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Anahtar Kelimeler: Oneri sistemleri kullanicilara en kisa yoldan istedikleri égeye ulasmasin1 saglamayi
Oneri Sistemleri amaglar. Kullanicinin ge¢mis davranislari, 68elerin icerikleri ve daha bir¢ok parametrenin
Yapay Zeka dahil edildigi bir¢ok farkli 6neri yaklasimi bulunmaktadir. Bunlar kullanict memnuniyeti,
Veri Madenciligi hiz, performans gibi alanlarda farkli sonug¢lar sunmaktadir. Kullaniciya yapilan 6nerinin en
MovieLens iyi ve en kisa yoldan yapilmasi kullanicinin memnuniyetini artirir. Bu sebeple giiniimiizde

bircok sirket, oneri algoritmalarin1 performans ve dogruluk bakimindan gelistirmenin
yollarini aramaktadir. Bu ¢alismada MovieLens veri kiimesini kullanilarak ti¢ farkl 6neri
sistemi gelistirilmis performanslari karsilastirilmistir.

Comparison of Recommendation Algorithms on the Movie Recommendation Problem:
The MovieLens Example

ABSTRACT
Keywords: Recommendation algorithms enables users to access the specific item which they might be
Recommendation Systems looking for through shortest way. There are many recommendation algorithms which
Artificial Intelligence include parameters such as user’s past actions, contents of items and further additional
Data Mining parameters could be included. Mentioned algorithms provide varying results in regard to
MovieLens user satisfaction, speed and performance. A suggestion made in most effective way

improves the user satisfaction. Therefore many companies today are seeking ways to
further develop these recommendation algorithms, in aspects of performance and
reliability. In this study, three different recommendation systems were developed using
MovieLens dataset and their performances were compared.
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1. GIRis

Oneri sistemleri, bilgi elde etme calismalariyla
birlikte ortaya ¢ikmis bir kavram olup ancak
1990’larin ortasindan itibaren ayri bir arastirma ve
calisma alani haline gelmistir. Bu sistemler
kullanicinin herhangi bir c¢abasi olmadan onun
kisisel tercihlerine (begenme ve begenmeme) veya
ozelliklerine (yas, cinsiyet bdlge vb.) gore uygun
ogeler tavsiye eder. Oneri sistemlerini arama
motorlarindan ayiran bu temel durum kullanic
memnuniyetini artirmaktadir. Calisma ve kullanim
alan1 oldukca genis olmakla birlikte mizik, film,
kitap, alisveris gibi bircok c¢esitli alanda uygulamasi
mevcuttur. Ancak ne yazik ki farkli alanlardaki farklh
sorunlar sebebiyle genis kapsamli bir 6neri sistemi
gelistirmek giigtiir.

Amazon (URL-1) ve Netflix gibi sirketlerin de
kullanicilan ile etkilesime gegerken kullandiklar:

Oneri sistemleri bir¢ok alanda uygulanabilir
durumdadir. Oneri sistemleri kullanic
memnuniyetini artirdigit  gibi  uygulayacilarin

kullanicilar1 elde tutma oranim1 da (Tablo 1)
artirmaktadir (Kumar, Yadav, Singh ve Gupta, 2015).

Tablo 1. Onerilerin sirkete katkilar

izlenen filmlerin %75'i
onerilenler arasindan
segiliyor.

Netflix

Oneriler %38 daha fazla

Google News tiklaniyor.

Satislarin %35’i 6nerilenler

Amazon .
arasindan segiliyor.

Oneri sistemleri, gerek kullanicilar arasindaki
benzerlikleri, gerek icerikler arasindaki
benzerlikleri gerekse her ikisini bir arada kullanarak
oneride bulunabilmektedir (Wang, Peng, Jin, Sha, ve
Wang, 2016). Bu yontemler sirasiyla isbirlik¢i
filtreleme, icerik tabanli filtreleme ve hibrit
filtreleme olarak isimlendirilmektedir.

