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Ozet

Giinimiiz rekabet kosullart firmalari, 6zellikle perakende ve e-ticaret firmalarini, miisterilerini daha iyi
tanimaya, onlarin tercihlerini ve davranislarini anlamaya, ihtiyaglarini tahmin etmeye; boylelikle, onlara
kendilerini 6zel hissettirecek, teklifler sunmaya zorlamaktadir. Firmalarin s6z konusu kisisellestirme

ihtiyaglarini karsilayabilmeleri adina kullandiklar1 yontemlerden biri {iriin 6neri sistemleridir.

Amag: Caligmada, kisisellestirilmis iirtin 6neri sistemleri i¢in literatiirde ve is diinyasinda siklikla kullanilan
yontemlerden biri olan kullanici bazli isbirlikgi filtreleme yontemini iyilestirmek adina k-means ile kullanici

bazli igbirlikgi filtreleme algoritmalarini birlikte kullanan hibrit bir yaklasim onerilmesi amaglanmustir.
Yontem: Kullanici bazli isbirlikgi filtreleme ve k-means yontemleri kullanilmastir.

Bulgular: Mevcut yontem ve Onerilen yontem iki farkli veri seti i¢in uygulanmistir. Yontemlerin
karsilastirllmast amaciyla veri setleri %80°1 egitim, %20’si de test seti olmak iizere ikiye ayirilmis ve egitim
verisi tizerinden kurulan modellerin test verisindeki hatalar1 (RMSE) hesaplanmugtir. Yapilan karsilagtirma

sonucunda her iki veri setinde de 6nerilen yonteme iliskin hata degeri daha az oldugu goriilmiistiir.

Ozgiinliik: Bu calisma ile sadece kullanici-iiriin skorlar1 iizerinden calisan kullanici bazli isbirlikgi filtreleme
yontemine kullanicilara iligkin farkl bilgileri de kullanabilen bir yaklagim 6nerilmistir. Ayrica, dnerilen yontem
literatiirde siklikla kullamilan MovieLens veri setinden uygulanmasinin yani sira ger¢ek bir siipermarket

verisinde de uygulanmustir.
Anahtar Kelimeler: Oneri Sistemleri, Kiimeleme, Kullanic1 Bazli Isbirlik¢i Filtreleme, K-Means

JEL Smmiflandirmasi: M31, C10, C80
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A HYBRID APPROACH USING USER-BASED COLLABORATIVE FILTERING
AND CLUSTERING FOR PERSONALIZED PRODUCT RECOMMENDATION
SYSTEM

Abstract

Nowadays competition conditions are forced companies, especially retail and e-commerce companies, to know
their customers better, to understand their preferences and behaviours, to predict their needs, in this way, to
make offers that feel them special. One of the methods used by companies to meet their personalization needs

is product recommendation systems.

Purpose: In the study, it is aimed to propose a hybrid approach that uses k-means and user-based collaborative
filtering algorithms together to improve the user-based collaborative filtering method, which is one of the most

frequently used methods in the literature and business world for personalized product recommendation systems.
Method: User-based collaborative filtering and k-means methods are used.

Findings: The current method and the proposed method were applied for two different data sets. In order to
compare the methods, the data sets were divided into two as 80% training and 20% test set, and the errors
(RMSE) of the models built on the training data were calculated. As a result of the comparison, it was seen that

the error value for the proposed method was less in both data sets.

Originality: In this study, an approach that can also use different information about users is proposed to the
user-based collaborative filtering method, which works only on user-product scores. In addition, the proposed
method has been applied to a real supermarket data as well as being applied from the MovieLens dataset, which
is frequently used in the literature.

Keywords: Recommendation Systems, Clustering, User-Based Collaborative Filtering, K-Means

JEL Classification: M31, C10, C80
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GIRIS

Her gegen giin daha ok kiiresellesen giiniimiiz diinyasinda, teknolojik yeniliklerle elde edilen
farklilasmalar anlaml1 ve kalic1 olmadigindan, firmalarin miisterilerine benzersiz bir satig dnerisiyle
gidebilmesi neredeyse imkansiz hale gelmektedir (Demir ve Kirdar, 2007). Bu durum, ayn1 sektorde
hizmet veren birka¢ firmanin {iriin yelpazesini ve fiyatlarin1 karsilastirdigimizda rahatlikla
goriilmektedir. Uretim tarafinda giderek aynilasan firmalar, giiniimiiz rekabet kosullarinda ayakta
kalabilmek icin, pazarlama tarafinda farklilasmanin yollarm aramaktadir. Ozellikle mevcut

miisteriler i¢in bu farklilagmay1 saglayacak en 6nemli araglardan biri miisteri iliskileri yonetimidir.

