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OzeT

Giiniimiizde oneri(tavsiye) sistemlerinin kullanildig1 alanlar giderek artmaktadir. Oneri sistemi kullanicilarina
uygun onerilerde bulunmak da giin gectikge dnem kazanmaktadir. Bu ¢alismada, birgok alanda karsilagtigimiz
Oneri sistemlerine, kullanicilarin kisisel 6zelliklerinin etkisi arastirilmistir. Yapilan calismada gesitli illerdeki
katilimcilardan internet araciligy ile Istanbul ili igerisinde yer alan 50 turistik yerden ziyaret etmis olduklar1 turistik
yerleri oylamalari istenmistir. Ayrica katilimcilardan bazi demografik verilerini(yas, cinsiyet, medeni hal vb.)
paylagmalar1 istenmistir. Elde edilen veriler ile 6neri sistemlerinde kullanici oylarinin yani sira bazi kullanici
ozelliklerinin de sisteme etkisi arastirilmak istenmistir. Elde edilen veriler Azure Machine Learning iizerinde
kullanilabilecek formata doniistiiriiliip sisteme yiiklenmistir. ilk olarak sadece kullanici oylar1 kullanilarak
isbirlikei filtreleme, ardindan kullanicilara ait demografik veriler de sisteme eklenerek icerik tabanl filtreleme ve
isbirlik¢i filtrelemenin birlestirildigi hibrit yaklasim gerceklestirilmistir. Egitim ve test islemleri sonrasinda
kullanicilarin hangi 6zelliklerinin sisteme nasil etki ettigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Isbirliki Filtreleme, Icerik Tabanh Filtreleme, Hibrit Yaklasim, Demografik Veri, Azure
Machine Learning

The Impact of User Features on Trip Recommendation Systems

ABSTRACT

Nowadays, the areas that recommendation systems are used are on the increase. It has become considerably
important to make appropriate recommendations to users of the recommendation system. In this study, the
influence of the personal characteristics of the users on the recommender systems we encountered in many areas
has been investigated. In the study conducted, participants from various cities were asked to vote for the touristic
places they visited from 50 touristic places in Istanbul province via the internet. Participants were also asked to
share some demographic data (age, gender, marital status, etc.). It is desired to investigate the system effects of
some user characteristics as well as user votes in the obtained data. The obtained data is converted into a form that
can be used on Azure Machine Learning. Then the data loaded into the system. First, collaborative filtering was
performed by using only the user votes, then hybrid approach that collaborative filtering and content based filtering

Gelis: 4/12/2017, Diizeltme: 25/12/2017, Kabul: 12/28/2017 152



are combined was performed by using user votes and demographic data. After training and testing, it was observed
which features of the users affected the recommendation system.

Keywords: Collaborative Filtering, Content Based Filtering, Hybrid Approach, Demographic Data, Azure
Machine Learning

|. GiRris

Son yillarda erismenin kolaylig1 ile internet, herhangi bir soruya cevap aranirken faydalanilan ilk arag
haline gelmistir. Kisiler ne izlemeli, ne okumali gibi sorularina yanit ararken biiytik 6l¢giide interneti
kullanmaktadir. Kisilerin ilgilenebilecekleri iriinleri sunan bu sistemlere Oneri(tavsiye) sistemi
denmektedir. Bilinen ilk dneri sistemi, Grundy adi verilen bir kiitiiphane gorevlisi olusturma sistemiydi.
Bu yazilimda kullanicilara bazi sorular sorulup verecekleri cevaplara gore erkek, sporcu, feminist gibi
onceden hazirlanan bir kaliba dahil ederek dneride bulunma amaglanmustir [1]. Ekstrand, Riedl, Konstan
[2], Grundy sisteminin giiniimiiz 6neri sistemleri ile karsilastirildiginda oldukga ilkel oldugunu fakat
Oneri sistemlerinin temelini olusturmasi agisindan oldukga 6nemli oldugunu vurgulamiglardir.