Bu ¢alismada MovieLens veri kiimesini
kullanarak tg¢ farkli oéneri sistemi gelistirilmis ve
performanslari  degerlendirilmistir. Bu sayede
yontemler arasindaki hiz farki ve sonuglarin kabul
edilebilir olup olmadig tartisilmistir.

2. ONCEKI CALISMALAR

Literatiirde oneri sistemlerine yonelik bircok
calisma yapilmistir. Var olan sistemleri gelistirmeyi
amagclayan calismalar oldugu gibi, kullanicilarin en
cok tercih ettigi ve memnun kaldigi yontemleri
arayan calismalar da bulunmaktadir.

2011 yilinda Bobadilla ve ark. optimal benzerlik
fonksiyonunu bulabilmek i¢in genetik bir algoritma
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sundular. Calisma sonucunda elde ettikleri benzerlik
fonksiyonlart daha iyi  sonu¢  vermistir.
Fonksiyonlari, Kkorelasyondan %42 daha hizh
calismaktadir (Bobadilla, Ortega, Hernando ve
Alcala, 2011).

Ekstrand ve ark. tarafindan 2014’te triin-liriin
Isbirlikci Filtreleme (IF), kullanici-kullanmia IF ve
Tekil Deger Ayrisimi (TDA) yontemleri ile o6neri
sistemleri gelistirilmis ve sonuglarini
karsilastirabilmek i¢in 582 Kisi ile anket ¢alismasi
yapilmistir. Bu anketin sonucuna goére TDA ve {riin-
tirin  IF  yaklasimlarn  kullanici-kullamiaa  IF
yaklasimindan daha ¢ok tercih edilmistir. Uriin-iiriin
ve kullanici-kullanici arasinda yapilan
karsilastirmada 201 kisinin %71,6’s1 Urin-tirind;
lirtn-iiriin ve TDA arasinda yapilan karsilastirmada
198 kisinin %51’i Uriin-lirtint; TDA ve kullanici-
kullanici arasinda yapilan Kkarsilastirmada 183
kisinin %74,3'i TDA'yi tercih etmistir (Ekstrand,
Harper, Willemsen ve Konstan, 2014).

MovieLens veri kiimesini kullanarak kullanici
ve O0ge tabanlidan farkli bir yontem test etmek
isteyen Zhang ve ark. etiket tabanli bir éneri sistemi
gelistirmislerdir. Oncelikle etiket tabaninda en yakin
komsuyu bulup daha sonra IF kullanarak
kisisellestirilmis Onerilerini sunmuslardir. Ancak
aldiklar1 sonu¢ kullanici tabanli ve 6ge tabanh
yaklasimlarin yaninda basarili olamamistir (Zhang,
Peng, Sun ve Liu, 2014).

2014 yilinda Wang ve ark. kimeleme
algoritmas1 ve boyut indirgeme teknigini
birlestirerek hibrit model tabanl isbirlikei filtreleme
yaklasimi denemistir. Bu yaklasimda en yakin
komsuyu bulmak icin genetik algoritmalar da
kullanilmistir. Yaptiklari ¢alisma sonucunda var olan
kiimeleme tabanli iIFlerden daha isabetli éneriler
aldiklarini belirtmislerdir (Wang, Yu, Feng ve Wang,
2014).

Ekstrand ve ark. tarafindan MovieLens veri
kiimesi kullanilarak yapilan ¢alismada ortalama
reytinge gore, iiriin-iiriin IF’e gore ve TDA ile 3 farkli
Oneri sistemi gelistirilmis olup kullanicilarin bu 3
algoritma arasinda se¢im sansi sunulmustur. Toplam
3005 kullanici arasindan 748 kullanici en az bir kez
Oneri sistemleri arasinda gecis yapmis olup bu
kullanicilarin nihai tercihleri su sekildedir: %45,5
TDA, %39 iirtin-tUriin (Ekstrand, Kluver, Harper, &
Konstan, 2015).

