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Oneri sistemleri, bireysel kullanicilara herhangi bir kisisel ¢aba gerektirmeden gegmisteki tercihlerine ve
Ozelliklerine gbre uygun {irlinleri/hizmetleri oneren otomatiklestirilmis araclardir. Bu sistemlerde, isbirlikgi
filtreleme algoritmalari, {iriinler igin bireysel tahminler veya kullanicilar igin tercih edilir liriinlerin sirali bir
listesini {iretmek igin en ¢ok kullanilan yaklagimlardir. Bu tiir algoritmalarin verimliligi genellikle saglanan
onerilerin dogrulugu ile degerlendirilse de, iiriin katalogu kapsami gibi dogruluk-iistii degerlendirmeler de nitelikli
onerilerde kritik faktorler olarak kabul edilir. Ancak, son zamanlarda yapilan birgok c¢alisma, bu algoritmalarin,
belirli 6zellikleri (6rn. popiilerlik) nedeniyle bazi iiriinleri tiretilen sirali listelerde digerlerinden daha ¢ok one
¢ikarma egiliminde oldugunu gostermistir. Bu ¢aligmada, {irlin profillerini farkli bir bakig agisiyla, begenilme
dereceleriyle irdeliyor ve isbirlik¢i filtreleme algoritmalarinin ¢ok begenilen iiriinlere yonelik bir yanliliginin olup
olmadigint aragtirtyoruz. Bu amagla, ii¢ farkli kategoriden dokuz onemli igbirlik¢i filtreleme algoritmasim
kullaniyoruz ve iki gercek-diinya veri kiimesi {lizerinde ¢esitli deneyler gergeklestiriyoruz. Deneysel sonuglar,
hemen hemen tiim algoritmalarin ¢ok begenilen {irlinlere yonelik giiclii bir yanliligimin oldugunu ve SVD ile
SVD++ gibi matris ¢arpanlarina ayirma tabanli algoritmalarin yiiksek kalitede Oneriler iiretmede digerlerinden
daha basarili oldugunu géstermistir.

Anahtar Kelimeler- Oneri Sistemleri, Isbirlik¢i Filtreleme, Algoritmik Yanhlik, Uriin Profili, Katalog
Kapsami

ABSTRACT

Recommender systems are automated tools that suggest appropriate products/services to individual users based on
their preferences in the past and characteristics without requiring any personal effort. In these systems,
collaborative filtering algorithms are the most utilized approaches to produce individual predictions or a ranked
list of preferable items for users. Although such algorithms' efficiency is generally assessed with the accuracy of
provided recommendations, beyond-accuracy evaluations such as item catalog coverage are also considered
critical factors in qualified recommendations. However, many recent studies demonstrate that these algorithms
tend to feature certain items than others in the produced ranked lists because of their specific properties (e.g.,
popularity). In this study, we scrutinize item profiles with a different point of view, the degrees of being liked, and
investigate whether there is any bias of collaborative filtering algorithms towards highly-liked items or not. To
this end, we adopt nine prominent collaborative filtering algorithms in three different categories and perform
various experiments on two real-world datasets. The experimental results demonstrate that almost all algorithms
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are strongly biased towards highly-liked items, and matrix factorization based algorithms such as SVD and SVD++
are more successful than others in producing high-quality recommendations.

Keywords- Recommender Systems, Collaborative Filtering, Algorithmic Bias, Item Profile, Catalog Coverage

. GIRIS

Giiniimiizde, hizla artan Internet kullanimina bagh olarak, bireylerin alisveris yapmak, film izlemek,
miizik dinlemek, haber takip etmek, konaklama rezervasyonu yapmak gibi ¢esitli giinliik aktiviteyi
gerceklestirebilecekleri birgok faydali cevrimici sistem gelistirilmistir. Internet gelisimine paralel sekilde siirekli
gelistirilen ve cesitlendirilen bu sistemler kullanicilarina ¢esitli kolayliklar saglasa da bazi zorluklarin ortaya
cikmasina neden olmaktadir. Bu zorluklardan en &nemlisi, hizli artan Internet kullanimina bagli olarak islenmesi
ve depolanmasi gereken verilerin miktarinin dramatik bir sekilde artmasidir. Veri miktarindaki bu artis, agirt bilgi
yiikleme sorunu olarak bilinen soruna neden olarak, bireylerin ihtiya¢ duydugu hizmetlere/iiriinlere erisiminin
zorlasmasina ve karar verme siireclerinin daha karmasik bir hale gelmesine neden olur [1]. Oneri sistemleri,
kullanicilarin Internet ortaminda erismeye ¢ahistiklar: ilgili ve degerli bilgileri kesfedip onlarin karar verme
stireclerini destekleyerek asir1 bilgi yiikleme sorununun iistesinden gelinmesine yardimci olan yazilim araglaridir
[2]. Bu sistemler, giiniimiizde birgok ¢evrimici sistemde e-ticaret (eBay, Amazon vb.), film (Netflix, Amazon
Prime Video vb.), miizik (Spotify, iTunes vb.), video (YouTube, Instagram vb.), haber (Google News vb.) ve
konaklama (Booking vb.) gibi farkli amaglar dogrultusunda etkin bir sekilde kullanilmaktadir.

Geleneksel oneri sistemlerinde temel amag, kullanicilarin gegmiste cesitli hizmetler/iiriinler i¢in yapmis
oldugu tercihlerden yola ¢ikarak onlarin ilgisini ¢ekebilecek ancak heniiz deneyimlemedikleri hizmetleri/iiriinleri
kapsayan kisisellestirilmis tavsiyeler iretebilmektedir [3]. Bu ama¢ dogrultusunda bir¢ok ¢evrimigi sistem,
Isbirlikgi Filtreleme (iF) olarak adlandirilan ve bireysel tavsiye iiretme siirecinde oldukga basarili sonuglar elde
edilmesini saglayan algoritmalar1 kullanmaktadir [4]. Bu algoritmalar temel olarak, gegmiste benzer tercihler
yapan kullanicilarin gelecekte de benzer tercihler yapma egiliminde oldugu varsayimma dayanmaktadir ve
kullandig1 yaklasimlar temelinde hafiza-tabanli, model-tabanl ve bunlarin birlikte kullanildig1 melez yaklagimlar
olarak ii¢ kategoride degerlendirilmektedir [5]. Tipik bir IF algoritmasi, m adet kullanicimin n adet iiriin icin
sagladig1 derecelendirmeleri iceren m x n boyutunda, genellikle olduk¢a biiyiik ve bosluklu bir yapida olan
kullanict x iiriin matrisi lizerinde islem yaparak kullanicilarin heniiz deneyimlemedikleri iiriinler i¢in tahmin
degerleri hesaplamaya veya ilgisini ¢ekebilecek tiriinleri igeren sirali 6neri listeleri iretmeye odaklanmaktadir [6].

