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Tiirkce Ozet — Elektronik ticaret platformlarinda bircok farkli {iriin tiirii miisterilerin nerede olduklarindan bagimsiz olarak
satilabilmektedir. Bu platformlarda bulunan 6neri sistemi kullanicilar i¢in ilgi ¢ekici iiriinlerin secilmesi ve goriintiilenmesinde
kritik rol oynamaktadir. Yapilan bu ¢aligmada elektronik ticaret platformlarinda bulunan miisterilere bir sonraki alacaklari
iiriinlerin en dogru sekilde tavsiye edilmesi i¢in makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmig sonuglar karsilastirilmistir. Tekil
deger ayrisimi (Singular value decomposition-SVD) yonteminin daha bagarili sonuglar elde ettigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler — Uzun kuyruk iiriinler, tekil deger ayrisumi, en yakin komsuluk, matris ayristrma, sonraki 6ge dnerisi.

Aunf’: Zencirli, A., Cetin, H., Tug N., Seven E., Ensari T. (2022). Makine Ogrenimi ile Uzun Kuyruk Uriinler igin 1yile$tiri1mis
Sonraki Oge Onerisi. International Journal of Multidisciplinary Studies and Innovative Technologies, 6(1): 97-103.

Improved Next Item Recommendation for Long Tail Products
with Machine Learning

Extended Abstract — Many different types of products can be sold on electronic commerce platforms. Products can
be sold regardless of where customers are. The recommendation system on these platforms plays a critical role in
selecting and displaying interesting products for users. In the study, the products to be purchased next to the customers
were recommended in the most accurate way. For this, machine learning algorithms were used and the results were
compared. The singular value decomposition (SVD) method has achieved more successful results.

Research Problem/Questions — To make the most appropriate match between an infinite number of products and many customers
in the most accurate way.

Short Literature Review — Many algorithms have been developed for the best solution in recommendation systems that try to
persuade their customers to sell niche products, and it is currently a subject open to research.

Methodology — Singular value decomposition (SVD) and k nearest neighbor (kNN) algorithms are used. Products in the long
queue in electronic commerce have been improved by developing the next item recommendation system.

Results and Conclusions — Machine learning algorithms can be used to solve problems in product recommendation systems. The
SVD method suggested less erroneous recommendations for large datasets.

Keywords —Long tail products, singular value decomposition, k-nearest neighbor, matrix factorization, next item
recommendation
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l. GIRIS

[1] numarali referansta yapilan caligmada, elektronik
pazarlarda satilan tiriinler i¢in e-ticaret talebinin uzun kuyrugu
gosterilmistir. Toplanan veriler amazon.com sitesinden
alinmis olup 200 den fazla kitap kategorisinde ve 250.000 den
fazla kitap ile ¢alisma yapilmistir. Talep ve gelir arasindaki
iliski incelenmistir. PageRank algoritmasinin bir tlirevi
kullanilarak bir triiniin tavsiye sistemi ile olan iligkisi
gozlemlenmistir. Ayrica Gini katsayist kullanilarak gelir ve
talep dagilimidaki anormallik ortaya konulmustur [1].

Oneri sistemlerinde sadece dogruluk oranlarma odaklanmak
tavsiye kalitesinin Sl¢iilmesinde eksikliklere yol agmaktadir.
Bu nedenle dogrulugun tek olgiit olarak alinmasi degil
dogruluk olgiitiine ek olarak cesitlilik, benzerlik ve uzun
kuyruk teorisi gibi dlgiitlerde eklenmistir. Yapilan ¢alismada
bu ek 6lgiitleri de dikkate alarak Markovian grafigine dayali
bir 6neri sistemi gelistirilmistir. Minnesota Universitesi'ndeki
GroupLens  Arastima  Projesi  tarafindan  toplanan
Movielens100K veri kiimesi ile Last.fm c¢evrimi¢i miizik
sisteminden toplanan Last.fm veri kiimesi kullanilmigtir [2].

Isbirlikgi filtre tabanli &neri sistemlerinde popiiler iiriinlerin
daha fazla Onerildigi ancak iriinlerin daha az Onerildigi
belirtilmistir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in grafik tabanli
Oneri sistemi gelistirilmistir. Vurus siiresi, emme siiresi ve
emme maliyeti algoritmalari kullanilarak sistemin performansi
arttirtlmaya ¢alistlmigtir.  Ayrica, farkli kullanici kalemi
derecelendirme c¢iftlerindeki varyasyonu ayirt etmek igin
entropi-maliyet modeli &nerilmistir. 1ki veri kiimesi iizerinde
testler gergeklestirilmistir. Bu veri kiimeleri sirasiyla bir Cin
Web 2.0 web sitesi, en biiyiik ¢evrimigi Cince kitap, film ve
miizik veritabant ve 50 milyondan fazla kullanicisi olan
Cin'deki en biiyiik ¢evrimici toplulukdan alinan Douban Veri
Kiimesi, ikinci olarak MovieLens'ten gercek bir film veri
ktimesidir [3].

