Erciyes Universitesi Erciyes University
Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi Journal of Natural and Applied Sciences
Cilt 33,Say13, 2017 Volume 33, Issue 3, 2017

Ogrenebilen ve Adaptif Tavsiye Sistemleri icin Karsilastirmali ve Kapsamh Bir inceleme

Anil UTKU!, Muhammet Ali AKCAYOL?2

L2Gazi Universitesi, Mmf, Bilgisayar Muhendisligi Bolumi,ANKARA

(Alinis / Received: 01.12.2016,Kabul / Accepted: 26.12.2017,0nline Yayinlanma / Published Online: 29.12.2017)

Anahtar Kelimeler 0z: Web'in dinamik ve heterojen yapisi sebebiyle, kullanicilarin biiyiik miktardaki
Adaptif Kiimeleme, veriler arasindan tercih yapmalar1 giderek zorlagsmaktadir. Bu sebeple,
Kisisellestirilmis Oneri, kullanicilarin modellenmesi ve kisisellestirilmis bilgilere erisim dnemli bir hale
Ogrenebilen Tavsiye gelmektedir. Tavsiye sistemleri, kullanicilara kisisellestirilmis dneriler sunarak, en
Sistemleri, uygun ve verimli hizmetlerin sunulmasini hedefleyen sistemler olarak on plana
Tavsiye Sistemleri cikmaktadir. Geleneksel tavsiye sistemleri kullanicilarina statik yaklasimlar ile

oneri sunmakta ve zamanla degisen kullanici tercihlerini O©neri sunma
stratejilerine dahil etmemektedir. Bu ¢alismada, degisen kullanici tercihlerine gore
Ooneri sunma yaklasimlarini adaptif olarak gelistiren ve kullanici tercihlerini
Ogrenebilen tavsiye sistemleri tizerine kapsamli inceleme ve karsilastirma
sunulmustur.

A Comparative and Comprehensive Review for Learning and Adaptive Recommendation Systems

Keywords Abstract: Due to the dynamic and heterogeneous nature of Web, it becomes
Adaptive Clustering, increasingly difficult for users to choose between large amounts of data. For this
Personalized reason, modeling of users and accessing customized information are becoming
Recommendations, important. Recommendation systems aiming provide most appropriate and
Learnable Recommender efficient services by offering customized recommendations to users. Traditional
Systems, recommendation systems offer users static suggestions and do not include time-

Recommendation Systems  varying users’ preferences in their suggestion strategies. In this study, a
comprehensive investigation and comparison of the recommendation systems,
which adaptively create proposals for changing user preferences and learn users’
preferences, has been presented.
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1. Giris

Tavsiye sistemleri, kullanicilarin birbirleri ve sistemde bulunan o6geler ile yaptiklar1 etkilesimlere gore
kullanicilarin ilgilenebilecekleri 6geleri tahmin ederek, belirli kullanicilar i¢in en uygun iiriin veya hizmetleri
tavsiye olarak sunmayi hedefleyen programlar olarak tanimlanabilmektedir [1]. Temel hedef, biiylik miktardaki
verilerin icinden Kkisisellestirilmis hizmetlerin ¢ikarilmasi ile asir1 bilgi yiiklemesi sorunlariyla basa ¢ikmaktir.
Tavsiye sistemlerinin en o6nemli 6zelligi, bir kullanici i¢in kisisellestirilmis oneriler olustururken diger
kullanicilarin davranislarimi analiz ederek kullanici tercihlerine yonelik tahminler tiretmesidir [2].

Tavsiye sistemleri, kullanicilarin Web’de gezinirken daha 6nce yapmis olduklari tercihlere gore oneriler
sunmaktadir. Oneri sunma islemi, kullanicilarin ge¢misteki davraniglarina gére kullanici profilleri olusturularak
yapilmaktadir. Tavsiye sistemleri yaygin olarak e-ticaret platformlarinda kullaniliyor olsa da etki alanlar1 giderek
yayginlasmaktadir [3]. Tavsiye sistemleri temel olarak isbirlikei filtreleme, icerik tabanl filtreleme ve hibrit
yontemler kullanilarak olusturulabilmektedir.

