6lgiit
kullanicinin bir elemani oylamadan énce tavsiye sisteminden faydalan yiizdesidir.
Yani kullanici tarafindan her bir elemana verilen oylar hakkinda o eleman
oylanmadan hemen 6nce sistem bir tahmin tiretmis ve kullanici bu tavsiyeden
faydalanmigsa, bunu ne kadar siklikla yaptiginin bir gostergesidir (Sarwar B.M
2001). Sonug olarak bu oran ne kadar yiiksek olursa éneri sisteminin o kadar verimli

kullanildig1 ve giivenilirliginin o kadar fazla oldugu s6ylenir .
2.1.2.3.2 Tavsiye Degerlendirme Olgiitleri

En iyi N tane tavsiyenin degerlendirilmesi islemi dogasi geregi tahmin
degerlendirmekten farklidir. Tahminler degerlendirilirken hesaplanan ve gercek oy
degerlerinin birbirlerine olan sayisal yakinliklan hesaplanarak sonuca ulagiliyordu.
Tavsiye degerlendirilirken odaklanmilan esas diislince ise sistemin tavsiye olarak
tirettigi ve kullanicinin hoglanacagim dﬁsﬁndﬁgii N tane iirlinden olusan liste ile
gergekte kullanicinin satin aldigy/izledigi tirlinlerin listesinin ne kadar uyustugunun

tespit edilmesidir.

En iyi N tavsiye listesinin degerlendirilmesinde siklikla kullanilan ii¢ 6lgiit
mevcuttur. Bunlar tamlik(precision), c¢aginlan(recall] ve FI1 Olgiitleridir.
Hesaplanmalan igin Oncelikle veri klimesinin test ve egitim olmak iizere ikiye
ayrilmasini gerekir. En iyi N tavsiyenin elde edilmesi i¢in tasarlanan algoritma
egitim kiimesi {izerinde ¢aligtirilir. Algoritma geriye en iyl N elemaru barindiran bir
N-tavsiye listesi dondiiriir. Bu liste ile test kiimesindeki elemanlar karsilastirilarak

tavsiyenin dogrulugunu degerlendirilmesi igin kullanilan 6l¢iitler hesaplanir.

Cagrilan Slgiitd, hem test kiimesinde hem de N-tavsiye listesinde yer alan
elemanlarin saymsin sadece test klimesinde yer alan elemanlarin sayinsa oranidir.
Tamhk olgiitii ise hem test kiimesinde hem de N-tavsiye listesinde yer alan
elemanlarin sayisimin sadece N-tavsiye listesinde yer alan elemanlarin sayisina
oranidir. Baska bir deyisle ¢agirilan kullamcilanin gergekte izledigi/aldify {iriinlerin

ka¢ tanesinin N-tavsiye listesinde yer aldifim gosterirken tamlik tavsiye edilen
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iirlinlerin kag tanesinin gergekten izlendigini/satin alindigimi gésterir. Bahsedilen bu
iki olglitin hesaplanmasi olduk¢a kolay oldugu igin caziptir ancak N_tavsiye
listesinin boyutu arttikga bu iki 6l¢iit ¢akigir. Ciinkii listenin bilyiimesi cagirma
degerini artirirken tamlik degerinin azalmasina sebep olur. Bu yiizden bu ikisinin
birlesiminden olusan ve her iki dlgiite de egit agirhk verilmesini miimkiin kilan “F
dlgiiri tammlanmistir. Pek ¢ok ¢alismada kaliteyi degerlendirme Olgiitii olarak
kullamilan F1’in hesaplanmas: ile diger iki 6l¢iitiin hesaplanmas: ¢izelge 2.2’de
gosterildigi gibidir (Cho ve Kim 2004).

Cizelge 2.2 : Tavsiye Degerlendirme Olgiitleri

Olgiit Hesaplanisi
srlan(Recal | test "\ N _ tavsiye |
Cagirilan(Recal) et |
.. | test "\ N _tavsiye |
Tamlik(Precision) =
N
I 2* cagirilan * tamlik
cagirilan + tamlik

2.1.2.3.3 Oneri Sisteminin Performansmin Degerlendirilmesi

Sistemin irettifi tahmin ve tavsiyelerin kalitesinin degerlendirilmesinden
bagka sisteminin ne kadar verimli ¢ahstifinin analiz edilebilmesi i¢in performansimn
da degerlendirilmesi gereklidir. Performans degerlendirmesi i¢in kullanilan en
yaygin yontem “Cevap Zamam (Response Time)” dir. Cevap zamam egitim kiimesi
i¢gin tlim tavsiyelerin hesaplanmasinda ihtiyag duyulan zamandir. Performans:
degerlendirmede kullanilan diger bir yontem ise saniyede yapilan tavsiye sayisimi
gosteren “Tavsiye Hizi (Throughput) ” dir (Cho ve Kim 2004) .

2.1.3 Karsilagilan Problemler ve Sunulan Coziimler

Tavsiye sistemlerinin pek ¢ok basarili uygulamasi olmasina ragmen halen

¢Ozlimlenmesi gereken ve akademik olarak arastinlmaya miisait sorunlar
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bulunmaktadir. Bunlardan baslhicalar1 bilgi eksikligi (sparsity) ve Slgeklenebilirlik
(scalability) ve problemleridir. Bu problemler ve sunulan ¢6ziimler bir sonraki

kisimda agiklanmugtir.

2.1.3.1 Bilgi Eksikligi

IFT tabanli &neri sistemleri agirlikli olarak benzer kullanicilarn
komguluklarim: kullanarak islem yaparlar. Kullanici benzerlikleri ise gegmiste farkli
elemanlara verdikleri oylara bakilarak tespit edilir. Fakat her kullanicinin her bir
eleman: oylamas: oldukg¢a nadir gériilen bir olaydir. Mesela amazon.com gibi ¢ok
genis bir ziyaretgi/miisteri kitlesine sahip bir elektronik ticaret sitesinde 2 milyon
kitap segenegini oldugunu varsayalim. Gelen bir miisterinin ise 2000 kitap oyladif
(inceledigi) varsayilsa bile segeneklerin sadece binde birini oylamis demektir. Buda
halen pek ¢ok kitabin oylanmadigimi gosterir. Aym diisiik oran kullamcilarin
oyladiklart ortak elemanlar iginde gegerli olacaktir. Bu da benzerlik hesabini
olumsuz yonde etkileyecek ve komsuluklarin bulunmasimu giiglestirecektir (Sarwar
2001). Bu sorun bilgi eksikligi olarak adlandinlir.

Bu problemi ¢6zmek igin gelistirilen yaklasimlar iic ana bashk altinda
toplanabilir: Dahili Oylamalar (Implict Ratings), Karma Filtreleme (Hybrid

Filtering), Uriin-Uriin Bagntis1 (Product-Product Correlation). Bu yontemleri kisaca

agiklayalim.

Dahili Opylamalar miisterilerin davramislarindan faydalamlarak, veri
tabanindaki oylarin sayisim artirmaya caligir. Karma Filtreleme ise igbirlikei
filtreleme ile igerik tabanl filtreleme tekniklerinin birlesimini kullanmaktir. Bdylece
igbirlikei filtrelemenin benzerlik bulurken ve tahmin yaparken kullanacagi oylarin
sayisi oylanan filmlerin igeriklerini, kullanic1 demografiklerini kullanan filtreleme
teknikleri yardim ile artinlmaya cahgilir. Uriin-Uriin Bagintisinda ise yukaridaki
yaklagimlar yerine, miisterilerin farkl iriinler ile olan iligkilerini tanimlayabilmek
i¢in miisteri profilini analiz eder ve bu iliskileri verilen bir miigteri-lirin ¢ifti igin
tahmin degeri hesaplama kullanir (Cho ve Kim 2004).
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2.1.3.2 Olgeklenebilirlik

Oneri sistemleri, genellikle biiyiik Slgekli veri tabanlar igin gegerlidir. Bu da
algoritmalarin ¢aligma zamanlannt uzatirken performanslarinin diigmesine sebep
olur. Bu sorunun iistesinden gelinmesi i¢in sunulan yaklasimlar iki kategori altinda
toplanabilir Bunlar “Boyut Azaltma Teknikleri (Dimensionality Reduction
Techniques)” ve “Model Tabanli Yaklasimlar (Model-Based Approach)”dir.

Boyut azaltma teknigi olarak “Tekil Deger Azaltma (TDA) (Singular Value
Decomposition)” teknigi kullanilir. Bu bir matris faktorizasyon teknigidir. Genelde
diigiik-rank yakinsamalan elde etmek i¢in kullamlir. Ranki r olan bir mxn boyutlu
bir A matrisi verildiginde, TDA(A) asagidaki gibi tanmimlanir.

TDA(A)=Ux Sx V'

U,S ve V sirastyla mxm, mxn ve nxn boyutlu matrisleri temsil eder. Buradaki
S matrisi diagonal bir matristir, r tane sifira esit olamayan girise sahiptir ve tekil
(singular) matris olarak adlandinilir. S matrisinin girisleri {s),S,...S; } seklinde
gGsterilsin. Burada her bir ;>0 ve s; =s; =...2s; ‘dir. U ve V matrisleri de diigiik

rank deZerine yakinsanmig ortogonal matrislerdir.

Aragtirmacilar orijinal matris yerine diisiik-rankli matrislerin kullanilmasinin
daha avantajli oldugu gériistindedirler (Sarwar 2000). TDA yaklasimi sayesinde
birbirinden bagimsiz 6z vektérler {iretir. Bdylece her bir kullanic ve iiriin kendi 6z
vektoriinde gosterilebilinir. Boyut azaltma isleminin sonucunda da benzer iiriinleri
oylamis miigteriler aymi 6z vektdr iginde yer alabilir. Boylece veri tabaninin
biiytikliigii sebebiylé birbirleri arasindaki komsulugu gizli kalmis kullanicilann agiga

¢ikmas: saglanmis olur.
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P1 ve P6 benzer ovlanmis . P2veP7 benzer oylanmig
— ~ .

. . 0 Komsuluklir
S ’ . En az 3 ortak oyu
Crtnler P, Pf P, PPy Py $’ ::‘zzltr?gala?(? ortak oylar bulunaniar)

C.C={R.P.P} CC =R} N(C,) =[Gy}
¢Ci={} C.Cy=1{r.A} N{C,) =|C}
C:~C| = {PJ» C:-CA = ‘Pt} N(C,) = { }

Mtisteri] / C.Co= (le GC, = [}’7} NIC) = { }

steriler ‘ aC={p.nl cc={} N =]}

Sekil 2.6 : Boyut azaltmanin yarari belirtmek i¢in tasarlanmig rnek yapt

Boyut azaltmanin 6lgeklenebilirlik probleminin ¢éziimiine nasil bir katkida
bulundugn bir &rek ile agiklanmugtir. Sekil 2.6°da gésterildigi gibi bir veri yapimiz
olsun. Bu Ornekte yedi tane iirtin 5 farkli kullanici tarafindan oylansin. Seklin
solundaki grafta miisterilerin hangi filmleri oyladig: gosterilmistir. pl ve p6 ile p2
ve p7 lrlinleri kendi aralarinda benzer olarak oylanmig iriinler olarak kabul
edilmigtir. Seklin ortasinda ise miigterilerin oyladiklan ortak iiriinler gosterilmistir.
Mesela C1 ile C2 pl,p2 ve p4 iriinlerini oylamis goriiniirken C4 ile CS arasinda
higbir bag bulunmamaktadir. Komsuluk belirleme kriteri olarak da en az ii¢ tane
ortak oyladiklar1 film olmasi1 kabul edilsin. Bu durumda sadece C1 ve C2 arasinda bir
komsuluk oldugu sdylenebilir.

pi+ps  p2+p7 Komsguluklar
e (En az 3 ortak oyu
Orinler  ©r Pr Py PPy Msteriler bulunaniar)

arasmndaki ortak oylar

CC=lAP.PlCC=R.P.AY i) =(c.cc,)

GC, = ‘Pr) GG = (Pr.P,.P,} N(C,) =(C,.C)

C.C ={R.2.p} C.C =R} N(Cy) ={C,.C,)

GG, B{Prpt; C,.C‘ﬂ{P:-} N(C,)-’-‘{ }
Musteriler { . A C.Co=lR.A)CC={] N(C,)={C,)

Sekil 2.7 : Boyut azaltma uygulandiktan sonra tasarlanmis 6mek yapimn hali
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Bu kiimeye boyut azaltma tekniginin uygulandigimi ve sekil 2.7°de gériilen
grafin elde edildigini varsayalim. Bunun sonucunda pl ile p6 ve p2 ile p7 giftleri
arasindaki gizli iligkiler ortaya ¢ikarilmig, daha dnce yedi olan iiriin sayisi bese
indirilerek gizli kalmis komguluklarin ortaya ¢ikarilmasi saglanmigtir. Bir dnceki
ornekte iki kullanici igin komsu bulunabilmisken bu 6mek i¢in sadece bir kullanici

i¢in komguluk olusturulamamaigtir.