Oneri sistemlerinin temel amaci kullanicilara uygun bir sekilde oneride bulunmaktir. Netflix
kullanicilarina sevebilecegi bir diziyi veya filmi énermeyi amaglarken Amazon satin alabilecegi bir
esya; Instagram, Facebook ve Twitter gibi sosyal medya siteleri ise kullanicilarina arkadas listelerine
ekleyebilecegi bir kisi veya begenebilecekleri bir sayfa 6nermeyi amaglamaktadir. Netflix, Gneri
sistemlerindeki dogruluk oranini arttirma amaciyla 2006 yilinda bir yarigsma baslattigint duyurmus,
kazanana 1 milyon dolar &diil verilecegini aciklanmustir. Odiilii, 2009 yilinda Netflix sisteminin
dogrulugunu %10.06 arttiran BellKor’s Pragmatic Chaos takimi almaya hak kazanmustir [8]. Oneri
sisteminin temel amaci kullaniciya dogru oneride bulunmak olsa da yanlis kurulan bir sistem ile
kullanicilara oldukga yanlis 6neriler de sunulabilir. Amazon sitesi, sistemlerinden kaynaklanan bir sorun
sebebi ile bir siire boyunca miisterilerine bomba yapim malzemeleri; ¢ocuk sahibi olmayan miisterilerine
ise ¢cocuklari i¢in alabilecekleri bebek bezi 6nerilerinde bulunmustur [9].

Literatiirde Oneri sistemlerinde elde edilen dogruluk oranini arttirmak i¢in yapilan farkli ¢aligmalar
mevcuttur. Bulut ve Milli [3] 6neri sistemlerindeki dogruluk oranini arttirmak i¢in iki farkli yontem
onermistir. Bu yontemlerden ilkinde, kullanicilarin vermis oldugu oylarin tamami kullanilarak yapilan
standart sapma hesabi ile kullanicilarin negatif ve pozitif standart sapma degerlerine gore sistemde
birbirlerine yakinlik dereceleri bulunarak oneri sisteminde daha dogru sonuglar elde etmeyi
amaglamglardir. Onerdikleri bir diger yontemde ise kullanicilarin, Pearson korelasyon ve kosiniis
benzerlikleri ile pozitif ve negatif benzerlikleri hesaplanarak kullanicilarin agirliklandirilmig
ortalamasimin kullanilmasini Onermiglerdir. Bakir [4] ise kisilerin tercihlerinin zamana gore
degisebilecegini gbz 6niinde bulundurmus, puan verilen tarihe gore eger tarih eski ise zayiflatilmasini,
yeni ise puanin kuvvetlendirilmesi gerektigini 6ne strmiistiir. Tas¢1 [5], icerik tabanli filtreleme
kullanarak gergeklestirdigi haber tavsiye sistemindeki dogruluk oranini arttirmak i¢in okunma zamanini
kullanmigtir. Kullanici, haberi yakin bir zaman diliminde okuduysa kelime agirligini kuvvetlendirmis;
fakat eski bir zaman dilinde okuduysa herhangi bir zayiflatma islemi yapmamustir. Lvn, Wang ve Raj
[6] haber metinlerinde Oneride bulunmak igin isbirlik¢i filtreleme ile kosiniis benzerligini
kullandiklarinda daha dogru sonuglar elde ettiklerini belirtmislerdir. Srinivas, Balaji, Saravanan [7],
kullanicilarin cinsiyet, yas bilgisinin yani sira sosyal aglardaki ortak arkadas sayilarini da sisteme
ekleyerek iiriin tavsiye sistemi gelistirmislerdir. Netflix’in diizenledigi yarismada kazanan takim olan
BellKor’s Pragmatic Chaos ise tek algoritma kullanmak yerine farkli algoritmalar1 birlestirmistir [10].
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Bu calismada iilke genelinde internet iizerinden gerceklestirilen bir anket ile katilimcilardan Istanbul
ilinde ziyaret ettikleri yerlere puan vermeleri istenmistir. Katilimcilardan ayrica cinsiyet, yas, egitim
diizeyi gibi veriler de istenmis olup bu &6zelliklerinin Oneri sistemine etkisi Azure Machine Learning
[11] tizerinde incelenmistir.