Miisteri iligkileri yonetimi ile firmalar dogru iiriinle, dogru fiyatla, dogru zamanda ve dogru kanaldan
misterilerin karsisina ¢ikmayr ve bu sayede rakiplerinden farklilasarak tercih edilmeyi
hedeflemektedir. Elbette s6z konusu dogrular her kisi i¢in farkli olabilmektedir. Firmalar bu
farkliliklar1 anlamaya ve boylelikle miisterileri igin kisisellestirilmis hizmetler vermeye
caligmaktadir. Bu farkliliklar1 anlamanin yolu da veriden ge¢mektedir. Veriyi merkezine almig
analitik miisteri iligkileri yonetimi ile firmalarin kigisellestirilmis hizmet vermesinin yollarindan biri
misterilerine Uiriin Onerileri sunmaktir. Ancak, her iiriin 6neri yaklasimu ile kisisellestirilmis Oneriler

uretilmemektedir.

Kisisellestirme bakis agisiyla iiriin Onerilerini ilige ayrilabilmektedir: kisisellestirilmemis, yari
kisisellestirilmis ve kisisellestirilmis Oneriler. Kisisellestirilmemis Onerilerde siklikla kullanilan
yontemlerden biri kullanicilara en popiiler veya en c¢ok satan firiinleri 6nermektir. Yari
kisisellestirilmis yaklasimda ise genel egilime gore degil kullanicinin bulundugu segmentteki egilime
gdre Oneri yapilmaktadir. Ornegin, yas, cinsiyet gibi miisteriyi tanimlayan demografik bilgiler ya da
misterinin satin alma sikligi, ortalama satin alma tutari gibi davramigsal bilgileri kullanilarak
olusturulan herhangi bir segmentteki en popiiler liriiniin o segmentteki tiim kullanicilara
Onerilmesidir. Son yaklasim olan kisisellestirilmis Oneriler ise kullanicilarin ge¢mis aligveris
aliskanliklar1 kullanilarak olusturulan modeller/kurallar ile her kullaniciya begenme ihtimali yiiksek

olan iiriinlerin 6nerilmesidir (Falk, 2019).

Kisisellestirilmis onerileri yapabilmek igin genellikle iiriin 6neri sistemleri kullanilmaktadir. Oneri
sistemleri, diger adiyla tavsiye sistemleri, kullanicilara ait ge¢mis verileri kullanarak onlarin bir
sonraki tercihlerini tahmin eden ve bu tahminlere bagli olarak oneriler sunan sistemlerdir.
Kullanicilarin satin alacaklart iiriin, izleyecekleri film veya dinleyecekleri miizik gibi konularda karar

verme siirecini desteklemeyi amaglamaktadir.

Oneri sistemleri iginde siklikla kullanilan yontemlerden birisi isbirlikci filtrelemedir. Her gecen giin
kullanim alani genisleyen isbirlik¢i filtreleme, glinlimiizde, e-ticaret (Shen ve digerleri, 2020; Gupta
ve digerleri, 2021; Kumar ve digerleri, 2020), perakende sektorii (Castelo-Branco ve digerleri, 2021;
Pratama ve digerleri, 2020; Rebelo ve digerleri, 2021), film 6nerisi (Awan ve digerleri, 2021; Anwar

ve Uma, 2021; Gupta ve digerleri, 2020), miizik 6nerisi (Kathavate, 2021; Jitendra ve Radhika, 2021),
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sosyal medya (Munuswamy ve digerleri, 2021; Chung ve digerleri, 2021), haber 6nerisi (Gao ve
digerleri, 2020; Han, 2020) ve egitim sektorii (Murad ve digerleri, 2020; Zhou ve digerleri, 2020)

agirlikl olmak tizere pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Caligmada kisisellestirilmis {iriin 6neri sistemleri i¢in literatiirde ve ig diinyasinda siklikla kullanilan
yontemlerden biri olan kullanici bazl isbirlik¢i filtreleme yontemini iyilestirmek adina k-means ile
kullanic1 bazli igbirlikg¢i filtreleme algoritmalarii birlikte kullanan hibrit bir yaklagim Onerilmistir.
K-means kullanilarak kullanicilar deger segmentlerine gore farkli alt kiimelere ayrilmistir. Alt
kiimelerin her birine kullanici bazli isbirlik¢i filtreleme uygulanmistir. Boylece kullanicilara

bulunduklari deger segmentine uygun ve daha isabetli Oneriler yapilmasi amaglanmustir.

