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Öz
Web tabanlı e-ticaret platformlarındaki gelişmeler, tavsiye sistemlerinin giderek önem kazanmasına neden olmaktadır. Tavsiye sistemleri, 
kullanıcılar için faydalı ve kişiselleştirilmiş öneriler sunmak için geliştirilen sistemlerdir. Büyük veri çağında, artan sayıda kullanıcı ve ürün 
karşısında mevcut tavsiye sistemleri ölçeklenebilirlik ve verimlilik sorunları yaşamaktadır. Bu çalışma kapsamında, büyük veri ve tavsiye 
sistemleri üzerine kapsamlı ve karşılaştırmalı bir inceleme yapılmıştır. Literatürde büyük verinin tavsiye sistemlerinde kullanıldığı çalış-
malar incelenmiş, büyük verinin tavsiye sistemlerine yüksek performans ve başarı ile uygulanabilmesi için gerekli önişlemler ve yöntem-
ler detaylı bir şekilde incelenmiştir.

Anahtar Kelimeler: Büyük Veri, Akan Veri, Tavsiye Sistemleri

Abstract
Developments in Web-based e-commerce platforms are making recommendation systems increasingly important. Recommendation sys-
tems are developed to provide useful and personalized recommendations for users. In big data era, existing recommendation systems are 
experiencing scalability and productivity challenges in an increasing number of users and products. In this work, a comprehensive and com-
parison review of big data and recommendation systems was conducted. In the literature, the studies used in big data and recommendation 
systems have been examined and necessary precautions and methods have been analyzed in detail in order to be able to apply large data to 
recommendation systems with high performance and success.

Keywords: Big Data, Stream Data, Recommendation Systems

I. GİRİŞ
Günümüzde, donanım ve yazılım teknolojilerindeki gelişmelerle birlikte veri toplama işlemleri kolay ve sürekli yapılabilir 
bir hale gelmiştir. Kredi kartı işlemleri, mobil cihazlar ya da kişisel bilgisayarlar kullanılarak Web üzerinde gerçekleştirilen 
günlük işlemler, otomatik olarak depolanabilmektedir. Benzer şekilde bilgi teknolojilerindeki gelişmeler IP ağları arasında 
büyük miktarda akan verinin oluşmasını sağlamaktadır. Büyük miktardaki bu veri, çeşitli uygulamalardan farklı örüntülerin 
çıkarılması için kullanılabilmektedir [1].

İnternet ortamında hızın giderek daha fazla önem kazandığı günümüzde geleneksel tavsiye sistemleri, kullanıcı tercihlerindeki 
değişikliklere hızlı bir şekilde yanıt verememekte ve kullanıcıların ilgi alanlarını gerçek zamanlı bir şekilde yakalayamamaktadır. 
Büyük veri çağında, tavsiye sistemlerinin tepki sürelerinin milisaniyeler cinsinden ifade edilmesi ve yüksek hesaplama karmaşıklık-
ları ile baş edebilmesi gerekmektedir. Örnek olarak “Son on saniye boyunca, bir reklama Pekin’ den tıklayan ve yaşı 20 ile 30 ara-
sında olan erkek kullanıcıların oranı nedir?” sorgusu düşünüldüğünde bölge, yaş, cinsiyet ve reklam olmak üzere dört boyutun birle-
şiminin hesaplanması gerekmektedir. Bu gibi sorgular büyük akan verilerde yüksek hesaplama maliyetlerine neden olmaktadır [2].
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Günümüzde gelişmekte olan uygulamalarda veriler 
sonlu bir biçimde depolanan veri kümelerinden ziyade akan 
veri şeklinde sürekli bir şekilde elde edilmektedir. Bu gibi 
akan verilere borsa verileri, ağ trafiği ölçümleri, Web sunu-
cusu kayıtları, Web üzerindeki tıklama akışları, sensör ağla-
rından elde edilen ölçümler ve mobil iletişim kayıtları örnek 
olarak verilebilir. Akan veriler üzerinde gerçekleştirilen iş-
lemler, akan verilerin boyutlarının zamanla artmasından ve 
sorgulara yanıt sürelerinin kısa olması gerektiği için gele-
neksel veri madenciliği yaklaşımlarından farklılık göster-
mektedir. Bu sebeple akan verileri bütünüyle depolamak ve 
sorgulara yanıt verebilmek için akan verilerin tamamının ta-
ranması mümkün değildir [3].

Arka plandaki verinin hacmi çok büyük olduğu için bir 
takım araştırma ve hesaplama zorlukları ortaya çıkmaktadır. 
Verilerin hacimleri arttıkça, aynı veri üzerinden birçok kez 
geçiş yapılarak etkili bir şekilde işlenmesi mümkün olma-
maktadır. Bir veri öğesinin en fazla bir defa işlenebilmesi, 
arka plandaki algoritmaların uygulanışı üzerinde kısıtlama-
lara yol açmaktadır. Bu nedenle akan veri madenciliğinde 
kullanılacak algoritmaların, veriler üzerinden tek bir ge-
çiş ile çalışacak şekilde tasarlanması gerekmektedir [4]. 
Çoğu durumda veriler zaman içinde gelişebileceği için bu 
işleminin doğal bir zamansal bileşeni vardır. Akan verile-
rin bu davranışı zamansal lokalite olarak adlandırılmakta-
dır. Bu nedenle, tek geçişli akan veri madenciliği algorit-
malarının basit bir şekilde uyarlanması görev için etkili bir 
çözüm olmayabilir. Akan veri madenciliği algoritmalarının, 
arka plandaki verilerin gelişimine odaklanılarak dikkatle bir 
şekilde tasarlanması gerekmektedir [5].

Tavsiye sistemleri, İnternet ortamında elektronik tica-
ret uygulamalarının yaygınlaşması ile birlikte giderek popü-
ler bir hale gelmiştir. Ancak geliştirilen tavsiye sistemlerinin 
büyük bir bölümü gerçek zamanlı olarak tasarlanmamıştır. 
Mevcut sistemler, büyük ölçekli sistemlerde etkili bir şe-
kilde çalışamadığı için çevrimiçi ortamlarda gerçek zamanlı 
etkileşimler kurulamamaktadır. Büyük veri algoritmalarının 
tavsiye sistemlerine uygulanmasındaki temel sorun bellek 
üzerinde yapılan işlemler için depolama alanının oldukça sı-
nırlı olmasıdır. Ayrıca büyük veriler kullanıcılar üzerindeki 
bilişsel yükü artırarak, tavsiye sistemleri için ölçeklenebi-
lirlik ve kullanıcı memnuniyeti problemlerinin yaşanmasına 
neden olmaktadır. Bu sebeple tavsiye sistemlerinin perfor-
mansını düşürmeden daha büyük veri setlerindeki artan kul-
lanıcı ve ürün sayıları ile hesaplama maliyetlerine karşı öl-
çeklenebilir bir yapıya sahip olması gereklidir.

Bu çalışma kapsamında, büyük verilerin tavsiye sistem-
lerinde uygulanabilirliği üzerine araştırmalar yapılmıştır. Bü-
yük verilerin tavsiye sistemlerinde kullanıldığı çalışmalar 

analiz edilmiş, tavsiye sistemleri büyük veri bakış açısından 
değerlendirilerek büyük veri ve büyük veri analizinde kulla-
nılan yöntemler kapsamlı bir şekilde incelenmiştir. Büyük öl-
çekli tavsiye sistemlerinde Hadoop ve Spark gibi büyük veri 
teknolojilerinin uygulanmasına yönelik literatürdeki çalışma-
lar değerlendirilmiştir. Tavsiye sistemlerinde kullanılan yön-
temler, büyük veri kaynakları ve büyük veri analizinde kulla-
nılan teknolojiler karşılaştırmalı olarak incelenmiştir.

Bu bölümün devamında, akan veri algoritmalarının tav-
siye sistemlerine uygulanmasına yönelik literatürdeki çalış-
malar incelenmiştir.

Subbian ve ark. tarafından 2016 yılında yapılan çalış-
mada, gerçek zamanlı öneriler sunabilmek için olasılıksal 
komşuluk tabanlı yeni bir yöntem geliştirilmiştir. Akan ve-
rinin kullanıldığı tavsiye sistemi uygulamalarındaki varsa-
yım, belirli bir kullanıcının tüm değerlendirmelerinin veya 
belirli bir öğenin tüm değerlendirmelerinin aynı anda alına-
mamasıdır. Tavsiye sistemi uygulamaları, aynı kaydın tüm 
boyutlarının her zaman eşzamanlı olarak alındığı çok bo-
yutlu akış uygulamalarından farklıdır. Tavsiye sistemi uygu-
lamalarında, kullanıcı herhangi bir zamanda belirli bir öğe 
için bir değerlendirmede bulunabilmektedir. Ayrıca, yeni 
kullanıcılar veya öğeler herhangi bir zamanda sisteme dâ-
hil olabilmektedir.

Genel olarak, değerlendirmeler hiçbir zaman silinmedi-
ğinden kullanıcıların ve öğelerin sayısı zamanla artış gös-
termektedir. Bu sebeple, t zamanındaki kullanıcı sayısı m(t), 
t zamandaki öğe sayısının n(t) ve t zamandaki değerlen-
dirme matrisinin boyutunun m(t) x n(t) olduğu kabul edil-
miştir. Kullanıcıların öğeler hakkında bulundukları değer-
lendirmeler (KullanıcıId, ÖğeId, Değerlendirme Puanı) 
şeklinde alınmaktadır. Kullanıcı değerlendirmeleri, +1 be-
ğenme durumunu, – 1 ise beğenmeme durumunu ifade et-
mek üzere binary olarak alınmıştır. Çevrimiçi uygulama 
alanlarında kullanıcılara sunulacak öneri listeleri ya da be-
lirli bir öğe ile ilgilenen kullanıcıların listesi belirlenmek is-
tenebilir. Akan veri üzerinde tek bir kullanıcı değerlendirme 
güncellenmesinin olması, öğeler arasındaki mesafenin ye-
niden hesaplanmasını gerektirdiği için klasik komşuluk ta-
banlı yaklaşımlarda doğru sonuçlar üretememektedir. Ayrıca 
değerlendirme matrisinin tümünün hafıza tutulması beklen-
memektedir. Komşuluk uzaklıkları hesaplanacak i ve j öğe-
leri için kullanıcılar tarafından t zamanına kadar yapılmış 
olumlu (+1) değerlendirmeler P(i, t) ve P(j, t) ile olumsuz 
değerlendirmeler ise N(i, t) ve N(j, t) ile ifade edilmektedir. 
t zamanda, i ve j öğeleri arasındaki benzerlik Eş. 1’de görül-
düğü gibi hesaplanmaktadır.

    (1)
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Olumlu değerlendirmelere dayalı olarak hesaplanan bu 
benzerlik Jaccard indeksidir.  ve 

 olmak üzere olumlu ve olumsuz de-
ğerlendirmelerin ağırlıklandırılması ile Eş. 2 elde edilmek-
tedir.

   (2)
Kullanıcı değerlendirmelerinin tahmin edilmesi için ilk 

olarak belirli bir öğenin tüm öğeler ile olan benzerliği he-
saplanmaktadır. Belirli bir i öğesine en benzer öğelerin de-
ğerlendirmelerinin ağırlıklı ortalaması, o öğe için kullanıcı 
değerlendirmesi olarak öngörülmektedir. , u kullanıcı-
sının değerlendirmede bulunduğu i öğesine benzer öğelerin 
kümesini ve  ise u kullanıcısının j öğesi ile ilgili değer-
lendirme puanını ifade etmektedir. u kullanıcısı ve i öğesi 
için t zamanındaki komşuluk tabanlı tahmin puanı Eş. 3 kul-
lanılarak hesaplanmaktadır.