Isbirlikgi filtreleme yéntemi, kullanic1 tercihleri arasindaki benzerlikleri temel alarak oneriler iiretmektedir [4].
Isbirlikgi filtreleme siireci benzer tercihlerde bulunan kullanicilarin belirlenmesi ve bu kullanicilarin 6geler icin
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bulunduklar1 degerlendirmelere gore yeni kullanicilara heniiz gérmedikleri 6gelerin oneri olarak sunulmasi
seklinde islemektedir. icerik tabanl filtreleme yéntemi kullanicilarin ilgilenebilecekleri 6geleri tahmin etmek
icin 6ge iceriklerindeki bilgileri kullanmaktadir [5]. Hibrit yontemler ise isbirlikgi filtreleme ve igerik tabanli
filtreleme yontemlerinin dezavantajlarin1 ortadan kaldirmak i¢cin bu yaklasimlarin birlestirilmesi seklinde
uygulanmaktadir.

Tavsiye sistemlerinde en yaygin kullanilan teknik isbirlikgi filtreleme yontemidir. Isbirlikgi filtreleme yénteminin
etkinligi, mevcut kullaniciya benzer kullanicilarin belirlenmesi i¢in kullanilacak algoritmaya baghdir [6]. Cesitli
veri madenciligi yontemleri ve bilgiye erisim yontemleri bu amag icin kullanilmaktadir. Tavsiye sistemlerinin
degisen kullanici ihtiyaglarina uyum saglamasi gelismekte olan bir konudur. Siirekli degisen ve gelisen Web
ortaminda, bir 6neri mekanizmasi yoluyla ilgili icerikleri dogru zamanlamada sunmak en 6énemli faktorlerden
biridir. Tavsiye sistemlerinde kullanilan ¢esitli model tabanl yontemlerle yiiksek tahmin performansi elde etmek
miimkindir. Ancak bu tiir model tabanli yontemlerin dezavantaji ise uzun egitim siirecleri gerektirmesidir.
Ayrica model tabanli yontemlerin statik yapilar1 sebebiyle degisen kullanici degerlendirmelerine gore adaptif
olarak kullanic profillerinin giincellenmesi gerekmektedir [7].

Tavsiye sistemi teknolojilerinin gelismesiyle birlikte farkli uygulama alanlar1 icin sistemler gelistirilmistir.
Gelistirilen tavsiye sistemi uygulamalarinin ¢ogu farkli 6neri sunma yaklagimlarinin avantajlarinin ele alindigi
hibrit sistemleri kullanmaktadir. Kullanilan hibrit sistemler, statik yaklasimlar ile gelistirildikleri i¢in ¢alisma
zamaninda ve kullanici davraniglarina gore stratejilerini degistirememektedir. Kullanic1 davranislari ve tercihleri
degisiklik gosterebilecegi icin tavsiye sistemlerinin kullanici profillerini giincellemesi ve ¢alisma zamaninda
dinamik bir sekilde 6neri sunabilmesi gerekmektedir [8].

1.1. Literatiirdeki Calismalar

Tavsiye sistemlerine yonelik son zamanlarda yapilan ¢alismalarda, arastirmacilar igerik tabanl filtreleme ve
isbirlikgi filtreleme tekniklerini kullanarak veri madenciligi yontemleri ile kullanic1 tercihlerini analiz edip
kisisellestirilmis bilgi saglama sistemlerine yonelik calismalar yiiriitmektedirler [2]. Veri madenciligi
yontemlerinden olan kiimeleme yaklasimi tavsiye sistemlerinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Kiimeleme
algoritmalari, belirlenen degiskenlere gore benzer 6zellikteki nesnelerle kiimelerin olusturulmasi ve farkl
ozellikteki nesnelerin olusturdugu kiimelerin arasindaki farkin maksimum yapilmasini saglamaktadir [1].