Olgeklenebilirligi saglamak igin sunulan diger bir yontem ise oylama
matrisine dayali bir model olusturulmasi ve bu model kullanilarak tavsiye
yapilmasidir. Bu ydntemin dezavantaji modelin ingasimn pahali bir islem olmasidir
ancak ¢alistirilmasi hizlidir. Bayes aglari, kiimeleme ve birliktelik kural madenciligi
gibi teknikler model insasinda kullanlabilinir.
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3. YAPAY BAGISIKLIK SISTEMLERI

Insan bagisikhik sistemi virils, bakteri gibi neredeyse sinursiz sayida olan
yabanci saldirganlara karsi dogal, hizli ve etkili cevap verme yetenegine sahip
karmagitk bir ag yapist olarak tamimlanabilir. Bagisiklik sistemi Oriintii tanima,
6grenme, hafiza edinme, farkliliklann genellestirilmesi, giiriiltii toleransi, genelleme
ve optimizasyon gibi pek ¢ok islemi yerine getirme kabiliyetine sahip hiicrelerden
meydana gelir. Bagisiklik sistemini daha iyi anlamak ve miihendislik problemlerinin
¢ozlimiinde kullanabilmek igin bu biyolojik prensiplere dayanan yeni hesaplama
teknikleri gelistirilmektedir. Bu amagla insan bagisiklik sisteminden esinlenerek
yapay baisiklik sistemleri tanimlanmigtir. Bu boltimiin diger konularinda itk olarak
bagisikhik sisteminin yapisi, temel bilesenleri ve 6zelliklerinden bahsedilmistir. Daha
sonra yapay bagigiklik sistemi tamtilmis ve algoritmalar1 anlatilmugtir.

L Bagisikdik Sistemi I

|
|
T
|
| |
l Granildoitler ( Makrafajlar ]
T {
[ | | | Bhicresi | | THicresi |
| Nt Eosinofi Basofi

Sekil 3.1 : Bagigiklik Sisteminin Simiflandinlmasi ve Temel elemanlar (de Castro,
ve Timmis, 2002)

3.1 insan Bagisikhik Sistemi
3.1.1 Insan Bagisikhik Sisteminin Yapist
Insan bagsiklik sistemi, disandan gelebilecek saldirilara karst viicudu

koruma yetenegine sahip kuvvetli bir savunma mekanizmasidir. Bu mekanizmanin

esas Ofeleri beyaz kan hiicreleri yani akyuvarladir (leukocyte). Bagisiklik sistemi
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dogal ve adaptif olmak tizere ikiye aymlir. $ekil 3.1°de de goriildigi gibi dogal
bagisiklik sisteminin elemanlar1 graniikloitler (granulocytes) ve makrofajlar
(macrophages) iken adaptif bagisiklik sisteminin elemanlan lenfositlerdir
(lymphocytes).

Insan viicudunun dogumla birlikte kazandigi bagisikhik, dogal bagisiklik
olarak adlandinilir. Tnsan‘vﬁcudunun sahip oldugu bu dogustan gelen bagisiklik pek
¢ok mikrobu ilk kargilasmada tanir ve yok eder. Caligma sekli iki molekiiler yapinin
birbirini tamyarak tamamlamasina dayanir. Patojen lizerinde bulunan yapt PAMP
(pattern apattern associated molecular pattern) olarak adlandirilir. PAMP’lan tantyan
ve onun tamamlayicisi olarak kodlanmus viicutta firetilen yapilara ise PRR (pattern
recognition receptors) adi verili. PAMP’lar sadece mikroplar tarafindan iiretilir.
Asla viicutta iiretilmez. O yiizden bir PRR, bir PAPM"1 tamidigina dair bir sinyal
tiretirse bu viicuda mikrop girdigi anlamina gelir. Dogal bagigiklik sisteminin énemli
bir elemam: da taninamayan yapilari T-hiicrelerine sunan APC (antigen presenting

cell)dir. Boylece bu hiicreler adaptif bagisiklik cevabim baglatirlar.

Tespit edilmis bir antijeni yok etmekle gorevli antikorlarin tretilmesine
Adaptif bagisiklik cevabi denilir. Adaptif bagisiklifin elemanlart B ve T olarak
adlandinlan iki ¢esit lenfosit hiicredir. Bu hiicreler lizerlerinde bulunan reseptérler ile
daha 6nceden hi¢ kargilagmadiklar antijenleri taniyabilirler. Diger bir 6zellikleri ise
tanidiklari bu antijenler i¢in bagisiklik hafizasi gelistirme 6zelligine sahip olmasidir.
Béylece viicuda daha dnceden taminmus bir antijen tekrar gelirse aktivasyon siiresinin
kisaltilmasi saglanmis olunur. Bu hiicreler ile ilgili daha detayli agiklamalar ilerleyen

béliimlerde yapilmastir.
3.1.2 insan Bagigikhk Sisteminin Mimarisi

Bagisiklik sisteminin diizenleme ve koruma mekanizmalarinin g¢esitli
seviyelerde yer aldif1 ¢ok katmanli bir mimarisi oldugu s6ylenebilir. Bu katmanlar
sekil 3.2’de gosterilmigtir. Sirasi ile bu katmanlarin agiklamalan asagidaki gibidir
(de Castro, ve Timmis, 2002).
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Fiziksel Engeller: Derimiz zararli olsun yada olmasin yabanci maddelere karsi
viicudumuzu korumak i¢in kalkan gibi c¢alisir. Solunum sistemimizin de dis
yiizey ile temasta olan organlarmin mukoza kapli kisimlari sayesinde digardan

gelecek muhtemel tehlikelere kars: viicut savunmasina yardimer olur.

Biyokimyasal Engeller : Viicudun salgiladig tiikiiriik, ter, géz yasi gibi sivilar
yikici enzimler igerirler. Mide asitleri ise yeme ve igme ile viicuda giren
mikroorganizmalarn &ldiiriirler. Viicudun sicakligi ve pH degeri bazi saldirganlar

i¢in elverigsiz hayat sartlar1 sunar.

Patojenler . + - * ' u

Deri X X |
Biyokimyasal h 2
Engeller X & >< |
Patojen ’

Dogal *

Bagigiklik

Cevabi

Lenfositler

Adaptif / \
Bagigikhik ';
Cevabi

Sekil 3.2 : Bagisiklik Sisteminin Cok Katmanli Mimarisi

Dogal ve adaptif bagisiklik sistemi: Bagisiklik sistemini olusturan iki 6nemli

kavramdir ve b ir 6nceki béliimde kisaca agiklanmigtir.
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3.1.3 Bagisikhk Hiicreleri

Bagisiklik sistemini meydana getiren lenfoit organlar viicudun her yerine
dagilmigtir. Bunlardan baglicalan bademcik,lenf bezi, lenf damarlan, kemik iligi,
lenf diiglimleri, timiis ve dalaktir. Bagsiklik hiicrelert kemik iliginde tretilir, lenf
diigiimlerinde timiiste depolanir, lenf damarlan sayesinde dokulara giderler. Uretilen
hiicrelerden bir kismi viicudun genel savunmasindan sorumlu iken digerleri 6zel
patojenlerle savagmak igin egitilir. Etkili bir gekilde ¢galismalar i¢in hiicreler arasinda
devamli bir isbirligi gereklidir. Bu béliimde lenfositler,fagositler ve graniilositlerden
bahsedilecektir.

3.1.3.1 Lenfositler

Lenfositler bagisiklik sisteminde 6nemli bir sorumluluga sahip olan kiigiik
l6kositlerdir. Lenfositlerin iki ana tipi vardir. Bunlar B lenfositleri (veya B hiicresi)
ve T lenfositleridir (veya T hiicresi). Lenfositlerin ¢ogu sadece 6zel bir aktivasyonun
¢ogalmasi igin gerekli ayn antijenlerle etkilesime girdikten sonra fonksiyonel aktivite
sergileyen kii¢iik dinlendirici hiicreler seklinde diizenlenir. B ve T lenfositlerinin
ylizeylerinde belirli antijenik yapilar i¢in oldukga 6zellesmis reseptérler bulunur.
Bolimiin devaminda siras1 ile bu hiicrelerden daha aynntili bir gekilde
bahsedilmigtir.

3.1.3.1.1 B hiicreleri ve antikorlar

B hiicrelerinin temel fonksiyonu bakteri, viriis ve tlimor hiicreleri gibi dis
kaynakli proteinlere tepki vermek i¢in antikor iretmek ve salgilamaktir. Her B
hiicresi belirli bir antikor {iretmek igin programlanmugtir. Antikorlar bir bagka belirli
proteini tantyan ve ona baglanan belirli proteinlerdir. Antikor {iretimi ve baglanmasi
genellikle maddeyi kusatip sindirme veya yok etme, diger hiicreleri 6ldtirmek igin

sinyal verme seklinde olur.
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B hiicreleri, yiizeylerinde Immunoglobin molekiilleri tagirlar (De Castro and
Von Zuben, 1999a). Immunoglobin molekiilleri birbirine benzer yapida antikorlardan
olugur . Sekil 3.3’de goriildiigii gibi Antikorlar, protein dizilimlerinin yer

Antiiene baglanan
boigeler

Cul  |Ca

Sekil 3.3 Antikor’un Yapisi

Bir antikorun (Ab) temel iinitesi veya immunoglobulin (Ig) molekiilii iki
6zdes 151k (Light L) zincirinden ve iki 6zdes agirlik (Heavy H) zincirinden meydana
getirilmistir Sekil 3.3’de bir antikorun gekli goriinmektedir. aldigr bir agir zincir
(Heavy Chain) bir de hafif zincir (Light Chain)’den olusurlar.  Antikorlarin V
(Variable) bolgeleri, antijenlerle ya da diger antijenik yapilarla birlesme yerleridir
(reseptérleri). Bir birey yaklagik 10° farkli gesitte Antikor iiretebilir. Antikorlarin
efektér fonksiyonlarinin gbgu agir zincirlerinin C bolgeleri ile baglar. Efektor
fonksiyonlarinin baslayabihﬁesi icin de V bolgelerinin Antijen reseptérlerine
baglanmalan1 gerekmektedir. B hiicreleri aktive olduklarinda plazma hiicrelerine
doniislirler ve yiizeylerinde bulunan Immunoglobin molekiillerinden antikor
salgilarlar. Salgiladiklar1 bu antikorlar antijenler ile birleserek bir antijen-antikor
kompleksi olustururlar. Bu kompleksin olusmasi, gevreye bazi kimyasal sinyaller
yayllmasini indiikler ve bu sinyalleri algilayan &ldiiriicii hiicreler bu kompleksi

par¢alayarak yok eder (De Castro and Von Zuben, 1999) .
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3.1.3.1.2 T hiicreleri

Timiis igerisinde olgunlagan T hiicrelerinin gérevi hiicrelerin hareketlerini
diizenlemek ve ditekt olarak viicuda girmis mikroplara saldirmaktir. T lenfositleri ti¢
temel alt sinifa ayrilabilirler. Bunlar T hepler hiicreleri (Th), sitotoksik (cytotoxic-

killer) T hiicreleri ve bastirici (suppressor) T hiicreleridir.