[4] numarali referansta yapilan caligmada, pazara geleneksel
olarak en ¢ok satan birkag¢ iirlin hakimdir. Ancak internet
pazarlari, {riinlerin yarattigi satiglarin  paymni  artirma
potansiyeline sahiptir. Uriin mevcudiyetindeki varyasyonlari
kontrol edip ve talep yonlii faktorlerin internet iizerinden nis
iiriinlerin artan satislariyla iliskili olup olmadig: arastirilmistir.
Yapilan calismada internet kanali ve katolog kanali iiriin
satiglar1 iizerine calisilmistir [4].

[5] numarali referansta yapilan c¢alismada, ¢ok seviyeli
benzerlik 6zellikleri ve kullanict ge¢misi kullanilarak igerik
tabanli filtrelemeye dayanan yeni bir anahtarlama ydntemi
onerilmistir. Onerilen hibrit yontem benzer kullanicilara
dayali olarak tahmin edilen derecelendirmeyi hesaplayan ortak
bir filtreleme Dbileseni ve  kullanicinin  gecmiste
derecelendirdigi diger benzer 6geleri kullanarak tahmin edilen
derecelendirmeyi hesaplayan icerik tabanli filtreleme
bileseninden olusmaktadir. Tki gercek veri kiimesi iizerinde
deneyler gergeklestirilmis basarili sonuglar elde edildigi ifade
edilmistir. Bu veri kiimeleri sirasiyla MovieLens 100K ve
MovieLens Im’dir.

Dogruluk ve uzun kuyruk tavsiye sistemleri i¢in iki énemli
hedef olmakla birlikte ayni zamanda bunlar ¢eligkilidir ve ayn

anda maksimize edilemezler. Dogruluk ve yeniligi dikkate
alan uzun kuyruk oOnerisi ¢ok amagli bir optimizasyon
problemi olarak formiile edilmistir. ikili olarak formiile edilen
bu problem i¢in ¢ok amach evrimsel algoritma kullanilmistir.
Evrimsel algoritma aday ¢oziimler iireterek en iyi ¢ozimii
kullaniciya iletmektedir. Ug veri kumesi MovieLens, Jester
veri kiimesi ve Netflix veri kiimesi, Onerilen algoritmanin
performansini degerlendirilmistir [6].

[7] numarali referansta yapilan ¢alismada, bir uzun kuyruk
degerlendirme kriterleri Onerilmistir ve farkli modeller
arasinda uzun  kuyruk tavsiyesindeki  performansi
karsilagtirilmistir. Davramis 6zellikleri, tiriin 6zellikleri ve
zaman Ozellikleri olarak tasnif edilmistir. Ayrmtili uzun
kuyruk kriterleri belirlenmistir. Bdylece uzun kuyruk
probleminin daha iyi dl¢lilmesi saglanmistir. Veri kiimesi, bir
e-ticaret platformu olan Tmall'm 200 giinliik kullanic1 ve
Ogelerin temel bilgilerini ve ayrica kullanict davraniglarini
iceren kayitlardan olugsmaktadir.

Ote yandan, iiriinlerin nasil ele alindig1 ve iiriinlerin uzun siire
neden durgun kaldigi tartisilmaktadir. Denetimli 6grenme
algoritmalarinda Random Forest algoritmasi ile soguk iirlin ve
uzun kuyruk problemine ¢6zliim aranmigtir [8].

[9] numarali referansta yapilan c¢alismada, popiilerliklerinin
neden oldugu Onyargiyr dengelemek icin uzun kuyruklu
tiriinlere daha yiiksek ve popiiler tirtinlere daha az agirlik veren
bir agirliklandirma semasi kullanilmistir. Uzun kuyruklu
katalog kapsamu ile dogruluk arasindaki dengeyi, herhangi bir
kullanici ve 6ge ¢ifti igin agirlikli bir karma puan hesaplamasi
olarak modellenmistir. Movielens1M ve Epinions isimli iki
veri kiimesi tizerinde deneyler gergeklestirilmistir.

Kullanici  davranigii  temel alan igbirlikgi filtreleme
algoritmalart grup agisindan yola ¢iktig1 icin Dbireysel
yetenekler goz ardi edilmektedir. [10] numarali referansta
yapilan c¢alismada, Onerilen model iki ana boélime ayrilmisg
olup sirastyla kisisel deneyim gelisimine dayali puanlama
tahmini ve deneyim diizeyine dayali en iyi oneridir. Bireysel
seviyeden kullanict begenilerinin evrimi modellenip daha
sonra kullanict deneyimi diizeyine ve d&gelerin ilgili
popiilaritesine gore oneri puanlama modelini olusturulmustur.
Veri kiimesi olarak inceleme sitesi RateBeer'in inceleme
verileri kullanilmistir.