   (3)
Çalışma kapsamında geliştirilen olasılıksal komşuluk ta-

banlı yöntemler ile öğeler arasındaki benzerliklerin olasılık-
sal olarak hesaplandığı min-hash tekniği önerilmiştir. Ben-
zerlikler, min-hash indeksindeki her bir kullanıcı izlenerek 
yaklaşık olarak hesaplanmaktadır. Temel fikir bir hash fonk-
siyonu kullanarak kullanıcılara sıralama düzeni uygulamak-
tır. Bu sıralama düzeninde i öğesi için pozitif değerlendir-
mede bulunan ilk kullanıcının, j öğesi için de olumlu bir 
değerlendirmede bulunan ilk kullanıcı olma ihtimali Jaccard 
indeksi ile benzerdir. (.).. (.) hash fonksiyonları, j öğe-
sini olumlu olarak ve olumsuz olarak değerlendirmiş kulla-
nıcılara uygulanmaktadır. Hash fonksiyonları uygulandıktan 
sonra olumlu değerlendirme yapan kullanıcılar M+ veri ya-
pısında, olumsuz değerlendirme yapan kullanıcılar ise M – 

veri yapısında tutulmaktadır. Bu veri yapılarının boyutları 
kullanıcı-öğe değerlendirme matrisinden daha küçük olduğu 
için ve kolaylıkla güncellenebildiği için bellekte muhafaza 
edilebilmektedir. i ve j öğeleri arasındaki benzerlik Eş. 4 
kullanılarak hesaplanmaktadır.

  (4)
δ(.), i ve j öğeleri benzerse 1 benzer değilse 0 değerini 

alan bir fonksiyondur [1].
Werner ve Lommatzsch tarafından 2015 yılında yapı-

lan çalışmada, gerçek zamanlı haber tavsiyesi sunmak ama-
cıyla sınırlı donanım kaynakları ve zaman kısıtlamaları 

konularında optimize edilmiş yeni bir yöntem önerilmiş-
tir. PLISTA adı verilen sistem ile öneri taleplerine 100 ms 
içerisinde yanıt verilerek, hızlı ve verimli öneriler sunmak 
hedeflenmiştir. Geliştirilen sistemde bir kullanıcı bir haber 
portalını ziyaret ettiğinde, portal PLISTA sunucusuna bir 
öneri talebi göndermektedir. PLISTA sunucusu, isteği rast-
gele seçilen bir tavsiye algoritmasına devretmektedir. İsteğe 
cevap verilmesi için seçilen tavsiye algoritmasının 100 ms 
içinde bir öneri listesi sunması gerekmektedir. VAGRANT4 
adı verilen çevrimdışı test sunucusu ile geçmişte oturum aç-
mış olan kullanıcıların etkileşim verileri kullanılarak öneri-
len algoritmaların performansı analiz edilmektedir. Gelişti-
rilen sistemin mimarisi Şekil 1’ de görülmektedir.

Haber yayınları

Kullanıcılar

PLISTA sunucusu
Log 

verisi

Çevrimdışı test 
sunucusu

VAGRANT yazılımı
Ta

vs
iy

e 
ar

ay
üz

ü

Tavsiye modülü A-1

Tavsiye modülü A-2

Tavsiye modülü A-n

...

Şekil 1. Geliştirilen sistemin mimarisi

Geliştirilen sistemin sınırlamalarından biri kullanıcılar 
haber portallarında kullanıcı girişi yapmadıkları için benzer-
siz kullanıcıların belirlenmesi sorunudur. Bu durum, kulla-
nıcıya dayalı yöntemlerin kişiselleştirilmiş önerileri hesap-
lamak için kapsamlı veriler elde etmesini zorlaştırmaktadır.

Geliştirilen sistemde, haber makalelerinin sınırlı kulla-
nım ömürleri hesaba katılarak önceden belirlenmiş zaman 
aralığında en çok incelenen haber makaleleri kullanıcı-öğe 
etkileşimi istatistiğine göre belirlenerek öneri olarak sunul-
maktadır. Bu yaklaşımın altında yatan fikir, en popüler ma-
kalelerin henüz bu makaleleri görmeyen kullanıcılar için de 
ilgi çekici olabileceğidir. p(a), a makalesini okuyan kulla-
nıcı sayısı ve t(a), a makalesinin yayınlanma zamanı olmak 
üzere bir makalenin popülerlik ölçüsü r(a), Eş. 5’te görül-
düğü gibi hesaplanmaktadır.

      (5)
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Burada p, makalenin yaşının popülerlik ölçüsü üzerin-
deki etkisini belirlemektedir. T ise bir makalenin öneri de-
ğeri kazanmadan önce kaç kullanıcı tarafından okunmuş ol-
ması gerektiğini belirlemektedir. abs fonksiyonu ifadenin 
mutlak değerini, sign fonksiyonu ise verilen ifadenin pozitif 
ya da negatif olacak şekilde işaretini döndürmektedir.

Klasik işbirlikçi filtreleme yaklaşımlarına benzer olarak, 
ortak özelliklere göre makaleler arasındaki ilişkiler hesap-
lanmaktadır. Örneğin, bir kullanıcı iki makaleyi okuduysa 
bu makaleler ilişkili olabilir denilmektedir. Algoritma, bili-
nen her bir makale için bir dizi ilgili makale sunmaktadır. Bu 
yaklaşım ile bir kullanıcıya öneri sunulacağı zaman kullanı-
cının daha önce okuduğu makale ile ilgili makaleler arana-
rak elde edilen makaleler kümesi kullanılmaktadır.

Geliştirilen sistem, kullanıcı etkileşimlerinin en yoğun 
olduğu zaman durumda sistemin kaynak tüketim oranı açı-
sından, paralel istekler, maksimum güncelleme ve gösterim 
sayısı ile tepki süresi açısından ve bir algoritmanın aynı do-
nanım kaynakları ile kaç tane portala cevap verebildiğine 
yönelik test senaryoları ile analiz edilmiştir [6].

Ludmann tarafından 2015 yılında yapılan çalışmada, 
akış tabanlı tavsiye sistemleri için akan veriler üzerinde 
sorgular yaparak kişiselleştirilmiş öneriler kümesinin he-
saplandığı yeni bir yöntem önerilmiştir. Bu sorgular ilişki-
sel cebir işlemlerini ve veri madenciliği işlemlerini kapsa-
maktadır. U={ , , … , } kullanıcılar kümesi, I= { , 

, ... , } öğeler kümesi ve T zamanı ifade etmek üzere 
her bir u kullanıcısının i öğesi ile t zamanda yaptığı etkile-
şimin sonucu doğrudan ya da dolaylı olarak değerlendirme 
puanı şeklinde elde edilmektedir. Değerlendirme puanı, 

 şeklinde hesaplan-
maktadır.

RecSys sorguları, geliştirilen modeli eğitmek için değer-
lendirme girdi akışının verileri kullanılarak eğitilen model 
ile her bir istek talebi için öneri listeleri oluşturulmaktadır. 
Değerlendirme akan verileri EXTRACT TEST DATA mo-
dülü tarafından test verileri akışı ve öğrenme verileri akışı 
olmak üzere iki akan veriye bölünmektedir. Öğrenme veri-
leri, bir modeli eğitmek için TRAIN RECSYS MODEL mo-
dülü tarafından kullanılmaktadır. Her yeni öğrenme grubu 
ile bu operatör modeli güncellemekte ve sonraki operatörler 
için bir kopyasını çıkarmaktadır. Bu operatör, giden model-
lerin geçerlilik aralıklarını şu kurallara göre ayarlamaktadır:

- Zamanın her noktasında, geçerli bir tane model vardır. 
Bu, yeni bir model geçerli olduğunda önceki modelin 
geçersiz olması gerektiği anlamına gelmektedir.

- Modeli eğitmek için kullanılan tüm öğrenme dizileri, 
modelin geçerlilik aralığında olmalı ve modelin 
geçerlik aralığında kullanılmayan bir öğrenme grubu 

olmamalıdır. Ayrıca, hafızada tutulan değerlendirme 
sayısını sınırlamaktadır.

Her bir öneri isteğinde, RECOMM CANDIDATES mo-
dülü ile bir dizi öneri adayı belirlenmektedir. Bu adaylar 
genellikle kullanıcı tarafından değerlendirilmemiş öğeler-
dir. PREDICT RATING (PREDICT RATING) modülü, her 
bir öneri adayının değerlendirme puanını tahmin etmek için 
modelleri kullanmaktadır. RECOMMEND modülü değer-
lendirme sonuçlarına göre önerilmesi gereken öğeleri seç-
mektedir. TEST PREDICTION operatörü, RMSE gibi bir 
değerlendirme metriği uygulayarak tahmin edilen ve gerçek 
değerlendirme puanlarını karşılaştırmaktadır [7].

Lommatzsch ve Albayrak tarafından 2015 yılında ya-
pılan çalışmada, çevrimiçi haber portallarındaki kullanı-
cı-öğe etkileşimlerinin analiz edilerek kalite, sağlamlık, 
ölçeklenebilirlik ve sıkı zaman kısıtlamaları gibi gereksi-
nimleri karşılayacak akan veri tabanlı öneriler sunmak için 
optimize edilmiş yeni bir algoritma geliştirilmiştir. Haber 
portalları ve tartışma platformlarından günlük haber veri-
leri alınarak analiz edilmektedir. Akışların özelliklerini ve 
gizli kurallarını belirleyebilmek için PLISTA yarışmasın-
daki (ACM Recsys News Challenge 2013) akan verileri in-
celenmiştir. PLISTA, araştırmacılara gerçek dünya senaryo-
ları altında algoritmalarını değerlendirme imkânı sağlayan 
reklamcıların ve yayıncıların bir araya geldiği bir platform-
dur. PLISTA’ nın amacı kullanıcılara ilgi çekici makaleler 
önermektir. Bir kullanıcı, haber portalındaki bir web sayfa-
sını her ziyaret edişinde makale önerileri oluşturulmakta ve 
öneri sayfasına yerleştirilmektedir. Bu yarışmada, bir kul-
lanıcı yarışma programına katılan haber sitesini ziyaret et-
tiğinde, PLISTA sunucusu rastgele bir tavsiye ekibi seçe-
rek talebi bu ekibe iletmektedir. Seçilen ekibin algoritması, 
talebe göre değişmekle birlikte altı adet öneri sunmaktadır. 
Öneri talepleri, iletişim süresi de dâhil olmak üzere 100 ms 
içerisinde cevaplanmaktadır. Ekiplerin performansı, kullanı-
cılar tarafından tıklanan önerilerin sayısıyla ölçülmektedir. 
Yaşanan sorunlar ise kullanıcılar giriş yapmadığı için ben-
zersiz kullanıcıları tanımlamanın zor olması ve yarışmaya 
katılan takımların sundukları önerilerin kullanıcı davranış-
larını etkilemesidir. Diğer bir problem ise sunulan önerilere 
kullanıcıların geribildirimde bulunma süreleridir. Bazı kul-
lanıcılar önerileri derhal tıklarken diğerleri günlerce bekle-
yebilmektedir.

Çalışma kapsamında eğitim verisi olarak ACM Recsys 
2013 verileri kullanılmıştır. Eğitim verisi 84 milyon kulla-
nıcı tıklama verisi ve yaklaşık olarak 1 milyon öneri tıklama 
olayından oluşmaktadır. Değerlendirme ölçütü olarak kulla-
nıcıların sunulan önerilere tıklama oranı ve çevrimiçi ana-
lizler kullanılmıştır. Çoğu kullanıcı yalnızca Web sitesindeki 
makalelerle ilgilendiği ve sunulan önerilere dikkat etmediği 
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için tıklama oranı genellikle çok düşüktür. Web sayfasındaki 
önerilerin yerleştirilmesi, kullanıcı gruplarının alışkanlık-
ları ve zamanın etkisi nedeniyle, tıklama oranı büyük oranda 
portala bağımlıdır. Çevrimiçi değerlendirmeler tavsiye algo-
ritmasının kullanıcı tıklamalarını ne ölçüde doğru tahmin et-
tiğini belirlemekte ve hassasiyet (precision) değerini hesap-
lamaktadır.