IF algoritmalar1 kullanici x iiriin derecelendirme matrisi iizerinde egitildikleri igin, igerisinde bulunan
tercihlerin karakteristik 6zelliklerinden etkilenerek iiriinler agisindan adil olmayan 6nerilerin {iretilmesine neden
olabilmektedir [7]. Bu durumun temel nedeni, bu matrislerin dogasi geregi iiriinler arasinda esit olmayan bir
sekilde dagilmis kullanici tercihlerini icermesidir. Ornegin, bazi popiiler iiriinler yiiksek sayida kullanici tarafindan
degerlendirilirken, diger {iriinler yalnizca birkag derecelendirme almaktadir. Derecelendirme dagilimindaki bu tiir
bir esitsizlik, IF algoritmalarimin {irettigi dnerilerde, popiiler iiriinlerin digerlerine (uzun-kuyruktaki {iriinlere)
kiyasla daha fazla 6ne ¢ikmasina neden olmaktadir [8-10]. Boylece, popiiler olan {iriinler iiretilen 6neri listelerinde
daha fazla goriiniirliik kazanmakta ve bu da ilgili iiriinlerin tiiketilme oranlarim daha da arttirmaktadir. Ote yandan,
uzun-kuyrukta yer alan iriinler, 6zellikle sisteme yakin zamanda eklenenler, ilgi gekici olsalar bile iiretilen
onerilerde hak ettikleri ilgiyi gérememektir. Boyle bir yanliligin farkinda olunmasi, ayrica, saglayicilarin kendi
iiriinlerini 6ne ¢ikarmak amaciyla kullanicilara derecelendirme saglamalari i¢in gesitli riigvetler vermelerine bile
neden olabilmektedir [11]. IF algoritmalarmin bu tiir igsel yanhliklar1 literatiirde popiilerlik-yanliligi olarak
adlandirilan soruna neden olarak “zengin daha zenginlesir” etkisine yol agmaktadir [12].

Her ne kadar IF algoritmalarinin basarist genellikle iirettikleri &nerilerin dogrulugu ile analiz edilse de,
son birkag yilda, dnerilen tiriinlerin yeni olup olmadigi ve iiriin katalogunu iyi kapsayip kapsamadigi gibi dogruluk-
oOtesi diger unsurlarin, genel neri kalitesi iizerinde olumlu bir etkisinin oldugu gdsterilmistir [13]. Dolayisiyla,
iiriinlerin popiilerlikleri disinda, derecelendirme profillerindeki 6zellikler daha ayrintili bir bigimde ele alinarak,
oneri sonuclarinda neden olabilecekleri muhtemel ayrimeciliklar {izerine daha fazla arastirma yapilmasi
gerekmektedir. Bazi {irlinlerin diger iirlinlere kiyasla kullanicilar tarafindan daha ¢ok begenildigi gercegi goz
oniinde bulundurularak, bu ¢aligmada, bir {iriiniin kullanicilar tarafindan aldig1 derecelendirmelerin ortalamalari,
yani kullanicilar tarafindan begenilme oranlarinin, onerilen sirali iirlin listelerinde bir yanliliga neden olup
olmadig1 analiz edilmektedir. Diger bir deyisle, bu ¢alismanin temel motivasyonu, 6neri algoritmalarinin tirettigi
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stral1 iiriin listelerinde ¢ok begenilen tiriinler lehinde herhangi bir yanliligin olup olmadiginin arastirilmasidir. Bu
calismanin literatiire sagladig: temel katkilar agagida dzetlenmistir.

1. Oneri sistemlerinde ortaya ¢ikan farkli yanhlik tiirlerinin derin bir analizi sunulmaktadar.

2. Oneri sistemleri calismalarinda siklikla kullanilan film alanindaki iki popiiler veri kiimesinde iiriinlerin
begenilme oranlar1 baglaminda bir esitsizligin olup olmadig1 kesfedilmektedir.

3. Literatiirde 6ne ¢ikan dokuz popiiler IF algoritmasi ile iiretilen sirali 6neri listelerinde, yiiksek begeniye
sahip {iriinlere karsi bir yanliligin olup olmadigi analiz edilmektedir. Ayrica, bu algoritmalarin
performanslari, ¢esitli dogruluk metrikleri ile degerlendirilerek analiz edilmektedir.

Bu c¢alismanin geri kalani su sekilde organize edilmistir: Sonraki boliimde, bireysel Oneri liretme
stirecinde ortaya ¢ikan yanlilik tiirleri agiklanarak literatiirde one ¢ikan ¢aligmalari 6zetlenmektedir. Boliim 3°te
bu c¢aligmanin kapsamini ortaya koyan motivasyon 6rnegi ve ¢alismanin yontemi anlatilmaktadir. B6liim 4’de ise
gerceklestirilen deneysel ¢aligmalar ayrintili sekilde anlatilmistir. Son olarak Boliim 5°te elde edilen bulgular
tartigilarak gelecekte yapilacak ¢aligmalar agiklanmuistir.

Il. iLGILi CALISMALAR

Bu boliim, 6neri siirecinde ortaya ¢ikan yanlilik tiirlerinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in iki alt-bdliime
ayrilmustir. {1k alt-béliimde bir éneri mekanizmasinin kullanicilara &neri iiretme siirecinde gerceklestirdigi temel
islem adimlarim igeren geri bildirim dongiisii agiklanmustir. Tkinci alt-boliimde ise, dneri iiretme siirecinde ortaya
¢ikan yanliliklar ayrintilt bir sekilde agiklanmis ve literatiirde bu yanliliklar ele alan ¢aligmalara yer verilmistir.