[11] numarali referansta yapilan caligmada, talep tarafi
faktoriiniin (¢evrimi¢i kullanici incelemeleri) ve arz tarafi
faktoriinlin -~ (liriin ~ gesitliligi) ¢evrimi¢i yazilim indirme
baglaminda uzun kuyruk ve siiper y1ldiz fenomeni iizerindeki
etkisini  incelemektedir. Uriin  gesitliliginin tiiketicilerin
cevrimigi karar verme stirecinde oynadigi roliin daha kapsamli
bir sekilde anlagilmasini saglamayr amag¢ edinilmistir.
Cevrimi¢i kullanict incelemelerinin ve {iriin ¢esitliliginin,
farkli popiilerlige sahip yazilim programlarinin kullanic
secimlerini etkilemek i¢in nasil etkilesime girdigini aragtirmak
icin nicel regresyon metodolojisi kullanilmistir. Bu makalenin
amaci, ¢evrimigi aligveris ortamindaki hem talep hem de arz
yan faktorlerinin kullanici se¢imlerini nasil etkiledigini ve
boylece toplu olarak c¢evrimici tiikketim kaliplarindaki
degisikliklere nasil katkida bulundugunu gostermektir. Veri
kiimesi 30.000'den fazla iicretsiz veya denemesi iicretsiz
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yazilim  programmin bir koleksiyonu olan CNET

Download.com'dan (CNETD) alinmustir.

[12] numarali referansta yapilan ¢aligmada, Giglii grafik oneri
sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen model kullanict 6gesi,
kullanicr tiirii ve tiir 6gesi olmak {izere ii¢ katmani birbirine
baglamaktadir. Verileri daha iyi kullanmak i¢in kullanici-tiir
iliskisini ve grafikte daha fazla yol olusturmak i¢in tiir-6ge
iliskisi kullanilmistir. Uglii grafikte daha fazla yol olusturmak
icin “temel tiirler” kavramini kullanilir ve daha diisiik dereceli
tirlere cok fazla agirlik vermekten kagmmmak igin basit bir
ortalamayi kullanmaktan Bayes ortalamasini tercih edilmistir.
Ayrica, uzun kuyruklu oneri problemini ¢dzmek i¢in Gizli
Semantik Indekslemede kullanilan Tekil Deger Ayristirmast
benimsenmistir. Veri kiimesi olarak MovieLens iizerinde
testler gergeklestirilmistir.

[13] numarali referansta yapilan calismada, isbirligine dayali
filtre ile yapilan tavsiye sistemlerini iyilestirmek i¢in Hybrid
Reranking Framework in Collaborative Filtering
(HyReCF) isimli yeni bir cerveve onermislerdir. Onerilen
yaklasim iki asamada gergeklestirilir. Ik kistmda (tahmin
asamas1 olarak anilir), bir tahmin listesi geleneksel bir
isbirlik¢i filtreleme teknigi uygulayan her kullanici igin
olusturulur. Bu yaklasimin ana fikri, kullanicilara daha gesitli
ve uzun kuyruklu 6geler sunmak i¢in bu ¢erceveyi mevcut
isbirlik¢i Oneri sistemiyle birlikte dagitmaktir. Tahmin listesi
icin kullanici tabanli CF, madde tabanli CF, matris
faktoring gibi bilenen yontemler kullanilmistir. Tkinci kisimda,
0genin popiilerligi, kullanicilarin gegmis derecelendirmelerine
benzemeyen O6gelerin bulunmasi ve iyi tahmin edilen 6geler
gibi &nemli faktorlerin gozlemlenmesi gerekir. Ongoriilen
Ogeler, maksimum g¢esitliligi elde etmek ve uzun kuyruk 6ge
Onerilerini iyilestirmek icin farkli siniflara ayrilmistir.
MovieLens ve Netflix olmak iizere iki gercek diinya film
derecelendirme veri seti ile test edilmistir.

[14] numarali referansta yapilan caligmada, Hitting Time
Clustered Algorithm (HTCL) isimli bir model onerilmistir.
Onerilen model temel olarak vurus siiresi (Hitting Time) ve
kiimeleme (clustering) yaklagimlarini temel almaktadir. Vurus
siresi ile Ogeler ve kullanicilar arasindaki yakinligi
hesaplamak amaglanmistir. Kiimeleme yaklasimi ile onerileri
daha uzun kuyruklu maddelere odaklayacaktir. Veri kiimesi
olarak Movielens100k kullanilmistir.

[15] numarali referansta yapilan g¢alismada, Co-occurrence
based Enhanced Representation model (CER) isimli bir model
onerilmistir. Onerilen model hedef ogelerin anlamlarint
tamamlamak i¢in gelistirilmis bir temsil etmeye calisiimistir.
Burada, hedef 6genin birlikte meydana gelen 6gelerine dayali
olarak gelistirilmis temsilini 6grenme onerilmistir. Giiriilti
azaltma ve hesaplama karmagikligi onlemek igin birlikte
meydana gelen 6ge setinden sabit sayida 6geyi orneklemistir.