Gerçekleştirilen topluluk tabanlı yaklaşım ile öneri ta-
lepleri için en uygun algoritmanın seçilmesi sağlanmakta-
dır. Bir karar ağacı ile bağlama dayalı olarak gelen istekle-
rin hangi algoritma ile cevaplanacağına karar verilmektedir. 
Haber makalelerinin öneri olarak uygun olup olmadığının 
belirlenmesi için eğilim tabanlı bir yaklaşım kullanılmıştır. 
Bu yaklaşımda algoritmanın yakın zamanda başarılı olma-
sının gelecekte de başarılı olacağı varsayımı temel alınarak 
son 60 dakikalık veriler kullanılmıştır. Öneri listesi oluştu-
rulurken kullanılan doldurma yaklaşımı ile sunulacak 6 ele-
mandan oluşan öneri listesinin her elemanı için talepler bir-
kaç farklı öneri algoritmasına iletilmektedir. Her öneri ajanı 
için en yüksek sırada yer alan tavsiye, sonuç kümesindeki 
bir öneri için kullanılmaktadır. Topluluk stratejisinin teme-
lindeki fikir, her bir öneri algoritması hesaplama yaparken 
kendi özel kriterlerini kullandığından, farklı öneri algorit-
malarından öneriler toplamanın çeşitliliğe yol açacağıdır.

Analiz sonuçları çevrimdışı değerlendirmelerde (sıkı za-
man kısıtlamaları olmadan), topluluk stratejisinin yaklaşık 
olarak % 5 daha iyi öneri hassasiyetine ulaştığını göster-
miştir. Topluluk stratejisinin avantajı sistemin kullanıcının 
davranışlarındaki değişikliklere sürekli uyum sağlamasıdır. 
Dezavantajı ise nihai sonuç kümesinin ancak tüm öneri al-
goritmaları hesaplamalarını bitirdikten sonra tamamlanma-
sıdır [8].

Chen ve ark. tarafından 2013 yılında yapılan çalışmada, 
çevrimiçi puanlama yaklaşımları genişletilerek TeRec adı 
verilen zamana dayalı bir tavsiye sistemi önerilmiştir. Te-
Rec’ te, kullanıcılar tweet gönderirken, gerçek zamanlı ola-
rak ilgi alanlarına göre hashtag tavsiyeleri alabilmekte ve 
tavsiyeler için hızlı geribildirimler oluşturabilmektedirler. 
TeRec, kullanıcıların gerçek zamanlı konu önerilerine eriş-
mesini sağlayan tarayıcı tabanlı istemci arabirimi sağla-
makta ve sunucu tarafında, gerçek zamanlı akan verileri işle-
yip saklamaktadır. TeRec, bir akan veri ortamında çalışarak 
(Weibo) kullanıcılarına herhangi bir anda tercihlerine göre 
gerçek zamanlı tavsiyeler sağlamaktadır. TeRec kullanıcıları 
ve öğeleri, daha doğru sonuçlar elde edebilmek için mat-
ris çarpanlarına ayırma kullanarak modellemektedir. TeRec’ 
in temel fikri, hashtag’ leri ilginç konuların vekilleri olarak 
kullanmaktır. Bir kullanıcı bir tweet yayınlamak üzereyken, 
sistem kullanıcının mevcut ilgi alanlarını öngörmekte ve bu 

tweet’ te kullanmak isteyebileceği çeşitli konuları (hashtag’ 
leri) önermektedir.

TeRec, kullanıcılara tweet gönderdiklerinde kendilerine 
uygun hashtag’ leri seçmelerine yardımcı olan tarayıcı ta-
banlı bir hizmet sunmaktadır. Sistemin sunucu tarafı kul-
lanıcı tercihlerini modelleyip depolamakta, kullanıcılar ve 
hashtag’ ler arasında değerlendirme puanı tahminlerini he-
saplamakta ve kullanıcılar tweet attıklarında hashtag öneri 
listesinin oluşturulmasını sağlamaktadır. Geliştirilen sistem 
Şekil 2’ de görüldüğü gibi üç katmandan oluşmaktadır. Bi-
rinci katman, öneri sonuçlarının gösterilmesi ve kullanıcı 
geribildirimlerinin alınması gibi kullanıcılar ve veriler ara-
sındaki etkileşimlerin gerçekleştirildiği kullanıcı arayüzü-
dür.

Kullanıcı arayüzü

Tavsiye motoru

Modeli güncelle 
(3)

Tavsiye üret (1)

Rezervuarı güncelle (4)

Matrisi düzenle (5)

Değerlendirme 
puanlarının 

hesaplanması (2)

Tavsiye modeli

Depolama birimi

Şekil 2. TeRec mimarisi

Depolama katmanında kullanıcı tercihleri ve öğe özellik-
lerinden oluşan bir matris tutulmaktadır. Üçüncü katman ise 
depolama katmanı ve kullanıcı arayüzü arasında kalan öne-
rilerin oluşturulduğu ve modelin güncellendiği katmandır. 
TeRec’ in çalışma süreci şu şekilde işlemektedir: 1 adımda 
kullanıcı arayüzü, kullanıcılardan gelen talepleri alarak tav-
siyede bulunulmasını istemektedir. 2. adımda tavsiye modeli 
değerlendirme puanlarını hesaplayarak öneri listesini kul-
lanıcı arayüzüne döndürmektedir. 3. adımda kullanıcı ara-
yüzü, kullanıcı geribildirimini alarak öneri modelini güncel-
lemektedir. 4. adımda tavsiye modeli, geçmiş girdilerin veri 
deposunu (rezervuar) güncellemektedir. 5. adımda tavsiye 
modeli güncellenmiş rezervuarı kullanarak matrisi güncel-
lemektedir.

Verilerin çok büyük olabileceği ve çoğunun yararsız ol-
duğu düşünüldüğünde, model güncellemelerini hızlandır-
mak için bilgilendirici girdilerin bir alt kümesinin (rezer-
vuar) örneklenmesi gerekmektedir. Bu amaçla rezervuar 
örnekleme tekniği kullanılmıştır. Veri girdilerinin boyutu c 
sayısına ulaştığında Vitter’s algoritmasında t. veri c/t ola-
sılıkla korunacaktır. Çalışma kapsamında sunulan rezer-
vuar örnekleme mekanizmasında ise t. veri 1-c/t olasılıkla 
korunacaktır. Yeni verilerin rezervuara konulmasına karar 
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verildiyse, rezervuarda bulunan  veri örneğinin yer değiş-
tirme olasılığı , Eş. 6 kullanılarak hesap-
lanmaktadır.

     
      (6)

, zaman serisi analizinde yaygın ola-
rak kullanılan üstel bozunma fonksiyonunu, t-i mevcut za-
man sırası t ile sisteme gelen veri örneğinin zaman sırası i 
arasındaki farkı ifade etmektedir.

Geliştirilen sistemde kullanıcıların son tercihlerinin ör-
neklerini saklayan rezervuar, yeni gelen her veri ile dinamik 
olarak güncellenmekte ve önerilerini her zaman en son gün-
cellenen modele göre üretmektedir. Analiz sonuçları, TeRec 
sisteminin tweet akışları için gerçek zamanlı hashtag önerisi 
sunma konusunda daha başarılı sonuçlar verdiğini göster-
miştir. Geliştirilen sistemde kullanıcıların son tercihlerinin 
örneklerini saklayan rezervuar, yeni gelen her veri ile dina-
mik olarak güncellenmekte ve önerilerini her zaman en son 
güncellenen modele göre üretmektedir. Analiz sonuçları, Te-
Rec sistemiminin tweet akışları için gerçek zamanlı hash-
tag önerisi sunma konusunda daha başarılı sonuçlar verdi-
ğini göstermiştir [9].

II. BÜYÜK VERİ
Günümüzde, insanlar ve sistemlerin oluşturduğu dijital or-
tamlardaki veri miktarı üstel olarak artmaktadır. Web üze-
rindeki veri miktarı, exabyte (1018) ve zettabyte (1021) cin-
sinden ölçülmektedir. Verilerin hızlı bir şekilde büyümesi 
dijital sensörlerin, iletişimlerin, hesaplamanın ve veri depo-
lama hacminin artmasına bağlıdır. Büyük veri kavramı bu 
olguyu tanımlamak için ortaya çıkmıştır [10].

Büyük veri kavramı, Gartner tarafından daha iyi bilgi 
ve karar verme için maliyet etkin ve yenilikçi bilgi işleme 
yöntemleri talep eden yüksek hacimli, yüksek hızlı ve çok 
çeşitli bilgi varlıkları olarak tanımlanmıştır [11]. Benzer 
şekilde TechAmerica kuruluşu tarafından bilginin elde edil-
mesi, depolanması, dağıtımı, yönetimi ve analizi için geliş-
miş teknik ve teknoloji gerektiren, yüksek hacim, yüksek 
hız ve yüksek karmaşıklıktaki değişken veriyi tanımlayan 
bir terim olarak ifade edilmiştir [12]. Büyük veri tanımla-
rındaki hacim kavramı terabayt ve petabaytlar ile ifade edi-
len verilerin büyüklüğünü belirtmektedir. Büyük verilerdeki 
hacim tanımları zaman ve veri tipi gibi faktörlere göre de-
ğişmektedir. Çeşitlilik, bir veri kümesindeki yapısal hetero-
jenliği belirtmektedir [13]. Teknolojik gelişmeler firmala-
rın yapısal, yarı yapılandırılmış ve yapılandırılmamış çeşitli 

veri türlerini kullanmasına izin vermektedir. Mevcut veri-
lerin yalnızca %5’ini oluşturan yapısal veriler e-tablolarda 
veya ilişkisel veritabanlarında bulunan tablo verilerini ifade 
etmektedir [14].

Metin, görüntü, ses ve video verileri, analizler için ma-
kinelerin yapması gereken yapısal düzenlemelerden yoksun 
olan yapılandırılmamış verilere örnektir. Xml verileri, web 
logları, sosyal medya yayınları ve e-posta yarı yapılandırıl-
mış verilere örnek olarak verilebilir [15]. Hız kavramı, ve-
rilerin üretildiği hızı ve hangi hızla analiz edileceğini ifade 
etmektedir. Mobil cihazlar ve sensörler gibi dijital aygıtla-
rın çoğalması büyük miktarlarda verinin oluşmasına neden 
olmakta ve gerçek zamanlı analizlerin yapılmasını gerektir-
mektedir. Mobil cihazlardan elde edilen ve mobil uygulama-
lar aracılığıyla akan veriler, müşterilere gerçek zamanlı ve 
kişiselleştirilmiş teklifler üretmek için kullanılabilecek bil-
giler üretmektedir [16]. Bu bilgiler, kullanıcı profilleri oluş-
turmak ve gerçek zamanlı analizler yapabilmek için coğrafi 
konum, demografik bilgiler ve geçmiş satın alma örnekleri 
gibi bilgiler sağlamaktadır [17].

Büyük veri tanımında ifade edilen 3V kavramının yanı 
sıra doğrulama, değişkenlik ve değer kavramları ön plana 
çıkmaktadır. Doğrulama kavramı veri kaynaklarının güveni-
lirliğini temsil etmektedir. Örnek olarak sosyal medya plat-
formlarındaki kullanıcı yorumları öznel ifadeler oldukları 
için belirsizdir [18]. Bu gibi kesin olmayan ve belirsiz veri-
lerle başa çıkma ihtiyacı, belirsiz verilerin yönetimi ve ince-
lenmesi, büyük veri analizlerinin diğer bir yönüdür. Değiş-
kenlik kavramı, akan verilerin hızlarındaki değişime karşılık 
gelmektedir [19]. Değer kavramı ise orijinal haliyle alınan 
verilerin genellikle hacmine kıyasla daha düşük bir değere 
sahip olduğu ve büyük miktarlardaki verilerin analiz edile-
rek yüksek bir değer elde edilmesini ifade etmektedir [20].