Aym zamanda CD4 veya T4 hiicreleri olarak da bilinen T hepler hiicreleri
veya basit olarak Th hiicreleri diger bagisiklik hiicrelerinin yani B hiicrelerinin, T
hiicrelerinin geri kalan tiirlerinin, makrofajlarin ve dogal killer (NK) hiicrelerinin
aktivasyonu i¢in gereklidir. Killer T hiicrelerinin veya cytotoxic T hiicrelerinin
mikrobik saldirganlan, viriisleri veya kanserli hiicreleri yok etme yetenegi vardir.
Aktif hale geldikten sonra yabanci hiicreleri kusatma, onlarin yiizey zarna niifuz
edip yikimlarina sebep olma ve gikan zararli kimyasal maddeleri sindirme 6zellikleri
vardir. CD8 hiicreleri olarak da adlandirila Bastirict (supressor) T lenfositleri
bagisiklik tepkisinin devamum saglamada nemli bir rol iislenirler. Esas gorevleri
bagisiklik hiicrelerinin kontrolsiiz ¢ogalmasimi engellemek yani onlara baskilayict
bir etki uygulamaktir. Béylece bagisiklik, alerjik reaksiyonlar ve otoimmune
hastaliklar kontrol altinda tutulabilir (De Castro and Von Zuben, 1999).

3.1.3.2 Fagositler, Graniilositler ve onlarm iliskileri

Fagositler ("hiicre yiyenler") mikro organizmalann ve antijenik tanecikleri
yeme ve sindirme yetenegi olan beyaz kan hiicreleridir. Bazi fagositlerin aym
zamanda lenfositler i¢in antijen sunma yetenegi vardir. Bu fagositler antijen sunan
hiicreler (APCs) olarak adlandirilmaktadir. Onemli fagositler monositler ve
makrofajlardir. Monositler kan i¢inde dolagirlar ve makrofaj ("biiyiik yiyiciler")
haline geldikten sonra dokulara gegerler. Makrofajlar gesitli fonksiyonlar olan ¢ok
yonli hiicrelerdir. Onlar T lenfositleri igin antijen saglarlar, onlart yerler ve

sindirirler. Bagisiklik tepkisinin baglamasinda da 6nemli bir role sahiptirler.
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Nétropiller ve dsonopiller aym zamanda makrofajlara benzer fonksiyonlar
olan graniilositlerdir. Diger bir graniilosit olan basopiller ise kan dolagimda yer
alirlar, giiclii kimyasal maddelerle doldurulmus tanecikler igerirler. Alerjik
durumlara yanit vermede Snemlidir Iglerinde yer alan kimyasal maddeler mikro

organizmalar1 yok etmede gérev al.1r (De Castro and Von Zuben, 1999).
3.1.4 Bagisikhik Sistemi Viicudu Nasil Korur ?

Bagisiklik sistemi viicudu disardan gelen saldirilara karsi koruyan hiicre ve
molekiillerin karigik bir kiimesinden olusur. Viicudumuz biitiin bagisiklik tepkilerinin
nihai hedefi olan antijenin (Ag) tehdidine kars1 adaptif bagisiklik sistemi tarafindan
korunmaktadir.. Sekil 3.4’ de bu savunma mekanizmasimn basitlestirilmis g6sterimi
bulunmaktadir. Sekilde goriilen bu adimlarin kisaca agiklamasi asagida verildigi

gibidir.

Makrofajlar gibi antijen sunma yetenegine sahip APC hiicrelerinin
yiyebilecekleri ve sindirebilecekleri antijenleri bulmak i¢in viicuda dolastiginmi ve
bulduklarinda ise onlann antijenik peptitlerine aywrarak pargaladiklarmi
gostermektedir.(I) Bu peptitter MHC (major histocompatibility complex)
molekiillerine baglamir, APC hiicre yiizeyi ile birleserek MHC/Peptit
kombinasyonunu  olustururlar.(I) T  hiicreleri, farkli bir MHC/Peptit
kombinasyonlarim tamimak i¢in her biri aktif olan resept6r molekiillerine sahiptirler.
(II). T hiicresi MHC/peptit kombinasyonu tanidiktan sonra aktive olur ve
pargalanarak lenfokinler ve ya kimyasal sinyaller salgilar. Bunlar diger bagisiklik
sistemi elemanlarint uyarir ve aktivasyona katilmasim saglar. (IV)T hiicrelerinin
tersine B lenfositleri MHC molekiillerinin yardimi olmaksizin serbest durumdaki
antijenleri tamima yetenegine sahip reseptorlere sahiptir.(V) B hiicrelerinin
reseptérleri tarafindan uyan sinyali alindiginda B hiicreleri plazma hiicrelerine.
doniiserek ¢ok sayida antikor molekiilii salgilarlar. (VI) Serbest kalan bu antikorlar
patojenleri etkisiz hale getirmede kullanilir. (VII) ve daha sonra bunlar enzimler veya
temizleme hiicreleri kullanilarak yok edilirler.Aktive olan bu b ve t hiicrelerinin bir

kismi degiserek hafiza hiicrelerini olustururlar. Bu hiicreler organizma iginde
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dolagsmaya devam edecek ve gelecekte olabilecek aym veya benzer antijene daha iyi

bir bagisiklik cevabi tiretmeyi garantileyeceklerdir (de Castro ve Timmis 2002).

MHC Proteini Antiien

APC

(1v)

T Hicresi

Aktiflesmis
T hiicresi

Aktiflesmis B hicresi
{Plazma Hacresi)

Sekil 3.4 Bagisiklik Sisteminin basit aktivasyon mekanizmasi
3.1.5 Klonal Sec;me Teorisi

Klonal segme teorisi antijenik bir uyariciya karst adaptif bagisiklik cevabinin
temel dzelliklerini agiklamak i¢in kullanilan bir teoridir. Bu diisiince sadece antijenik
uyanyl fark edip olgunlasarak efektdr hiicrelere degisen hiicreler i¢in kurulmugtur.
Klonal segme prensibi hem T hiicreleri hem de B hiicrelerine uygulanir.Ancak B ve

T hiicrelerinin klonal ¢oZalmasi sirasindaki temel fark, B hiicrelerinin gogalma
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boyunca somatik mutasyondan etkilenmesi buna karsin T hiicrelerinin

- etkilenmemesidir.

Bir hayvan antijene maruz kaldigi zaman, B lenfosit hiicreleri antikor {ireterek
tepki verir. Her hiicre antijenin 6zelligine bagli olarak antikorun sadece bir tiirtinii
salgilar. Sekil 3.5°de klonal segme prensibinin basitge gosterimi bulunmaktadir. B
hiicresi iizerindeki antijenik reseptorler bir antijen ile baglanir ve Ty gibi yardimei
bir hiicrenin araciligt ile ikinci bir sinyal tiretir. Bu sinyal B hiicresinin o antijen i¢in
uyarilmasini saglar. Bu uyarilma sonucu B hiicresi béliintir (II) ve olgunlasarak
antikor ireten plazma hiicrelerine dontgiir.(Ill) Plazma hiicreleri hizli antikor
salgilarken, diisiik bir oranla da olsa hizla béliinen B hiicreleri de antikor
salgilarlar.B hiicreleri plazma hiicrelerinden bagka uzun &miirlii olan hafiza
hiicrelerine de doniisebilirler. (IV) Hafiza hiicreleri kan araciligiyla viicuda dolasir ve
antikor liretmezler. Ancak ikinci bir antijen uyarisi ortaya ¢ikarsa, hizla plazma
hiicrelerine déniisiirler ve yliksek duyarlilikli antikor {iretmeye baglarlar. (de Castro,
ve Timmis, 2002)

(1)

Godalma
e (Klonlama)

Hafiza Hacreleri

{111} Plazma Hucreleri

‘Antijenler

Sekil 3.5 Klonal Se¢gme prensibi
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3.1.6 Bagisikhik Ag Teorisi

Bagisiklik ag teorisi Jerne tarafindan 1974 yilinda ilk defa 6nerildiginde ne
hiicre sinyallerinden, ne antikor molekiillerinden ne de hiicreler arasinda etkilesim
mekanizmalar ile bu etkilesimin bir sonucu olarak etkili olabilen mekanizmalardan
bahsetme amaci yoktu. Onun yerine lenfosit aktivitelerini, dogal antikor iiretimini,
repertuar sec¢imini, tolerans ve kendi/kendi-degil ayirimini, bagisiklik sisteminin
hafizasimi ve evriminin bakig agisimt hipotezlemeyi amaglamistir. Jerne’e gore
bagisiklik sistemi antijenlerin yoklugunda bile birbirini tamiyabilen hiicrelerin

diizenlenmis bir agindan meydana gelmistir.

Bagisiklik agumu tarif etmek i¢in Jerne’in kullamilmasim Onerdigi gésterim
Sekil 3.6’da gosterildigi gibidir. Antijen lizerinde bulunan ve Antikorun reseptérleri
sayesinde tamyip antijene baglandiklar kisim epitop olarak adlandinlir. Bir antikor
molekiiliin tamamlayict epitopunu tanimakla gérevli degisken bolgesinde yer alan
kismina paratop adi verilir. Degisken bélgede oldugu igin bir antikorun paratop’un
sekli degisebilir. Idiotop ise antikorun paratobunun gevresinde veya igerisinde yer
alan antikoru tamimlayan kisma verilen addir. Bir antijen birden fazla epitopa sahip

olabilirken antikorlar tek tip epitoba sahiptir ve burasi idiotop olarak isimlendirilir..

B Hiicresi Resept8ri

Paratop

idiotop

(@ (®)
Sekil 3.6 : Bagisiklik A§ teorisinin basit kavramlar. (a) Farklt B hiicreleri tarafindan
taninan g¢esitli epitoplara sahip bir antijendir. (b) Antikorun V bélgesi ile paratop ve

idiotopun gdsterimidir.
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Sekil 3.7 : Bagisiklik Ag teorisinin gdsterimi. (a) Bir antijenin 1 nolu sinifin bir
antikorunu uyarmast, bu antikorun 2 nolu simifin antikorunu uyarmasi vb. (b)

Idiotipik ag yapinsin ayrintili gdsterimi

Bagisiklik sistemi  bicimsel olarak idiotoplarin kiimelerini taniyan
paratoplarin ve paratop kiimeleri tarafindan taninan idiotoplarin biiyiik ve karmagik
bir ag1 olarak tanimlanabilir. Béylece her eleman taniyabilmesinin yan: sira tanina da
bilir. Bu 6zellik agin kurulmasinda 6nderlik eder. Verilen antikor bir epitopu veya
idiotopu tanidiktan sonra, iiretilen tanima sinyaline pozitf veya negatif olarak cevap
verebilir. Pozitif cevap hiicre aktivasyonu, hiicre ¢ogalmas: ve antikor salgilanmasi
ile sonuglanirken, negatif cevap baskilama olusmasina sebebiyet verir. Sekil 3.7

(a)’da bagisiklik modelinin pozitif ve negatif cevabi goriiliir.