Bu Ornekleme stratejilerinde iki kriter g6z Oniinde
bulundurulur. Birincisi, hedef 6geye yiiksek anlamsal
benzerlige sahip &geleri oOrneklemektir. Bir digeri,

yerlestirmeleri diisiik anlamsal belirsizlige sahip &geleri
orneklemektir. Birlikte meydana gelen 6gelerin farkli Gnemini
ayirt etmek igin dikkat mekanizmasi kullanilmistir.
AmazonBeauty and Amazon-Books veri kiimelerinde
deneyler yapilmustir.

Matris ¢arpanlara ayirma, 6ge tabanli, kullanici tabanli, gesitli
alanlarda yaygimn olarak kullanilan teknik olan isbirlik¢i
filtreleme adi verilen bir Oneri sistemi sinifina aittir. Bu
sistemlerin genelde popiiler iirtinleri énermede on yargili
oldugu ifade edilmistir. Onerilen model, yaygin olarak
kullanilan ortak filtreleme teknigini yeni bir grafik tabanli
teknikle birlestirilmistir. Onerilen yaklasimdaki oneriler iic
asamada gerceklestirilir. ilk asamada, uzun kuyruklu
kalemlere odaklanmak icin grafik tabanli yaklagim kullanilir.
Daha sonra 6ge-6ge etkilesim matrisinden yararlanarak her
aktif kullanict igin agirlikli bir graf olusturulur, son olarak,
olusturulan grafin her diiglimii (6gesi) icin entropi ve ters
popiilerlik hesaplanir ve ardindan, bunlara dayali 6neriler i¢in
Ogeleri segilmistir. MovieLens 100K and MovieLens 1M
datasets veri setlerinde deneyler gerceklestirilmistir [16].

Yapilan caligmada gii¢ yasast dagilimu ile birlesen bir igbirlik¢i
filtreleme 6neri algoritmasi 6nermektedir. Ayrica, gii¢ yasasi
dagilimim yerellige duyarh karma (locality sensitive hashing-
LSH) ile birlestirilmistir. bu yazida, yaklasik en yakin komgu
aramasi i¢in verimli bir indeks yapis1 olan seyahat verileri ve
yerellige duyarli karma (LSH) ozelliklerini kullanarak

(tourism recommendation systems) TRS'lerin  Oneri
cesitliligini  ve hesaplama verimliligini iyilestirmeye
calistlmigtir.  Lokasyona duyarli hash fonksiyonlarini

kullanarak, kullanicilart yiiksek boyutlu vektorlerden diisiik
boyutlu ikili tamsayilara hash eder ve benzer seyahat
tercihlerine sahip kullanicilari aym paketlere ayrilir. Sadece
ayn1 paketteki kullanicilar arasindaki benzerlikleri hesaplinir
ve ayni paketteki kullanicilarin seyahat tercihlerine gore
onerilerde bulunulur, bu da yiiksek boyutlu seyahat verilerinin
hizli en yakin komsu aramasi ve asirt seyreklik sorununa
uygulanabilir bir ¢dziim tiretir. Kullanilan veri seti Sina Weibo
check-in verileridir [17].

[18] numarali referansta yapilan caligmada, igerik tabanli
filtreleme baz alinarak otonom olarak kendisini giincelleyen
Oneri tavsiye sistemi olusturulmustur. Olusturulan modelde
RBM ve ContentKNN, RBM ve SVD++, AutoEncoder ve
ContentKNN, AutoEncoder ve SVD++ gibi algoritmalar bir
arada kullanilmig ve hibrit bir model tasarlanmistir. Sonuglar
karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Calismada, gergek
online ticari satis ortamindan elde edilen kullanici-iirlin veri
kiimesi kullanilmistir.

[19] numarali referansta yapilan ¢alismada, onerilen model,
irlin popiilerlik bilgilerinin kullanilmasina
dayanmaktadir. "Uzun kuyruk" Onerisinin, her kiimenin
dengeli 0ge popiilaritesi ile kesin olarak c¢ikarilabilecegi
gosterilmistir. Veri seyrekligi sorununu ele almak igin,
modellemeyi ve giiclii etkili temsilleri anlamak i¢in SDAE
(Y1gm Giiriiltii Giderici Otomatik Kodlayict) kullanan derin
o6grenme modeli Onerilmistir. Web hizmeti onerisi igin veri
seyrekligini ele almak ve performansi artirmak i¢in evrigimli
sinir aglart dnerilmistir. Gergek diinya veri kiimesi iizerindeki
deneysel sonuglar, bu tiir ortak otomatik kodlayici tabanl
temsil ve igerik kullanimi 6grenme cergevesi ile Onerilen
algoritmanin en son teknoloji temel c¢izgilerinden Onemli
6l¢iide daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.