YONTEM
Isbirlik¢i Filtreleme

Isbirlikgi filtreleme, kullanicilarin mevcut iiriinlere verdikleri oylari/begenileri veya her bir kullanici-
tiriin iligkisi tizerinden olusturulan skorlari analiz ederek kullanicilarin daha 6nce deneyimlemedikleri
tiriinlerdeki begeni/davranis skorlarin1 tahmin etmeyi ve bu tahminler {izerinden kullanicilara

onerilerde bulunmay1 amaglamaktadir.

Isbirlikgi filtreleme yontemleri, model tabanli (model based) ve bellek tabanli (memory based) olarak
iki ana yaklasima ayrilmaktadir. Model tabanli isbirlik¢i filtrelemede kiimeleme, regresyon,
siniflandirma, matris faktdrizasyonu gibi yontemler kullanirken bellek tabanli yontemler benzerlik
iliskilerini kullanmaktadir (Do ve digerleri, 2010; Su ve Khoshgoftaar, 2009). Model tabanli
yontemler, gecmis verilerden kullanici-iiriin egilimine iligkin bir 6riintii yakalamaya ve kurulan model
ile tiriinlere iliskin kullanici egilimlerini veya begeni skorlarini tahmin etmeye ¢aligsmaktadir. Bellek
tabanli yontemler ise komsuluk iligkisini kullanilarak 6ncelikle kullanicilara ya da iirlinlere benzer
elemanlar1 tespit etmekte ve sonrasinda bu elemanlar iizerinden tirlinlere iliskin kullanici egilimlerini

veya begeni skorlarini tahmin etmeye ¢alismaktadir.

Bellek tabanli igbirlik¢i filtreleme yontemleri temel olarak kullanici bazli (User Based Collaborative
Filtering - UBCF) ve iiriin bazli (Item Based Collaborative Filtering — IBCF) olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir (Su ve Khoshgoftaar, 2009). Her iki yonteminde ¢aligma adimlar1 ¢ok benzemektedir.
Iki yontem arasindaki temel fark, biri kullanici-kullanic1 benzerlikleri iizerinden bir komsuluk
olusturup buna gore tahmin iiretirken digeri ise Uriin-liriin benzerliklerini kullanarak tahmin
iiretmektedir. ki yontem arasindaki farki daha anlasilir kilan karsilastirma gorseli Sekil 1.’deki
gibidir. Ilerleyen béliimlerde bu calismada kullanilan Kullanici Bazl Isbirlik¢i Filtreleme yonteminin

detayina yer verilecektir.
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Kullanici Bazli igbirlikgi Filtreleme Uriin Bazl isbirlikgi Filtreleme

Sekil 1. Kullanici bazli ve iiriin bazli isbirlik¢i filtreleme yontemleri

Kullanict Bazh Isbirlik¢i Filtreleme

Isbirlik¢i filtrelemeye dayanan bu yéntem aktif kullaniciya benzer niteliklere sahip diger
kullanicilarin gegmiste begenmis olduklart iiriinlerin 6neri olarak sunulmasi temeline dayanmaktadir.
Aktif kullanicinin heniiz satin almadig1 ya da begenmedigi her bir {irlin i¢in, benzerlik gdsterdigi
kullanicilarin  yapmis olduklar1 degerlendirmeler veya islemler iizerinden bir tahmin degeri
hesaplanmaktadir. Tahmin edilen bu deger aktif kullanicinin ilgili {iriine iligkin begeni veya davranig
skorunu temsil etmektedir. Yontem, tahmin edilen bu skorlar iizerinden aktif kullaniciya en uygun

iirlin veya {irinleri 6nermeye ¢alismaktadir.
Kullanicr Bazlh Isbirliki Filtreleme Adimlart