Sekil 3.7 (b)’ de ise bagisiklik ag teorinsin davramigimin gosterilmigtir.
Bagisiklik sistemi bir Ag tarafindan uyanldiginda, bu antijenin epitopu farkh
paratoplar tarafindan farkli derecelerde tanimir. Bu paratoplann olusturdugu sete p,
adin1 veriyoruz. Bu p, paratoplari, Ab ve resept6r molekiillerinin paratoplaridir. Bu
setteki her paratopun tamidigy idiotoplar vardir. Boylelikle p, paratop setinin tanidigi
bir idiotop seti yani i, seti ortaya gikar. P,i, sembolii , Ag’i tamiyan Ab molekiilleri
ile , potansiyel olarak ona yanit olusturabilecek lenfositlerin olusturdugu toplam bir
settir. Bagisiklik aginda p, setindeki her paratop, , bir idiotop setini tanir. Boylece
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toplam p, seti olduk¢a genis bir idiotope setini tanimug olur. Buradaki i, idiotope
seti, Ag antijenini taniyan p, seti tarafindan tammnan (eger varsa) diger epitoplarin
imajin1 (internal image) temsil eder. Bu idiotope setini — yani i,’yi tamiyan diger
paratoplarin olusturdugu set ise pp setidir. Bunun yaninda , p,i, setindeki her
idiotope, bir paratop seti tarafindan tanimir. Bu da toplam i, setinin daha biiyiik bir p.
paratop seti tarafindan taninmasi anlamina gelir. Yine benzer gekilde, bu p. setindeki
her bir paratop bir ic idiotope seti tarafindan tanimir ve toplam p, seti daha genis bir
i. seti ile birlikte ifade edilir-p.i.. Fakat bu sefer bu sete taniyici set yerine anti-
idiotypik set adi verilir ¢iinkii bu set asil Ag’i degil , idiotop’lar1 tamimaktadir. Bu
yontemi bu sekilde devam ettirirsek, ag icerisinde bir 6nce tanimlanan setleri taniyan
ve yine bu setler tarafindan taninan oldukga biiyiik setlere ulagiriz. (de Castro ve Von
Zuben 2001)

Ag yaklagimi ozellikle bilgisayar araglanimi gelistirmek igin caziptir ¢linkil
ogrenme ve bellek, hiicre populasyonunun boyutu ve gesitligi gibi gelisen
dzelliklerin bir tanmimim saglar. Bagisiklik ag modeli temel alinarak modeller vardir.

Bu modellerin pek gogunun yapisini asagidaki terimleri kullanarak gésterebiliriz:

PDO = yeni hiicrelerin — uyarilmanus hiicrelerin + uyanlmus hiicrelerin

Akimi Oliimii Uretimi
Burada PDO popiilasyon degisim oranidir. (de Castro ve Von Zuben 2001)
3.2 Yapay Bagisiklik Sistemleri

Son yillarda biyolojiden esinlenerek gelistirilmis sistemler hakkinda yapilan
¢aligmalarda biiyiik bir miktarda artis gézlemlenmistir. Bunlarn arasinda yapay sinir
aglar1 (ANN), evrimsel hesaplama, DNA hesaplama ve yapay bagisiklik sistemleri
sayilabilir. Yapay bagisiklik sistemleri problemleri ¢6zmek i¢in kullamlan adaptif
sistemlerdir. Bagisiklik fonksiyonlarini, prensiplerini ve modellerini gézlemlemis ve

teorik bagisikliktan esinlenmiglerdir (de Castro ve Timmis 2002).
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Bagigiklik sistemi uygulamalarinin baglica kullanim alanlar 6riintii tanima,
hata ve anormallik tespiti, veri anatizleri (veri madenciligi, stuflandirma vb.) etmen
tabanli sistemler, makine 6grenmesi, arama ve optimizasyon problemleri ve giivenlik

ve bilgi sistemleridir.

Biyolojiden esinlenen diger algoritmalarda oldufu gibi yapay bagisiklik
sistemlerinde de dizayn asamasinda agagidaki temel sorularin cevaplarim vermesi
gerekmektedir.

o Sistemdeki elemanlar nasil temsil edilecektir?

e Bireylerin ¢evre ve birbirleri ile olan iligkilerini degerlendirmek i¢in hangi
degerlendirme mekanizmalar: kullanilmak igin seg¢ilmistir?

o Sistem dinamigini ynetmek i¢in adaptasyon prosediirlerinin belirlenmesi.

Yani sistem davrangi zamanla neye gore degisecektir?

Yukanidaki sorularin cevaplanma siiregleri yapay bagisiklik sistemi
olugturulurken izlenmesi gereken katmanli bir yapmin agsamalann olarak da

diisiintilebilinir. Sekil 3.8°de YBS i¢in katmanl yap1 yaklagimi goriilmektedir.

Yl

Badisiklik Algoritmalan

Duyarlilik Olgiltleri

Gosterim

/ Uyaulama Alani

Sekil 3.8 YBS’ nin Katmanli Yapisi

Bu yapiya gére tasanim bafisiklik hiicre ve molekdillerin g6steriminde
kullanilacak soyut modelin belirlenmesi ile baglar. 1979 yilinda Perelson ve Oster’in

sundugu Sekil Uzayr en gok kabul géren ve en sik kullanilan yaklasimdir. Ikinci
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adim ise YBS elemanlan arasindaki iliskileri degerlendirmek i¢in literatiirde sunulan
gesitli olgiitlerden uygun olamim segmektir. Mesela iki elemanda ikili kodlanmus ise
aralarindaki iligki Hamming uzaklig kullanilarak degerlendirilebilir. En son adimda
ise sistemdeki dinamigi yonetmek i¢in adaptasyon prosediirii olarak amaca uygun bir

YBS algoritmast segilir.
3.2.1 Sekil Uzayr

Bagisiklik elemanlan arasindaki etkilesim pek ¢ok fizikokimyasal olay: igerir.
Mesela etkilesimdeki elemanlar arasinda kovelent olmayan bag, hidrojen bag1 vb.
baglarin olugmas: gibi. Bir antijenin bir antikor tarafindan taminmasi igin,
ylizeylerinin birbirlerini tamamlayacak sekilde baglanmalar1 gerekir. Bu yiizden
molekiiller lizerinde genis tamamlayici bdlgelere ihtiyag duyulur. Antijen ve
antikorlarin birbirlerini tamamlamalan igin gerekli olan sekilelektrik dagilimlan,
uygun tamamlayici pozisyonlari gibi Gzelliklerinin  kiimesine molekiiliin

genellegtiriliy sekli ad: verilir.

Bir antikorun genellestirilmis seklinin L tane parametre ile gésterilebildigini
varsayalim. Bu durumda L boyutlu bir uzayda bir nokta, antijenin baglanma
6zelliklerine gore bagisiklik hiicrelerinin iizerindeki molekiiler reseptérlerin antijene
baglandiklarin alanlarin genellestirilis seklini gbstermis olur ve gekil uzay:-S olarak

adlandinilir.

Antijen tamima igin gerekli olan tiim hiicrelerin olusturdugu sete, bagisikirk
repertuar: denir. Viicudumuzun tiim Antijenlerde korunabilmesi i¢in bu repertuarin
tam olmasi gereklidir. Viicut, herhangi bir Antijeni tamyabilecek reseptor
molekiilerini olugturacak protein genlerine sahiptir ve bu genlerin farkh
kombinasyonlarda dizilimi ile dogada bulunan hemen hemen tiim Antijenleri

tantyabilir. Yani viicudumuzun bagisiklik repertuari tamdir.

Bunu bir 6mek ile agiklayalim. Mesela bir canlimin N boyutlu bir sekil uzay:
oldugunu varsayalim. Ik basta da sSylendigi gibi iki hiicre birbirine baglanirken
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aralaninda pek gok fizikokimyasal olay meydana gelir. Iste varsayilan bu N boyutlu
sekil uzayinda N tane eksen vardir ve her bir eksen, iki hiicre arasinda gergeklesen
fizikokimyasal etkilesimlerden birini temsil eder. Ornegin, bir A Antijeni ile bir B
Antikoru arasinda iki ¢esit fizikokimyasal etkile$ﬁn gerceklesebilir kabulii yapilsin.
Bu durumda her bir fizikokimyasal etkilesimi temsilen 2 eksen kullamlacag: i¢in iki
boyutlu bir sekil uzayi, A Antijeni ile B ve C Antikorunu gostermek igin
kullanilabilir Sekil 3.9’da bu gekil uzay gésterilmistir.

A Antijeni

B Antikoru

P
etk.1

C Antikoru

¥

Sekil 3.9: Sekil Uzayr Gosterimi

Sekil 3.9°da A Antijeni, B ve C Antikoru ve sahip olduklan fizikokimyasal
Ozellikler gosterilmektedir. A antijeni ile C Antikoru arasindaki uzaklik, B
Antikorundan fazla oldufu igin, A Antijeni ile C Antikoru arasindaki etkilesimin
siddeti, A antijeni ile B Antikoru arasindaki etkilesimin siddetinden daha fazladir

diye gésterim yorumlanir,

Bagisiklik sisteminde antikorlarin yabanci maddeleri tamyabilmeleri i¢in bu
Antijenik yapilardan gelen uyanmlarin belirli bir esik seviyesini agmasi
gerekmektedir. Bu 6zellik ise sekil uzaymnda tanima ¢emberi adi verilen ve sekil

3.10’da goriilen bagka bir modelleme ile ifade edilmistir.
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Sekil 3.10 : Farkh bir sekil uzayr gésterimi (Tanima ¢emberi)

Sekil 3.10°da ii¢ tane antikor ve Antijenler iki boyutlu bir sekil uzayinda
gosterilmiglerdir. Her bir hiicrenin tanima g¢emberi e egik seviyesi ile belirlenen Ve
cemberidir. Sekilde H1 tanima ¢emberi iginde kalan iki Antijeni, H3 ise sadece bir
Antijeni tanir, H2’nin tanima ¢emberinde herhangi bir Antijen olmadig i¢in H3
Antijen tammamaktadir. Dogada mevcut olabilecek Antijen tiirleri, protein
dizilimleri ile belirlendigi igin belirli bir gesitlilikte bulunabilirler. Sekil 3.10°deki iki
boyutlu sekil uzaymda bulunabilecek tiim Antijen tiirleri bir ¥ hacmi ile ifade
edilmistir. Bagka bir deyigle bulunabilecek tiim Antijenler mutlaka bu hacim
igerisinde gsterilirler. Yine aym sekil uzaymda bulunan her bir Antikorun bir Ve
tanima hacmi olduguna gore, sekil uzayinda V hacmi igerisinde tiim noktalari
kapsayacak bigimde bir Antikor populasyonu oldugunda bu Antikor populasyonu
tlim Antijenleri tamyabilir yani repertuar tamdir denebilir.