Ahuja ve ark. MovieLens veri kiimesinde K-
Means Clustering ve K En Yakin Komsu
algoritmalarini kullanarak gelistirdikleri sistemin
var olan teknikten daha iyi sonu¢ verdigini
belirtmistir (Ahuja, Solanki ve Nayyar, 2019).

Ge¢miste yapilan bu calismalarin bircogunda IF
ve hibrit yaklasimin kullanildigimmi goériiyoruz.
Yalnizca IF ya da yalmzca icerik tabanl filtreleme
kullanilmamasinin sebebi bu iki yaklasimin da kendi
icinde ayr1 ayr1 problemleri olmasidir.
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3. ONERI SISTEMLERI

Her gecen giin daha da biiyliyen c¢evrimici
ortamlarda  kullanicilarin  aradiklar1  {riini
bulmalarinin zorlasmasi sonucu ortaya ¢ikan 6neri
sistemleri, sirketlerin karm1 artirdigt  gibi
kullanicilarin da memnuniyetini artirmaktadir.
()rnegin, film izlemek isteyen bir kullanic
dakikalarca izleyebilecegi bir film aramakta, buldugu
filmleri ise yonetmen, oyuncu gibi ¢esitli
parametreler ile filtrelemekte ve belki de igerik
olarak fazlasiyla begenebilecegi bir filmi géz ardi
edebilmektedir. Oneri sistemleri kullaniciya
begenebilecegi ancak daha 6nce hi¢cbir oyuncusunun
adini1 duymadig filmler dnerebilir.

3.1. Oneri Sistemlerinde Oneri Yaklasimlari

Bir oOneri sistemi gelistirebilmek igin birgok
farkli yaklasim bulunmaktadir. Bu yaklasimlar
kullanicilar  arasindaki benzerlikleri, icerikler
arasindaki benzerlikleri veya bu iki yontemin hibrit
hallerini kullanarak oneri sunar. Bu yodntemlere
sirasiyla IF, icerik tabanli filtreleme ve hibrit
filtreleme denmektedir. Oneri sistemleri genel
olarak bu ii¢ yontem tlizerinden ¢alisiimaktadir.

3.1.1. isbirlikgi Filtreleme (iF)

IF, ¢cok genel bir ifadeyle kullanicimin diger
kullanicilarla olan benzerliklerini temel alarak
onerilen bir algoritmadir. A ve B kullanicilarinin
izledigi ve oyladigi filmler arasinda bir iligki
kurulabilir ve bu kullanicilardan birisine digerinin
izleyip begendigi bir film 6nerilebilir.

Sekil-1'de iki bisikletcinin de pizza ve salata
sevdigini goriiyoruz. Bunlara ek olarak sagdaki
bisikletci ayrica kutu icecek de sevmektedir. Bu
sebeple soldaki bisiklet¢inin de kutu icecek sevdigini
varsaylp ona kutu icecek oOnerebiliriz. Bu iki
bisiklet¢i arasindaki iliski ikisinin de pizza ve salata
sevmesi yani ortak zevklere sahip olmasi dolayisiyla
kurulmustur.

Sekil 1. [F'nin gorsellestirilmesi

iF, hafiza tabanli, model tabanli ve hibrit olmak
lizere kendi icinde iice ayrilir. Model tabanh
yaklasimda istatistiksel yontemlerle veya makine
O0grenmesiyle bos reytingler tahmin edilir. Hafiza
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tabanli yontemde ise kullanicilar arasindaki
benzerlikler bulunarak reyting tahmini yapilir.

3.1.1.1. Hafiza tabanh yaklasim

Hafiza tabanh yaklasimda ¢o6ziilmesi gereken
problem benzerligine basvurulacak en yakin
komsunun nasil bulunacagidir. Bu konuda Kosiniis
benzerligi  siklikla  kullanilmaktadir.  Kosiniis
benzerligi, iki kullanic1 vektériiniin arasindaki a¢inin
kosiniisiinii hesaplayarak (Denklem 1) bulunur (Xia,
Zhang, ve Li, 2015).