Choi ve Kim tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢alismada, tekrarlayan satin alma modeline gore uygun iriinleri
kullanicilara sunan bir tavsiye sistemi tasarlanmistir. Sistemde oneri kistasi olarak kullanici basina her bir triin
icin satin almadaki yineleme sayisi kullanilmistir. Sistem, kullanici tabanl filtreleme, iirtin tabanl filtreleme ve
birliktelik kurallar ile ayni anda satin alinan triinlerin analizleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Bir buguk yil
boyunca bir sirketin satis verileri kullanilarak, sunulan 6nerilerin performansi analiz edilmistir. Kullanici tabanh
isbirlik¢i filtreleme yontemine gore iiriin tabanh isbirlik¢i filtreleme ydnteminden daha iyi sonuglar elde
edilmistir [9].

Tejeda-Lorente ve ark. tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢alismada, tavsiye sistemlerinin kullanici ya da iiriin
ozelliklerine dayali dneriler sunmasi, iirlinlerin kalitelerini 6neri sunma asamasina katmamasi sebebiyle bu
sorunu agmak i¢in kalite tabanli yeni bir tavsiye sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem, tirtinlerin kullanicilar
icin ilgililiklerini kalite algisim1 kullanarak ortaya ¢ikarmaktadir. Calismada, isbirlikgi filtreleme ve igerik tabanl
filtreleme yontemleri kullanilarak hibrit bir yapt sunulmustur. Gelistirilen sistem, bulanik dilsel yaklasimlar
kullanilarak iiniversite dijital kiitiiphanesi tizerinde test edilmistir [10].

Amini ve ark. tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢alismada, isbirlik¢i filtreleme ve icerik tabanli filtreleme
yaklasimlarinin zayifliklarini ¢6zmek ve miisteri odakli olarak kullanici tercihlerine uygun éneriler sunmak i¢gin
hibrit bir film tavsiye sistemi gelistirilmistir. icerik tabanli veriler, tiriinlerin 6zellikleri ve agiklamalar1 hakkinda
bilgi sunmaktadir. igerik tabanl filtreleme yéntemleri aktif kullanici ve bu bilgiler arasinda modelleme yapmak
icin kullanmilmaktadur. isbirlikgi filtreleme yontemleri ise kullanict yorumlar ve degerlendirmeleri arasinda iliski
kurmak icin kullanilmaktadir. Gelistirilen sistemde farkl giris bilgileri i¢in algoritmanin davranisinin
degistirilmesi amaciyla monolitik hibritlestirme kullanilmistir. Sistemde mevcut filmlerin 6zellikleri K-Means
algoritmasi kullanilarak modellenmistir. Kullanici-iiriin modellemelerini gerceklestirmek icin Spiking Neural
Network, Multi-Layer Perceptron Neural Network (MLP), Karar agaci ve Naive Bayes siniflandiricilari
kullanmilmistir [11].

Christidis ve Mentzas tarafindan 2013 yilinda yapilan c¢alismada, elektronik iiriin satis1 yapan cevrimigi
magazalar icin bir tavsiye sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistemde kullanicilarin iriinleri incelemeleri
sirasinda oneriler sunmak ve potansiyel saticilar1 desteklemek amaciyla markette satilabilecek 6geler ile ilgili
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oneriler ve agiklamalar sunulmaktadir. Calismada, e-ticaret platformlarinda bulunan yapilandirilmamis ve gizli
bilgileri destekleyecek yenilik¢i bir sistem dnerisi mevcuttur. Calismada kullanilan yontemde ilk olarak kosiniis
benzerligi kullamlarak kategorilerine gore iiriinler arasi benzerlikler hesaplanmistir. ikinci adimda ise iiriinlerin
kategori basliklar1 ve iiriin agiklamalarinda gecen Kkelimeler arasindaki benzerlikler kosiniis benzerligi
kullanilarak hesaplanmistir [12].