3.2.2 Duyarhhk Hesaplamasi

Matematiksel olarak S sekil uzaymdaki herhangi bir (m) molekiiliin
genellestirilmis sekli L uzunlugunda bir nitelik stringi olarak ggsterilebilinir. Yani
m =<ml,m?2,...mL> stringi L boyutlu bir sekil uzayinda bir noktadir. Bu string

integer, gergel, bitler veya sembollerden olusabilir. Bu niteliklerin tirii YBS
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problemine gore segilir. Bu tamimlamada énemli olan sey hangi 6l¢iit veya Slgiitlerin

niteliklerin etkilesim kalitesini yani duyarhlifini belirlemede kullanilacagidir.

Duyarlilik genellikle bagigiklik birimlerinin birbirini tanima kalitesini ifade
eder. Coziilmesi beklenen problemin tiiriine gére duyarlilik hesabinda kullanilacak
yéntem Dbelirlenebilir. Genellikle antijen ile antikor arasindaki uzaklifin
hesaplanmas: kullanilir. Yukarida da bahsedildigi gibi iki eleman birbirinden ne
kadar uzak ise birbirlerini o kadar tamamlayacag: diisiiniiliir. Elemanlarin
gbsterimine gore kullanilacak uzaklik &lgiitii de degisir. Eger elemanlar Oklid veya
Manhattan uzakhigy kullamlir. Eger antijenin ve antikorun ikili gésterimi s6z konusu
ise Haming Uzaklig1 kullanilir. Bu uzaklklarin formiilize edilmis halleri ¢izelge
3.1’de gosterildigi gibidir.

Antikor : Ab=<Ab;, Ab,,...... , Ab>;

Antijen : Ag=<Ag, Ag,...... , Ag>; seklinde gosterildigi kabul edilsin.

Cizelge 3.1 : Duyarhlik Olgiitii igin kullamlabilecek Uzakliklar

Uzakhk Olgiitii Formiilii
Oklid Uzaklig: L
D=\/Z(Abi - 4g,)’
i=l
Manhattan Uzaklig: L
D=.|>"|4b; - Ag)|
i=1
Hamming Uzakhi§ L
EUEEE ID=Y5 ,6={1 egerAb; #Ag,
i=1
0  diger durumlarda.}

3.2.3 Bagisikhk Algoritmalan

Bu Dbolimde YBS problemlerini ¢6zmek igin ¢esitli  bagisiklik
mekanizmalarinin modellenmesi ig¢in kullamlan algoritmalar tamitilacaktir. YBS

modellerini dért ana baglik altinda toplayabiliriz.
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e Kemik ilik Modeli (Bone marrow model) : bu model hiicre ve molekiillerin
repertuarlarinin iiretilmesi igin kullanilirlar.

¢ Timmus Modeli (Thymus Model) :Self/nonself aynmim yapabilme
kabiliyetine sahip hiicre ve molekiillerin repertuarlarinin iiretilmesi igin
kullamlirlar

e Klonal Segme Algoritmalann (Clonal Selection Algori@hms): Bagisiklik
sistemi bilesenlerinin harici ¢evre ve antijenler ile olan etkilesimin nasil
olacagini kontrol eder.

e Bagisiklk Ag Modelleri (Immune Network Models): Kendi yapilarini,

dinamiklerini ve meta dinamiklerini iceren bagigiklik aglarini modeller.
Bu boliimiin geri kalaninda tez i¢in énemli olan son iki madde agiklanmusgtir.

3.2.3.1 Klonal Se¢me Algoritmasi

Klonal segme adaptif bagisiklik sisteminin patojenik mikroorganizmalar ile
nasil ilgilendigini anlatan bir teoridir. Bu teoriye gére prolife evresinde belli bir
duyarlilikla antijeni tamiyan B hiicreleri secilir. Bu hiicreler aseksiiel olduklari i¢in
¢aprazlama olmaksizin mitoz bélinme ile ¢ogalirlar. Bu iireme evresi siiresince B
hiicreleri hiper mutasyona tabi tutularak antijene karsi olan duyarliliklari artinilir.
Segilen antijene olan duyarliifin artirilmasi iglemi yani segme ve mutasyon
stireglerine bagigiklik cevabmun duyarhilik olgunlagmast adi verilir. B hiicrelerindeki
bu degisme islemine ek olarak, antijenlere karsi yiiksek duyarlilikla aktive edilmis
B hiicreleri, hafiza hiicresi olmak {izere segilirler. Uzun 6miirlii olan bu hafiza
hiicreleri yiiksek duyarliik gosterdikleri antijenlerle veya benzerleriyle tekrar

kargilastiklar1 zaman daha gabuk cevap verilmesini saglarlar.

1) Duyarhilik Orantili Ureme : Antijene kars: yiiksek duyarlilik gdsteren segilmis b-
hiicrelerinden antijene olan duyarhliklan ile oranti ¢ogaltilmasidir.
2) Mutasyon : Her bir bagisiklik hiicresinin {ireme esnasinda maruz kaldigi mutasyon

orani, duyarhiliy ile ters orantilidir. Yiksek duyarlilifa sahip hiicre az mutasyona
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ugrarken duyarlilig1 az olan hiicre ¢ok mutasyona ugrar. Bu olaya hiper mutasyon ad1

verilir.

Bu prensiplere dayanarak de Castro, L. N. ve Von Zuben tarafindan 2000
yilinda CLONALG isimli bir klonal segme algoritmasi tammlanmistir. Oncelikli

amagclar 6riintii tammak ve optimizasyon fonksiyonlarinin ¢6ziilmesiydi.

CLONALG algoritmasin adimlan asagidaki gibidir.

1. Baglangig : Bireylerden rasgele bir baslangi¢ populasyonu olusturulur (P)

2. Antijen Sunumu : Her bir antijen (Ab) i¢in, do
2.1 Duyarlilik Hesaplanmast : Ab antijeni P populasyonuna sunulur ve
populasyondaki her bir birey ile olan duyarlilik degerleri belirlenir.
2.2 Klonal Secme ve Genigleme : P’den n; tane yiiksek duyarlilikli birey
secilir ve bu bireylerden antijene olan duyarliliklar ile dogru orantili
olarak klon iiretilir. ‘
2.3 Duyarliik Olgunlagmas1 : Bu kopyalarn timii girls antijeni ile
gosterdikleri duyarlhiliga ters orantili olarak mutasyona ugratilir.
Mutasyona ugramis bireyler P populasyonuna eklenir ve yeniden en iyi
bireyler segilir. Bu bireyler M hafiza hiicreleri olarak saklanir.
2.4 MetaDinamik :Diigiik duyarhilikli n, tane birey rasgele tiretilmis yeni
bireyler ile yer degistirilir.

3. Dongli : Adim 2 durdurma kriteri ile karsilagilasiya kadar devam ettirilir.

3.2.3.2 Bagisikhik Ag Modelleri

Bagisiklik sistemi i¢in ilk Snerilen yapida sistem yabanci bir mikroorganizma
tarafindan uyarilmadigi siirece pasif durumdadir. Ancak antijenik bir yap: tarafinda
uyartldifinda dinamik hale geger. Ancak daha sonradan sunulan bagigiklik ag
teorinse gére B hiicre reseptérleri idiotop denilen bir yapiya sahiptir ve bu yap
sayesinde diger serbest durumdaki antikorlar veya reseptdrler tarafindan taninabilir.
Bagisiklik sisteminin elemanlarinin tamima ve tanmabilme yetenegi ile sistemin

stirekli dinamik bir yapida kaldifs s6ylenebilir. Bagisiklik ag modelleri ise klonal



51

segme prensibinden farkli olarak bagisiklik sisteminin her zaman dinamik olan bir
yapisini modelleler. Klonal segme prensibi sadece antijenik bir yapi tarafindan

uyarildif1 zaman dinamik duruma gectigi diistiniilen sistemi modellerdi.

Bu tezde kullarulan bagisiklik ag modeli aiNET algoritmasidir. aiNET de
Castro ve Von Zuben (2001) tarafindan sunulmus veri analizi, tanima, siniflandirma
i¢in kullanilabilinen ag tabanli bir yapay bagisiklik algoritmasidir. aiNET modeli
antikor adi verilen ve birbirleri ile baglantili hiicrelerden meydana gelir. Bu
antikorlarin sisteme girebilecek antijenlerin dahili bir goriintiisiinii olusturdugu
varsayilir. Bir sonraki kisimda aiNET algoritmas: daha aynntidi bir sekilde

incelenecektir.
3.2.3.2.1 aiNET Algoritmasi

Bagisikliksal modellemeyl tanimlayabilmek igin tiim bagisikliksal olaylarin
bir S sekil uzayinda gergeklestigi farz edilir. Bu S sekil-uzayi, ¢ok boyutlu
Olgeklendirilmis bir uzayidir ve her eksen bir molekiiler seklin fiziko-kimyasal
Olgiitiinii karakterize eder. Ayrica sekil uzaymin L boyutlu oldugu kabulii yapilmustir.
Bu sekil-uzayindaki her bir s S noktasi, Ab-Ab ya da Ag-Ab etkilesimlerini
belirlemek igin gerekli olan ézelliklerin bir setini vermektedir (de Castro ve Timmis
2002).

Olusturulacak agda giris Oriintiileri Ag’lerdir. Ag-Ab ve Ab-Ab etkilesimleri
benzerlik Olgiitlerine dayali olarak belirlenir. Bu benzerlik &lgiitlerinin
belirlenmesinde genellikle 6klid uzakligi kullanilir. Ag-Ab duyarlihigi, aralanindaki
uzaklhigin tersi ile orantili olacaktir yani aralarindaki uzaklik az ise duyarlilik fazla,
¢ok ise duyarlilik az olacaktir. Bu ¢alismada ise kullanicilarin birbirleri ile olan
benzerliklerd kullamlmigtir. Kullanicilar arasinda gergek hayatta Ag-Ab arasinda olan
kilit anahtar iligkisi olmadif1 i¢in 6klid uzaklik &l¢titi kullamlmamis onun yerine
Pearson Bagintisi ile benzerlikleri hesaplanmigtir. Yani benzerlik ile duyarlilik dogru

orantilt hale gelmistir.
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Bu ag yapisinda iki farkl birim i¢in duyarliik hesaplanir. Bunlardan ilki,
Ag-Ab; giftleri arasindaki duyarliik 6lgith olan d;; ; digeri ise Abj-Ab; giftleri
arasindaki duyarlilik 6lgiitii olan s;;’dir.

aiNET algoritmasini biraz daha detayli inceleyelim. Bir t iterasyonunda

aiNet’in N tane Ab icerdigi varsayilmistir.

e Ab: N tane elementten olugan mevcut Ab repertuart (Ab SN

¢ Ab{my: toplam hafiza Ab repertuari, m elementten olusuyor (Abm) s™L,
m =N)

e Ag: M elemandan olugan antijen populasyonu (Ag SMLy

e fii tim Ab’lerin-Ab; (i=L,....... N) Ag; antijenine olan duyarlihklarinin
bulundugu vektdr. Buradaki duyarliikiar Ag-Ab uzaklif: ile ters oratilidir.

o S: her Ab;-Ab; ¢ifti arasindaki benzerlik matrisi . si; elementlerinden
olusuyor. (1,j=1,.....ccceieviiininn N)

e C: Nc tane elementten olusan, Ab’lerden tiiretilen klon seti (C ghexly

e C*: duyarlilk olgunlasmas: (affinity maturation) isleminden sonraki C
populasyonu

e d;: Ag; antijeni ile C* setinin her klonu arasindaki duyarliliklar1 igeren vektdr.

o &:segilecek olgun Ab’lerin yiizdesi

e M;:Ag;antijeni igin klonsal hafiza

e M;*: Ag;antijeni i¢in sonucta olusan klonsal hafiza

e 04 dogal oliim esigi

e 0, baskilama esigi

aiNet Ogrenme algoritmasmin amaci, veriyi tamiyan ve onun yapisal
organizasyonunu temsil eden bir hafiza seti olusturmaktir. Bu kiimenin dogrulugu ve
agin esnekligi ise antikor belirliligi ile kontrol edilir. Ab’ler ne kadar 6zel olurlarsa,
agdaki eleman sayis1 da o kadar fazla olur. Antikor belirliligini ise baskilama esigi

(o5) parametresi kontrol eder.
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Yukarida tanimlanan ifadelere dayali olarak aiNet 6grenme algoritmasini

daha detayli incelersek:

(1.)  Her iterasyon igin, yap
(1.1) Her antijenik Agj, j=1,...... M §riintiist igin:

(1.1.1)

(1.1.2)

(1.1.3)

(1.1.4)

(1.1.5)

(1.1.6)

(1.1.7)

Bu antijenin tim Ab;’lerle (i=1,....... N) olan £
duyarhliklarini belirle:

fi7=1/Di,j Di,j=11Abi-Agjll, i=1,......... N

Bu duyarliliklara bakarak , duyarliliklan en yiiksek olan n
tane Ab’yi se¢ ve bir Aby, alt seti olugtur.