Literatiirde, genellikle kullanicilar1 ve 6geleri diisiik boyutlu
uzayda vektorler olarak temsil eden matris ayristirmaya
(matrix factorization-MF) dayali yerlesik bir metodoloji
kullanilmaktadir. Bu calismada, MF tabanh kisisellestirilmis

99



International Journal of Multidisciplinary Studies and Innovative Technologies, 2022, 6(1): 97 — 103

oneriler i¢in hizli ve dogru erisim saglayan literatiirdeki son
gelismeleri ve son teknoloji yaklagimlari
arastirllmistir. Ayrica farkli  boyutlardaki  yaklagimlarin
analitik tartigmalarda incelenmistir. Bu anket, tavsiye alma
asamasina odaklanir ve matris ¢arpanlara ayirma onerisinin
verimli bir sekilde alinmasi i¢in son gelismelere genel bir bakis
sunmustur. Her adim icin, yiiksek oOneri dogrulugunu
korurken, alma verimliligini artirmak ig¢in ilgili yontemleri
ilgili stratejilerine gore kategorize edilmistir [20].

Geleneksel oneri algoritmasinin dogruluguna dayali yaklasimi
yeterli goriilmemektedir. Bundan dolayr yenilik, cesitlilik,
dogruluk ve hatirlamadan olusan dort neri hedefini ayn1 anda
optimize etmek ve c¢ok amacl optimizasyon Onerisi
i¢in gelistirilmis bir matris ¢arpanlara ayirma tabanli model
onerilmistir. Cift katmanli Oneri modeli tasarlanmistir. Alt
katman, gelistirilmis bir MF algoritmasim benimser. Alt
katmanin  (improved matrix  factorization-IMF)  rold,
bilinmeyen 6gelerin derecesini tahmin eden geleneksel 6neri
yontemlerine benzer. Onerilen IMF algoritmasinin avantaji ,
elde edilen tahmin derecelendirmesinin ¢esitlilik, yenilik ve
dogruluk olmak iizere 1{i¢ hedefi biitiinlestirmesi
icin ek diizenleme 6gelerine sahip olmasidir. Onerilen
algoritmay1 optimize etmek ve parametre matrisini elde etmek
icin stokastik gradyan inisi (SGD) kullanilir. En {ist katmanda,
cok amagli evrimsel algoritmaya dayanan temsili
algoritmalardan biri olan ve Pareto'nun egemenligine dayanan
NSGA-III (klasik bir model for many-objective optimization
recommendation), dnerilen 6neri modelimize uyacak sekilde
uygun sekilde diizenlemislerdir [21].

Isbirligine dayali oneri sistemlerinin ¢ogu, kullanicilari ve
Ogeleri ortaklasa temsil etmek i¢in yerlestirmeleri (embeding)
Ogrenerek  caligmaktadir. Yapilan  ¢alismada  Matrix
Factorization (MF) tarafindan Ogrenilen yerlestirmelerin
glivenilirligini ne derece dogru oldugu tartisilmigtir. Gizli
faktorlere verilen ilk degerleri degistirmek suretiyle aynt MF
yonteminin ¢ok farkli dgeler ve kullanicilarda olusturdugu
etkiyi 6lgcmeye caligilmigtir. Bu etkinin daha az popiiler olan
Ogeler icin ne derecede etkili oldugu incelenmistir. Bu
problemi ¢6zebilmek i¢in &geler ve kullanicilar hakkindaki
bilgileri komsularina yayan En Yakin Komgular Matrisi
Carpanlarina ayirma (NNMF) adi verilen bir MF genellemesi
tasarlanmigtir. Tavsiyeleri ve temsilleri destekleyen bilgi
miktarini genisletmek i¢cin yaygin MF yaklasiminin NNMF
varyantlarini tanimlanmigtir. Bes farkli veri kiimesi iizerinde
kapsamli deneyler gergeklestirilmistir [22].

[23] numarali referansta yapilan c¢aligmada, Oneri
sistemlerinde uzun kuyruk problemlerinin sebeplerinden
birinin birgok 0Ogenin sadece birka¢ derecelendirilmesi ile
temsil edilmesinden kaynaklandig1 belirtilmistir. Bu
problemin iistesinden gelmek igin tiim 6ge kiimesini bas ve
kuyruk pargalarina bolerek sadece kuyruk o6gelerini
kiimelemektedir. Kuyruk da kiimelenmis 6geler igin oneriler
aym1  kiimedeki  derecelendirmelere  dayanmaktadir.
Boliimleme ve kiimeleme en uygun sekilde yapilirsa iyi bir
hesaplama performansini korur, kuyruk 6geleri i¢in 6neri hata
oranlarin azalttig1 ifade edilmistir.