Kullanicr bazli igbirlikgi filtreleme algoritmasi benzerlik hesaplamasi, komsuluk se¢imi ve tahmin
olmak iizere li¢ temel adimda ¢aligsmaktadir. Yontem ozetle, ilk olarak aktif kullanici ile ilgili Giriinleri
degerlendirmis diger kullanicilar arasinda benzerlik hesaplamasi yapmaktadir. Sonrasinda,
hesaplanan benzerlik degerlerine gore aktif kullaniciya en yakin komsular segmektedir. Son olarak,
secilen komsular ve hesaplanan benzerlik degerleri (agirlik vektorleri) iizerinden aktif kullanicinin

ilgili tirtinlere iliskin skorlarin1 tahmin etmektedir.

Isbirlikci filtreleme ydnteminin ilk adimi benzerlik hesaplamasidir. Bu asamada aktif kullanici ile
diger kullanicilar arasinda benzerligi temsil eden agirliklar hesaplanir. Benzerlik hesaplamasi icin
bircok yontem bulunmaktadir. Bu yontemler arasinda isbirlik¢i filtreleme icin en sik kullanilani

Pearson Korelasyon katsayisidir.

Denklem (1)’de formiilii yer alan Pearson korelasyon katsayisi ile iki kullanici arasindaki benzerlik
degeri hesaplanmaktadir. Pearson korelasyon katsayisi ise -1 ile 1 arasinda deger almaktadir. Bu
degerin 1’e yaklagsmasi kullanicilar arasindaki benzerligin arttigin1 gostermektedir (Bulut ve Milli,

2016; Hahsler, 2015).
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Yiei(Rxi— Ry). (Ryi— Ry) 1)

sim(x,y) =
\/Zi e1(Ri— R)’ -\/Zi e1(Ry,i— Ry)®

Denklem (1)’de yer alan X aktif kullaniciyi, y ise benzerligine bakilan diger kullaniciy1 temsil
etmektedir. I ise aktif kullanici ile diger kullanicinin degerlendirdigi ortak iriinlerin kiimesidir. Ry,
aktif kullanicinin i {dirlinline ait degerlendirmesini, R,; de diger kullanicinin i {iriiniine ait
degerlendirmesini gostermektedir. Rx x kullanicisinin tirtinlere verdigi puanlarin ortalamasini, Ry ise

y kullanicisinin iiriinlere verdigi puanlarin ortalamasini gostermektedir (Bulut ve Milli, 2016).

Isbirlikgi filtrelemenin ikinci adimi olan komsuluk se¢iminde bir 6nceki adimda hesaplanan benzerlik
degerleri kullanilarak aktif kullaniciyla benzer oriintii gosteren diger kullanicilar segilmektedir.
Benzer kullanicilarin se¢iminde en sik kullanilan yontem ise k en yakin komsu algoritmasidir. Bu
yontem ile aktif kullaniciya en yiliksek benzerlige sahip olan k adet kullanmici komsu olarak

secilmektedir.

Isbirlikgi filtrelemenin son adimi olan tahmin hesaplamasinda ise bir énceki adimda secilen komsular
iizerinden aktif kullanicinin daha 6nce degerlendirmedigi veya satin almadigi {iriinler i¢in davranig
skorlar1 hesaplanmaktadir. Tahmin iglemi komsu kullanicilarin ilgili {iriine iliskin skorlarinin agirlikli
ortalamasi1 alinarak yapilmaktadir. Agirliklandirma islemi ise komsuluk seciminde kullanilan
benzerlik degerleri {izerinden yapilmaktadir. Ayrica, tahmin islemi yapilirken kullanicilarin
degerlendirme skalasini nasil algiladiklarin1 veya genel aligveris davraniglarini yansitabilmek adina
hesaplama formiiliine kullanicilarin genel ortalamalar1 da eklenmektedir. Tahmin hesaplamasinda
kullanilan formiil denklem (2)’deki gibidir (Bulut ve Milli, 2016; Ekstrand ve digerleri, 2011).