A. Onerilerde Geri Bildirim Dongiisii

Bir 6neri sisteminde, kullanicilar igin tavsiyelerin tiretilme siireci, li¢ temel bilesen, Kullanici, Veri ve
Model, arasinda bir geri bildirim dongiisii olarak diisiiniilebilir [10]. Sekil 1°de gosterildigi gibi, bu geri bildirim
dongiisii ii¢ temel asamadan olusur:

o Kullamici 2 Veri: Bu asama, kullanici-iiriin etkilesimleri ve diger yan bilgiler (6rnegin, kullanici
profili ve tiriin 6zellikleri) dahil olmak {izere kullanicilardan veri toplama adimidir. Kullanici ve {irtin
kiimeleri arasinda toplanan bu etkilesimler genellikle bir kullanici X iiriin matrisi araciligi ile
saklanmaktadir. Toplanan veriler genellikle iki kategoride degerlendirilir: kullanicilarin diriinler i¢in
dogrudan sagladigi sayisal derecelendirme degerleri (yani, agik geribildirimler) ve kullanicilarin
iiriinler ile etkilesimlerinden ¢ikarilan satin alma, tiklama, goriintiileme gibi diger bilgiler (yani, ortiik
geribildirimler).

e Veri 2 Model: Toplanan verilere dayali olarak oneri modellerinin 6grenilmesi asamasidir. Bu adim,
kullanicr tercihlerini gegmis etkilesimlerden tiiretmek ve bir kullanicinin bir hedef {irlinii begenme
olasiligin1 tahmin etme asamasidir. Bu amagla, gectigimiz yillar boyunca birgok arastirma yapilmis
ve cesitli 6neri algoritmalar: gelistirilmistir.

e Model > Kullanmici: Kullanicilarin bilgi ihtiyacimi karsilamak igin Oneri sonuglarinin onlara
dondiiriilmesi adimidir. Bu asama, kullanicilarin gelecekteki davranislarint ve kararlarii 6nemli
Olciide etkilemektedir.
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Sekil 1. Farkli asamalarinda gesitli yanliliklarin meydana geldigi oneri geri bildirim dongiist

B. Onerilerde Yanhlik

Oneri sistemleri, cesitli alanlardaki bircok uygulamada biiyiik etkiler olustursa da, {istesinden gelinmesi
zor olan ve Oneri etkinligini bozabilecek bir¢ok yanlilik sorunuyla karsi karsiyadir. Son yillarda, Oneri
algoritmalariin sebep oldugu bu tiir yanliliklarin nedenleri, oneri kalitesi iizerindeki olumsuz etkileri ve bu
etkilerin hafifletilmesi konular1 giderek 6nem kazanmis ve bu alanda yapilan bir¢ok arastirmanin ilgi odagi
olmustur [7]. Sekil 1°de gosterildigi gibi, geri bildirim dongiisiiniin farkli agamalarinda ortaya ¢ikabilecek bazi
yanlilik tiirleri tanimlanmustir. Giris boliimiinde belirtildigi tizere, bu ¢alismanin temel motivasyonu, iriinlere
saglanan derecelendirme degerlerinin ortalamasi géz oniinde bulundurularak, ¢ok begenilen {iriinlere yonelik bir
yanliligin olup olmadigimin arastirilmasidir. Boyle bir yanlilik esasinda derecelendirme verilerinden
kaynaklanacagi i¢in, bu boliimde, verideki yanlilik tiirleri analiz edilerek literatiirde 6ne ¢ikan caligmalar
Ozetlenmektedir.

Kullanic1 etkilesimlerinin verileri deneysel olmaktan ¢ok gozlemsel oldugundan, bu verilerde gesitli
esitsizlikler/yanliliklar goriilmesi olasidir. Bu yanliliklar, tipik olarak farkli veri alt gruplarindan
kaynaklanmaktadir ve 6neri modellerinin sistematik bir irk¢ilik yapmasina veya niteliksiz oneriler iiretmesine
neden olurlar [11]. Verideki yanliliklar genel olarak iki kategoride degerlendirilmektedir. Bunlar, agik
geribildirimde Seg¢im, Uygunluk ve Popiilerlik yanliligi, ortiik geribildirimde ise Maruz Kalma ve Pozisyon
yanliligidir [10].

Se¢im Yanlilig1, kullanicilarin hangi triinleri derecelendireceklerini segmekte 6zgiir olmast nedeniyle,
toplanan derecelendirmelerin tiim derecelendirmelerin temsili bir 6rnegi olmadigi icin gerceklesir. [14]'de
arastirmacilar, kullanici derecelendirmelerini rastgele segilen bazi iiriinler agisindan ele alarak kullanici-tabanli bir
inceleme yapmislar ve iki temel bulguya ulasmuislardir: (i) kullanicilar begendikleri iiriinleri segme ve
derecelendirme egilimindedir ve (ii) kullanicilarin 6zellikle kotii veya iyi iiriinleri derecelendirme olasiligi daha
yiiksektir. Bu sonug, gézlemlenen derecelendirme verilerinin dagilimimin tiim derecelendirmelerin dagilimindan
farkli oldugunu gostermistir [15, 16]. Ayrica, bu sorunun dneri kalitesi lizerindeki etkisini hafifletmek amaciyla,
son yillarda egilim puani [17], veri isnat etme [18, 19] ve yar1 6grenme [20] gibi yontemler gelistirilmistir.

Uygunluk Yanliligi, bir gruptaki kullanicilarin kendi yargilaria aykiri olsa bile gruptaki diger bireylere
benzer sekilde derecelendirme egilimi icerisinde olmasi olarak tanimlanir. Bu durum, toplanan derecelendirme
degerlerinin her zaman kullanicinin gergek tercihini yansitmamasina neden olur. Ornegin, bir iiriinle ilgili kamuya
acik yorumlarin yliksek derecelendirmesinden etkilenen bir kullanicinin, muhalif olmaktan kaginarak diisiik
derecelendirmesini degistirme olasilig1 yiiksektir [21, 22]. Bu tiir bir uygunluk olgusu yaygindir ve kullanici
derecelendirmelerinde yanliliga sebep olur. [23]'de arastirmacilar, kullanicilarin derecelendirme dagilimlarinin
kamuoyunun goriisiine maruz kalmadan onceki ve sonraki hallerinde 6nemli 6l¢iide farklilik oldugunu
gostermistir. Ayrica, uygunluk yanliligi, sosyal faktorlerden dolayr kullanicilarin arkadaglariyla benzer sekilde
davranma egiliminde oldugu durumlarda da siklikla ortaya c¢ikabilmektedir [24, 25]. Bu sorun genellikle
kullanicilarin derecelendirme degerlerini, kullanici tercihi ve sosyal etkilerin sentetik sonuglari géz Oniinde
bulundurularak ele alinmast ile giderilmektedir [25, 26].