[24] numarali referansta yapilan ¢alismada, tavsiye sistemleri
icin genel bir ¢ergeve olusturulmustur. Etkilesimin yaratici
Oneriler i¢in bir dizi firsat sundugu bir 6rnek olarak eBay'i
kullanilmistir. Bir pazar platformu igin tavsiye sistemleri

olusturmadaki  zorluklari, firsatlari yaklasimlari
tanimlanmaya  ¢aligtlmigtir.  Tavsiye  sistemlerindeki
sorunlarin, siklikla goriildigii gibi, sadece ¢apraz satisin
Otesinde oldugu ve bu ruhla, Kim, Ne, Neden, Nerede, Ne
Zaman ve Nasil tavsiyelerini iceren tavsiye sisteminin 5 W ve
H'sini tartistlmistir. Ayrica, Oneriler yalnizca iiriinler ve 6geler
icin degil, 6ge kategorileri, ilgili sorgu Onerileri ve markalar
icin de gegerli oldugu belirtilmistir [24].

Ve

[25] numarali referansta yapilan ¢calismada, daha 6nceki hi¢bir
aragtirmanin, ¢esitli satig stratejileri baglaminda tavsiyenin
saglandig1 perspektife ve stratejilerin miisteriler, {irtinler ve
USP ile nasil baglanti kurduguna dikkat etmemis olmasi
bakimindan o6nemli oldugu vurgulanmistir. Daha dogru
Onerilerde bulunmak igin kontrollii degiskenleri ve satis
stratejilerini icermektedir. Bu ¢alismada ti¢ hipotez (H1, H2 ve
H3) 6nerilmektedir. H1 ve H2 hipotezleri birincil verilerle test
edilir ve dogrulanir. Hipotez H3 , mevcut literatiire kars1 test
edilmis ve dogrulanmustir. H1, Isletme kisisellestirilmis dijital
pazarlamay1 ne kadar ¢cok gerceklestirirse, gelir artis orani o
kadar yiiksek olur. Kisisellestirilmis dijital pazarlama ve gelir
yonetimi arasindaki potansiyel sinerji, pazarlama hunisinin iki
farkli bileseninin kontroliinii saglar. Daha yiiksek bir deger,
sirketin siirdiiriilebilir biiyiimesi anlamina gelir. H2, isletme
kisisellestirilmig ~ dijital pazarlamayr ne kadar ¢ok
gerceklestirirse, AOV  (Average Order Value-kullanici
tarafindan bir siparisi tamamlamanin potansiyel degerine
iligkin bir tahmin saglar ve yiiksek bir degerin performansi ve
satiglari artirmasi muhtemeldir.) orani o kadar yiiksek oldugu
ifade edilmistir. Daha yiiksek bir deger, miisterinin satin alma
aliskanliklarinda bir artis anlamina gelmektedir. H3, Isletme
kisisellestirilmig ~ dijital pazarlamayr ne kadar ¢ok
gerceklestirirse, halka arz orani o kadar yiiksek olur. Daha
yiiksek bir deger, toplam gelirde daha fazla kazanilan, yani
daha fazla yeni miisteri ¢ekmek anlamina gelmektedir.
Onerilen model e-pazarin tasarmmi, kisisellestirilmis tavsiye
modeli ve tavsiye siireci olmak tizere ii¢ katmanlidir. Modelin
giicii, 6geleri e-pazaryeri tasarimina uygun olarak dnermek ve
onerilen kigisellestirilmis Oneri modelinin benimsenmesiyle
Onerilen Oneri siirecini takip etmek olarak belirtilmistir [25].

[26] numarali referansta yapilan calismada, ilk olarak geri
bildirim puani olarak kullanicinin satin alma sayisina dayal
bir kullanici-6ge matrisi olusturarak bu sorunu ele almaktadir.
ikinci olarak genelde kullanilan isbirlik¢i Filtreleme
yaklagimini belirli algoritmalar altinda incelemektir. Hedef
miisteri tarafindan verilen derecelendirmeyi tahmin etmek igin
Bellek tabanli ve Model tabanli Isbirlik¢i Filtreleme
kullanarak daha 1iyi bir yaklasim bulmak icin testler
gerceklestirilmigtir. Sonug olarak, k-NN'li Bellek tabanli
CF'nin SVD araciligiyla Model tabanli CF'den daha iyi
performans gosterdigi vurgulanmistir [26].