2.1 Büyük Veri Kaynakları
Büyük veri analizi, büyük verilere gelişmiş analitik teknik-
lerin uygulanması olarak tanımlanmaktadır [21]. Büyük ve-
riler, çeşitli analizler yoluyla anlam kazanmaktadır. Karar 
verme süreçlerinde büyük verileri hızlı ve etkin bir şekilde 
analiz eden süreçlere ihtiyaç vardır. Büyük veri analizleri 
veri yönetimi ve analiz yapma işlemlerinden oluşmakta-
dır. Veri yönetimi verilerin alınması, depolanması ve ana-
lizler için hazırlanması süreçlerini içermektedir [22]. Analiz 
yapma işlemleri ise verilerin analiz edilmesi ve çıkarımlar 
yapma süreçlerini içermektedir. Büyük verilerin çeşitlilik 
özelliklerinden dolayı, analiz işlemleri için kullanılan birçok 
teknik vardır [23]. Yaygın olarak tavsiye sistemlerinde kulla-
nılan birliktelik kuralları varlıklar arasındaki ilişkileri belir-
lemek için kullanılmaktadır. Makine öğrenmesi yöntemleri, 
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bilgisayarların karmaşık örüntülerden zeki kararlar çıkar-
ması için kullanılmaktadır. Veri madenciliği yöntemleri is-
tatistik, makine öğrenmesi ve veritabanı yönetiminin birle-
şimi şeklinde kullanılmaktadır [24]. Kümeleme analizleri 
ise denetimsiz makine öğrenmesi yöntemlerini kullanmak-
tadır. Verileri, önceden bilinmeyen aynı özelliklere sahip kü-
çük kümelere bölmeyi amaçlamaktadır [25].

Büyük veri analizleri kullanılacak veriye göre metin ana-
lizi, Web verisi analizi, ses ve video verisi analizi, sosyal 
medya verisi analizi, sensör verisi analizi ve mobil cihaz ve-
risi analizi başlıkları ile incelenmektedir [26].

Metin analizleri, metinsel verilerden bilgi çıkarımı sü-
reçlerini ifade etmektedir. E-postalar, bloglar, forumlar, an-
ket yanıtları, kurumsal belgeler, haberler ve çağrı merkezi 
günlükleri metinsel verilere örnek olarak verilebilir [27]. 
Metin analizleri, insanlar tarafından oluşturulan metinlerin, 
karar vermeyi destekleyen anlamlı özetler haline dönüştü-
rülmesini sağlamaktadır. Örneğin, finansal analizler, finan-
sal haberlerden çıkarılan bilgileri esas alan borsa tahminleri 
için kullanılmaktadır. Metin analizleri, genel olarak yapılan-
dırılmamış metinlerden kullanışlı bilgiler elde etmek için 
kullanılan süreçlerdir. Metin analizleri bilgiye erişim, ma-
kine öğrenmesi, istatistik, bilişimsel dilbilim ve veri maden-
ciliği ile ilişkilidir [20].

Web verisi analizi, Web belgelerinden ve hizmetlerinden 
otomatik olarak aldığı verileri, ayıklayıp değerlendirerek 
yararlı bilgiler çıkarmayı amaçlamaktadır [28]. Web analizi 
veritabanı, bilgiye erişim, doğal dil işleme ve metin maden-
ciliği gibi çeşitli araştırma alanlarıyla ilişkilidir. Web analizi 
Web içerik madenciliği, Web yapısı madenciliği ve Web kul-
lanımı madenciliği başlıkları altında incelenmektedir. Web 
içerik madenciliği, metin, resim, ses, video ve kod gibi çe-
şitli veri tiplerini içeren yararlı bilgileri Web sayfalarında 
elde etmek için kullanılmaktadır [2]. Web yapısı madenci-
liği, Web sayfaları üzerinde farklı sayfalara verilen linkleri 
elde etmek ve model çıkarımı yapmak için kullanılmaktadır. 
Web kullanım madenciliği Web sunucularındaki ve proxy 
sunucularındaki erişim günlükleri, tarayıcı geçmişi kayıtları, 
kullanıcı profilleri, kayıt verileri, kullanıcı oturumları, kulla-
nıcı sorguları ve kullanıcı tıklamaları gibi Web sayfaları üze-
rinde yapılan etkileşimleri incelemektedir [29].

Ses analizleri, yapılandırılmamış ses verilerinden bilgi 
analizi ve çıkarımı yapmayı hedeflemektedir [30]. Çağrı 
merkezleri ve sağlık hizmetleri, ses analizinin birincil uy-
gulama alanlarıdır. Çağrı merkezleri, binlerce saat boyunca 
kaydedilen çağrıları etkili bir şekilde analiz etmek için ses 
analizleri kullanmaktadır. Bu teknikler, müşteri deneyimi-
nin iyileştirilmesi, gizlilik ve güvenlik politikalarının belir-
lenmesi, müşteri davranışlarıyla ilgili çıkarımlar yapma gibi 

farklı alanlarda kullanılmaktadır [20]. Ses analiz sistemleri, 
canlı bir aramayı analiz etmek, müşterinin geçmiş ve günü-
müzdeki etkileşimlerine dayalı olarak çapraz satış önerileri 
belirlemek ve gerçek zamanlı geri bildirim sağlamak için 
geliştirilmektedir. Video analizi, video akışlarını izlemek, 
analiz etmek ve anlamlı bilgiler çıkarmak için çeşitli tek-
nikleri içermektedir. Video analizleri ile sınır bölgelerindeki 
ihlalleri tespit etme, çalınan nesneleri belirleme, belirli bir 
bölgedeki dolandırıcılıkları tespit etme ve şüpheli etkinlik-
leri tanımlama gibi işlevler gerçekleştirilebilmektedir [31].

Sosyal medya verisi analizi, sosyal medya kanalların-
dan elde edilen yapılandırılmış ve yapılandırılmamış verile-
rin analiz edilmesini ifade etmektedir [32]. Kullanıcılar tara-
fından oluşturulan yorumlar, resimler, videolar ve yer imleri 
ile kişiler, kuruluşlar ve ürünler arasındaki ilişkiler ve etki-
leşimler, sosyal medyadaki bilgi kaynaklarıdır [33]. Bu bilgi 
kaynaklarına dayalı olarak sosyal medya analizleri içerik 
tabanlı analiz ve yapısal analizler olarak iki başlık altında 
incelenebilir. İçerik tabanlı analizler, kullanıcıların sosyal 
medya platformlarında yayınladığı geribildirimler, ürün in-
celemeleri, görüntüler ve videolar gibi verilere odaklanmak-
tadır [34]. Sosyal medyadaki bu tür içerikler genel olarak 
büyük hacimli, yapılandırılmamış, gürültülü ve dinamiktir 
[35]. Sosyal ağ yapıları kişiler ve aralarındaki ilişkileri tem-
sil eden düğüm ve kenarlar şeklinde modellenmiştir. Bu mo-
dellerde düğümler arasındaki kenarlar, kişiler arasındaki bir 
bağlantı varlığını (Örneğin, arkadaşlık) göstermektedir [36].

Sosyal ağların yapısından bilgi çıkarmak için topluluk 
belirleme, sosyal etki analizi ve link tahmini yöntemleri kul-
lanılmaktadır. Topluluk belirleme, sosyal ağ içerisindeki do-
laylı ilişkilerin belirlenmesi için kullanılmaktadır. Sosyal 
etki analizi, bir sosyal ağdaki kişilerin ve bağlantıların mo-
dellenmesi ve değerlendirilmesi için kullanılmaktadır [37]. 
Link tahmini ise ağdaki mevcut düğümler arasındaki gele-
cek bağlantıların öngörülmesi için kullanılmaktadır.

Sensörler ses, titreşim, akım, hava, basınç ve sıcaklık 
gibi fiziksel nicelikleri okunabilir dijital sinyallere dönüştü-
rerek ölçüm ve depolama için kullanılmasını sağlamaktadır. 
Sensörler aracılığıyla algılanan veriler, kablolu veya kablo-
suz ağlar vasıtasıyla bir veri toplama noktasına aktarılmak-
tadır. Sensör düğümleri arasında veri iletimini sağlamak için 
kablosuz iletişim kullanılmaktadır. Kablosuz ağlar su kali-
tesi izleme, askeri gözlem ve doğal yaşam izleme gibi bir-
çok uygulamada kullanılmaktadır [38].

Mobil cihazların işlevlerindeki gelişmelerle birlikte mo-
bil cihazlardan elde edilen veri çeşitliliğinde de artış yaşan-
maktadır. Mobil cihazlar sahip oldukları konumlandırma 
sistemleri aracılığıyla coğrafi konum bilgilerini, kamera 
ve mikrofonları aracılığıyla ses, fotoğraf ve video gibi 
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multimedya içeriklerini, dokunmatik ekranları ve yerçekimi 
sensörleri aracılığıyla da kullanıcı hareketlerini elde edebil-
mektedir. Kablosuz iletişim operatörleri, elde ettikleri bu tür 
bilgileri analiz ederek mobil internetin hizmet seviyesini ge-
liştirmektedir [39].

2.2 Büyük Veri Teknolojileri
Farklı kaynaklardan gelen yüksek hacimli veriler, depolama 
ve zaman kısıtlamaları altında işlenmelidir. Tek bir fiziksel 
makine, karmaşık hesaplama süreçleri nedeniyle düşük ge-
cikme ile gelen veriyi işleyemezken, bazı durumlarda be-
lirli bir zamanda gelen büyük miktardaki veri, ağ trafiğinin 
sınırlarını aşabilmektedir. Bu durum, hesaplamaların bir-
den fazla makinede gerçekleştirilmesini ve dağıtık işleme 
sistemlerinin geliştirilmesine neden olmuştur [40]. Dağı-
tık sistemlerde paylaşımı olmayan bilgisayarlar bir kümede 
birleştirilmektedir. Bu şekilde bir görev üzerinde birlikte ça-
lışan makinelerin verilerinin ve hesaplamalarının sonuçları-
nın paylaşılması için bu makinelere, ortak bir ağ iletişiminin 
sağlanması gerekmektedir [41].

Apache Hadoop, donanımsal kümeler ile büyük veri kü-
melerini depolamak ve işlemek için kullanılan açık kay-
naklı bir yapıdır. Hadoop platformu dağıtık dosya sistemi 
(HDFS) ve Hadoop MapReduce bilişenlerinden oluşmak-
tadır. HDFS, veri depolamak için kullanılan birimdir. Ha-
doop MapReduce ise MapReduce programlama modelinin 
uygulamasıdır [42]. HDFS, dağıtık Google Dosya Siste-
minin (GFS) açık kaynak kodlu bir uygulamasıdır. Dağıtık 
makineler üzerinde büyük dosyaların güvenilir ve etkili bir 
şekilde depolanması için ölçeklenebilir dağıtık bir dosya sis-
temi sağlar [43].

MapReduce, büyük veri kümelerinin paralel olarak iş-
lenmesini sağlamak için tasarlanmış bir programlama mo-
delidir [44]. MapReduce, Google tarafından 2004 yılında, 
paralelleştirme, dağıtık depolama, yük dengeleme ve hata 
toleransı gibi ayrıntılardan soyutlanmış bir hesaplama aracı 
olarak geliştirilmiştir. MapReduce programlama modeli, 
kullanıcılar tarafından oluşturulan Map ve Reduce işlemle-
rinden oluşmaktadır. Map işlevi, girdi olarak tek bir anah-
tar/değer çifti alarak ara anahtar/değer çifti oluşturmaktadır. 
Ardından, MapReduce aynı anahtarla ilgili tüm ara değer-
leri bir araya getirerek bu değerleri daha küçük bir kümeye 
sıkıştıran Reduce işlevine iletmektedir [45]. Map aşama-
sında, anahtar/değer yapısına sahip her yığın için, ilgili Map 
fonksiyonu ile bir dizi ara anahtar/değer çifti üretilmekte-
dir. Birleştirme aşaması, aynı ara anahtarla ilişkili tüm ara 
anahtar/değer çiftlerinin gruplandırılmasını amaçlamaktadır. 
Bölümleme aşamasında sonuçlar farklı Reduce fonksiyon-
larına dağıtılmaktadır. Reduce aşamasında, aynı anahtara 

sahip anahtar/değer çiftleri birleştirilerek nihai bir sonuç he-
saplanmaktadır [46,47].