ZyEU(Ry,i_ E) sim(x,y) (2)

Rei = Ryt Sye Sim(xy)

Denklem (2)’de yer alan x aktif kullaniciyi, y ise komsu kullanicilari temsil etmektedir. U aktif
kullanicinin komsularinin bulundugu kiimedir. sim(x,y) X kullanicisi ile y kullanicisi arasindaki
benzerlik degeridir. Ry, aktif kullanicinin i {iriiniine ait tahmin degerini, Ry,; de diger kullanicinin i
iirlinline ait degerlendirmesini gostermektedir. Re X kullanicisinin iirlinlere verdigi puanlarin

ortalamasini Ry ise y kullanicisinin {iriinlere verdigi puanlarin ortalamasini géstermektedir (Bulut ve

Milli, 2016).

Tahmin hesaplamasinda kullanilan kullanici-iiriin-skor (rating matrix) matrisi, tahmin islemi ve
komsuluk se¢imi igin drnek gorsel Sekil 2.’deki gibidir. Sekil 2.”de yer alan ua aktif kullaniciy1 ve
ra aktif kullanicinin daha oOnce degerlendirmedigi iriinler ig¢in begeni skoru tahminini

gostermektedir.

Ornek tahmin isleminde daha kolay anlasilabilmesi adina aritmetik ortalama kullanilmustir.
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Sekil 2. Kullanici-iiriin-skor matrisi ve tahmin hesaplamasi (a), komsuluk se¢imi (b) (Hahsler, 2015)

Kiimeleme

Kiimeleme, belirli benzerlik kriterleri kullanilarak bir veri setindeki iiyelerin birbirlerine olan
benzerliklerinin bulunmasi ve benzer olan iiyelerin yan yana getirilmesi ile veri setinin kiimelere
bolinmesi islemi olarak tanimlanmaktadir. Kiimeleme isleminde kiime icindeki iiyelerin

benzerliginin fazla ve kiimeler arasi benzerligin ise az olmas1 amaglanmaktadir.

Kiimeleme analizinin, ses ve resim tanima, miisteri ve pazar segmentasyonu, sehir planlama ve
cografi bilisim sistemleri, Oriintii tanima, web uygulamalar1 ve arama motorlari, DNA analizi gibi

farkli birgok uygulama alan1 bulunmaktadir.

Kimeleme, daginik bir halde bulunan verileri benzerliklerine gore siniflandirarak daha kolay
islenebilir hale getirebilmesi nedeniyle siklikla farkli veri madenciligi yontemlerinin uygulanmasinda

bir 6n analiz olarak da kullanilmaktadir.

Literatiirde farkli birgok kiimele yontemi bulunmakta olup, ilerleyen boliimde sadece bu galigmada

kullanilan k-means algoritmasinin detayina yer verilecektir.
K-Means Algoritmast

Yaygin olarak kullanilan kiimeleme algoritmalarindan biri olan k-means, n adet noktadan olusan bir
veri setini kullanici tarafindan 6nceden belirlenmis k adet kiimeye (1 < k < n) bélmeye ¢alismaktadir.
Bu bolme islemini temel olarak, kiime merkezlerinin kiimeyi temsil ettigi varsayimyla, veri
noktalarinin kiime merkezlerine olan uzakliklarina bakarak yapmaktadir. Bolme islemi sonrasinda
kiime i¢i benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi benzerliklerinin minimum oldugu kiimeler elde
etmeyi amaglamaktadir. Benzerlik kriteri olarak Oklid (Euclid) uzakhigi veya kareli Oklid uzaklig
kullanilmaktadir (Akpinar, 2014; Sariman, 2011).

k-means algoritmasinin genel islem adimlari asagidaki gibidir (Akpinar, 2014; Silahtaroglu, 2013).

1. Rastgele olarak k adet kiime merkezi belirlenir.
2. Tiim verilerin belirlenen kiime merkezlerine olan uzakliklari hesaplanir.

3. Her bir veri merkezine en yakin oldugu kiimeye atanir.
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4. Her kiimede yer alan verilerin 6zellik degerlerine gore aritmetik ortalamasi almarak yeni
kiime merkezleri hesaplanir.

5. Tiim verilerin yeni kiime merkezlerine olan uzakliklarina gére daha yakin bir kiimeye taginip
taginmayacagina karar verilir.

6. Kiime elemanlarinda herhangi bir degisiklik yoksa durulur aksi takdirde 2. adimdan itibaren

iterasyona devam edilir.