[27] numarali referansta yapilan ¢aligmada, derecelendirme
sayisina, derecelendirmelerin ortalama degerine veya tavsiye
sikhigma dayali olarak bir Oneri veri setinden uzun kuyruk
6gelerini tahmin etmek igin belirli stratejiler onerilmistir. Her
uzun kuyruk o6gesi icin bir uygunluk modeli olusturan
olasiliksal bir igbirlik¢i filtreleme algoritmasi olan ( item-
based Relevance Model) IRM2'yi tasarlanmistir. Alaka
Tabanli Dil Modelleri (Relevance-based Language
Models) kullanilmistir (Siklikla Uygunluk Modelleri veya
RM olarak kisaltilir). Bu yontem, sozde alaka diizeyi geri
bildirimi yoluyla otomatik sorgu genisletme gergeklestirmek
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icin en gelismis tekniktir. Ilgi Modellerini de kullanarak
isbirlik¢i filtrelemeye farkli bir yaklasim tasarlanmigtir. Her
uzun kuyruklu iiriin i¢in bir Uygunluk Modeli olusturulmasini
Onerilmistir. Benzer 6gelerden gelen bilgileri kullanarak 6ge
profillerini  ilgili ~ kullanicilarla  genisletereck  modelin
performanst iyilestirilmistir.

[28] numarali referansta yapilan ¢aligmada, isbirlik¢i
filtreleme i¢in saglam bir negatif olmayan matris ¢arpanlara
ayirma modeli olusturulmustur. Ek olarak modelin
kararhiliginin  bir analizini yapilmigtir. Tahmin edilen
derecelendirmelerin dogru ve negatif olmadigini garanti eden,
negatif olmayan matris carpanlarma ayirmanin yinelemeli
giincelleme algoritmasina dayanan 06zellik matrislerinin
yinelemeli bir optimizasyon yontemi onerilmistir. Onerilen
yontemde matris ¢arpanlarina ayirma siirecinde, Oznitelik
vektorlerinin  girislerindeki negatif olmayan kisitlama ¢ok
onemlidir ¢iinkii 6grenilen Ozniteliklerin CF sistemlerinde
kullanici ilgileri veya tercihleri gibi ger¢ek diinya anlamlarini
temsil etmesini saglayabilmektedir. NMF yontemleri, CF
sistemlerinde kullanici derecelendirmelerinin dogal
olarak negatif olmamasini garanti eden gizli ozellikler
iizerinde negatif olmayan kisitlamalar getirebilmektedir. NMF
modeli, kullanict 6gesi derecelendirme matrisi R'yi iki diisiik
dereceli negatif olmayan faktér matrisi W ve H'ye ayirir ve
belirli bir 6ge i¢in belirli kullanicinin tercihlerini tahmin etmek
i¢in bunlarin dogrusal kombinasyonunu kullanmaktadir.
Model Movielens 10M ve Netflix veri kiimesi iizerinde test
edilmistir.

Tiiketiciler, ¢evrimigi incelemeler yazarak bir irlinle ilgili
deneyimlerini paylasmaya giderek daha fazla katilmaktadir.
Web iginde kullanici tarafindan olusturulan igerigin ortaya
cikmasi ve etkisi, klasik WOM'u Internet ve ¢evrimigi iletisim
tarafindan etkinlestirilen (Electronic word of
mouth) eWOM'a dogru hareket ettirmistir. Giig yasast ile {irin
kategorilerinin dagilimimnin modellenmesi tasarlanmigtir. Gii¢
yasast dagilimma uymasi i¢in igerik degil, inceleme sayisi
kullanilmistir. Bu nedenle, kisa baslikta yiiksek frekanslt
olaylar m1 yoksa kuyrukta diisiik fakat daha biiyiik olaylar mi
oldugunu ayirt etmek i¢in iiriin kategorilerinin dagilimin1 gii¢
yasast ile modellemek uygun olacaktir. Arastirmalar,
¢evrimigi incelemelerin mesaj igeriginin, kullanicilar bir satin
alma kararnn vermek {izereyken ¢ok sayida incelemeye
baktiklarinda daha az etkiye sahip oldugunu gostermistir. Veri
toplama ve analiz i¢in segilen eWOM toplulugu, 7 milyondan
fazla yorum yazan 1,3 milyondan fazla kullanicinin yaklasik
1,4 milyon iiriin hakkinda yazdig1 popiiler bir web sitesi olan
Ciao UK kullanilmistir [29].

Il. MALZEME VE YONTEMLER

Bu ¢aligmada, makine 6grenmesi yontemlerinden tekil deger
ayrigimi (Singular value decomposition-SVD), SVD++ ve en
yakin komsuluk (k nearest neighbor-KNN) algoritmalari
kullanilarak, uzun kuyruklu triinler kullanilarak, o6zellikle
elektronik ticarette sonraki 0ge Oneri sistemi gelistirilerek
tyilestirilmistir.