Apache Spark, heterojen verilerin etkili bir şekilde ana-
liz edilmesi için 2009 yılında Berkeley’ de geliştirilmiş-
tir. Hadoop’ a alternatif olarak disklerdeki G/Ç sınırlama-
larını aşmak ve önceki sistemlerin performansını artırmak 
üzere tasarlanmıştır [48]. Spark’ın temel kavramı esnek da-
ğıtık verisetleridir (RDD). RDD, temelde bir Spark küme-
sine yayılmış nesnelerin değiştirilemez bir koleksiyonudur. 
RDD’ler üzerinde dönüşümler ve eylemler gerçekleştiril-
mektedir. Dönüşümler map, filter, union ve join gibi fon-
kiyonlar kullanılarak mevcut RDD’lerden yeni RDD’lerin 
oluşturulmasını, eylemler ise RDD’lerin hesaplama sonuç-
larını ifade etmektedir [49]. Dönüşümler Apache Hadoop 
teknolojisindeki Map işlemine, eylemler ise Reduce işle-
mine karşılık gelmektedir.

Spark kümeleri master/slave mimarisine dayalı ola-
rak sürücü programı, küme yöneticisi ve işçi düğüm bile-
şenlerinden oluşmaktadır. Sürücü programı bileşeni, Spark 
kümesindeki slave düğümü temsil etmektedir. Çalışan uy-
gulamaları yöneten ve denetleyen SparkContext nesnesini 
tutmaktadır. Küme yöneticisi bileşeni, sürücü programı tara-
fından işçi düğümlere atanan uygulamaların iş akışını yön-
lendirmekten sorumludur [50]. Ayrıca, kümedeki kaynakları 
kontrol edip denetleyerek durumlarını sürücü programına 
döndürmektedir. İşçi düğümler ise Spark programının yürü-
tülmesi sırasındaki bir işlemin kapsamını ifade etmektedir. 
Spark, Spark Core, Spark Streaming, Spark SQL, Spark Ml-
Lib ve GraphX gibi çeşitli uygulama programlama arayüz-
lerini (API) kullanmaktadır.

Storm, gerçek zamanlı olarak büyük yapılandırılmış ve 
yapılandırılmamış verileri işlemek için kullanılan açık kay-
naklı bir yapıdır. Storm, gerçek zamanlı veri analizleri ve 
makine öğrenmesi için kullanılmaktadır [51]. Storm topolo-
jisi, çevrimsel yönlü graflar (DAG) ile temsil edilmektedir. 
DAG yapısının kenarları veri aktarımını temsil etmektedir. 
DAG düğümleri ise spout ve bolt bileşenlerinden oluşmak-
tadır. Spout bileşenleri veri kaynaklarını, bolt bileşenleri ise 
verilere uygulanacak fonksiyonları temsil etmektedir.

Storm, Nimbus adı verilen ana düğüm ve supervisor adı 
verilen slave düğümlerden oluşmaktadır. Nimbus, tüm slave 
düğümleri arasında veri dağıtımı yapmak, slave düğümle-
rine görev atamak ve arızaları izlemekten sorumludur [52]. 
Kümede bir düğüm hatası algılanırsa, Nimbus görevi başka 
bir düğüme atar. Supervisor düğümler ise Nimbus tarafın-
dan atanan görevlerin yürütülmesini kontrol eder. Supervi-
sor düğümler birden fazla işçi sürecine sahiptir ve Nimbus 
tarafından atanan görevleri tamamlamak için çalışan süreç-
leri yönetir [46].
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Flink, gerçek zamanlı olarak ya da yığın halinde veri iş-
lemek için geliştirilmiş açık kaynaklı bir çerçevedir. Flink’in 
programlama modeli MapReduce’a benzerdir. Ancak Map-
Reduce’un aksine birleştirme, filtreleme ve toplama gibi 
üst seviye işlevler sunmaktadır. Flink, Flume ve Kafka gibi 
farklı araçlar tarafından toplanan akan veriler üzerinde tek-
rarlı ve gerçek zamanlı hesaplama yapmaya izin vermekte-
dir [48].

MapReduce, Spark, Storm ve Flink yapılarının veri for-
matı, işleme modu, kullanılan veri kaynakları, programlama 
modeli, desteklenen programlama dilleri, küme yönetimi ve 
yinelemeli hesaplamaya izin vermelerine göre sınıflandırıl-
ması Tablo 1’de görülmektedir [53].

Tablo 1. Büyük veri teknolojileri

MapReduce Spark Storm Flink

Veri formatı Anahtar/de-
ğer RDD Anahtar/

değer
Anahtar/de-
ğer

İşleme modu Yığın Yığın ve 
akış Akış Yığın ve 

akış

Veri 
kaynakları HDFS

HDFS, 
DBMS ve 
Kafka

HDFS, 
HBASE ve 
Kafka

Kafka, 
Kinesis, akış 
verileri

Programlama 
modeli

Map ve 
Reduce

Dönüşümler 
ve eylemler Topoloji Dönüşümler

Desteklenen 
programlama 
dilleri

Java Java, Scala 
ve Python Java Java

Küme 
yönetimi YARN

Standalone, 
YARN ve 
Mesos

YARN 
veya 
ZooKeeper

ZooKeeper

Yinelemeli 
hesaplama ü ü ü ü

III. BÜYÜK VERİ VE TAVSİYE SİSTEMLERİ
Tavsiye sistemleri, kişiselleştirilmiş öneriler sunmak için 
kullanıcıların geçmişteki satın alma durumlarını ve değer-
lendirme verilerini kullanmaktadır. Günümüzde mevcut 
olan veri hacmi tavsiye sistemlerinde öneri oluşturmak için 
kullanılan yöntemlerin yeniden değerlendirmesini gerektir-
mektedir [54]. Büyük verinin temelinde yer alan paralel ve 
dağıtık veri işleme, algoritma tasarımında temel teşkil etme-
lidir. OpenMP ve MPI gibi geleneksel paralel bilgi işleme 
ortamları ile MapReduce ve Spark gibi dağıtık bilgi işleme 
platformları bu amaçla kullanılmaktadır [55].

Tavsiye sistemlerin ele aldığı iki temel problem, değer-
lendirme puanı tahmini ve en iyi-N öneri listesinin oluş-
turulmasıdır. Değerlendirme puanı tahmininde amaç, bir 
kullanıcının bir öğe için vereceği puanlamayı hesaplamak-
tır. En iyi-N öneri listesinin oluşturulmasındaki amaç ise 

kullanıcıların ilgilerini çekebilecek ve muhtemelen beğene-
cekleri N adet öğeden oluşan bir öneri listesi sunmaktır [56]. 
Önerilerin hesaplanması için en yaygın kullanılan iki yakla-
şım komşuluk tabanlı yaklaşımlar ve gizli faktör modeli ta-
banlı yaklaşımlardır. Komşuluk tabanlı yaklaşımlar, öğele-
rin veya kullanıcıların arasındaki benzerliklere dayalı olarak 
önerilerin hesaplanması için kullanılmaktadır. Gizli faktör 
modeli tabanlı yaklaşımlarda ise kullanıcılar ve öğeler aynı 
gizli alan içerisinde eşleştirilir ve bu alandaki bir kullanıcıya 
en yakın öğeler öneri olarak sunulur. Gizli faktör modeli ta-
banlı yaklaşımlar değerlendirme tahminlerinin elde edilme-
sinde, komşuluk temelli yaklaşımlar ise en iyi-N öneri liste-
sinin elde edilmesinde yaygın olarak kullanılmaktadır [57].

Giderek artan veri miktarı, tavsiye sistemlerinde bü-
yük veri analizi sorunlarının yaşanmasına neden olmakta-
dır. Tavsiye sistemleri, büyük ölçekli verileri işlerken veya 
analiz ederken genellikle ölçeklenebilirlik ve verimsizlik so-
runları yaşamaktadır [58]. Bu bölümde literatürdeki tavsiye 
sistemlerinde büyük veri analizlerinin gerçekleştirildiği ça-
lışmalar incelenmiştir.

Meng ve ark. tarafından 2014 yılında yapılan çalışmada, 
kullanıcılara kişiselleştirilmiş ve etkin öneriler sunabilmek 
için KASR adı verilen anahtar kelimeye dayalı tavsiye sis-
temi geliştirilmiştir. Anahtar kelimeler, kullanıcıların tercih-
lerini belirtmek için kullanılmış ve uygun öneriler oluştur-
mak için bir kullanıcı tabanlı işbirlikçi filtreleme yöntemi 
kullanılmıştır. Geliştirilen sistemde yakın kullanıcıların in-
celemelerinden çıkarılan anahtar kelimeler, kullanıcı tercih-
lerini belirlemek için kullanılmıştır. Büyük veri ortamında 
ölçeklenebilirliği ve verimliliği artırmak için KASR sistemi, 
MapReduce paralel işleme paradigması kullanılarak Hadoop 
platformu üzerinde geliştirilmiştir. Geliştirilen yöntemde, 
kullanıcıların tercihlerini elde etmek için anahtar kelime 
aday listesi ve uzmanlaşmış alan adı sözlüğü olmak üzere 
iki veri yapısı kullanılmıştır. n, anahtar kelime adayı listesin-
deki anahtar kelimelerin sayısı olmak üzere K={k1,k2,..,kn} 
şeklinde ifade edilen anahtar kelime aday listesi, kullanıcıla-
rın tercihlerine ve aday hizmetlerin çoklu ölçütlerine ilişkin 
bir dizi anahtar kelimedir ve aday hizmetlerin kalite ölçüt-
leriyle ilgili bir sözcük olabilmektedir. Aktif kullanıcının ve 
yakın kullanıcıların tercihleri anahtar kelime kümelerine eş-
leştirilmektedir. Aktif kullanıcıya yakın kullanıcıların hesap-
lanması için Jaccard benzerliği kullanılmıştır [59].

Yu ve ark. tarafından 2015 yılında yapılan çalışmada, ya-
pılandırılmamış büyük sağlık hizmeti verilerini güvenli bir 
ortamda yöneterek bu verilerden yararlı bilgiler üretmek ve 
bilgileri faydalı bir pratik modele çevirmek amaçlanmış-
tır. Çalışma kapsamında hastalıkların erken teşhisi için bir 
uygulama sistemi oluşturmak hedeflenmiştir. Uygulama 
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sistemi, kullanıcıların sağlık koşulları ile ilgili önerilerde 
bulunmak, tedavi optimizasyonu sağlamak ve olumsuz olay-
ları önlemek için Apache Mahout’un üzerinde çalışan Naïve 
Bayes (NB) sınıflandırma algoritması kullanılarak oluştu-
rulmuştur [60].

Gu ve ark. tarafından 2015 yılında yapılan çalışmada, 
Spark üzerine kurulmuş dağıtık matris hesaplama kütüpha-
nesi olan Marlin önerilmiştir. Sosyal ağ madenciliği, tavsiye 
sistemleri ve doğal dil işleme gibi veri analitiği uygulama-
larının temeli olan matris hesaplaması, büyük veri çağında 
matris ölçekleri büyüdüğü için geleneksel tek düğümlü mat-
ris hesaplama sistemleri, bu gibi veri boyutları ve hesapla-
maları konusunda yetersiz kalmaktadır. Geliştirilen Marlin 
kütüphanesi ise içerdiği dağıtık matris işlem algoritmaları 
ile yüksek seviyeli matris hesaplaması sağlamaktadır. De-
neysel sonuçlar, Marlin’in R ve MapReduce’u temel alan 
dağıtık matris işlem algoritmalarından daha hızlı olduğunu 
göstermiştir [61].

Verma ve ark. tarafından 2015 yılında yapılan çalışmada, 
Hadoop çerçevesi kullanılarak Web üzerinde ürün, etkinlik, 
birey ve hizmetler gibi herhangi bir öğe hakkında değerlen-
dirme, inceleme, görüş, şikayet, açıklama, geri bildirim ve yo-
rum gibi büyük miktarda veri sağlayan bir tavsiye sistemi ge-
liştirilmiştir. Geliştirilen sistemde inceleme, görüş, açıklama, 
yorum ve şikâyet gibi farklı türdeki verileri filtrelemek için 
bir hibrid filtreleme tekniği kullanılmıştır. Kullanıcılara sunu-
lan öneriler, kullanıcı değerlendirmelerine, içeriğe, inceleme 
yapan kullanıcının davranışına ve farklı kullanıcılar tarafın-
dan üretilen incelemelerin zamanlamasına dayanmaktadır. 
Geliştirilen sistem Hadoop platformu üzerinde MovieLense 
verisetinin farklı boyuttaki dosyaları ile test edilmiştir. So-
nuç grafiği, dosya boyutundaki artışa paralel olarak değerlen-
dirme, inceleme ve geri bildirim biçiminde olan veri boyutu-
nun da arttığını ancak veri işleme süresinde aynı oranda artış 
yaşanmadığını göstermektedir [62].