282



I ’ BSEU Fen Bilimleri Dergisi BSEU Journal of Science
Ib 8(1), 279-291, 2021 https://doi.org/10.35193/bseufbd.884634

BILECIK SEYH EDEBALI

ONIVERSITES] e-ISSN: 2458-7575 (https://dergipark.org.tr/tr/pub/bseufbd)

Popiilerlik Yanliligi, mevcut lirtinlerin kii¢iik bir kisminin hak etmeseler bile diger birgok iiriine kiyasla
gerektiginden fazla derecelendirmeye sahip olmasidir. Uzun-kuyruk fenomeni olarak da bilinen bu sorun, 6neri
sistemleri literatiiriinde en yaygin bilinen yanlilik tiirtidiir [9, 27]. Esasinda, toplanan derecelendirme verisinden
kaynaklanan bu esitsizlik durumu, modelin egitimi sirasinda popiiler iiriinlere popiiler olmayanlara kiyasla ideal
degerlerinden daha yiiksek derecelendirmeler iiretilmesine yol agar ve daha ¢ok tiiketilmesine neden olur [8]. Bu
durumun &neri kalitesi iizerindeki etkileri genellikle kullanici verilerinin degistirilmesi [28], model adiminda
kullanilan algoritmanin modifiye edilmesi [12] ve {iretilen Oneri listelerinin yeniden siralanmasi [27] gibi
yontemler kullanilarak giderilmistir.

Kullanicilarin satin alma, goriintiileme ve tiklama gibi dogan davramislarini yansitan geri bildirimler
acikca bildirilen derecelendirmelere ek olarak Oneri liretme siirecinde yaygin olarak kullanilir. Sayisal
derecelendirmeler sunan agik geribildirimlerden farkli olarak ortiik geribildirimler kullanicilarin tercihleri
baglaminda kismi bir bilgi sunar; bu nedenle, Maruz Kalma ve Konum gibi yanliliklar bu tiir tek-sinif verilerden
kaynaklanmaktadir. Maruz Kalma Yanliligi, kullanicilarin yalnizca belirli tiriinlerin bir kismina maruz kalmasi
nedeniyle olusur, dolayistyla gézlemlenmeyen etkilesimler her zaman olumsuz bir tercih oldugu manasina gelmez.
Bir kullanici ile bir iiriin arasindaki gozlemlenmemis bir etkilesim, iki olasi nedene baglanabilir: (i) riin,
kullanicinin ilgisiyle eslesmemektedir ve (ii) kullanici, iriiniin farkinda degildir [29]. Bu nedenle,
gozlemlenmemis etkilesimlerin yorumlanmasinda belirsizlik ortaya ¢ikar. Gergek olumsuz etkilesimleri (6rnegin,
maruz kalan ancak ilgisiz) potansiyel olarak olumlu olanlardan (6rnegin, maruz kalmayan) ayirt edememek ciddi
yanliliklara neden olmaktadir. Son olarak Pozisyon Yanliligi, kullanicilarin gergek alakali diizeyine bakmaksizin
Oneri listesinin daha iist konumunda bulunan iriinlerle etkilesim kurma egilimi oldugunda gergeklesmektedir.
Dolayistyla, kullanicilarin etkilesim sagladig iiriinler onlarin gergekten ilgisini ¢eken {iriinler olmayabilir [30, 31].

Bu boliimde sunulan literatiir 6zeti géz 6niinde bulunduruldugunda, veri toplama asamasinda ortaya
cikabilecek ve Oneri kalitesini dogrudan etkileyebilecek yanlilik tiirleri son yillarda yapilan birgok arastirmacinin
ilgisini cekmistir. A¢ik geribildirim olarak toplanan derecelendirmelerin farkli bir¢ok karakteristik 6zelligi oldugu
diistiniildiiglinde, iriinlerin begenilme oranlarindaki dagiliminda da popiilerlikleri gibi esit olmayacagi
ongoriilebilir. Dolayisiyla, iirlinlere saglanan derecelendirmelerin bu tiir 6zellikleri analiz edilerek, derecelendirme
verileri lizerinde egitilen algoritmalar tarafindan iiretilen 6nerilerde bir yanliliga neden olup olmadigi hususunda
daha kapsamli aragtirmalarin yapilmasi gerekmektedir.

11l. MOTiVASYON ORNEGI VE YONTEM

Oneri algoritmalar1, daha &nce Giris Béliimii'nde belirtildigi gibi kullanicilarm iiriinler igin sagladigi
derecelendirmeleri igeren derecelendirme matrisi iizerinde egitilerek kullanicilar igin tavsiyeler iiretirler.
Derecelendirmelerin dagilimlarindaki baz1 karakteristik 6zellikler bu algoritmalarin performansini etkileyerek
oOneri ¢iktilarinda adil olmayan sonuglarin olusmasina neden olabilirler. Bu durumun literatiirde en yaygin 6rnegi,
bazi iiriinlerin digerlerinden daha popiiler olmasi (kullanicilar tarafindan daha ¢ok derecelendirilmesi) ve iiretilen
onerilerde bu iiriinlerin lehine bir yanliligin olusmasidir. Uriinlerin kullanicilar tarafindan farkli oranlarda
begenilecegi gergegine dayanarak bu ¢aligmada iirlinlere saglanan derecelendirmeler farkli bir bakis agisiyla ele
alinmis ve begenilme oranlar1 agisindan bir esitsizligin olup olmadigi arastirilmistir. Bununla birlikte,
gerceklestirilen deneysel caligmalar ile begeni derecesinin iiretilen Onerilerde bir yanliliga sebep olup olmadigi
kapsamli bir sekilde analiz edilmistir.