Segilen bu n tane Ab, f; duyarhliklarina bagli olarak
¢ogalacaklar ve C klon seti olugturacaklardir. Her Ab igin ,
eger duyarlilik daha yliksekse klon biiyiikliigii de daha
biiylik olacaktir.

Olusturulan bu C klon setini, duyarlilik olgunlastirma
islemine tabi tut ve olgunlagsmis bir C* klon seti ortaya
¢ikar- C’deki her k Ab’si o orani ile mutasyona ugrar. Bu
oy orami da her Ab’nin antijenik duyarhlign fi; ile ters
orantilidir. Yani yiiksek duyarlikli Ab’ler diigik, az
duyarhikli Ab’ler yiiksek bir mutasyon orani ile mutasyona
ugrarlar:

Ci*=Cytox(Agi-Cy); Ol ~ Vk;
k=1,...... Nc;i=1...... N;=1....M

Ag; antijeni ile C* setinin her elemam arasindaki
duyarliliklari-di j=1/Dk,j ile hesapla:
Dk,j=11C*-Agll, k=1,........... Nc

C* seti igerisinden , en yiiksek di; duyarlilif: olan Ab’lerin
%€ ‘sini se¢ ve Mj klonsal matrisine koy

Apoptosis: Mj klonsal hafizasinda Dk,j>04 olan tiim
elementleri ele. Yani Ag; antijenine olan uzakliklar1 dogal
Olim esigi denilen ¢4 ‘den biiyilk olan tiim hafiza

antikorlarini Slddr.
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(1.1.8)  Ag Etkilesimleri: Klonsal hafizammn elemanlannin her biri
arasindaki benzerlik derecesi six ‘yi hesapla (six =0
oldugunda benzerlik maksimumdur):
six =UMji-Mjkll | ik=1,........... Nc

(1.1.9)  Klonsal baskilama: benzerlik dereceleri baskilama
esiginden diigiik olan (yani benzerlikleri fazla olan) - s;x
<oy tiim klonsal hafiza elemanlarim ele.

(1.1.10)  Ag olusturma: Toplam Ab hafiza matrisi ile sonugta olusan
M;* klonsal hafiza matrisini ardigtk bigimde birlestir:
Ab my=[ Abmy; M;*]

(1.2) Ag Etkilesimleri: Abmy i¢indeki tiim hafiza B’leri arasindaki
benzerlik derecelerini belirle:
$i=1l Abymy' - Abiy 1L, Lk=1,............ m
(1.3) Ag Baskilama: benzerlik dereceleri baskilama esiginden diisiik
olan (s; x<0s) tiim hafiza Ab’lerini ele
(1.4) Toplam Ab matrisini olugtur: Ab=[ Aby;; Abg]
(2) Durma sartin test et(de Castro ve Timmis 2002).

aiNET algoritmasimin egitimini durmak igin asafidaki sartlardan birini
saglamasi gerekmektedir.

1. Daha énceden belirlenmis iterasyon sayisina ulastiginda

2. Daha 6nceden belirlenmis antikor sayisina ulastifinda;

3. Antikorlar ile antijenler arasindaki ortalama hata istenen degerin altina
diistiigiinde

4. Birbirini takip eden k adim boyunca ortalama hata degeri belirlenen
degerin altinda kaliyorsa durdurma gart1 saglanmis olur. (de Castro ve
Timmis 2002).

A3 ¢ikisi olarak hafiza antikorlarinin koordinatlarinin yer aldif1 Abym) matrisi
ile , bu antikorlar arsindaki benzerlikleri barindiran bir S matrisi elde edilir. Abym,

matrisi, aiNet’e sunulan Ag’lerin bir imajin1 temsil ederken, S matrisi ise hangi ag
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Ab’lerinin birbirleri ile baglantili olduklarini ve bu baglantilarin derecelerini temsil

eder, bagka bir deyisle genel ag yapisim1 temsil etmis olur.

Bundan sonraki adim, egitilmis aiNET’deki bilginin nasil kullamlacagina
karar verilmesidir. De Castro ve Von Zuben, egitilmis bir aiNet’i yorumlamak i¢in
kullamilabilecek bir ¢ok grafik konusu ve hiyerarsik kiimeleme teknikleri
sunmuslardir. Bu c¢aligmada ise elde edilen hafiza matrisi S benzerlik matrisi

kullamlarak K-Ortalama algoritmas ile kiimelenmigtir.
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4. YAPAY BAGISIKLIK TABANLI BiR ONERI SiISTEMi MODELI

Bu tezde yapay bafisiklik (Artificial Immune System) sistemi kullamilarak
IFT tabanlt bir 8neri sistemi tasarlanmgtir. Sistem tasarlanirken YBS kullaniimasinin
sebebi modelledigi bagigiklik sisteminin az sayida ve farkli gen kodlamalarina sahip
bagisiklik elemanlan ile ¢ok sayida ve farkli yapidaki yabanci maddeleri tamima
Ozelligine sahip olmasindandir. Ayrica adaptif yapisi sayesinde bagisiklik sistemi
viicuda daha Once hi¢ girmemis ilk defa karsilastifi mikroplar1 da tamiyabilir. .
Sunulan 6neri modelinde veri tabaminda bulunan kullamcilar bagisiklik elemanlarnm
(antikorlar1) temsil eder ve oyladiklar: filmler ile kodlanirlar. Sisteme yeni gelenler
disaridaki yabancilar ise (antijenler) olarak kodlanir. Alﬁag: mevcut antikorlardan,
gelen antijenleri tamiyabilecek bir hafiza olusturulmasidir. Bunun i¢in bir yapay
bagisiklik algoritmasi olan AINET tabanli bir model kurulmustur. aiNET’in
kullamilmasimin sebebi Oneri sistemlerinin baglica sorunlart olan bilgi eksikligi ve
Slgeklenebilirlik problemlerinin her ikisinin de giderilebilecek potansiyele sahip
olmasindandir. Bu béliimiin devaminda sirasiyla kullamlan “Movie Lens” veri
kiimesi tanitilacak, kurulan aiNET tabanli model agiklanacak ve uygulamadan elde

edilen sonuglar incelenecektir.
4.1 MovieLens Veri Kiimesi ve Kullanicilarin Kodlanmasi
MovieLens, tavsiye sistemi aragtrmalan igin Minnesota Universitesi

Bilgisayar Bilimleri ve Mithendisligi Béliimiinde olusturulan GroupLens isimli bir

arastirma gurubu tarafindan 1997°den beri www.movielens.org adresinden toplanan

veriler ile olusturulmus arastirmacilann kullanmimina agik bir veri kiimesidir. Siteyi
halen her hafta yiizlerce kullanic1 ziyaret etmekte, film oylayip tavsiye almaktadir.
Su an sitenin 35000 kullanicisi ve 3000’'in {lizerinde farkli film secenegi
bulunmaktadir.

MovieLens’in aragtirmacilanin kullanimina agik olan iki tane versiyonu
bulunmaktadir. Bunlardan ilki 100,000 oy i¢eren /00K MovieLens veri kiimesidir. Bu
oylar 1682 filmin 943 farkli kullamcimn oylamasi sonucu elde edilmigtir. Diger
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kiimesi ise /Milyon MovieLens veri kiimesidir. Bunda ise 6040 kullanic: tarafindan
oylanmis 3900 film i¢in bir milyon oy bulunmaktadir. Her iki kiimede de her bir
kullanic1 en az yirmi ayn film i¢in oylama yapmustir. Her bir kullanici oylayacag
filmi begenisine gore bir ile bes arasinda bir sayr ile degerlendirmistir. Hig
oylanmamus bir filmin oy degeri ise sifirdir. Ayrica veri kiimeleri kullaniciya ait basit
demografik (yas,cinsiyet,yerlesim gibi) bilgileri de igerir.

Bu galigma i¢in 100K MovieLens kullanilmigtir. Veri kiimesi %80°ni egitim
%20’si test olacak sekilde boliinmiistiir. Kiimedeki her bir kullanicisinin kodlanmasi
icin SWAMI kodlamas: kullamilmistir (Cazyer ve Aickelin 2002). Bu kodlama
asagida gosterildigi gibidir.

K = {(FilmNo,Oy),(FilmNo,Oy»),....,(FilmNo,Oyn)}

FilmNo : Filmin Numarasi
Oy : Kullanicinin FilmNo ile temsil edilen filme verdigi oy

Bir kullanicinin komguluklan ise Komsu = {k;,k,,...k3} seklinde temsil edilir.

Her bir k;eK ise kullaniciya komsu olan kullanicilan gésterir.

4.2 Sunulan Oneri Modeli

aiNET de Castro ve Von Zuben (2001) tarafindan sunulmus veri analizi,
tanima, smuflandirma i¢in kullamlabilinen ag tabanli bir yapay bagisiklik
algoritmasidir. aiNET modeli antikor adi verilen ve birbirleri ile baglantili
hiicrelerden meydana gelir. Bu antikorlarn sisteme girebilecek antijenlerin dahili bir
gOriintiistinii olusturdugu varsayilir. Antikorlardan inga edilecek bir agin asagidaki
sorulart cevaplamas: beklenir. Verinin 6zii igin herhangi bir grup ve ya alt grup var
m1? Varsa kag tane var? Bu verinin (gruplarin) yapisi veya goriintii dagilimi nasildir?
(de Castro ve Von Zuben 2001)
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Yukandaki sorular 1s18inda bu c¢aligmada neden aiNET tabanli bir ‘model
sunuldugunu aciklayalim.Oneri sistemleri igin en biiyiik prablemlerden birinsin
dlgeklenebilirlik oldugu ve bunun ¢éziimii olarak da boyut azaltma tekniklerinin
kullanilabilecegi yukarida belirtilmigti. Bu éebepten verinin aslim elde etmeye
yonelik bir algoritma olan aiNET ¢6ziim igin kullanilabilir. Bu sayede veri kiimesi
icindeki gruplar ortaya ¢ikacafindan daha hzli bir sekilde ve daha dogru
komsuluklarin elde edilmesi saglanir. Oneri sistemlerinin diger bir sorunu olan bilgi
eksikligine de aiNET’in i¢inde barmdirdii hiper mutasyon mekanizmasi ile ¢6ziim
sunacag diigiiniilmiigtiir. Mutasyon ile bilgi eksikligi her bir iterasyonda azaltildig
ve tam bir veri kiimesine dogru gidildigi i¢in benzer kullanicilarin bulunmasi
kolaylagmus ve bdylece boliim 2.1.3.1°de anlatilan bilgi eksikligi sorununu gidermek
i¢in ayr bir yontem kullanma gereksinimi kalkmugtir. Goriildiigi tizere aiNET her iki
problemin ¢6ziimiinii de 6zlinde banndirmakta ayrt ayn islem yapma zahmetini
ortadan kaldirmaktadir.