Dai ve ark. tarafından 2015 yılında yapılan çalışmada, 
büyük rota verileri kullanılarak kullanıcılara kişiselleştiril-
miş rota önerilerinin sunulmasına yönelik bir tavsiye sistemi 
geliştirilmiştir. Geliştirilen sistem, farklı sürücülerin sürüş 
tercihlerini kullanarak modelleme ve güncelleme yapmak-
tadır. Kişiselleştirilmiş rota tavsiyesi oluşturmak için, sü-
rücünün belirlediği kaynak ve varış noktası ile kalkış saa-
tine göre belirlenecek rota için en etkin alt küme rotaların 
çıkarılması hedeflenmiştir. Geliştirilen sistem, Pekin’deki 
52.211 taksi şoförü ile analiz edilmiştir. Test sonuçları geliş-
tirilen sistemin verimli ve etkili bir şekilde tavsiyeler sundu-
ğunu göstermiştir [63].

Huang ve ark. tarafından 2015 yılında yapılan çalışmada, 
büyük veriler üzerinde gerçek zamanlı ve doğru öneriler 

sunabilmek için Storm platformu kullanılarak TencentRec 
adı verilen sistem geliştirilmiştir. Akan veriler, geliştirilen 
bir veri erişim bileşeni ve bir veri depolama bileşeni ile bir-
likte Storm kullanılarak analiz edilmiştir. Farklı türdeki uy-
gulamalar için öğe tabanlı işbirlikçi filtreleme, içerik tabanlı 
filtreleme ve demografik özelliklere dayalı filtreleme yön-
temleri uygulanmıştır. Gerçek zamanlı veri toplama ve iş-
leme süreci kullanılarak öneri değişiklikleri gerçek zamanlı 
olarak sunulmaktadır. Geliştirilen sistem ön işleme katmanı, 
algoritma katmanı ve depolama katmanı bileşenlerinden 
oluşmaktadır. Ön işleme katmanı, alınan verileri ayrıştırır ve 
niteliksiz verileri süzerek algoritma katmanına gönderir. Al-
goritma katmanı ana algoritma hesaplamalarından sorum-
ludur. İşbirlikçi filtreleme, içerik tabanlı filtreleme ve de-
mografik özelliklere dayalı filtreleme yöntemleri algoritma 
katmanında uygulanmaktadır. Depolama katmanı, algoritma 
katmanı tarafından üretilen sonuçlara, farklı uygulamaların 
kurallarına göre filtreleme uygulamakta ve hesaplama so-
nuçlarını güncellemektedir [64].

Riyaz ve ark. tarafından 2016 yılında yapılan çalışmada, 
geleneksel tavsiye sistemlerinin artan kullanıcı ve ürün veri-
lerinin analizinde yaşadığı ölçeklenebilirlik ve verimlilik so-
runları sebebiyle MapReduce paradigması kullanılarak Apa-
che Hadoop üzerinde işbirlikçi filtreleme yöntemleri ile yeni 
bir tavsiye sistemi geliştirilmiştir. Geliştirilen sistem Ha-
doop düğümleri, dağıtık tavsiye motoru ve HBase depolama 
alanından oluşmaktadır. Geliştirilen sistemde Amazon ürün 
veriseti kullanılmıştır. İşbirlikçi filtreleme yönteminde Pear-
sons Correlation Coefficient yöntemi kullanılarak benzerlik-
ler hesaplanmıştır. Üretilen kullanıcı tavsiyeleri HBase da-
ğıtık veritabanında saklanmaktadır. HBase, disk üzerinde 
fazladan arama yapmayı azaltan Bloom Filtresini kullan-
maktadır [65].

Shang ve ark. tarafından 2016 yılında yapılan çalışmada, 
bir mikro-video öneri sistemi geliştirilmiştir. Geliştirilen sis-
tem videonun yapımcısına kaç kullanıcının videoyu beğen-
diği gibi bilgileri sağlamaktadır. Ayrıca kullanıcıların favori 
videolarını ve izleme geçmişini analiz ederek kullanıcılara 
video önerisi sunmaktadır. Geliştirilen sistemde, Web craw-
ler yazılımı kullanılarak video siteleri ve forumları gibi alan-
lardan veri toplanmıştır. Elde edilen veriler kullanılarak mik-
ro-video modeli ve kullanıcı modeli oluşturulmuştur. Web 
crawler yazılımı ile elde edilen veriler Hadoop platformunda 
depolanmış ve verileri işlemek için Mahout kullanılmıştır. 
Mahout üzerinde işbirlikçi filtreleme yöntemlerinin gerçek-
leştirilmesini sağlayan Slope algoritması kullanılmıştır [66].

Chang ve ark. tarafından 2017 yılında yapılan çalışmada, 
sonsuz ve değişken boyuttaki akan veriler için gerçek za-
manlı güncelleme yapabilen sRec sistemi geliştirilmiştir. 
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Geliştirilen sistemde girdi akışı, kullanıcı geri bildirim et-
kinlikleri, yeni kullanıcılar ve yeni öğeler olarak modellen-
miştir. sRec değişen kullanıcı ve ürün sayısı ile kullanıcı 
tercihlerinde yaşanabilecek içerik kayması durumlarını be-
lirleyerek gerçek zamanlı öneriler sunmaktadır. sRec temel 
olarak çevrimiçi öneri modülü ve çevrimdışı parametre öğ-
renme modülünden oluşmaktadır. Sistem, kullanıcı dinamik-
lerini yakalamak ve gerçek zamanlı öneriler sunabilmek için 
modelini sürekli olarak güncellemektedir. sRec sisteminde, 
kullanıcı öğe değerlendirmeleri zamana dayalı bir fonksiyon 
ile modellenmektedir. Çevrimdışı parametre güncelleme-
leri, yalnızca olaylar meydana geldiğinde ve önceki olaylara 
bağlı olarak gerçekleştirilmektedir. Çevrimiçi öneri modülü 
ise oluşturulan kullanıcı-öğe-zaman modellerini kullanarak 
kullanıcıların yapmış oldukları tercihlerin son olasılık dağı-
lımına (posterior) göre öneri sunmaktadır [67].

Prando ve ark.tarafından 2017 yılında yapılan çalışmada, 
e-ticaret platformlarındaki kullanıcıların tercihlerini belirle-
yebilmek için kullanıcıların sosyal ağlardaki etkileşimle-
rine dayalı yeni bir tavsiye sistemi geliştirilmiştir. Gelişti-
rilen tavsiye sistemi, içerik tabanlı filtreleme teknikleri ile 
yeni kullanıcıların sosyal ağ verilerini analiz ederek kulla-
nıcıları belirli kategorilere atamaktadır. Kullanıcı tercihleri, 
kullanıcıların doğrudan yaptığı paylaşımlar, beğendikleri 
paylaşımlar ve beğendikleri sayfalar kullanılarak elde edil-
miştir. Geliştirilen sistem, soğuk başlangıç sorununu gider-
mek amacıyla bir e-ticaret platformu üzerinde test edilmiştir. 
Analiz sonuçları, geliştirilen sistemin ilk kez e-ticaret plat-
formuna erişen yeni kullanıcılar için başarılı sonuçlar verdi-
ğini göstermiştir [68].

Ajantha ve ark. tarafından 2017 yılında yapılan çalış-
mada, kullanıcı konum vektörü adı verilen bir vektör kulla-
nılarak, kullanıcılar ile ilgi alanları arasındaki ilişkileri be-
lirlemek için yeni bir yöntem geliştirilmiştir. Geliştirilen 
sistem kullanıcı bilgisi toplama modülü, kullanıcı küme-
leme modülü, konum bilgisi toplama modülü, kullanıcı-ko-
num vektörü hesaplama modülü ve konum profili modülün-
den oluşmaktadır. Kullanıcı profil bilgileri ve yaş, cinsiyet 
gibi bilgileri Facebook’tan kullanıcı bilgisi toplama mo-
dülü kullanılarak toplanmaktadır. Elde edilen kullanıcı bil-
gileri k-means algoritması kullanılarak yakın kullanıcıların 
belirlenebilmesi için kümelenmektedir. Konum bilgileri ise 
trip advisor ve seyahat bloglarından toplanmaktadır. Kulla-
nıcı-konum vektörleri ise konum bilgileri ve kullanıcı pro-
fil bilgilerine göre hesaplanmaktadır. Konum profil modülü 
ise kullanıcı profillerinden çıkarılan kullanıcıların ilgi alan-
ları ile yakın kullanıcıların ilgi alanlarına göre ziyaret ettik-
leri konumları eşleştirmektedir [69].

Zhou ve ark. tarafından 2017 yılında yapılan çalışmada, 
öğe tabanlı işbirlikçi filtreleme yöntemi ve Hadoop prog-
ramlama modeli kullanılarak bir film tavsiye sistemi geliş-
tirilmiştir. Geliştirilen sistemde dağıtık dosya sistemi HDFS 
ve MapReduce kullanarak artan veri hacminin depolanması 
ve verilerin paralel olarak işlenerek algoritmanın perfor-
mansının ve sistemin yanıt hızının artırılması amaçlanmış-
tır. Geliştirilen sistem, MoviLense veritabanı üzerinde test 
edilmiştir. Deneysel sonuçlar, sistemin büyük veri kümele-
rinde klasik yöntemlere göre yüksek verimlilik ve güvenilir-
lik sağladığını göstermektedir [70].

Seo ve ark. tarafından 2017 yılında yapılan çalışmada, 
sosyal ağlardaki kullanıcılar arasındaki yakınlığı hesapla-
mak için yeni bir yöntem sunulmuştur. Twitter üzerindeki 
büyük sosyal veriler analiz edilerek kullanıcılara konu veya 
ilgi alanı öneren arkadaşlık temeline dayalı, kişiselleştiril-
miş bir tavsiye sistemi geliştirilmiştir. Geliştirilen sistem, bir 
aylık Twitter verileri kullanılarak precision, recall, f ölçütü 
ve ortalama mutlak hata metriklerine göre karşılaştırmalı 
deneyler gerçekleştirilmiştir. Deney sonuçları, geliştirilen 
sistemin kullanıcılar arasındaki yakınlık derecesini belirle-
mede ve kişiselleştirilmiş öneriler hesaplamada daha başa-
rılı olduğunu ortaya koymuştur [71].

Wei ve ark. tarafından 2017 yılında yapılan çalışmada, 
işbirlikçi filtreleme yaklaşımlarının yaşadığı soğuk başlan-
gıç problemlerine çözüm olarak derin öğrenme tabanlı yeni 
bir model geliştirilmiştir. Geliştirilen modelde ürünler ile il-
gili kullanıcı değerlendirmelerin eksik olması veya hiç ol-
maması durumlarında yaşanan problemler aşılmaya çalışıl-
mıştır. Öğelerin içerik özelliklerini çıkarmak için sinir ağı 
tabanlı bir derin öğrenme mimarisi kullanılmıştır. Kulla-
nıcı tercihlerinin ve öğe özelliklerinin zamansal dinamik-
lerini modelleyen işbirlikçi filtreleme modeli, tekil değer 
ayrışımı (Singular Value Decomposition-SVD) kullanıla-
rak soğuk başlangıç sorunu yaşanan öğelerin içerik özellik-
lerini öngörmek üzere değiştirilmiştir. Geliştirilen sistem, 
Netflix değerlendirmelerinin bulunduğu büyük veri kümesi 
üzerinde test edilmiştir. Test sonuçları geliştirilen modelin, 
soğuk başlangıç  sorunu yaşanan  öğelerinin değerlendirme 
puanlarının tahmininde klasik modellerden daha iyi perfor-
mans sergilediğini göstermiştir [72].