Zhang ve ark. tarafindan 2013 yilinda yapilan ¢alismada, bulanik kiimeleme teknikleri ile kullanici tabanh ve
liriin tabanli filtreleme teknikleri birlestirilerek mobil iirtin ve hizmet dnerisi sunan hibrit bir 6éneri yaklagimi
gelistirilmistir. Tavsiye sistemlerinde yasanan seyreklik sorunlariyla basa ¢ikmak, tahmin dogrulugunu
arttirmak, misteri verilerindeki belirsizlikleri ortadan kaldirmak hedeflenmistir. Kullanici iiriin matrislerini
olusturmak icin Uriin tabanh isbirlik¢i filtreleme yontemi kullanilmistir ve bu matrise bagh olarak kullanici
tabanl isbirlikei filtreleme yontemleri ile oneriler olusturulmustur. Olusturulan kullanici-liriin matrisi ile
seyreklik sorununu ¢ézmek hedeflenmistir. Kullanic1 tercihlerini tanimlayan dilsel degiskenler ve belirsiz
bilgileri kullanarak oneriler olusturmak icin bulanik kiimeleme teknikleri kullanilmistir. Gelistirilen yontem,
Fuzzy-based Telecom Product Recommender System (FTCP RS) yazilimi iizerine uygulanmistir. Analiz sonuglari,
onerilen yaklasim uygulandiktan sonra FTCP RS uygulamasinin kullanicilara sundugu onerilerin daha etkin
sonuglar verdigini gostermistir [13].

Levandovski ve ark. tarafindan 2012 yilinda yapilan c¢alismada, konum tabanli olarak kullanic
degerlendirmelerine dayali LARS sistemi gelistirilmistir. Geleneksel tavsiye sistemleri, kullanicilarin konumsal
ozelliklerini dikkate almazken onerilen sistem kullanicilarin konum bilgilerine gére dneriler sunan bir yaklasim
kullanmaktadir. LARS sistemi, 6nerilerini ti¢ tip konum tabanli degerlendirme kullanarak tek bir sistem altinda
birlestirerek sunmaktadir. Bu degerlendirmeler kullanici, konum, degerlendirme puani ve iiriin dortlisi ile
saglanmaktadir. i1k degerlendirme tiirii konum bilgisi bilinen ancak tiriin bilgisi bilinmeyen degerlendirmelerdir.
Ornegin, evde kitap degerlendirmesinde bulunan kullanicilar. Ikincisi konumun belli olmadig
degerlendirmelerdir. Ornegin, konumu belli olmayan bir restoran icin kullanic1 degerlendirmeleri. Ugiinciisii ise
konum ve flriin bilgilerinin mevcut oldugu degerlendirmelerdir. Bu degerlendirmeler kullanici, kullanici
konumu, degerlendirme, iiriin ve iiriin konumu begslisi ile tanimlanmaktadir. Ornegin, konumu bilinen bir
restoran icin konumu belli olan kullanici degerlendirmeleri. Konum tabanli kullanici ve irin bilgileri, igerik
tabanl filtreleme yontemleri kullanilarak sistem tasarimi gergeklestirilmistir. Foursquare sosyal ag1 ve
MovieLens film 6neri sisteminin verileri kullanilarak yapilan analiz sonuglari, énerilen sistemin yaklasik iki kat
daha basarili 6neriler sundugunu gostermistir [14].

Bostandjiev ve ark. tarafindan 2012 yilinda yapilan ¢calismada, Wikipedia, Facebook ve Twitter gibi birden fazla
sosyal ve semantik web kaynaklarindan elde edilen bilgiler ile isbirlikgi filtreleme yontemlerini kullanarak oneri
tahminleri iireten interaktif bir hibrit tavsiye sistemi sunulmustur. Gelistirilen sistemde, geleneksel tavsiye
sistemlerinden farkli olarak oneri siirecini agiklamak ve son kullanicilarin tercihlerini ortaya ¢ikarmak igin
interaktif bir kullanici arayiizii sunulmugtur. Onerilerin kalitesinin belirlenmesi i¢in interaktif ve etkilesimli
olmayan hibrit stratejiler ile sosyal ve semantik web API'leri kullanan yeni sistemin karsilastirma sonuglarina
dair degerlendirmeler sunulmustur [15].