Yukaridaki islem adimlarinin, iki boyutlu drnek bir veri seti ve kK = 3 igin, sematik olarak gdsterimi

de Sekil 3.’deki gibidir.

Sekil 3. iki boyutlu veri seti i¢in k-means algoritmasinin sematik bir gosterimi (k = 3) (Chen ve Lai, 2016)

Onerilen Yontem

Uriin &neri sistemleri i¢inde siklikla kullanilan ve basarili sonuglar veren ydntemlerden biri olan
isbirlikgi filtreleme yonteminin iyilestirme ihtiyaci olan bazi yonleri de bulunmaktadir. Bu yonlerden
en temeli, isbirlik¢i filtreleme yonteminin kullanici-iiriin-skor matrisi lizerinden tahmin ve Oneri
islemlerini yapmasi1 ve kullanicilarin {riinlere verdikleri skorlarin disinda herhangi bir bilgi
kullanmamasidir. S6z konusu alanda iyilestirme saglamak ve daha basarili tahminler yapabilmek
adina kullanici bazli isbirlikgi filtreleme yontemi ile kiimeleme yontemini bir arada kullanildig1 hibrit
bir yaklasim onerilmistir. Onerilen yontemde, 6zetle, tiim kullanicilar icin tek isbirlik¢i filtreleme
modeli kullanmak yerine 6ncelikle kullanicilar1 kendi i¢lerinde homojen kiimelere ayirip sonrasinda
her bir kiime i¢in farkli igbirlik¢i filtreleme modelleri gelistirilmistir. Sekil 4.’de islem akisina iligkin
detaylara yer verilen Onerilen yontem ile temel olarak asagidaki faydalarin elde edilmesi

amagclanmustir.

Kullanic1 bazl igbirlikei filtreleme yontemi tahmin isleminde sadece kisilerin iiriinlere verdikleri skor
veya 0 ve 1 seklinde satin alma bilgisini kullanmaktadir. Onerilen yontem ile kiimeleme ve isbirlikgi
filtreleme i¢ ige uygulandiginda kiimelemede kullanilabilecek (farkli islem bilgileri, demografi,
konum oOzellikleri gibi) farkli degiskenlerden elde edilecek bilgilerden de iiriin 6neri modeli

faydalanmig olacaktir. Bu sayede daha basarili tahminler yapilmasi hedeflenmektedir.
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Kullanic1 bazl igbirlik¢i filtreleme yonteminde tahmin basarisi etkileyen en 6nemli faktor ilgili
kullaniciya benzer diger kullanicilarin (komsularin) secilmesi islemidir. Cok farkli tipte kullanicilarin
bulundugu veri setlerinde tiim veriye isbirlik¢i filtreleme modelini uygulamak yerine daha homojen
alt gruplar olusturup bu gruplara isbirlik¢i filtreleme modelini uygulamak nispeten daha benzer

komsular bulmayi saglayabilecek ve boylelikle tahmin basarisini arttirabilecektir.
Uygulama Adimlart ve Degerlendirme Kriteri

Mevcut ve Onerilen {iriin 6neri yontemlerinin karsilastirilmasi icin bir siipermarket miisterilerinin
aligveris islemleri {izerinden olusturulmus 6rnek bir veri seti kullanilmistir. Veri setinde temel olarak
kullanicilarin toplam ve iiriin bazli aligveris bilgileri bulunmaktadir. 12,284 kullanici ve 128 iiriin
bulunan veri setinde her kullanicinin en az 5 farkli {iriinde islemi bulunmaktadir. Gerek perakende
sektoriiniin iirlin 6neri sistemlerinin sahada en c¢ok tercih edilen sektdrlerinden biri olmasi gerekse
calismay1 gercek veri ile yapma motivasyonumuz nedenleriyle uygulama i¢in ilgili veri seti tercih
edilmistir. Bununla birlikte, yapilan akademik caligmanin literatiirce kabul edilebilir ve sunulan
bulgularin ispatlanabilir olmasi agisindan uygulama literatiirde siklikla kullanilan MovieLens 1
milyon (ML-1M) veri seti (Harper ve Konstan, 2015) i¢in de tekrarlanmis ve elde edilen sonuglar

bulgular kisminda ayrica paylagilmstir.