3.1 Tavsiye Sistemlerinde Kullanılan Veri Toplama 
Yaklaşımları
Kullanıcılara öneri olarak sunulacak öğelerin tahmini aşa-
masında, kullanıcı profilleri ve modelleri oluşturmak için 
kullanıcıların nitelikleri, davranışları veya kullanıcıların 
eriştiği kaynakların içerikleri gibi bilgiler kullanılmaktadır. 
Örnek olarak e-öğrenme platformlarında bilişsel beceriler, 
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zihinsel yetenekler, öğrenme stilleri, ilgi, tercihler ve sis-
temle olan etkileşimler kullanıcı profillerinin oluşturulması 
aşamasında kullanılmaktadır [7].

Tavsiye sistemlerinde sunulan önerilerin kalitesi ve ba-
şarısı oluşturulacak kullanıcı profilleri ile doğrudan ilişki-
lidir. Kullanıcıların beklentilerine cevap verebilecek öneri-
ler sunabilmek için kullanıcılar hakkında mümkün oldukça 
fazla bilgiye sahip olunması gerekmektedir. Kullanıcıların 
davranışlarının gözlemlenmesi yoluyla elde edilen dolaylı 
geribildirimlerin kullanıcı tercihlerini daha doğru bir şekilde 
yansıtacağı temel alınmaktadır [73].

3.1.1 Dolaylı geribildirimler
Dolaylı geribildirimler, kullanıcıların satın alma geçmişi, 
gezinme geçmişi, Web sayfalarında kalınan süreler, kulla-
nıcı tarafından tıklanan bağlantılar ve kullanıcı arayüzü üze-
rindeki tıklamalar gibi farklı kullanıcı eylemlerinin gözlem-
lenmesi yoluyla elde edilmektedir. Dolaylı geribildirimler 
kullanıcı tercihlerini, kullanıcıların sistemle olan etkileşim-
lerinden çıkararak kullanıcı yükünü azaltmaktadır. Dolaylı 
geribildirimler, herhangi bir kullanıcı çabası gerektirmemesi 
ve doğrudan kullanıcı davranışlarının analiz edilmesi yo-
luyla elde edildiği için daha objektif bir yaklaşım olarak ön 
plana çıkmaktadır [74].

3.1.2 Doğrudan geribildirimler
Doğrudan geribildirim kullanılan sistemlerde, bir kullanıcı 
arayüzü aracılığıyla kullanıcılardan sistemde bulunan öğe-
ler hakkında değerlendirmelerde bulunmaları beklenmekte-
dir. Bu sistemlerde sunulan önerilerin doğruluğu, kullanıcı 
tarafından yapılan değerlendirmelerin sayısına bağlıdır. Bu 
yöntemin eksikliği ise kullanıcı çabası gerektirmesi ve kul-
lanıcıların daima yeterli bilgi vermeye hazır olmamasıdır. 
Doğrudan geribildirimlerin daha fazla kullanıcı çabası ge-
rektirmesi gerçeğine rağmen, kullanıcı davranışlarından çı-
karımlar yapılması gerekli olmadığından elde edilen veriler 
daha güvenilir olarak görülmekte ve öneri sürecinde şeffaf-
lık sağlanmaktadır [75].

3.1.3 Hibrit geribildirimler
Doğrudan ve dolaylı geribildirimlerin zayıf yönlerini en aza 
indirgemek ve en iyi performansı elde edebilmek için, bu 
yöntemler birlikte kullanılabilmektedir. Hibrit geribildirim-
ler, doğrudan geribildirimlerin üzerine bir kontrol meka-
nizması şeklinde eklenen dolaylı geribildirimler ile ya da 
dolaylı geribildirimler alınırken, kullanıcıların öğeler hak-
kındaki değerlendirmeleri alınarak gerçekleştirilebilmekte-
dir [76].

3.2 Tavsiye Sistemlerinde Kullanılan Yöntemler
Kullanıcılara faydalı ve kaliteli öneriler sunabilmek için et-
kin ve doğru öneri tekniklerinin kullanılması önemlidir. 
Farklı öneri sunma yöntemlerinin özelliklerinin ve potansi-
yellerinin doğru bir şekilde belirlenmesi ve kullanılacak sis-
teme göre değerlendirilmesi gerekmektedir.

3.2.1 İçerik tabanlı filtreleme
İçerik tabanlı filtreleme yöntemleri, kullanılan alana ba-

ğımlı algoritmalardır ve tahminlerin oluşturulması için öğe 
özelliklerinin analizi yüksek önem taşımaktadır. Web say-
fası, yayın ve haber önerisi gibi uygulama alanlarında içerik 
tabanlı filtreleme teknikleri daha yüksek başarı göstermek-
tedir. İçerik tabanlı filtreleme yöntemlerinde, kullanıcıların 
geçmişte değerlendirdikleri öğelerin özelliklerine göre kulla-
nıcı profilleri oluşturulmaktadır. Çoğunlukla kullanıcılar ta-
rafından olumlu olarak değerlendirilmiş öğelere yakın özel-
likteki öğeler öneri olarak sunulmaktadır [77]. İçerik tabanlı 
filtreleme yöntemleri anlamlı öneriler üretebilmek için öğe-
ler arasındaki benzerlikleri hesaplamada farklı modeller kul-
lanmaktadır. Farklı öğeler arasındaki ilişkileri modellemek 
için TF / IDF gibi Vektör Uzay Modeli veya Naive Bayes Sı-
nıflandırıcısı, Karar Ağaçları ve Yapay Sinir Ağları gibi ola-
sılıksal modeller kullanabilmektedir. Bu teknikler, istatistik-
sel analizler yoluyla ya da makine öğrenmesi yöntemleri ile 
temel alınan modeli öğrenerek tavsiyelerde bulunmaktadır. 
İçerik tabanlı filtreleme yöntemleri, kullanıcı profillerindeki 
olası değişimlere karşı çok kısa bir süre içinde sunacağı öne-
rileri düzenleme potansiyeline sahiptir. Bu yöntemin en bü-
yük dezavantajı, öğelerin özelliklerine ilişkin derinlemesine 
bilgi ve açıklamaya ihtiyaç duymasıdır [78].

3.2.2 İşbirlikçi filtreleme
İşbirlikçi filtreleme yöntemleri, film ve müzik gibi kolay-
lıkla ve yeterince tanımlanamayan içeriklerin bulunduğu uy-
gulama alanlarında kullanılan bir tahmin yöntemidir [79]. 
İşbirlikçi filtreleme, kullanıcıların öğeler ile ilgili değerlen-
dirmelerinin bulunduğu bir veritabanı (kullanıcı-öğe mat-
risi) oluşturarak çalışmaktadır. Öneri sunma aşamasında 
kullanıcı profilleri arasındaki benzerlikleri hesaplayarak 
kullanıcılarla alakalı ve ilgili tercihleri eşleştirmektedir. Ak-
tif kullanıcıya daha önce görmediği ancak kendi komşu-
luğundaki kullanıcılar tarafından olumlu olarak değerlen-
dirilen öğeler öneri olarak sunulmaktadır [80]. İşbirlikçi 
filtreleme tarafından tahminler ve tavsiyeler üretilebilmek-
tedir. Tahmin, j ürünü için i kullanıcısının yapacağı değer-
lendirmeyi gösteren Rij ile ifade edilmektedir. Tavsiye ise 
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Şekil 3’te görüldüğü gibi kullanıcıların en çok beğeneceği N 
elemanlı bir öğe listesidir [81].

Şekil 3. Kullanıcı-öğe değerlendirme matrisi

Kullanıcı tabanlı yöntemler
Kullanıcı tabanlı yöntemlerde, hedef kullanıcıya benzer bir 
dizi kullanıcı, kullanıcının komşusu olarak belirlenir. Kulla-
nıcılar arasındaki benzerlikler, genellikle olarak iki kullanı-
cının değerlendirme puanlarını belirten vektörler arasındaki 
kosinüs benzerliği veya Pearson correlation coefficient kul-
lanılarak hesaplanmaktadır. k komşu kullanıcıları ifade et-
mek üzere u kullanıcısının i öğesi hakkındaki değerlendirme 
puanını tahmin etmek için Eş.7’de görülen eşitlik kullanıl-
maktadır [82].

   (7)

sim(u,v) u ve v kullanıcıları arasındaki benzerliği, µu ve 
µv ise u ve v kullanıcılarının değerlendirme puanlarının or-
talamasını ifade etmektedir.  ise i öğesi hakkında de-
ğerlendirmede bulunan, k yakın kullanıcılar kümesini ifade 
etmektedir [83].

Öğe tabanlı yöntemler
Öğe tabanlı yöntemler, belirli bir kullanıcı tarafından pu-
anlanan öğelerin, hedef öğeye benzerlikleri kullanılarak u 
kullanıcısının hedef öğe üzerindeki değerlendirme puanını 
hesaplamaktadır [84]. Kullanıcı tabanlı yöntemlere benzer 
şekilde, öğeler arasındaki benzerliği hesaplamak için ko-
sinüs benzerliği veya Pearson correlation coeffcient kulla-
nılabilir. u kullanıcısının i öğesi hakkındaki değerlendirme 
puanı Eş.8’de görülen eşitlik kullanılarak hesaplanabilmek-
tedir.

  (8)
sim(i,j) i ve j öğeleri arasındaki benzerliği, µi ve µj ise i 

ve j öğeleri için yapılmış değerlendirme puanlarının ortala-
masını ifade etmektedir.  ise u kullanıcısının değerlen-
dirmede bulunduğu, i öğesine benzer k yakın öğeler küme-
sini ifade etmektedir [85].

Gizli Faktör Modeli Tabanlı İşbirlikçi Filtreleme
Gizli faktör tabanlı yöntemler, nesnelerin niteliklerini ta-

nımlayan özelliklerin bulunmasını temel almaktadır. Öğe 
özellikleri ve kullanıcı tercihleri Şekil 4’te görüldüğü gibi 
sayısal faktör değerleri ile ifade edilmektedir. Kullanıcı de-
ğerlendirmelerine dair tahminler ise daha az sayıda paramet-
renin bir araya getirilmesi ile elde edilen modellerden çıka-
rılmaktadır [86].

0
KomediDram

Şekil 4. Gizli faktör modelleri

Gizli faktör modeli tabanlı yaklaşımlarda matris çarpan-
lara ayırma yöntemleri kullanılmaktadır. Matris çarpanlara 
ayırma yöntemleri, değerlendirme puanı tahmini için kulla-
nılmaktadır. Kullanıcı değerlendirme matrisini ifade eden R 
kullanılarak P ve Q kullanıcı ve öğe matrisinin hesaplana-
bileceği temel alınmaktadır. u kullanıcısının i öğesi üzerin-
deki değerlendirme puanı, Şekil 5’te görüldüğü gibi öğeler 
ve kullanıcılar faktör vektörüyle ilişkilendirilerek Eş. 9 kul-
lanılarak hesaplanmaktadır.

     (9)
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f1

Değerlendirme matrisi (NxM)

5 53

4 2 1

0 3 3

1 1-4

-2 0 -3

0 -5 1

-1 -20

4 -4 1

0 2 2

f2

f3

f1

f2

f3

Kullanıcı özellik matrisi (NxM)

Film özellik matrisi (NxM)

Şekil 5. Öğe ve kullanıcı özellik matrisleri

Eş. 9 kullanılarak tamamlanan  matrisi, kulla-
nıcıların değerlendirmede bulunmadığı öğeler hakkındaki 
değerlendirme puanlarının belirlenmesinde kullanılmakta-
dır [87].

3.2.3 Hibrit yöntemler
Hibrit yöntemler, tavsiye sistemlerinin bazı sınırlamalarını 
ve sorunlarını ortadan kaldırmak ve daha iyi sistem optimi-
zasyonu elde etmek için farklı öneri tekniklerinin birleşti-
rilmesi ile oluşturulmaktadır [88]. Hibrit tekniklerin ardın-
daki düşünce, bir algoritmanın dezavantajlarının başka bir 
algoritma ile ortadan kaldırılacağı ve birden fazla algoritma 
kombinasyonunun tek bir algoritmadan daha doğru ve etkili 
tavsiyeler sunabileceğidir. Algoritmaların ayrı ayrı uygulan-
ması ve sonucun birleştirilmesi, işbirlikçi filtreleme yön-
temlerinde içerik tabanlı filtreleme yöntemlerini kullanma 
ya da her iki yaklaşımı bir araya getiren birleşik bir öneri 
sistemi oluşturma yoluyla hibrit sistemler oluşturulabilmek-
tedir [89].