I1. ONERi SISTEMLERI

A. ONERI SISTEMLERI

Oneri sistemleri, kullanicilara, dnceki aliskanliklarindan yola ¢ikarak nelerden hoslanabilecegini
gosteren sistemlerdir. En yaygin 6neri sistemleri, Kisilere ¢esitli miizik, dizi, film, kitap vb. 6nerilerinde
bulunur. Bir 6neri sistemi farkli sekillerde olusturulabilir. Temel olarak ii¢ farkli ydontem ile 6neri sistemi
olusturulabilir. Bunlar igbirlikg¢i filtreleme, igerik tabanl filtreleme ve hibrit(melez) yaklasimdir.

Isbirlikgi filtreleme, kullanicilarin verdigi oy degerlerine gore birbirine yakin kullanicilar1 belirleyip bu
dogrultuda oneride bulunan sistemlerdir. “A ve B kisileri benzer seylerden hoslaniyor ise A kisisinin
sevdigi bir seyi B kisisi de sevebilir.” fikrini temel alir. Tablo 1’de k kullanici, n nesne degeri olmak
iizere kullanici ve nesneye bagli olarak olusturulabilecek oy degerleri tablosu gosterilmistir.

Tablo 1. Kullanict ve nesne oy tablosu

na n, e Ni-1 N;

ks

k2

Kullanicilarin benzerlikleri Pearson korelasyonu, kosiniis benzerligi gibi yontemlerle hesaplanir. Elde
edilen sonuglara gore kullaniciya en yakin olan diger bir kullanic1 bulunur. Kullanicilarm verdikleri oy
degerleri r, oy verilen nesneler | olmak iizere u ve v kullanicilari arasindaki benzerlik Pearson
korelasyonu ile hesaplanirken ortak olarak oy verilen nesneler kullanilmalidir. Pearson korelasyonu,
Est. 1’de verilmistir;

Yielynly(Tu,i—Tu) (Ty,i—Tv)

sim(u,v) =

= 1)
\/Zielumv(ru,i_fu)z \/Zielunl,,(rv,i_fv)z
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Kosiniis benzerliginde de kullanicilarin benzerligi verdikleri oylara gore hesaplanir. Kullanicilarin
verdikleri oy degerleri r vektorii olmak tizere u ve v kullanicilar arasindaki benzerlik kosiniis benzerligi
ile Est. 2°deki gibi hesaplanabilir.

TuTy DiTwilv,i (2)

sim(u,v) = -
T RN, T o, i,

Icerik tabanl filtrelemede ise énemli olan igeriklerin benzerligidir. Metin, kategori vb. benzerlikleri
kullanilarak 6neri yapilir. Bir film oneri sistemi ele alindiginda igerik tabanli filtreleme kullanilacaksa;
oyunculara, yénetmene, film tiirline gére benzerlik goz 6niinde bulundurularak 6neride bulunabilir.
Isbirlikgi filtreleme ile icerik tabanli filtrelemenin birlestirilerek daha dogru sonuglar elde edilecegi
diistiniilmistiir. Bu sebeple hibrit(melez) yaklasim ortaya ¢ikmustir.