Bu amagla kullanilan yontemin islem adimlar1 Sekil 2°de gdsterilmektedir. 1k olarak, (i) islem adiminda,
iiriinler, agagida ayrintili olarak agiklanan stratejiye dayanarak yliksek, orta ve diigiik begeniye sahip iiriinler olmak
iizere li¢ farkli kategoriye ayrilmistir. Bu islem adiminda ayrica literatiirde popiiler olarak kullanilan ve ayrintili
bilgileri IV. Boliim’de sunulan iki farkli veri kiimesinde begeni kategorilerine gore iriinlerin dagilimlari analiz
edilmistir. Ardindan, (ii) islem adiminda IV. Bolim’iin basinda ayrintili olarak ag¢iklanan Oneri algoritmalari
yardimiyla kullanicilar igin Top-N sirali iiriin listeleri tiretilmistir. Son olarak, (iii) islem adiminda, iretilen
onerilerdeki tirinlerin, begeni kategorilerine gore kapsamli bir analizi gergeklestirilerek begeni derecesinin neden
olabilecegi potansiyel yanlilik sorunlar1 gézlemlenmistir.
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Sekil 2. Kullanilan yéntemin blok semasi

Bir oneri sisteminde kullanici kiimesinin {K = kq, k,, ..., ky,} ile, tiriin kilmesinin {I = iy, i, ..., i,} ile
temsil edildigi durumda, tipik bir kullanici x {irlin matrisi, kullanicilarin iiriinler i¢in yapmis olduklari
derecelendirmeleri d,; {k € K, i € I} igermektedir. Bir i tiriiniin kullanicilar tarafindan begenilme oram b; ise,
Denklem 1°de gosterildigi gibi aldig1 derecelendirme degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanabilir.

b, = ZkeKl dki

Burada, K', i liriinii i¢in derecelendirme saglayan kullanicilarin alt kiimesini, |K'| ise bu alt kiimede
bulunan kullanict sayisini ifade etmektedir.

Bununla birlikte, tipik bir [1,5] derecelendirme 6l¢egine sahip Oneri sisteminde, iiriinler, onlar igin
hesaplanan b degerlerine gore asagidaki gibi siniflandirilabilir [13]:

e Eger b; = 4 ise, i liriinii Yiiksek Begeniye (YB),
o Eger 2 < b; < 4 ise, i iiriinli Orta Begeniye (OB),
e Eger b; < 2 ise, i iriini Diigiik Begeniye (DB) sahiptir.

Bu ¢alismada ilk olarak, oneri sistemi ¢aligmalarinda siklikla kullanilan ve kullanicilarin gesitli filmler
icin sagladigi [1,5] degerlendirme 6l¢egindeki derecelendirmelerini igeren ve ayrintilart 6zellikleri Tablo 1°de
sunulan popiiler MLP ve MLM veri kiimelerinde her bir iiriiniin begenilme orani hesaplanarak hangi begeni
kategorisinde oldugu belirlenmistir. Ardindan, her iki veri kiimesinde de iiriinler begeni oranlaria gore artan
sekilde siralanarak Sekil 3’de gosterildigi dagilimlar: analiz edilmistir. Verilen sekilde, {iriin dagilimlari, begeni
kategorileri baglaminda ii¢ farkli bolgeye ayrilmistir. Sunulan sekilden agikga goriilebilecegi gibi her iki
kiimesinde de, {irtinlerin begenilme oranlarina gére dagilimi benzerdir ve OB kategorisindeki tirtinlerin sayis1 hem
YB hem de DB kategorisindeki iiriinlere gore dnemli 6l¢iide fazladir; OB kategorisindeki tirlinlerin sayisinin tim
iiriinlerin sayisina orant MLP veri kiimesinde yaklasik %79 iken MLM veri kiimesinde %82’dir. Bu bulgu,
iiriinlerin begeni oranlarinin dagilimlar1 baglaminda her iki veri kiimesinde de onemli bir esitsizlik oldugunu
gostermektedir. Ote yandan, YB ve DB kategorisindeki iiriinlerin sayisinin tiim iiriinlerin sayisina orani her iki
veri kiimesi i¢in de birbirine benzer oldugu ve OB iiriinlerine kiyasla oldukea diisiik oldugu sdylenebilir. Spesifik
olarak DB ve YB iiriinlerin MLP veri kiimesindeki orani sirasiyla %11 ve %10 iken, MLM veri kiimesindeki
orani %6 ve %12’dir.
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Sekil 3. MLP ve MLM veri kiimelerindeki iiriinlerin begenilme oranlari (X ekseninde iiriinler begenilme oranlarina gore artan bir sekilde
siralanarak temsil edilmektedir.)

IV. DENEYSEL CALISMALAR

Bu bdliimde, 6neri sistemi literatiiriinde one ¢ikan gesitli 6neri algoritmalari ile bireyler i¢in iiretilen sirali
oneri listelerinde Onceki boliimde ayrintili olarak agiklanan farkli begeni kategorileri baglaminda bir
esitsizlik/yanlilik olusup olusmadigi ve bu listelerin dogruluklar analiz edilmektedir. Bu kapsamda ilk olarak
deneylerde kullanilan dokuz popiiler isbirlikgi filtreleme algoritmasi, veri kiimeleri, degerlendirme olgiitleri ve
deney metodolojisi agiklanmistir. Ardindan, deney sonuglari sunularak elde edilen bulgular tartisilmistir.

A. Kullamilan Isbirlik¢i Filtreleme Algoritmalart

Deneysel ¢aligsmalarda, ti¢ farkli kategoride 6ne ¢ikan, etkinligi ve verimliligi ile bilinen dokuz farkl
isbirlikgi filtreleme (IF) algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmalar ve parametreleri asagida agiklanmaktadar.