Tekil deger ayrisimi1  algoritmast  (Singular  value
decomposition-SVD), ortonormal bir matris, kdsegen bir
matris ve ortonormal bir matris olmak {izere {i¢li bir carpima
ayristiran  bir algoritmadir [30]. K en yakin komsuluk
algoritmas1 ise (k-nearest neighbour-kNN) ¢esitli metrik
tanimlarin1 kullanarak en yakin eleman degerine gore veri

noktasmnin  smiflandirma tahmininin  yapildigi
6grenme algortimalarindan biridir.

egiticili

Bu boliimde, deneysel calismalar igin veri toplama, model
olusturma ve deneysel c¢aligmalar gergeklesitirilmistir. Veri
kiimesini toplamak i¢in JS ve Java programlama diliyle bir veri
toplayici modiil yazilmistir. Kullanicilarin, iiriin goriintiileme,
tiklama, sepete atma ve satin alma verilerini kaydedilmistir.
Kullanici-iiriin etkilesimleri (view, click, basket, order) dis
degerlere (rating) cevrilmistir (0-5 aras1). On isleme islemleri
gerceklestirilmis ve anonimlestirlesitrilmistir. Bu baglamda,
kullanict (user), iiriin (item), degerleme (rating) bazinda bir
veri kiimesi olugturduk. Veri kiimesinin biiyiikliigii 1.1 milyon
(1.1M) adettir. Ayrica, bu veri kiimesinden yola ¢ikarak
100.000 (100K) adetlik daha kiigiik boyutlu bir alt veri kiimesi
daha olusturulmustur.

Tekil deger ayristirma, tekil deger ayristirma++ ve en yakin
komsuluk algoritmas1 yontemleriyle kok ortalama karesel hata
(root mean square error-RMSE) ve hatanin mutlak ortalamasi
(mean absolute error-MAE) hata degerleri Olglilmiistiir.
Asagidaki tabloda (Tablo I) 100K adet veri kiimesi i¢in SVD,
SVD++ ve kNN algoritmalarinin siniflandirma sonuglari
verilmistir. Bu siniflandirmada kok ortalama karesel hata (root
mean square error-RMSE) ve ortalama mutlaka hata (mean
absolute error-MAE) hata degerleri 6lgiilerek sonuglar Tablo
I’de paylagilmistir. En az hata degerine sahip (en basarilr)
yontemler, kdyii renkli olarak gosterilmistir. Buna gore en
basarili yontemin SVD oldugu gézlenmistir.

Tablo I: 100K boyutundaki veri kiimesi i¢in siniflandirma sonuglart

(Hata degerleri)

Yontem (Algoritma) RMSE MAE
SVD 0,30 0,14
SVD++ 0,34 0,20

kNN Kullanici-bazli
(User-based) 0.71 0.47

kNN Uriin-bazli

(Item-based) 0,39 0,16

Ote yandan, 1.1M boyutlu veri kiimesi i¢in de ayn1 makine
O6grenmesi yontemleri kullanilmis ve sonuglar Tablo II’de
paylasilmistir. Buna goére, RMSE olarak en iyi yontemin SVD,
MAE olarak ise en iyi yonteminin, kNN Uriin-bazli (Item-
based) yonteminin oldugu belirlenmistir.

Tablo 1I. 1.1M boyutundaki veri kiimesi i¢in siniflandirma sonuglari

(Hata degerleri)

Yontem (Algoritma) RMSE MAE
SVD 0,20 0,10
SVD++ 0,30 0,22

KNN Kullanici-bazli
(User-based) 0,35 0.13

KNN Uriin-bazli

(Item-based) 0,26 0,09
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0,71
0,47
0,34 039
0,3 !
0,2
Io,14 I 0,16
SVvD SVD++ kNN kNN
Kullanici- Uriin-
bazli bazli
m RMSE MAE

Sekil 1. 100K veri kiimesi siniflandirma sonuglarinin gorsel hali

0,35
0,3
0,26
0,2 0,22
0,13
0,1 0,09

SVD SVD++ kNN kNN

Kullanici- Uriin-

bazh bazh
H RMSE MAE

Sekil 2. 1.1M veri kiimesi siniflandirma sonuglarimin goérsel hali

I11. SONUCLAR

Uriin tavsiye sistemleri elektronik ticaret sitelerinin
kalitesini gosteren ve miisterilere en iyi hizmeti sunmak igin
olusturulmus algoritmalardir. Bir tavsiye sistemi miisterilere
en iyi Onerileri yapabilmek i¢in onlar iyi tanimalidir. Ayrica
driinler hakkinda bilgileri toplayarak en uygun tavsiyeyi
vermeli boylece kullanicilart iriinleri satin almaya ikna
etmelidir. 1.1M veri seti tizerinde tekil deger ayrigtirma, tekil
deger ayristirma++ ve en yakin komsuluk algoritmasi
yontemleri test edilmistir. Kok ortalama karesel hata (root
mean square error-RMSE) ve hatanin mutlak ortalamasi (mean
absolute error-MAE) hata degerleri olgiilmiis sonuglar
karsilastirilmistir. Uriin tavsiyesinde SVD yénteminin daha
basarili sonuglar elde ettigi gozlenmistir.
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