Asagida bélim 3.2.3.2.1° de aynntili bir sekilde anlatilan aiNET
algoritmasinin Oneri sisteminde nasil kullamildifn agiklanacaktir. Bagisiklik sistemi
ile Oneri sisteminin modellenen birimleri arasindaki etkilesim asagida gorildiigii
gibidir.

e Ab : Egitim klimesinde bulunan kodlanmis kullamcilardir.

e Abyy :Hafiza Matrisine alinmug kullameilar |

o Ag : Test kiimesinde bulunan kodlanmug kullamcilardir.

e fi : Ab; (i=1,...N) ile Agj arasindaki duyarliifin tutuldugu vektor.
Benzerlik i¢in Pearson bagmtisi kullambr. Benzerlik ile duyarlilik dogru
orantil1 alimr.

¢ Mutasyon Yontemi: Saf Bayes Simflandinicist kullanilmastir.

Tasarlanan modelde tavsiye almak igin siteye gelen kullamcilar antijenler
olarak goriiliir. Yeni gelen kullamicidan 6ncelikle kendine sunulan filmler arasindan
en az 20 tanesini oylamasi istenir. Bu oylama bilgileri kullamlarak kullanici 3.1°de

anlatildig1 sekilde kodlanir ve Ag; olarak sisteme alinir. Daha 6nceden veritabaninda
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oylama bilgileri bulunan kullanicilar ise Antikor kiimesini olusturur. Benzerlik
Olgiitii olarak formiil 2.1 ile verilen pearson bagmtisi kullamlmistir. Mutasyon
yontemi olarak ise simdiye kadar yapilan ¢aligmalarda kullanilan tek noktaya gore
mutasyon, ¢oklu noktaya gére mutasyon vb. yéntemlerden farkli olarak o anki bireye
baglt rasgele bir deger degisimi yerine ge¢misteki bireylerin degerlerine de bagh
olarak olasiliksal bir deger lireten Saf Bayes Smuflandirict kullanilmigtir. Bireyin
daha 6nce oylamadifi bir film rasgele secilmis, ona saf bayes simflandiricis
kullanilarak o filme verebilecegi oy hesaplanmis ve kullamiciy1 temsil eden vektSre
eklenmistir. BOylece sistem kendi igerisinde egitimine devam ederken bilgi
eksikligini azaltmig, her adimda daha dogru benzerliklerin hesaplanmasin

saglamustir.

Asagida aiNET 6grenme algoritmasinin sunulan Sneri sistemi i¢in adimlart
verilmigtir. Goriildiigii fizere bu algoritmada iki tiir baskilama s6z konusudur. Bunlar
sirastyla Ag baskilama ve Klonal baskilamadir.(1.1.9 ve 1.3) Oneri sistemi igin
aiNET’i cazip kilan noktalardan birisi bu baskilama mekahizmas1d1r. Klonal
baskilama ile her bir antijene yani aktif kullaniciya uygun olmayan antikorlar elenir.
Her bir antijen icin segilen antikorlar ise hafiza matrisinde birlestirilir. Ancak bu
matriste birbirleri ile benzer antikorlar bulunabilir. Birinin tamdig1 antijeni digeri
zaten taniyacad: i¢in buna gerek yoktur. Bu agamada Ag baskilamasi devreye girer
ve birbirleri ile olan benzerlikleri belli bir degerin {izerinde olan antikorlar hafizadan
elenir. Boylelikle 6lgeklenebilirlik problemi asilmis, sonugta elde edilen matris ise
test kullamicilart igin dahili bir hafiza niteligi kazanmugtir. Tavsiye ve tahmin
firetmede bu hafizamn kullamlmasi komsuluklarin bulunmasimi kolaylastirdigindan
ve dogru komsu se¢imini artirdifindan sistemin performansma olumlu etkisi

olmustur.
aiNET 6grenme algoritmasinin adimlar sunulan model igin asagidaki gibidir.
1. Her bir iterasyon i¢in, do

1.1 Test kiimesindeki her bir antijenik oriintii i¢in Agj, j=1,...,M (Ag;
€ Ag), do



1.1.2

1.1.3

1.1.4

1.1.5

1.1.6

1.1.7

1.1.8

1.1.9
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Ag; ‘nin her bir Ab; ile olan benzerligini bul. f;
vektdriinii olustur. Duyarliik hesaplamasinda
formiil 2.1°deki Pearson bagmtisim1 kullan.
Jy =Benzerlik(Ag;,Aby), i=1,...N

En yiiksek duyarliik degerine sahip n tane
antikoru seg. Aby, alt kiimesini olustur.
(Komguluklan belirle )

Secgilen bu n antikor duyarhiliklan ile dogru
orantili olarak klonla ve C kiimesi olugtur.
(Yikksek duyarlilia sahip antikor daha g¢ok
klonlanirken diigiik antikora sahip olan daha az
klonlanir).

C kiimesini duyarlilik olgunlagmasi siirecine
génder. Mutasyona ugradiktan sonra C* kiimesi
olugtur. (Her bir antikor duyarlilify ile ters
orantili olarak mutasyona ugrar.Mutasyon igin
saf Bayes simiflandinicist kullaniimistir.)

C* kiimesi elemanlart ile Ag; arasindaki
duyarlibklann hesapla ve dj; vektorii olustur.
dy; =Benzerlik(C" Ag), k= 1,.N;

C* kiimesinden en yiiksek di; degerine sahip
antikorlardan %¢ kadan tekrar se¢ ve klonal
hafizanin M; matrisine koy.

Oliim (Apoptosis): Duyarlilig1 belli bir degerin
altinda olan hafiza elemanlari M; matrisinden
cikar.

Hafiza klonlann arasindaki duyarlilik six ‘yi
hesapla . s;x=Benzerlik (M;;, Mjx), Vi,k
Klonal Baskilama : o5 ‘den biiylik olan sy
degerine sahip hafiza hiicrelerini ele. (M;*

matrisi elde edilir. )



61

1.1.10 Ag; i¢in bilesik klonal hafiza M; * matrisini,
toplam Hafiza antikor matrisine Aby,; “ye ekle.
Abmj < [Ab(m; M;*]
1.2 Abym igindeki tiim hafiza antikorlan arasindaki benzerlik
derecelerini belirle.
si=Benzerlik(Abm,Abm) Lk=1,............ m
1.3 Ag baskilama: Benzerlik dereceleri baskilama esiginden yiiksek
olan (s;>0;) tim hafiza Ab’lerini ele.

2 Durdurma sartini test et.
4.3 Uygulama

Bu béliimde tez igin yazilmig uygulamanin galigma mantigl, uygun parametre

degerlerinin bulunmast i¢in yapilan analizler ve elde edilen sonuglar ele alinmigtir.
4.3.1 Cahlyma Mant1g1

Bélim 4.1°de agiklanan 100,000 oylu veri kiimesi %80’ni egitim, %20 si test
olmak iizere ikiye ayrilmugtir. Egitim kiimesindeki bir yada birden fazla kullamci
antijen olarak segilmis ve Ag matrisine, geriye kalan kullanicilar ise Ab matrisine
atanmugtir. Girig matrisleri belli olduktan ve giris parametrelerine de degerleri
atandiktan sonra egitime baglanmugtir. Algoritmanin ¢aligmasi sonucunda da hafiza
antikorlarmnin ve benzerliklerin bulundugu iki matris elde edilmigtir. Daha 6ncede
belirtildigi gibi hafiza matrisi direk bilgi ¢ikaniminda kullamilamiyordu. Bu ylizden
elde edilen hafiza matrisi K-Ortalama algoritmas: kullamilarak kiimelenmis
boylelikle komsuluklarin olugmas: da saglanmistir. Daha sonra boliim 2.1.2.2°de
bahsedilen yontemler kullanilarak tahmin ve tavsiye tiretilmistir. Hesaplan bu tahmin
ve tavsiyelerin degerlendirilmesi i¢in test kiimesinden antijen olarak segilen
kullamcilara karsilik gelen oylanmis filmlerin listesi alinmis ve 2.1.2.3°de anlatilan
MHO ve Cagrilan degerlendirme o&lgiitleri kullanilarak hata hesabi yapilmustir.
Sunulan modelin yapis: sekil 4.1°de gosterildigi gibidir.
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Movielens
Vari Kiimasi

L

]
C TEST KUMES] ) ( EGITIM KUMES )

Antijen(ler) Antikoriar

DEGERLEMDIRME \/
A AINET

MHO Gadgnlan

Benzerfik Matrisi Hafiza Matrisi

Tahwmin ve Tavslye ‘
Cratrne (—————o KOraama

Sekil 4.1 : aiNet Tabanh Oneri Sistemi

4.3.2 Uygun Parametre Degerlerinin Tespiti

aiNet tabanli 6neri sistemini etkileyen kullanici bagimli 4 tane parametre
bulunmaktadir. Bunlar dogal 6liim esigi (apoptosis threshold), baskilama egigi
(suppresion threshold ),  yiizdesi ve n sayisidir. Bu parametreler igin en uygun
degerlerin segilmesi modelin performansim etkileyen en 6nemli faktdrlerdendir. Bu
yiizden her bir parametre igin, digerleri sabit tutulurken segilen parametrenin degeri

belirtilen aralikta degistirilerek model galistinilmugtir. Strasi ile incelersek;

o Dogal oliim Esigi (Apoptosis threshold): Duyarhhiyr bu esik degerinin
altinda olan hafiza elemanlann M; hafiza matrisinden ¢ikarilir. Bylece antijen
ile benzerligi istenenin altinda olan bireylerin isleme katilmas1 engellenip
islem siiresi kisaltilir. Degeri 0,01 ile 0.11 araliginda degistirilerek model
¢alistinlmigtir. Bu esnada diger parametrelerin degeri baskilama_egigi=0.01 ;
¢ yiizdesi=%50; n=20 olarak set edilmistir. Elde edilen ilk grafik oliim_esigi

degerine gore MHO degerlendirme O&lgiitiiniin  degerinin  degisimini
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gostermektedir. MHO degerinin en diisiik oldugu deger sistemin en az hata

ile tahmin Uretti§i degerdir. Grafikten bu degerin 0.09 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.2 : oliim_egigi degerine gére MHO degerinin degisimi

agrilan (Recall) Dagruluk ﬁlgﬁtij'-‘ K Sabiti
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Sekil 4.3 : 6liim_egigi degerine gore Cagirtlan degerinin degisimi

Degerlendirme de kullanilan diger bir 6lgiit ise ¢agirilan parametresidir. Yine
Oliim_esigi parametresinin degeri 0,01 ile 0.11 aralifinda degistirilerek model
calistirlmugtir. Bu esnada diger parametrelerin degeri baskilama_esigi=0.01 ;
¢ yiizdesi=%50; n=20 olarak set edilmistir. Sekil 4.3’de gosterilen grafik
oliim_esigi degerine goére Cafnlan degerlendirme Olgiitiintin  degerinin
degisimini gostermektedir. Caginlan degeri ne kadar yliksekse verilen
tavsiyenin dogrulugu o kadar fazla olacaktir. Sekil 4.2°de ki grafikten MHO
i¢in parametrenin en uygun degerinin 0,09 oldugu goriilmiistii. Sekil 4.3’ deki
grafikten bu degere karsilik gelen Cagiran deBerine bakilirsa 1 oldugu

goriiliir. Bunun anlami sistem test kiimesindeki sistemden saklanan tiim
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filmleri tavsiye listesinde gostermis demektir. Yani %100 bir basar1 elde
edilmistir.