1, u kullanicisinin oyu,
r,/: U’ kullanicisin oyu olmak iizere;

Tyl

L E (1)

u-kullanicisinin i-6gesi icin verecegi oyu diger
tlim kullanicilarin i-68esi i¢in verdigi oylarin agirlikli
toplam1 kullanilarak tahmin edilebilir. Formdil
hesaplanirken kullanilacak agirhk ise diger
kullanicilar ile u-kullanicis1 arasindaki benzerlik
olacaktir (Denklem 2).

benzerlik(u,u’) = =
(’ ) |ru|.|rur|

r,;t W kullanicisinin i filmi icin oyu olmak
uzere;

fui = Y benzerlik (u, u")r,; (2)

Son olarak, bulunan sonu¢ diger tim
kullanicilarin reytinglerine bdliinerek normalize
edilir (Denklem 3).

. ’
P Ty sim(uu’)r r;
ut yrIsim@un)|

(3)

3.1.1.2. Model tabanh yaklasim

Model tabanli yaklasimda kullanilan model,
kullanicinin daha 6nce oylamadigi 6geler icin makine
O0grenmesi ile reyting tahmini yapar (Sekil 2).

Kiimeleme
(Clustering)
Tabanl

Matris
Faktorizasyonu
Tabanh

Derin Ogrenme

Sekil 2. Model tabanl yaklasimda yontemler
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Model tabanh yaklasim matris
faktorizasyonunu kullanir. Matris
faktorizasyonunun arkasindaki ana fikir

kullanicilarin tutum ve tercihlerinin az sayida gizli
faktor ile belirlenmesidir. Sekil-3’teki matrisin
ayristirilmasindan sonra, satirlarda ifade edilen
vektorlerin, sutunlarda ifade edilen kullanic
vektorleriyle carpimi, herhangi bir kullanicinin
herhangi bir film i¢in verecegi tahmini reytingi ifade
edecektir (Sekil-4) (URL-2).

Cennet Arka Yedi
Mahallesi | Sokaklar | Numara

Bilal 4.5 5.0

Burak 4.5 4.0

Sekil 3. Film-Kullanic1 Matrisi

D(n_factors) Filmler
|
© =3
— — e
= m ozellikleri 8
C  kullanici X <
8 ozellikleri a
=
V<

Sekil 4. Ayristirma sonrasi durum

Sekil-3’e uygulanan ayristirmanin ardindan
Sekil-4 elde edilir. D(n_factors) parametresi istege
baghi olarak degistirilebilir. Ornegin, n_factors=3
olarak alindiginda film 6zelliklerinde “Ne kadar bilim
kurgu”, “ne kadar yeni”, “ne kadar animasyon
iceriyor” gibi faktorleri temsil edebilir.

3.1.2. icerik Tabanl Filtreleme

icerik tabanl filtrelemede kullanicimin daha
once tercih ettigi 6gelerin icerikleri incelenir ve
bunlara uygun yeni bir i¢erik kullaniciya sunulur. Bu
yontem 0Ogelerin  bir¢cok 6zelliginin(ydnetmen,
oyuncular, konu vs.) bilinmesini gerektirir.

3.1.3. Hibrit filtreleme

Hibrit filtreleme isbirlik¢i ve icerik tabanh
filtrelemelerin dezavantajlarindan kurtulabilmek
icin ikisinin bir arada kullanilmasiyla gelistirilen
yontemdir. Ornegin IF yénteminde sisteme yeni bir
6ge eklendiginde hi¢ oylanmamis olmasi ve
dolayisiyla kimseye onerilemeyecek olmasi gibi bir
dezavantaji varken icerik tabanli filtrelemenin
kullaniciya asla kullanicinin zevkleri disinda bir
icerik Onerememe gibi bir dezavantaji vardir.