3.3 Bağlamsal Öneriler
Kullanıcıların değerlendirme puanlarının dışında, öneri ka-
litesini artırmak için kullanılabilecek çok miktarda bağlam-
sal veri mevcuttur [90]. Bağlamsal veriler zaman, konum ya 
da kullanıcılar, öğeler veya değerlendirmelerle ilişkili ek bil-
giler olabilmektedir. Bağlamsal öneriler, her bağlamı farklı 
bir boyut olarak ele alarak ilişkilerin modellenmesini sağla-
maktadır. Bu sayede kullanıcılar ve öğelerden oluşan iki bo-
yutlu bir değerlendirme matrisi yerine çok boyutlu bir ilişki 
modeli (kullanıcı, öğe, zaman, konum gibi) oluşturmakta-
dır [91].

3.4 Büyük Veriler İçin Komşuluk Tabanlı Yaklaşımların 
Ölçeklenmesi
Filtreleme ve yaklaşık en yakın komşu tabanlı yaklaşımlar, 
hesaplanmış benzerliklerin sayısını azaltmak için veri yapı-
larını kullanmaktadır [92]. Diğer yaklaşımlar, yüksek kali-
tede sonuç garantisi olmaksızın komşuları belirlemek için 
bir kullanıcı veya öğe alt kümesi seçmektedir. Performans 
artışı, çok kanallı (multithread) ve dağıtık sistemler aracı-
lığıyla gerçekleştirilmektedir. Komşulukların belirlenmesi 
için k-en yakın komşu ve e-en yakın komşu yaklaşımları 
kullanılmaktadır. K-en yakın komşu (kNN) yaklaşımı, bir 
sorgu nesnesine en yakın komşulukta olan k nesneyi bul-
maya amaçlamaktadır. e-en yakın komşu (eNN) veya ben-
zerlik arama yaklaşımı, yapılan sorguya en az e benzerli-
ğine sahip tüm nesnelerin bulunmasını amaçlamaktadır [93].

Günümüzde, veri miktarındaki artış ile birlikte komşu 
olamayan nesne çiftlerinin göz ardı edildiği veya filtrelen-
diği seyrek vektörler için en yakın komşu yöntemleri öne-
rilmiştir [94]. Bir kullanıcıyı veya öğe değerlendirmesini 
temsil eden vektör, kullanıcıların genellikle öğelerin ço-
ğunu değerlendirmediği için seyrektir. Arama yöntemleri, 
ters indeks yapısı kullanarak hiçbir özelliği olmayan nesne-
lerin karşılaştırılmasını önler [95]. İndeks yapısı, tüm nesne-
ler arasındaki her özellik için bir tane olmak üzere bir dizi 
oluşturur. Bu sayede j. özellik için sıfırdan farklı bir ri,j de-
ğere sahip i öğelerinden ve (i, ri,j) ikililerinden oluşan j lis-
tesi elde edilmektedir [96].

Komşulukların belirlenmesi için kullanılan yöntemler 
bellek tabanlı çalışmaktadır. Bellek paylaşımlı paralel veri 
işleme yöntemleri iş parçacıklarının çalışma süresinin ve 
kaynak rekabetinin minimize edilmesini amaçlamaktadır. 
En yakın komşuların belirlenmesi için mevcut olan dağıtık 
çözümler genellikle MapReduce çerçevesini kullanmakta-
dır. MapReduce çerçevesiyle birlikte nesneler daha küçük 
alt gruplara bölünerek blok çiftleri arasında en yakın komşu 
arama yöntemleri uygulanabilmektedir. Bazı blok karşılaş-
tırmaları, blok düzeyinde filtreleme tekniklerine dayanarak 
ortadan kaldırılabilmektedir [97].

3.5 Değerlendirme Puanı Tahmini
Tavsiye sistemleri temel olarak kullanıcıların belirli öğe-
ler hakkında yaptıkları değerlendirme puanlarını kullanarak 
öğelerin geri kalanı için kullanıcı değerlendirme puanlarını 
tahmin etmeyi hedeflemektedir [98]. n kullanıcı ve m öğe-
den oluşan bir sistem, u kullanıcılarının i öğeleri için yapmış 
olduğu rui değerlendirmelerini içeren n×m boyutunda bir R 
matrisi ile ifade edilmektedir. R matrisi, kullanıcıların he-
nüz değerlendirmede bulunmadıkları öğeler sebebiyle sey-
rektir [55].
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Matris ayrıştırma teknikleri, kullanıcı-öğe değerlen-
dirme matrisini düşük seviyeli matrislere bölmek için kulla-
nılmaktadır. Bu sayede kullanıcı-öğe değerlendirme matris-
lerindeki eksik değerlerin tamamlanması hedeflenmektedir. 
Tavsiye sistemlerinde matris çarpanlarına ayırma yöntemle-
rinin kullanılabilmesi için least squares ve gradient descent 
algoritmaları kullanılmaktadır [99]. Least squares, büyük 
ölçekli verilere uygulanan matris tamamlama algoritmala-
rından biridir. m kullanıcı sayısını, n ise öğe sayısını ifade 
etmek üzere oluşturulacak faktör vektörleri ile öğeler ve kul-
lanıcılar temsil edilebilmektedir. Least squares metodunun 
amacı, bir fonksiyona uyan parametrelerin bir tahmini bul-
maktır [100]. Gradient descent metodu ise makine öğren-
mesi alanında yaygın olarak kullanılan ve düşük hesaplama 
karmaşıklığı için çok sayıda yineleme yapan bir optimizas-
yon algoritmasıdır. Temel olarak, optimizasyon değişken-
leri için bir maliyet fonksiyonunun ve başlangıç   değerleri-
nin varlığını varsayan, basit ve yinelemeli bir optimizasyon 
işlemi gerçekleştirir. Gradient descent algoritmasında amaç 
bir fonksiyonun minimum noktasını bulmaktır [101].

3.6 Tavsiye Sistemlerinin Değerlendirilmesinde 
Kullanılan Metrikler
Tavsiye algoritmalarının kalitesini ölçmek için kullanılacak 
metrik, algoritmaya göre değişebilmektedir [102]. Tavsiye 
sistemlerinin doğruluğunu ölçen metrikler istatistiksel öl-
çümler ve karar destek ölçümleri olmak üzere ikiye ayrıl-
maktadır. Her metriğin uygunluğu, veri kümesinin özellik-
lerine ve sistemin yapacağı görev türlerine bağlıdır [103].

İstatistiksel doğruluk ölçümleri, tahmin edilen değerlen-
dirme puanlarını gerçek kullanıcıların değerlendirme puan-
larıyla doğrudan karşılaştırarak kullanılan tavsiye algorit-
masının doğruluğunu değerlendirmektedir. Ortalama mutlak 
hata (Mean Absolute Error-MAE), ortalama karesel hatanın 
karekökü (Root Mean Squared Error-RMSE) ve korelasyon 
genellikle istatistiksel doğruluk metrikleri olarak kullanıl-
maktadır. Ortalama mutlak hata, önerinin kullanıcının özel 
değerinden sapmasının ölçüsünü ifade etmektedir ve Eş. 
10’da görüldüğü gibi hesaplanmaktadır.

   (10)
, u kullanıcısı ve i öğesi için tahmin puanını,  u 

kullanıcısının i öğesi için gerçekte vermiş olduğu değer-
lendirme puanını ve N değeri verisetindeki toplam değer-
lendirme puanı sayısını ifade etmektedir. MAE değeri düş-
tükçe, tavsiye sistemi kullanıcı değerlendirmelerini daha 
doğru bir şekilde tahmin etmektedir. Ortalama karesel hata-
nın karekökü Eş. 11’de görüldüğü gibi, ortalama mutlak hata 

metriğine benzerdir ancak daha büyük sapmalara daha yük-
sek ağırlık vermektedir [104].

    (11)

Karar destek ölçümleri ise hassasiyet (Precision), duyar-
lılık (Recall) ve F ölçütü’ dür (F – Measure). Bu ölçütler, 
kullanıcıların sistemde mevcut öğeler arasından yüksek ka-
litede olan öğeleri seçmelerine yardımcı olmaktadır. Hassa-
siyet, Eş. 12’de görüldüğü gibi öneri olarak sunulan öğelerin 
kullanıcı ile gerçekten ilgili olup olmadığını belirlemekte-
dir [105].

 (12)

Duyarlılık, Eş. 13’te görüldüğü gibi kullanıcıların seç-
tikleri öğelerin kaç tanesinin kendisine öneri olarak sunul-
duğunu belirlemektedir.

 (13)

F-ölçütü ise Eş. 14’te görüldüğü gibi hassasiyet ve du-
yarlılık metriklerinin tek bir metrik içerisinde hesaplanma-
sını sağlamaktadır [106].

   (14)

IV. SONUÇLAR VE ÖNERİLER
Tavsiye sistemleri, e-ticaret başta olmak üzere Web üzerinde 
hizmet veren çoğu platformda uzun zamandır kullanılmak-
tadır. Tavsiye sistemleri kullanıcıların ilgilerini çekebilecek 
kişiselleştirilmiş içerikleri öneri olarak sunarak kullanıcılar 
üzerindeki aşırı bilgi yüklemesi sorununun hafifletilmesini 
hedeflemektedir. Büyük veri çağında, tavsiye sistemlerinde 
artan kullanıcı tıklamaları ve ürün miktarı ile arka plandaki 
veri hacminin artması sebebiyle aynı verilerin tekrarlı bir şe-
kilde işlenmesi mümkün olmamaktadır. Bir veri öğesinin en 
fazla bir defa işlenebilmesi ise arka plandaki klasik tavsiye 
sistemi algoritmaları üzerinde kısıtlamalara neden olmakta-
dır. Bu sebeple tavsiye sistemlerinde kullanılan geleneksel 
veri madenciliği yaklaşımları etkisiz kalmaktadır.

Bu çalışma kapsamında büyük verilerin tavsiye sistem-
lerinde kullanıldığı çalışmalar analiz edilmiş, tavsiye sis-
temleri büyük veri bakış açısından değerlendirilerek büyük 
veri ve büyük veri analizinde kullanılan yöntemler kapsamlı 
bir şekilde incelenmiştir. Tavsiye sistemlerinde kullanılan 
komşuluk tabanlı yaklaşımlar ve gizli faktör modeli tabanlı 
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yaklaşımlar, geleneksel tavsiye sistemleri ve büyük veri tav-
siye sistemleri açısından incelenmiştir.

Yapılan literatür araştırmaları sonucunda, yapılan ça-
lışmaların paralel işleme platformları olan MapReduce ve 
Spark kullanılarak geliştirildiği görülmüştür. Klasik sosyal 
ağ madenciliği, tavsiye sistemleri ve doğal dil işleme gibi 
veri analitiği uygulamalarında kullanılan matris tabanlı yön-
temlerin, büyük verilerin dağıtık yapıları sebebiyle yetersiz 
kaldığı, bu sebeple paralel ve dağıtık veri işleme ortamları-
nın büyük veri çağında ön plana çıktığı görülmüştür.

Büyük veri ve tavsiye sistemleri konusunda çalışma ya-
pacak araştırmacılara, statik büyük veri kümeleri için paralel 
işleme teknikleri önerilmektedir. Mevcut kullanıcı ve ürün 
değerlendirmelerin tamamı kullanılarak daha etkin, kulla-
nışlı ve hızlı öneriler elde edilebilir. Akan veriler ile gerçek-
leştirilecek tavsiye sistemlerinde ise verilerinin tamamının 
tekrarlı bir şekilde işlenmesi mümkün olmayacağı için gelen 
veri örneklerine göre güncellenebilecek bir karar modelinin 
kullanılması önerilmektedir.
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