B. AZURE MACHINE LEARNING ONERI SISTEMI

Azure Machine Learning, Microsoft tarafindan olusturulan ve birgok algoritma ve 6rnek veri setini
icinde barindiran bir makine 6grenmesi Sistemidir. Siiflandirma, kiimeleme gibi birgok makine
ogrenmesi islemini yapabilmektedir. Azure Machine Learning gibi oneri sistemlerini ¢alistirabilen
cesitli veri bilimi platformlart mevcuttur. Dataiku [12] da iizerinde Oneri sistemi olusturulabilen bu
platformlardan biridir. Masaiistii ve ¢evrimici olarak ¢aligan iki farkli kullanimi mevcuttur. Masaiistii
kullanimu ticretsizdir fakat icerisindeki modiiller erisim agisindan kisitlidir. Cevrimigi kullanimda ise
ticretsiz kullanim siiresi 2 haftadir. Deneme siiresinden sonra ¢evrimigi kullanmak tcretlidir. Azure
Machine Learning sistemi masaiistii olarak kullanilamamaktadir. Calisilan bilgisayara herhangi bir
program yiiklemeye gerek duymadan tarayici iizerinden ¢evrimici olarak calisir. Azure Machine
Learning sistemine kredi karti bilgisi verilmeden, okul elektronik postasi(edu uzantili) ile giris
yapildiginda 1 y1l boyunca iicretsiz kullanim imkan1 sunuluyor. icerisinde yer alan modiiller herhangi
bir kod yazimina gerek duymadan siiriikle birak yontemi ile ¢alisir. Bu 6zelligi ile diger sistemlerden
farkli olarak kod yazma bilgisi gerektirmeden herkesin makine Ogrenmesi alaninda proje
gerceklestirmesine olanak saglar. Icerisinde yer alan &rnek veri setlerinden birini kullanmak yerine
kendi verilerinizi kullanmak istediginizde bu veriyi sisteme bir kez yiiklemeniz gereklidir. Ucretsiz
stirimde verileri saklamak i¢in 10 GB alan ayrilmistir. Azure Machine Learning ile web servisleri de
olusturulabilir; fakat ticretsiz sliriimde web servis olusturma sayist ve bu servisler kullanilarak
yapilabilecek aylik islem sayist smirlidir. Kullanici goriigleri ile olusturulan en iyi veri bilimi
platformlar: sirasinda Azure Machine Learning 9. sirada yer alirken Dataiku 12. sirada yer almaktadir
[13]. Bu galismada kullanim kolayligi, 10 GB boyutuna kadar olan verileri iicretsiz bir sekilde
depolayabilme ve herhangi bir kredi kart1 bilgisi gerektirmeden iiye olmayi sagladigi ig¢in Azure
Machine Learning sistemi tercih edilmistir.

Azure Machine Learning iizerinde yer alan 6neri sistemi ile igbirlikgi filtreleme, igerik tabanli filtreleme
ve hibrit yaklasim olusturulabilir. Burada olusturulan sistemde kullanicilarin ve nesnelerin
tanimlayicilari(id degerleri) ile sadece oy degerleri kullanildiginda isbirlik¢i filtreleme; kullanict ve
nesnelerin benzerlikleri igin 6zellik degerleri kullanildiginda igerik tabanli filtreleme olusturulabilir.
Azure Machine Learning icerisinde yer alan sistem igerik tabanli filtreleme ile igbirlik¢i filtrelemeyi
birlestirebilen bir yapiya sahip oldugu i¢in hibrit yaklasimda da bulunabilir [14].

Yapilan ¢alismada sisteme ilk olarak kullanici, nesne ve oy degerleri verisi yiiklenmistir. Bu isbirlikgi
filtreleme olarak ¢aligir. Kullanict 6zelliklerinin eklenmesi ile sistem, hibrit yaklagimda bulunur.
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l1l. YONTEM

A. CALISMA GRUBU

Arastirma icin Istanbul’da ziyaret edilebilecek 50 yer belirlenmistir. Kullanic1 6zellikleri icin ise
cinsiyet, medeni hal, egitim diizeyi, gelir diizeyi, yas grubu, meslek ve yasadiklar1 il sorular
kullanicilara yoneltilmek i¢in hazirlanmistir. Anket 11.11.17 tarihinde sosyal medya ve forumlarda
paylasilmigtir. Kullanicilardan, daha once ziyaret ettikleri yerlere puan vermeleri ve ayrica kisisel
sorulara da cevap vermeleri istenmistir. Gergeklestirilen anket ¢alismasi ile 209 adet farkli kullanicidan
yanit toplanmistir. Kullanicilarin daha once ziyaret etmedikleri yerler toplanan yanitlardan ¢ikarilmig
ve toplamda 209 kullaniciya ait listede yer alan 50 turistik yer i¢in 7652 oy verisi elde edilmistir.