Komsuluk-tabanh algoritmalar [32]:

e User-kNN: Popiiler hafiza tabanli IF algoritmalarindan birisi olan bu algoritma aktif kullanici ile diger
kullanicilar arasindaki benzerlikleri dikkate alarak en benzer k kullanicidan olusan komsular olusturur.
Belirlenen komsularin hedef iiriin igin sagladigi derecelendirmeler iizerinden aktif kullanici igin
bireysel tahmin degerlerinin iiretilmesini saglamaktadir.

e Item-kNN: Bu algoritmada komsulukla, hedef iiriine en benzer {irlinler géz 6niinde bulundurularak
olusturulur. Bireysel tahmin {iretme siireci bu komsuluklar iizerinden hesaplanmaktadir.

e User-kNNBase: Bazi kullanicilar sistematik olarak digerlerinden daha yiiksek derecelendirme
saglama egiliminde olurlar. Bu algoritmanin User-kNN algoritmasindan farki, kullamicilarin bu tiir
egilimlerinin tiretilen bireysel tahmin degerleri icerisinde kapsiillenmesidir.

o Item-kNNBase: Benzer sekilde baz tiriinler genel olarak diger iiriinlerden daha ¢ok begenilir ve daha
yiiksek derecelendirmeler alirlar. Bu yontemde, iiriinlerin derecelendirmelerindeki bu tiir 6zellikler
iretilen bireysel tahmin degerlerinde Kkapsiillenir. Not olarak, agiklanan tiim kNN temelli
algoritmalarda kullanicilar/iiriinler benzerlikler, en basarili benzerlik metriklerinden birisi olan
Pearson Korelasyonu Katsayisi ile hesaplanmigtir. Ayrica, bu algoritmalar uygulanirken maksimum
komsuluk degeri 40 olarak secilmistir; ¢linkii bes farkli komsuluk degeri (yani, 10, 20, 40, 60 ve 80)
ile gergeklestirilen deneysel ¢alismalarda, en yiiksek dogruluga sahip sirali oneri listeleri bu ayarlama
ile elde edilmistir. Bununla birlikte, bu ayarlamanin, KNN temelli algoritmalar agisindan dogrulugu
yiiksek tahminlerin iiretilmesinde ideal bir konfigiirasyon oldugu 6nceki ¢aligmalarda gosterilmistir

[33].

o SlopeOne: Item-kNN ailesinden gelen bu algoritma, iiriinlerin derecelendirme vektérleri arasindaki
iligkileri daha basit regresyon bi¢iminde tanimlayarak asir1 yliklenme sorununun olumsuz etkilerini
hafifletmeyi saglayan bir algoritmadir [34].
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Matris Carpanlara ayirma tabanh algoritmalar [35]:

e SVD: Kullanicilar ve iirlinler arasindaki gizli iligkileri saglanan acik geribildirimleri kullanarak tespit
ederek genellikle biiyiik ve olduk¢a bosluklu yapida olan derecelendirme matrisini daha kiigiik boyuta
indirgeyerek Olceklenebilirlik sorununun iistesinden gelmeye yardimeir olan bir model-tabanlt
algoritmadir.

e SVD++: SVD algoritmasinin gelismis bir versiyonu olan bu ydntemde kullanicilar ve {iriinler
arasindaki etkilesimler yalnizca mevcut agik geribildirimlerden degil aynit zamanda begeniler, satin
almalar, tiklanma sayilar1 gibi gesitli ortiik geribildirimler kullanilarak belirlenir.

o NMPF: Negatif olmayan matris ayristirmasi tabanli bu algoritmada indirgenmis matrisin olusturma
stiirecinde, agik geribildirimlerdeki negatif derecelendirmeler dikkate alinmaz. Diger bir deyisle
yalnizca pozitif derecelendirmeler dikkate alinarak kullanicilar/iirinler arasindaki etkilesimler
belirlenmektedir.

Kiimeleme tabanh algoritmalar:

e Co-clustering: Bu algoritma, derecelendirme matrisi tizerinde kiimeleme yontemleri kullanarak cesitli
Ozet istatistikler ¢ikarimi yapar. Elde edilen bu istatistikler daha sonra bireysel tahmin iiretme
stirecinde kullanilir [36].

B. Veri Kiimeleri

Onceki boliimde bilgileri verilen algoritmalari, iirettikleri dneri listelerinde iiriinlerin begenilerine gére
herhangi bir yanliliga neden olup olmadigini analiz etmek igin Oneri sistemleri literatiiriinde yaygin olarak
kullanilan iki farkli veri kiimesi kullanilmistir; MovieLens-100K (MLP) ve MovieLens-1M (MLM) [4]. Her iki
veri kiimesinde de kullanicilarin gesitli filmler igin sagladigi derecelendirmeler, ayrik tipte ve [1,5] derecelendirme
yelpazesindedir. Bu veri kiimelerinin ayrintili 6zellikleri Tablo 1°de sunulmaktadir. Bununla birlikte, bu veri
kiimelerinin, oneri sistemleri literatiiriindeki potansiyel yanlilik sorunlari lizerine yapilan ¢alismalarda siklikla
kullanilmasi nedeniyle bu ¢aligmanin amacina uygun oldugu soylenebilir [8, 12, 37].

Tablo 1. Veri kiimelerinin dzellikleri

Veri Kullameir  Uriin Derecelendirme Yogunluk
Kiimesi Sayisi Sayisi Sayis1 Oram

MLP 943 1.682 100.000 96,3

MLM 6.040 3.952 1.000.000 %4,25

C. Degerlendirme Olgiitleri ve Deney Metodolojisi

Bireyler igin liretilen top-N Oneri listelerinin dogrulugunu analiz etmek i¢in literatiirde yaygin bigimde
kullanilan ve formiilleri sirasiyla Denklem 2, 3 ve 4’te sunulan Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1-
Skoru (F1-Score) degerlendirme 6lgiitleri kullanilmstir [4]. Spesifik olarak, Precision, onerilen uygun iiriinlerin
sayisinin Onerilen tiim triinlerin sayisina orani olarak hesaplanmaktadir. Diger yandan, Recall, &nerilen uygun
iiriinlerin sayisinin kullanicinin profilindeki biitiin uygun iiriinlerin sayisina orani olarak hesaplanir. Son olarak
F1-Score, hesaplanan Precision ve Recall degerlerinin harmonik ortalamasi hesaplanarak belirlenir. Not olarak, bu
Olciimler hesaplanirken bir iiriiniin uygun olup olmadigin1 belirlemek i¢in esik degeri 3.5 olarak se¢ilmistir; ¢linki
[1, 5] degerlendirme 6lgeginde pozitif derecelendirmeler 4 ve 5’¢ karsilik gelmektedir [13].

ey 1(i €
Precision@N = W 2

Yien 100 € py) @)

Recall@N =
| Pk
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Precision@N X Recall@N 4

F1@N =2 x
@ Precision@N + Recall@N

Burada py, k kullanicisinin profilindeki uygun iiriinlerin kiimesini belirtir ve 1(.), bagimsiz degiskeni
dogruysa 1, aksi halde 0 dondiiren gosterge fonksiyonunu temsil etmektedir.