Uygulama asamasindaki veri hazirligi, kiimeleme, model sonuglarinin birlestirilmesi ve
degerlendirilmesi gibi islemler icin KNIME Analitik Platformu ve igbirlik¢i filtreleme yonteminin
uygulanmasi i¢in R programlama dili kullanilmistir. Kullanict bazli isbirlikgi filtreleme yonteminin

uygulanmasinda R programlama diline ait recommenderlab paketi tercih edilmistir.

Uygulama asamasinda oncelikle isbirlik¢i filtreleme yonteminde kullanilan kullanici-tiriin-skor
matrisi i¢in gerekli olan skorlar olusturulmustur. S6z konusu skor i¢in kullanicilarin triinlere iligskin
begeni/tercih skorunu temsil eden RFM (Recency, Frequency, Monetary) skoru kullanilmistir. Her
kullanict i¢in iiriin bazl olusturulan RFM skorunun hesaplanmasinda 6ncelikle kullanicilarin ilgili
uriindeki aligveris yakinligi (recency), islem sikligi (frequency) ve islem tutari (monetary) degerleri 1
ile 9 arasinda derecelendirilmistir. Sonrasinda yakinlik i¢in 100, siklik i¢in 10 ve tutar i¢in 1 agirliklart

kullanilarak ilgili RFM skorlar1 elde edilmistir.

Her kullanicinin ge¢miste satin aldiklar iiriinleri i¢in skorlar hesaplandiktan sonra uygulamaya
gecilmistir. Sekil 4.’de detaylarina yer verilen yaklasim ile gerceklestirilen uygulamanin adimlar

temel olarak asagidaki gibidir.
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Sekil 4. Mevcut yontem ve Onerilen yontemin karsilagtirilmali gosterimi

Mevcut yontemde ilk olarak veri seti egitim ve test seti olmak {izere ikiye ayrilir. Egitim seti
kullanilarak gelistirilen kullanici bazli igbirlikgi filtreleme modeli ile kullanicilarin diger {irtinlerdeki
skorlari tahmin edilir. Son olarak ise test setindeki ger¢ek kullanici-iiriin skorlari ile tahmin skorlar

arasindaki hata hesaplanir.

Onerilen yontemde ise mevcut yontemde oldugu gibi ilk olarak veri seti egitim ve test seti olmak
tizere ikiye ayrilir. Egitim setindeki diger kullanic1 bazli degiskenler {izerinden k-means algoritmasi
kullanilarak kullanicilar segmente edilir ve alt kiimelere boliiniir. Olusturulan alt kiimeler kullanilarak
farkl kullanici bazli igbirlikgi filtreleme modelleri ile kullanicilarin diger iiriinlerdeki skorlari tahmin
edilir. Son adimda ise test setindeki gercek kullanici-iiriin skorlar1 ile tahmin skorlar arasindaki hata

hesaplanir.

Degerlendirme kriteri olarak kullanicilarin gercek iiriin skoru ile tahmin skoru arasindaki hata
kullanilmistir. S6z konusu hata 6l¢limii i¢in denklem (3)’de verilen RMSE (Root Mean Square Error

— Hata Kareleri Ortalamasinin Karekdkii) metrigi tercih edilmistir.

1 Y
RMSE = \/;Z?=1(Ru,i - Ru,i) ©

Denklem (3)’de yer alan n test verisindeki 6rnek sayisini, Ry, U kullanicisinin i {irlinlin gergek skoru
ve Ry U kullanicisinin i iirliniin tahmini skorunu gostermektedir (Su ve Khoshgoftaar, 2009; Bulut
ve Milli, 2016).
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BULGULAR

Uygulama igin veri seti %80’i egitim %20’si de test seti olmak iizere ikiye ayrilmugstir. Onerilen
yontemin uygulanabilmesi i¢in 6ncelikle egitimi verisi izerinden k-means algoritmasi ile kiimeleme
analizi yapilarak kullanicilar alt kiimelere ayrilmistir. Deger segmentasyonu bakis acisiyla
kullanicilarin toplam islem ve ciro degerleri kullanilarak yapilan kiimeleme analizi sonucunda 4 alt
kiime elde edilmistir. Kiimeleme analizi sonrasinda, her kiime i¢in gelistirilen farkli kullanic1 bazli
isbirlikei filtreleme modeli ile kullanicilarin diger tiriinlerdeki skorlar1 tahmin edilmis ve bu tahminler

iizerinden Onerilen yonteme iligskin hata degeri hesaplanmistir ve sonuglar Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Onerilen ve mevcut yontemin karsilastirilmasi (siipermarket).