B. VERI TOPLAMA

Katilimcilara Tablo 2°de verilen yerleri daha 6nce ziyaret etmemislerse O(sifir); ziyaret etmislerse en
diisiik 1 en yiiksek 10 olmak iizere bir puan vermeleri istenmistir.

Tablo 2. Ziyaret edilebilecek yerlerin listesi

Sira | Yerin Ad1 17 | Oyuncak Miizesi 35 | Gezi Parki

No 18 | Panoroma 1453 36 | Yogurtcu Parki

1 | Topkap: Saray1 19 | Miniatiirk 37 | Yildiz Parki

2 | Dolmabahge Saray1 20 | Yerebatan Sarnici 38 | Rumeli Hisar

3 | Giragan Saray: 21 | Yedikule Surlar: 39 | Anadolu Hisari

4 | Galata KU.IES' 22 | Cagaloglu Hamam 40 | Haydarpasa Gari

5 | KizKulesi 23 | Kapali Carst 41 | Taksim Meydani

6 | Eyiip Sultan Cami 24 | Musir Carstst 42 | Biiyiikada

/| Ortakdy Cami 25 | Kuzguncuk Evleri 43 | Heybeli Ada

8 | Mihrimah Sultan Cami 26 | Pierre Loti Tepesi 44 | Kinali Ada

9 | Siileymaniye Cam-i 27 | Camlica Tepesi 45 | Burgazada

10 | Sultanahmet Carm 28 | Otagtepe 46 | Bebek Sahili

11 Ayasofya Mﬁzes%. 29 | Atatiirk Arboretumu 47 | Bogaz Turu

12 %\s/[t‘a}anl Arkeoloji 30 | Emirgan Korusu 48 | Eminoni Balikgilar
3 R;}frisilKog Mizosi 31 | Fethi Pasa Korusu 49 | Istanbul Akvaryum
14 | Masumiyet Miizesi 82 | Mihrabat Korusu 50 | Vialand

15 | Pora Mizesi 33 | Cemile Sultan Korusu

16 | Asiyan Miizesi 34 | Giilhane Parki

Katilimcilarin kisisel 6zelliklerine ait verileri elde etmek i¢in Tablo 3’te yer alan ifadelere yanit vermesi
istenmistir. Ankete katilan doktora mezunu olmadigi i¢in tabloda gosterilmemistir. Tablo 3 teki sorulara
ek olarak katilimcilara meslekleri ve yasadiklar1 sehir de sorulmustur. Elde edilen verilerde 28 farkl
meslek ve 16 farkli sehir bilgisi yer almaktadir.
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Tablo 3. Kullanicidan istenen kisisel ézellik sorulart

Nitelik 1 2 3 4 5 6
Cinsiyet Erkek Kadin
Medeni Hal Evli Bekar

Egitim 4 kul - Ortaokul Lise On lisans Lisans Yitksel
Diizeyi Lisans

Gelir Geliri 1000TL- 2500~ 5000TL ve

1000TL alt

Diizeyi yok. 000TL al ophori 5000TL {istii

Yas 18 yas 18-25 yas 26-40 yas A1 ve iistii

alt1 grubu grubu

C. VERI ANALIZI

Aragtirma kapsaminda elde edilen veriler Azure Machine Learning [11] sistemine yiiklenmis ve egitim
asamasindan gecirilmistir. Egitim verisi 0,75, test verisi 0,25 olarak ayrilmustir. Iterasyon sayis1 10
olarak secilmistir. ilk olarak kullanicilara ait hicbir veri sisteme yiiklenmeden dogruluk oram
Olciilmiistiir. Bu islemden sonra sirayla kisisel 6zelliklerden sadece biri eklenerek 6l¢iim yapilmustir. Bir
sonraki adimda ise kullanicilardan elde edilen tiim veriler sisteme eklenerek ol¢im yapilmistir. Son
asamada ise tek tek eklendiginde en yiiksek sonucu veren ozellige diger 6zellikler sirayla dogruluk
oranina gore eklenmis ve ikili, ticlii, dortli, besli, altili gézlem yapilmistir. Sekil 1°’de Azure Machine
Learning sisteminin temel ¢aligma prensibi verilmistir.