Gergeklestirilen deneylerde bireysel Oneri listeleri tek-cikighh ¢apraz dogrulama (leave-one-out cross
validation) deney metodolojisi kullanilarak tiretilmistir. Buna gore, bir aktif kullanici test kullanicisi olarak
secilmig ve iiriinler i¢in sagladigl derecelendirmeler bos kabul edilmistir. Geriye kalan tiim kullanicilar egitim
kiimesi olarak kabul edilip, bu kiimedeki veriler lizerinde 6nceki bolimde agiklanan algoritmalardan biri
kullanilarak aktif kullanictya tiim {riinler icin bireysel tahmin degerleri iiretilmistir. Bu islem veri kiimesindeki
tiim kullanicilar i¢in gergeklestirilmistir. Ardindan, kullanicilara tiriinler igin iiretilen bireysel tahmin degerleri
azalan sirada siralanarak, her bir kullanici i¢in en yiiksek tahmin degerine sahip N {iriinii iceren top-N oneri listeleri
tiretilmistir. Son olarak, tim kullanicilar igin iretilen tiim top-N listelerinde DB, OB ve YB kategorisindeki
dirtinlerin goriilme sikliklari analiz edilmistir. Ayrica, her kullanici igin iiretilen top-N {iriin listesinin dogrulugu
Precision, Recall ve F1-Score ile hesaplanarak ortalamasi alinmustir; boylece, ilgili algoritmanin genel dogruluk
performansi hesaplanmistir. Not olarak, ger¢eklestirilen deneylerde top-20 6neri listeleri dikkate alinmustir.

D. Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Bu béliimde ilk olarak 6neri algoritmalarinin tirettikleri top-N listelerinde bulunan iiriinlerin B6liim 3’de
aciklanan DB, OB ve YB kategorileri baglaminda dagilimimi analiz etmek igin gerceklestirilen deneylerin
sonuglart sunulmaktadir. Sekil 4 ve 5 sirasiyla MLP ve MLM veri kiimesinde {iretilen top-20 listelerindeki
iiriinlerin begeni kategorilerine gore goriilme durumlarini, kiimiilatif siklik grafikleri araciligr ile gostermektedir.
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Sekil 4. MLP veri kiimesinde algoritmalarin iirettikleri top-20 oneri listelerinde DB, OB ve YB kategorilerindeki tiriinlerin goriilme sikliklar
(X ekseninde iiriinler begenilme oranlarina gore artan bir sekilde siralanarak temsil edilmektedir.)

Daha 6nce Boliim 3’de hem MLP hem de MLM veri kiimesinde OB kategorisindeki {iriinlerin sayisinin
YB ve DB kategorisindeki iiriinlerin sayisina kiyasla oldukca fazla oldugu gosterilmisti. Buna ragmen, Sekil 4 ve
5’ten acikca goriildigii lizere her iki veri kiimesi i¢in de tiim algoritmalarla iiretilen bireysel oneri listelerinde YB
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kategorisindeki iiriinlerin goriilme sikliklarinin OB ve DB kategorisindeki iirtinlere kiyasla oldukc¢a fazla oldugu
soylenebilir. Hatta MLP veri kiimesinde segilen algoritmanin User-kNNBase, Item-kNN, Item-kNNBase, SVD
veya Co-Clustering oldugu durumda, drretilen oneri listelerindeki tirtinlerin yaklasik %90°1 YB kategorisindedir.
Bu gozlem, MLM veri kiimesi i¢in gerceklestirilen deneylerde de benzerdir. Diger bir deyisle, liretilen 6neri
listelerinde OB ve DB kategorisindeki iiriinler neredeyse hi¢ bulunmamaktadir. Bu bulgu, bu algoritmalarin YB
kategorisindeki iiriinlerin lehine ciddi oranda bir ayrimcilik yaptigi, OB ve DB kategorisindeki iiriinlere dnerdikleri
iirtin listelerinde neredeyse hi¢ sans tanimadigini gostermektedir.

Segilen algoritmanin User-kNN, SlopeOne, SVD++ veya NMF oldugu durumda ise, YB kategorisindeki
iiriinlerin 6nerilen {irlin listelerindeki orant her iki veri kiimesinde de yaklasik %80°dir. Bu sonug, matris ¢arpanlara
ayirma tabanli algoritmalarin az da olsa diger kategorideki algoritmalara kiyasla {iriin ¢esitliligi agisindan daha
basarili 6neriler iiretebildigini gostermistir. Ancak yine de YB kategorisindeki iirlinler bu algoritmalarla iiretilen
oOnerileri listelerinde OB ve DB kategorisindeki {iriinlere kiyasla onemli Olglide fazladir. Gergeklestirilen
deneylerin sonuglari, hem MLP hem de MLM veri kiimesinde tiim algoritmalarin YB kategorisindeki iiriinlere
yonelik 6nemli bir yanliliginin oldugunu ve tirettikleri oneri listelerinde bu iiriinlerin digerlerine kiyasla olduk¢a
daha sik g6ziikmesi nedeniyle iiriin katalogu kapsami acisindan niteliksiz dnerilere yol agtigin1 gostermistir.
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Sekil 5. MLM veri kiimesinde algoritmalarin iirettikleri top-20 6neri listelerinde DB, OB ve YB kategorilerindeki tiriinlerin gériilme sikliklart
(X ekseninde iiriinler begenilme oranlarina gore artan bir sekilde siralanarak temsil edilmektedir.)