Bunlarin listesinden ikisinin bir  arada
kullanilmasiyla gelinmektedir.
3.1.4. Popiilarite Tabanli Oneri Sistemleri
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Popiilarite tabanl 6neri sistemleri kullanicilarin
oylamasindan bagimsiz olarak bir 6genin “erisme”
sayisina gore dneriler sunan sistemler i¢in kullanilan
terimdir. Bu tiir sistemlerde sunulan oneri her
kullanici icin aynidir. Ornegin popiilarite tabanli film
Oneri sistemlerinde oylamaya gore degil kag
kullanicinin o filmi izledigine goére siralama yapilir.
Bu sistemin sorunlarindan birisi yeni eklenen
filmlerin belirli bir siire zarfinda onerilemeyecek
olmasidir.

3.2. Oneri Sistemlerinin Zorluklar:

Bir kullaniciya zevkine gore oneride bulunma
fikri ilk bakista kolay goziikebilir, ancak kullanicinin
zevkine uygun dogru o6geleri bulabilmek sadece
kullanict  hakkinda  bilgi  sahibi  olmakla
¢oziilememektedir. Buna ek olarak 6geler hakkinda,
genel baglam hakkinda da bilgi sahibi olmay1 ve
bunlar1 kullanarak karmasik hesaplamalara yapmay:
gerektirmektedir.

Yapilan bir 6neri kullanicinin zevklerine uygun
olmasina ragmen kiiltiiriine uygun olmayabilir.
Kiltiirline uygun olmasina ragmen kullanicinin
goriisleri filmin yodnetmeninin gortsleriyle zit
diisiiyor olabilir. Devam eden paragraflarda oneri
sistemlerinin zorluklari sunulmustur:

3.2.1. Soguk Baslangic¢ (Cold Start) Problemi

Soguk baslangic ya da ilk oylayic1 sorunu IF'de
sisteme yeni eklenen bir 6genin daha 6nce higbir
kullanic1 tarafindan oylanmamis olmasi ve bu
sebeple hi¢ kimseye onerilemeyecek olmasindan
kaynaklanan bir problemdir (Elahi, Ricci ve Rubens,
2016). Ayn1 durum, sisteme yeni giren bir kullanici
icin de gecerlidir. Kullaniciilk geri bildirimini yapana
kadar kendisine bir éneri sunulamayacaktr. Icerik
tabanl sistemde ise Kkullanicilarin oylar1 veya
Ogelerin puanlar1 yerine o6genin o6zellikleri ile
hesaplama yapildigindan béyle bir sorun
olusmamaktadir.

3.2.2. Seyrek Veri (Sparsity) Problemi

[F'nin problemlerinden birisi olan seyrek veri
problemi sistemde yeterince puanlama olmadiginda
meydana gelir. Bir matris halinde tutulan
kullanici/puan yapisindaki bosluklar sistemin
verimliligini disiiriir. Bu sorun genellikle sistemde
¢ok 6ge az kullanici oldugunda meydana gelir.

3.2.3. Olgeklenebilirlik Problemi

Oneri sistemleri, aym: anda birden c¢ok
kullaniciya hizmet vermeyi hedefler. Aym1 anda
binlerce kullaniciya hizmet vermesine ek olarak
sistemde milyonlar1 askin kullanici ve 6ge
bulunabilir. Béyle bir sistemin verimli ¢alisabilmesi
icin sistemi bu yilki tasiyabilecek donanim ve
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yazilimla calistirilmasi gerekir. Olceklenebilirlik,
tlim Oneri sistemleri i¢in zorlayicidir.

3.2.4. Gri Koyun Problemi

Yine isbirlikgi filtrelemenin sorunlarindan birisi
olan gri koyun sorunu sistemdeki bazi kullanicilarin
hi¢cbir kullanici veya grupla ortak ilgi alani
olmadiginda meydana gelir. Ancak sistemdeki
kullanic1 ve oylama sayisi arttiginda bu sorunla
karsilasma ihtimali azalmaktadir.