r ) r ™ r )
Azure
—_ Machine Oneri Sistemi
Oy Veriler Learning Sonuglari
Sistemi
\ y . y \ y

Sekil 1. Azure Machine Learning sisteminin ¢alisma prensibi

Sekil 2’de Azure Machine Learning tizerinde olusturulan ve kullanicilara ait tiim 6zelliklerin eklendigi
Oneri sistemine ait goriintii verilmistir. Kullanicilarin mekanlara verdikleri oylar, Oy Verileri dosyasinda
“kullanicilD, mekanID, raiting” olarak; Tablo 2’de belirtilen yer isimleri Mekan Tablosu dosyasinda
“mekanlID, mekanAdi” olarak yer almaktadir. Bu dosyalar Azure Machine Learning iizerinde Join Data
modiilii ile birlestirilmistir. Oy Verileri dosyasinda yer alan verilerden oy degerinin hangi siitun baslig
altinda yer aldig1 Edit Metadata boliimiinde belirtilmistir. Join islemi sonrasinda birlestirilen verilerden
hangi siitunlarin egitim ve test islemlerinde kullanilacagi Select Columns in Dataset modiilii ile
belirlenmistir. Veriler Split Data modiilii kullamilarak egitim ve test verisi olmak iizere ikiye
boliinmiistiir. Train Matchbox Recommender ile egitim islemi gergeklestirilmis; Score Matchbox
Recommender modiilii ile de egitim islemi sonrasi test verileri igin dogruluk kontrolii
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gerceklestirilmistir. Son basamakta Evaluate Recommender ile kurulan sistemin dogruluk orani

hesaplanmustr.

= Microsoft Azure Machine Learning Studio

>

3N

‘e ].4“: L \ }ug\ H!"l

suIojsuel| ]\

Sekil 2. Kullaniciya ait verilerin tamami kullanilarak olusturulan éneri sistemi

Gezi Oneri Sistemi 25/11/17

e /Nerlericev
@i Oy Verilericsv
!
B it Metad -
\“,m Edit Metadata % "‘. Mekan Tablosu.csv
'\ ’
Egm Join Data

an Split Data i"" Kullanici Tablosu.csv
s 3 °

D}; Train Matchbox Recommen...
£l
=

@ Score Matchbox Recommen...

@ Evaluate Recommender

IV. BULGULAR ve TARTISMA

Veriler ilk olarak herhangi bir kullanici verisi eklenmeden Azure Machine Learning sistemine
yiliklenmistir. Egitim ve test agsamalar1 sonrasinda dogruluk oraninin 0,845738 oldugu gézlemlenmistir.
Olusturulan sisteme cinsiyet, medeni hal, egitim diizeyi, gelir diizeyi, yas, meslek ve yasanilan sehir

verileri teker teker eklenmis ve her biri eklendiginde elde edilen sonuglar Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4. Kullanici verileri eklendiginde sistemin dogruluk degeri

Nitelik Kullanic1 Verisi Kullanic1 Verisi
Olmadan Eklendiginde
Cinsiyet 0,845738 0, 896298
Medeni Hal 0,845738 0,895957
Egitim Diizeyi 0,845738 0,895377
Gelir Diizeyi 0,845738 0,898373
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Yas 0,845738 0,899404
Meslek 0,845738 0,895513
Sehir 0,845738 0,89463
Kullanic1 Verilerinin 0,845738 0,891131
Timi

Tablo 4’te yer alan verilere gore en yiiksek dogruluk degerinden en diisiik degere dogru olan siralama
yas, gelir diizeyi, cinsiyet, medeni hal, meslek, egitim diizeyi, sehir seklindedir. En yiiksek dogruluk
degerinden itibaren sirayla sisteme ekleme yapilarak elde edilen ikili, ti¢lii, dortli, besli, altil ve yedili

ozelliklere gore olusan sonuglar Tablo 5’te gdsterilmistir.