Bu algoritmalarin iirettikleri top-20 6neri listelerinin kalitesi ayrica Tablo 2’de sonuglarinin gosterildigi
gibi ti¢ farkli dogruluk 6lgiitii ile analiz edilmistir. Gergeklestirilen deneylerin sonuglarina gore, hemen hemen tiim
algoritmalarin Precision degerleri MLM veri kiimesinde daha yiiksek iken, Recall degerleri MLP veri kiimesinde
daha yiiksektir. Bu sonucun temel nedeni, MLM veri kiimesinde bir kullanicinin profilindeki ortalama
derecelendirme sayisinin MLP veri kiimesine kiyasla daha fazla olmasidir. Bu durum, Denklem 3’te sunulan
formiil goz oniinde bulunduruldugunda payda degerinin artmasina ve dolayisiyla hesaplanan Recall degerinin
diismesine neden olur. Ote yandan, kullanic1 profili basina diisen derecelendirme sayisimin artmasi, iiretilen neri
listelerinde uygun triinlerin yakalanma ihtimalini arttirarak Precision degerlerinin artmasina yol agmustir.
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Elde edilen deney sonuglarina gore, en kotii dogruluk sonuglarinin SlopeOne algoritmasinin se¢ildigi
durumda gozlemlendigi soylenebilir. Ancak, SlopeOne o6nceki deneylerde gosterildigi tizere iiriin katalogu
acisindan en bagarili algoritmalardan birisidir. Bununla birlikte, matris ¢arpanlara ayirma tabanli algoritmalar,
ozellikle SVD ve SVD++, diger algoritmalara kiyasla dogruluk acisindan biraz daha iyi performans gdsterdigi
gozlemlenmektedir. Onceki deneylerin sonuclar1 da géz éniinde bulunduruldugunda, bu iki algoritmalarin {iriin
katalogu agisindan diger algoritmalara kiyasla hem daha nitelikli hem de dogruluk agisindan genellikle makul
bireysel oneri listelerinin iiretilmesini sagladig1 sdylenebilir.

Tablo 2. MLP ve MLM veri kiimesi igin dogruluk sonuglari

MLP MLM
Precision Recall F1 Precision Recall F1
UserkNN 0.363 0.159 0.193 0.358 0.090 0.195
UserkNN-Base 0.360 0.154 0.186 0.322 0.087 0.189
ItemkNN 0.127 0.038 0.053 0.101 0.023 0.033
ItemkNN-Base 0.326 0.113 0.147 0.272 0.071 0.097
SlopeOne 0.020 0.006 0.008 0.033 0.007 0.011
SVD 0.351 0.162 0.194 0.303 0.095 0.193
SVD++ 0.386 0.182 0.211 0.348 0.106 0.203
NMF 0.070 0.026 0.032 0.059 0.015 0.021
Co-Clustering 0.066 0.024 0.031 0.083 0.023 0.031
V. SONUCLAR

Oneri sistemleri, bireylerin herhangi bir kisisel ¢abasi olmadan onlarin heniiz deneyimlemedikleri ancak
ilgilerini ¢eken {iriinleri/hizmetleri tavsiye eden sistemler olarak tanimlanir. Internet’in yaygin kullanimina paralel
olarak bir¢ok ¢evrimigi platform tarafindan etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Her ne kadar bu sistemlerin basarisi
genellikle irettikleri onerilerin dogrulugu ile analiz edilse de son yillarda iiretilen 6neri listelerinin iiriin katalogunu
hangi oranda kapsadig1 ve i¢erdigi tiriinlerin gesitliligi servis saglayicilari agisindan giderek dnem kazanmustir.

Son yillarda arastirmacilar iiriin profillerini analiz ederek tretilen 6neri listelerinde bazi 6zellikteki
iiriinlere kars1 kullanilan algoritmalarin bazi pozitif ayrimeiliklar yaptigim gostermislerdir. Ornegin, oneri
algoritmalarinin popiiler iiriinlere yonelik bir yanliliginin oldugu ve iirettikleri oneri listelerinde popiiler {iriinlerin
digerlerine kiyasla ¢ok daha fazla goziiktiigii bilinen bir olgudur. Bu durum, diger iriinlerin hak ettikleri ilgili
gorseler bile yeteri kadar tiiketilmemesine neden olur. Bu ¢alismada, iiriin profilleri farkli bir bakis acisiyla ele
almarak, begenilme oranlari agisindan analiz edilmektedir ve tiretilen oneri listelerinde iriin katalogu agisindan
bir adaletsizlige yol agip agmadig: kesfedilmektedir. Bu amagla ilk olarak, {i¢ farkli begeni kategorisi tanimlanarak
iki popiiler veri kiimesinde iiriinlerin bu kategorilere gore dagilimlart analiz edilmistir. Ardindan, 6neri sistemi
literatiiriinde One ¢ikan dokuz farkli isbirlik¢i filtreleme algoritmasinin iirettikleri oneri listelerinde bulunan
iiriinler, tanimlanan begeni kategorilerine gore ayrintili bir sekilde irdelenmistir. Ayrica, bu algoritmalarin
performanslari t¢ farkli dogruluk olgiitii ile degerlendirilmistir. Gergeklestirilen deneylerin sonuglari, hemen
hemen biitiin algoritmalarin yiiksek begeniye (yani, yliksek derecelendirme ortalamasina) sahip iiriinlere karsi bir
yanliliginin oldugunu ve {irettikleri oneri listelerinde bu iriinlerin digerlerine kiyasla daha sik goriildiigiinii
gostermektedir. Bu bulgu, algoritmalarin dogruluk agisindan makul dneriler iiretebilmesine ragmen iiriin katalogu
acisindan niteliksiz onerilere neden olabildigini gostermektedir. Bunula birlikte, SVD ve SVD++ gibi matris
carpanlarina ayirma tabanli algoritmalarin hem makul dogrulukta hem de yiliksek begeniye olan yanlilik
baglaminda diger algoritmalara kiyasla daha nitelikli dneriler iirettigi gozlemlenmistir.

Gelecekte, algoritmalarin yiiksek begeniye sahip iiriinlere olan yanlilig1 gidermek ve iiretilen 6nerilerdeki
etkisini hafifletmek amacuyla tirtinleri yeniden siralayan yeni yontemlerin gelistirilmesi hedeflenmektedir. Ayrica,
iiriinlere saglanan derecelendirmeler farkli 6zellikler (sapmasi, entropisi vb.) agisindan daha ayrintilt bir sekilde
irdelenerek, iiretilen Onerilerde bir adaletsizlige yol acip agmadiginin arastirilmasi planlanmaktadir.
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