3.2.5. Komsu Gegiskenligi Problemi

Oneri sistemlerinin veritabam1 ¢ok seyrek
oldugunda yani yeterli oylama olmadiginda komsu
geciskenligi meydana gelebilir. Oyle ki ayn1 zevk ve
begeniye sahip iki kullanicy, sistemde ayni1 6geleri hig
oylamamis olabilirler. Bu durumda 6neri sisteminin
bu iki kullanici arasinda iliski kurmasi mimkiin
degildir.

3.3. Veri Kiimeleri ve Biiyiik Veri

Oneri sistemlerinin en biiyiik ihtiyac
kullanicilar ve onlarin oylamalaridir. Bu biiyiik veriyi
uzun emekler sonucu toplayabilir ya da hazir veri
kiimeleri kullanarak sistemi kisa siirede ¢alistirabilir
ve test edebiliriz. Piyasada gergek veriler bulundugu
gibi algoritmik olarak olusturulmus veriler de
bulunmaktadir.

3.3.1. Veri Kiimesi

Bu c¢alismada MovieLens veri kiimesi
kullanilmistir. MovieLens, 2010 yilinda piyasaya
stiriilmiis olan bir film 6neri sistemi projesinin veri
kiimesidir. 100.000 ve 1 milyon satir boyutlu veri
kiimeleri kullanicilarin yas, cinsiyet, meslek, bolge
gibi temel verilerini de icermektedir. 10 milyonluk
veri kiimesi ise bu bilgileri icermeyip sadece oylama
verisini icerir. Sekil 5'te MovieLens veri kiimesinin

ilk bes kaydi gorilmektedir.

movield title genres

Toy Story (1995) Adventure|Animation|children|Comedy|Fantasy

Jumanji (1995) Adventure|Children|Fantasy

Grumpier 0ld Men (1995) Comedy | Romance

Waiting to Exhale (1995) Comedy | Drama|Romance

5 Father of the Bride Part IT (1995) Comedy

userld movield rating timestamp

964982703

964981247

964982224

47 .0 964983815

4 4 50 964982931

Toplam Film Sayisi: 5

Toplam Kullanici Sayisi: 1

Sekil 5. MovieLens veri kiimesi

3.4. Oneri Sistemlerinin

Gelistirilmesi

Bu c¢alismada popiilarite tabanli, TDA ile
isbirlikgi filtreleme ve ardindan kosiniis benzerligi
yontemleri kullanilarak ¢ farkli oneri sistemi
gelistirilecektir.
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Gelistirilecek  sistemler i¢in = MovieLens
tarafindan tcretsiz olarak sunulan 600 kullanici,
9.000 film ve 100.000 oylamaya sahip olan en kii¢giik
veri kiimesi kullanilmistir(URL-3). Bahsedilen veri
kiimesi, film bashgini, tirini ve kullanicilarin
verdigi oylamalar1 icermektedir. Oylama ve tiir
dagilimi Sekil-6 ve Sekil-7'de gosterilmistir.

Oylama Dagilimi

40000

35000
30000 4
25000 4
s
& 20000 1
15000 A
10000 A

5000 -

oA

1 2 3 4 5

Rating

Sekil 6. Secilen veri kiimesinin oylama dagilimu.

TUrlerin Populerligi

4000

w
o
o
o

Tekrarlanma Sayisi
S
o
o

1000

T EE S YL EE S P FSPCETEE S
s EEE 528 585 % & 8 a 2 5 2z £
§5E ¥ E§ O T Ez£E8 287 &2

5 £3 =8 £

A ani

Sekil 7. Secilen veri kiimesinin kategori dagilim.

4. SONUCLAR

Calismamizda popilarite tabanli, TDA ile
isbirlik¢i filtreleme tabanli ve kosiniis benzerligi
tabanli olmak ftizere ti¢ farkli Oneri sistemi
gelistirilmis ve  sonuglar  karsilastirilmistir.
Gelistirme ortaminin teknik detaylar1 Tablo 2'de
verilmistir.