Ag Baskilama Egigi (Network Suppresion threshold): Benzerlik dereceleri
baskilama esiginden yiiksek olan (s;x>0;) tiim hafiza Ab’leri elenir. Boylece
agda benzer antikorlarin ¢ogalmasi engellenerek hafiza matrisinin gereksiz
sekilde biiylimesinin 6niine gegilmis olunur. Degeri 0,01 ile 0.11 aralifinda
degistirilerek model ¢alistinlmistir. Bu esnada diger parametrelerin degeri
oliim_esigi=0.01 ; ¢ yiizdesi=%50; n=20 olarak set edilmistir. Elde edilen ilk
grafik ag baskilama_egigi degerine gére MHO degerlendirme 6lgilitiintin
degerinin degisimini gostermektedir. MHO degerinin en diisiik oldugu deger
sistemin en az hata ile tahmin iirettigi degerdir. Grafikten bu degerin 0.03
oldugu goriilmektedir.

Dogruluk Olgiitii (MHO) - K Sabiti
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Sekil 4.4 :ag baskilama_egigi degerine gére MHO degerinin degisimi

ag baskilama_egigi parametresinin degeri 0,01 ile 0.11 araliginda
degistirilerek model tekrar ¢aligtirilmig ve ¢agnlan degerlendirme Slgiitiine
gore  degerlendirilmistirr. Bu esnada difer parametrelerin degeri
oliim_egigi=0.01 ; ¢ yiizdesi=%50; n=20 olarak set edilmistir. $ekil 4.5’de
gosterilen grafik ag baskilama_esigi degerine gore Cagnlan degerlendirme
lgiitiiniin degerinin degisimini gostermektedir. Sekil 4.4’de ki grafikten
MHO i¢in parametrenin en uygun degerinin 0,03 oldugu goriilmigtii. Sekil
4.3’deki grafikten bu degere karsilik gelen Cafiran degerine bakilirsa 1
oldugu goriiliir. Ayn1 bir dnceki analizde oldugu gibi sistem uygun degerde
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test kiimesindeki sistemden saklanan tiim filmleri tavsiye listesinde

gostermistir. Yani %100 bir basar elde edilmigtir.

Cagnilan {Recall) Dogruluk (¥giitii - K Sabiti
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Sekil 4.5 : ag baskilama_esigi degerine gore Cagirilan degerinin degisimi

N birey sayist :Ag; ‘nin ilk adimda Ab matrisi ile olan benzerligi
hesaplandiktan sonra olusan f;; vektdriinden en yiiksek degerlikli n birey
secilir ve klonlanir. Bu parametre segilen n birey sayisim belirler. Bu
parametrenin analizinde de bir 6nceki analizlerde oldufu gibi diger
parametrelerin degerleri sabitlenir ve n degeri belli bir aralikta degistirilir.
oltim_egigi=0.01 ; baskilama_e§igi=0.01; (=%50 degerleri atanirken n
degeri 5 ile 55 arasinda degistirilmis ve agagidaki grafikler elde edilmistir.
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Sekil 4.6 : n birey degerine gére MHO degerinin degigimi

Sekil 4.6’de n degeri ile MHO degerinin degisimi gosterilmigtir. Bu grafikten
bu parametre igin en uygun degerin 30 oldugu goriilmektedir.
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Cagrilan {Recall) Dogruluk Olgiitii - N Birey Saysi
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Sekil 4.7 : n birey degerine gbre Caginlan degerinin degisimi

Sekil 4.7’da ise n degeri ile ¢agilan degerinin degisimi gdsterilmistir.
Burada n ‘in 30 birey degeri i¢in ¢agirilanin 1’e esit oldugu goriilmektedir.
Bu deger bir 6nceki grafikle de uyumludur yani en diisiik MHO degerine
kargilik gelmektedir.

¢ yiizdesi : Klonlanlandiktan sonra olugan C matrisinin elemanlar ile Antijen
arasinda tekrar duyarlilik hesaplanur. Bu hesabin sonunda duyarhiliklar en
yiiksek olan elemanlann %¢ hafiza matrisine atamr. Hafiza matrisinin
boyutunu dolayis: ile veri yapisinin dahili goriintiiniin boyutunu belirledigi
icin 6nemli bir parametredir. Bu parametrenin analizinde de bir dnceki
analizlerde oldugu gibi diger parametrelerin degerleri sabitlenir ¢ degeri belli
bir aralikta degistirilir. olim_egigi=0.01 ; baskilama_esigi=0.01; n=20
degerleri atanirken ¢ degeri 0,05 ile 0,5 arasinda degigtirilmis ve asagidaki
grafikler elde edilmistir.

Sekil 4.8°da ¢ degeri ile MHO degerinin degisimi gosterilmistir. Bu grafikten
bu parametre i¢in en uygun degerin 0.4 oldugu goériilmektedir.
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Dogruluk Olgiitii (MHO) - Mj Oran
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Sekil 4.8 : ¢ degerine gore MHO degerinin degisimi
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Sekil 4.9 : ¢ degerine gore Cagirilan degerinin degisimi

Sekil 4.9°de ise ¢ degeri ile ¢agirilan degerinin degisimi gdsterilmistir.
Burada ¢ “in 0,05,0,1,;0,35,;0,4,0,45 degerlerinde ¢aginlanin 1’e esit oldugu
goriilmektedir. Ancak bir 6nceki analizde en iyi sonucu 0,4 verdigi icin ¢
parametresi i¢in en uygun deger olarak %40 segilir.

4.3.3 Sunulan Modelin Diger Yoéntemlerle Kiyaslanmasi

Sunulan model igin parametrelerin en uygun degerleri bir 6nceki béliimde
yapilan analizler sonucunda belirlenmistir. Yani 6liim_egigi=0.09; n=30; {=%40 ve
baskilama_egigi=0.03 olarak seg¢ilmis ve af egitilmistir. Elde edilen sonuglar
literatiirde 6neri sistemleri i¢in kullanilan k-ortalama ve standart IFT yontemleri ile
kiyaslanmigtir. Hesaplanan tahmin ve tavsiye degerlerini degerlendirmek igin MHO
ve ¢agrilan Slgiitleri kullamlmigtir ve bunlarin k sabitine gére degisimleri Sekil 4.10
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ve sekil 4.11 de gosterilmigtir. Sekil 4.12°de ise aiNet ve Standart IFT yonteminin

tavsiye zamarmmn k sabitine gore degisimi gosterilmigtir.

‘Dogrutuk Olgiitii (MHO) - K Sabiti
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Sekil 4.10 aiNet, k-ortalama, standart IFT yéntemlerinin MHO &lgiit degerlerinin k

sabitine gére degisimi

Oneri sistemi i¢in ti¢ yontem yazilmis ve denenmistir. Bunlardan ilki sunulan
yontem olan aiNET algoritmasidir. aiNET sonucu elde edilen hafiza matrisinin
kullanilabilmesi igin matrise k-ortalama uygulanmis ve kiimelenmesi saglanmustir.
Diger yontemler ise veriye direkt k-ortalama ve standart IFT algoritmalarinin
uygulanmasidir. IFT algoritmas: i¢in kullamlacak komsuluk sayilari, aiNET ile
kiyaslayacagimiz i¢in, hafiza kiimesine k-ortalama algoritmasi uygulandiktan sonra
her bir kiimede olan kullanmici sayisma karsiik gelmektedir.. Komsuluklarin
olusturulmasinda bolim 2.1.2.1°de anlatilan kiimeleme yardimu ile komsuluk segimi
yontemi kullanilmugtir. Hesaplanan tahmin ve tavsiye degerlerinin degerlendirilmesi
icin MHO 6lgiitd kullamilmis ve sekil 4.10°daki grafik elde edilmistir. Bu grafigin
olugturulmasindaki amag¢ hem yontemlerin kiyaslanmasi hem de model igin en uygun
k sabitinin belirlenmesidir. Grafikten goriildiigii iizere en uygun k degeri 10 ve ya 11
‘dir. Ayrica bu degerler igin algoritma beklenen hata arahiginda deger liretmistir.
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Sekil 4.11 aiNet ve Standart IFT yonteminin ¢agrilan 6lgiit degerlerinin k sabitine
gore degisimi

Sekil 4.11° de aiNet ve Standart IFT yonteminin ¢agrilan 6l¢iit degerlerinin k
sabitine gore degisimi gosterilmektedir. Grafikte kesikli ¢izgi standart IFT
algoritmasim noktali ¢izgi ise aINET’i gbstermektedir. Bu grafikte, sekil 4.10°daki
grafikten elde edilen aiNET igin en uygun k degerleri olan 10 ile 11 arahgim g6z
Online almir. Bu aralikta sunulan modelin %100 basant ile tavsiye _ﬁrettigi
goriilmektedir. Buna kargin standart IFT algoritmas: %90 ila %95 dogrulukla tavsiye
tiretebilmistir. aiNET tabanli yontem daha iyi sonu¢ vermistir.
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Sekil 4.12 aiNet ve Standart IFT y$nteminin tavsiye zamammn k sabitine gére
degisimi
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Diger bir degerlendirme yontemi de tavsiye verme hizidir. Sekil 4.12°de
aiNet tabanli model ile Standart IFT yonteminin tavsiye zamammn k sabitine gore
degisimi gosterilmistir. Grafikten de goriildligii lizere sunulan yéntem daha izl

tavsiye vermektedir.
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5.SONUCLAR

Yapay bagisiklik sisteminde yaganan gelismeler iki farkli alanda ama
birbirleri ile iligkili bir sekilde devam etmektedir. Bunlardan ilki yeni algoritmalar ve
modeller sunularak bu arastirma sahasinin gelistirilmesini saglamaktir. Digeri ise
mevcut modelleri ve algoritmalart gercek hayattaki sorunlara uygulayip
kullanilabilirligi artirmaktir.Bu ¢aligmada ikinci alanda yer almaktadir. Amact daha
verimli bir Sneri sisteminin olugturulmastdir. Bunun iginde aiNET tabanl bir model

sunulmugtur.

aINET tabanli model i¢in uygun parametre degerleri secildiginde modelin
diger yontemler ile benzer ve beklenen hata seviyesinde tahmin (iirettigi
gbzlemlenmistir. Boliim 3.3.3 ‘de gosterildigi gibi standart IFT en iyi %80
dogrulukta tavsiye verebilirken Gnerilen model uygun k sabiti alindifinda %100
dogrulukta tavsiye verdigi goriilmiigtiir. Ayrica tavsiye verme hizinda da iyilestirme
saglanmigtir. Sonugta Oneri sistemleri i¢in miisteri sadakatinin ve gliveninin temini
icin hayati 6nemi olan verilen Onerinin dogrulugunun artmasi ve Oneri verme
stiresinin ise kisalmasi saglanmis ve diger yontemlere goére daha avantajli oldugu

yapilan analizler sonucunda gésterilmistir.
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