Tablo 5. En yiiksek dogruluk degerinden itibaren ekleme yapildiginda elde edilen sonuglar

Nitelik Kullanic1 Verisi
Eklendiginde

Yas-Gelir Diizeyi 0,8971
Yas-Gelir Diizeyi-Cinsiyet 0,897746
Yas-Gelir Diizeyi-Cinsiyet-Medeni Hal 0,894812
Yas-Gelir Diizeyi-Cinsiyet-Medeni Hal-Meslek 0,892571
Yas-Gelir Diizeyi-Cinsiyet-Medeni Hal-Meslek-Egitim 0.893062
Diizeyi
Yas-Gelir Diizeyi-Cinsiyet-Medeni Hal-Meslek-Egitim

0,891131

Diizeyi-Sehir

Tablo 5’teki degerlere gore en dogru sonug “Yas-Gelir Diizeyi-Cinsiyet” ile 0,897746 olarak elde
edilmistir. Tablo 4 ve Tablo 5 birlikte incelendiginde en yiiksek degerin Tablo 4’te yer alan yas verisi

ile elde edildigi goriilebilir. Ayrica kullanicilardan elde edilen veriler dogrultusunda, ziyaret edilen
yerlere ait ortalama oy degerleri hesaplanmistir. En yiiksek ortalama oya sahip ilk yirmi yer Tablo

6’da gosterilmistir.

Tablo 6. Oy ortalamalarina gore en ¢ok begenilen ilk 20 yer

Sira No Yerin Ad1 Oy 8 Camlica Tepesi 8,4222
Ortalamasi 9 Biiyiikada 8,4205
1 Bogaz Turu 8,9362 -
- 10 Atatiirk Arboretumu 8,3889
2 Ayasofya Miizesi 8,8506
11 Kapali Cars1 8,3819
3 Dolmabahge Saray1 8,7219 -
. 12 Kiz Kulesi 8,3270
4 Galata Kulesi 8,6080 _ _ _
13 Pierre Loti Tepesi 8,3257
5 Topkap1 Saray1 8,5698
- 14 Misir Carsisi 8,2053
6 Sultanahmet Cami 8,56323 i
15 Heybeli Ada 8,1987
7 Yerebatan Sarnici 8,4233
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16 Eylip Sultan Cami 8,1742 19 Anadolu Hisari 8,0452

17 Miniatiirk 8,1515 20 Emirgan Korusu 8,0422
18 Haydarpasa Gari 8,0492

V. SoNuC VE GELECEK CALISMALAR

Bu arastirma kapsaminda internet araciligi ile Tiirkiye’deki cesitli illerde ikamet eden katilimcilarin
Istanbul’da daha 6nce ziyaret ettikleri turistik mekanlara verdikleri oylar ile demografik verileri
birlestirilerek oneri sistemlerinde dogruluk orani arttirilmak istenmistir. Gergeklestirilen bu ¢alisma ile
demografik verilerin 6neri sistemindeki dogruluk oranini arttirdigr tespit edilmistir. Katilimcilara ait
higbir bilgi olmadiginda sistemdeki 0,845738 olan dogruluk oraninin katilimcilara ait 6zelliklerin
sisteme eklenmesiyle arttigi gdzlemlenistir. Katilimcilarin sadece yas bilgisinin sisteme eklenmesiyle
en yiiksek dogruluk orani 0,899404 olarak elde edilmis ve 0,002 degerindeki fark ile bir sonraki yiiksek
degerin kisilerin yas, cinsiyet ve gelir diizeylerinin birlikte kullanildiginda elde edildigi gozlemlenmistir.
Yapilan bu ¢aligma ile 6neri sistemlerinde kullanicilara ait ¢esitli demografik verilerin kullanilmasi ile
sistemdeki dogruluk oraninin arttig1 belirlenmistir.

Gelecek c¢aligmalarda kullanici verilerinin yani sira ziyaretin yapildig1 giin, ay, yil bilgisi, ulagim
sekli(6zel arag ile ulasim, otobiis ile ulasim vb.), miize vb. yerler igin giris ticretleri, gezinin toplam
maliyeti gibi secenekler de eklenerek oneri sistemindeki dogruluk oranina etkisi arastirilabilir.
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