Tablo 2. Gelistirme ortami

CPU Intel i7 6700HQ

GPU Nvidia GeForce 950m
Dil Python 3

Isletim Sistemi | Windows 10
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MovieLens veri kiimesindeki filmler kullanicilar
tarafindan oylanmistir. Veri kiimesine yeni eklenen
611. kullanicinin oyladig1 filmler Sekil-8'de
gorilmektedir.

611. kullanici su ana kadar toplam 18 filmi oyladi.

. A Quiet Place (2018) - 2.0

. I, Tonya (2017) - 4.0

. Arrival (2016) - 3.0

. Interstellar (2014) - 5.0

. Truman Show, The (1998) - 4.0

. Ray (2004) - 3.5

. The Martian (2015) - 4.5

. Léon: The Professional (a.k.a. The Professional) (Léon) (1994) - 5.0

. La La Land (2016) - 5.0

. Love Me If You Dare (Jeux d'enfants) (2003) - 4.0

. The Hateful Eight (2015) - 4.5

. Cast Away (2000) - 4.0

. Django Unchained (2012) - 4.5

. Fight Club (1999) - 5.0

. Lord of the Rings: The Two Towers, The (2002) - 5.0

. Lord of the Rings: The Return of the King, The (2003) - 5.0

. Lord of the Rings: The Fellowship of the Ring, The (2001) - 5.0
#18. Seven (a.k.a. Se7en) (1995) - 4.5

Sekil 8. Ornek bir kullan1c1ﬁ1n oylari.

Gelistirilen sistemler 6rnek iki kullanici i¢in (7.
ve 611. kullanic1) 6nerilerde bulunmustur. Her bir
algoritma her iki kullanial i¢in de 30 adet oOneri
alinmistir. Popiilarite bazli 6neri sistemi beklendigi
tizere her iki kullanici icin de ayni sonucu vermistir.
Ortalama hesaplama siiresi 0,0413 saniyedir. TDA IF
sisteminin ortalama hesaplama siiresi 1,37 saniye
olarak hesaplanmistir. Kosiniis benzerligi bazli 6neri
sisteminin ortalama hesaplama siiresi 2,73 saniye

olarak  hesaplanmistir.  Calisma  slrelerinin
karsilastirmasi Sekil-9’dan goriilebilir.
Saniye

3

2

1

Popularite  TDA Kosinus
Sekil 9. Sistemlerin ¢alisma stiresi
611. Kullaniciya bu oOneriler hakkindaki

diistiinceleri soruldugunda en iyi sonucu TDA
yonteminin verdigini, ardindan sirasiyla kosiniis
benzerligini ve popiilarite tabanhh yaklasimi
sececegini bildirmistir. Calisma sonucunda elde
edilen sonuclar (Sekil-10) iF'nin digerlerine goére
daha basarili oldugunu gostermektedir.

Matris
Faktorizasyonu
Tabanh

Popiilarite Tabanh Kosiniis Benzerligi

Tabanl

Kigisel Oneriler HAYIR EVET EVET
Kullanici Ozellikleri HAYIR EVET EVET
Film Ozellikleri HAYIR EVET HAYIR
\_{eni Filmleri HAYIR HAYIR HAYIR
Onerebilir

Sekil 10. Sonuglar

Ozetle, TDA ile alinan sonuclar ve calisma hizi
diger yaklasimlara gore daha iyi performans
gostermistir. Hi¢ animasyon filmi oylamamis olan
611. kullaniciya TDA ile 4 adet animasyon filmi
onerilmis  olmasi filmlerin igeriklerinin de
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hesaplamaya dahil edildigini gostermektedir.
Kosiniis benzerligi ile bulunan en yakinin komsu da
onerilen bu filmleri izleyip yiiksek bir puanla
oylamistir. Hibrit bir yaklasim olarak TDA ile yapilan
oneriler en yakin komsu ile karsilastirilabilir ve en
yakin komsu tarafindan begenilmeyen (disiik puan
alan filmler) kullaniciya dnerilmez.
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