Yontem RMSE
Mevcut

Yontem 188.45
Onerilen

Yontem 183.86

Uygulamanin ikinci asamasinda yukarida bahsedilen siire¢ MovieLens-1M veri seti kullanilarak
tekrarlanmistir. MovieLens-1M veri seti, kullanicilarin izledikleri filmler icin verdikleri 1 ile 5
arasinda degere sahip olan oylar1 igermektedir. Yaklagik 1 milyon adet oy bulunan veri setinde 6040
tekil kullanict ve 3706 farkli film yer almaktadir. Veri seti en az 20 oy kullanmis olan kullanicilardan

olusmaktadir.

Uygulama asamasinda, oncelikle kiimeleme i¢in kullanicilarin ge¢mis oylar1 incelenmis ve
kiimelemede kullanilmak iizere her bir kullaniciya ait degiskenler hesaplanmistir. Kullanicilarin daha
once izledikleri filmlerin film tiirlerine gore izleme sayilar1 (aksiyon, macera gibi 18 tiir), filmlere
verdikleri oy ortalamalari, toplam oy sayis1 gibi degiskenler kullanilarak kiimeleme yapilmis ve

kullanicilar 4 kiimeye ayrilmstir.

Kiimeleme analizi sonrasinda, her kiime i¢in gelistirilen farkli kullanict bazlh isbirlikei filtreleme
modeli ile kullanicilarin diger filmlere verecekleri oylar tahmin edilmis ve bu tahminler iizerinden

Onerilen yonteme iliskin hata degeri hesaplanmistir ve sonuglar Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 2. Onerilen ve mevcut yontemin karsilastiriimas: (ML-1M).

Yontem RMSE
Mevcut

Yontem 1.27
Onerilen

Yontem 1.03
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SONUC

Bu calismada, kisisellestirilmis {iriin Oneri sistemleri icin literatiirde ve is diinyasinda siklikla
kullanilan yontemlerden biri olan kullanici bazli isbirlik¢i filtreleme yontemi incelenmis ve yontemi
iyilestirmek adina k-means ile kullanici bazli isbirlikgi filtreleme algoritmalarimi birlikte kullanan
hibrit bir yaklasim 6nerilmistir. Onerilen ve mevcut ydntemlerin uygulanmasi igin bir siipermarket
miisterilerinin alisverisler verileri ve MovieLens-1M veri seti kullanilmistir. Uygulama sonucunda
her iki yontem ile de ilgili kullanicilar i¢in dnerilen iriin/film skorlar1 tahmin edilmistir. Y&ntemlerin
karsilastirilmasi icin degerlendirme kriteri olarak kullanicilarin gercek iriin/film skoru ile tahmin
skoru arasindaki hatay1 6lgen RMSE metrigi kullanilmistir. Yapilan karsilastirma sonucunda her iki
veri setinde de Onerilen yonteme iliskin hatanin daha az oldugu goriilmiistiir. Tahmin hatasindaki
azalma incelendiginde, siipermarket veri setindeki %2.7 azalma oldugu, MovieLens-1M veri setinde

ise %18.9 azalma oldugu gorilmiistiir.

Sonug olarak, onerilen yaklagimin; gerek kullanicilara iliskin farkli bilgiler iceren degiskenleri
kullanabilme kabiliyeti gerekse iirlin skor tahminlerindeki hatay1 azaltabilecegi yoniindeki bulgular
dikkate alindiginda iiriin Oneri sisteminin modelleme asamasindaki alternatif yontemler arasinda

kullanilabilecegi sOylenebilir.

Sonraki ¢aligsmalarda, farkli veri setleri ile yapilacak uygulamalar ile tahmin basarisinin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadig: test edilebilir. Ayrica, onerilen yontemin daha az hatali tahminler
tiretebilmesinin arkasinda uygulanan kiimeleme yonteminin basarisi yatmaktadir. Bu nedenle, sonraki
caligmalarda, farkli kiimeleme yontemlerinin uygulanmasi ile kiimeleme islemindeki parametrelerin

iiriin 6neri tahmin basarisina olan etkisi incelenebilir.
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