Desrosiers ve Karypis tarafindan 2011 yilinda yapilan c¢alismada, sadelikleri, verimlilikleri ile dogru ve
kisisellestirilmis tavsiyeler sunmalari nedeniyle popiilerliklerini koruyan isbirlikei filtreleme yaklasimlari
arasinda bulunan komsuluklara dayali yontemlerin, iiriin tavsiyelerinde karsilastiklar: sorunlara ¢éziim tiretmek
icin komsuluk tabanli yontemlerin kapsamli bir arastirmasi sunulmustur. Bu tiir yontemlerin baslica
ozelliklerinin yani sira avantajlar1 agiklanmistir. Son olarak, kullanicilar hakkindaki bilgi eksikligi sorunlar: ve
genellikle blyiik ticari tavsiye sistemlerinde gozlemlenen sinirli kapsam sorunlar: tartisilmis ve bu sorunlarin
listesinden gelmek icin ¢éziimler sunulmustur. Boyut indirgeme yontemlerinin tavsiye sistemlerinde yasanan
seyreklik ve kapsam sorunlarini ortadan kaldirdig: gérilmistiir [16].

Zheng ve Li tarafindan 2011 yilinda yapilan ¢alismada, kullanici tercihlerini tahmin etmek ve etkili bir kaynak
oneri modeli olusturmak icin etiket ve zaman bilgilerinin 6nem ve etkinliklerini ortaya ¢ikaracak bir tavsiye
sistemi gelistirilmistir. Yapilan calismada, kullanici degerlendirmelerini elde edebilmek i¢in ¢evrimici sosyal
sistemlerdeki etiketleme ve zaman bilgileri kullanilarak bir tavsiye modeli gelistirilmistir. Kullanicilarin sosyal
platformlar lizerinde ge¢miste yapmis olduklari etiketlemeler ve zamana bagli olarak degisen kullanici etiketleri
kullanilarak kaynak oOnerileri sunulmustur. Calismada, sosyal etiketleme imkani saglayan platformlarda
kisisellestirilmis dneriler sunmak icin zaman ve etiket bilgileri, isbirlikgi filtreleme yontemlerine eklenerek daha
iyi performans sonuglari elde etmek amaglanmistir [17].

Geleneksel tavsiye sistemleri alaninda yapilan ¢alismalar kullandiklar1 yontemler ve uygulama alanlari agisindan
Tablo 1’de OZlenmistir.
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Tablo 1. Geleneksel tavsiye sistemleri alaninda yapilan calismalar

Yazar Kullanilan yontem Uygulama Referans
alani

Choi ve Kim, (2014) Hibrit (kullanici tabanl filtreleme, iirtin tabanlh filtreleme ve E-ticaret [9]
birliktelik kurallari)

Tejeda-Lorente ve ark. Hibrit (isbirlikgi filtreleme ve igerik tabanl filtreleme) E-kaynak [10]

(2014)

Amini ve ark. (2014) Hibrit (isbirlikgi filtreleme ve igerik tabanli filtreleme) E-kaynak [11]

Santos ve ark. (2014) Bilgi tabanli ydntemler E-6grenme [25]

Christidis ve Mentzas Hibrit (igerik tabanli filtreleme ve iliskisel veritabanlari) E-ticaret [12]

(2013)

Zhang ve ark. (2013) Hibrit (bulanik kiime teknikleri, kullanici tabanl ve iiriin tabanli  E-ticaret [13]
filtreleme)

Lucas ve ark. (2013) Hibrit (isbirlikgi filtreleme ve igerik tabanl filtreleme) E-turizm [27]

Zhang ve ark. (2013) Hibrit (liriin tabanl isbirlikci filtreleme, kullanici tabanli  E-is [24]
isbirlikgi filtreleme ve bulanik kiimeleme)

Nguyen ve ark. (2013)  Hibrit (igerik tabanli filtreleme, semantik igerikler) E-kaynak [28]

Levandovski ve ark. Hibrit (icerik tabanli filtreleme, konum bilgileri) E-kaynak [14]

(2012)

Bostandjiev ve ark. Hibrit (isbirlikgi filtreleme, semantik bilgiler) E-kaynak [15]

(2012)

Desrosiers ve Karypis Isbirlikgi filtreleme E-kaynak [16]

(2011)

Tan ve ark. (2011) Hibrit (icerik tabanli filtreleme, sosyal ag bilgileri) E-ticaret [22]

Geleneksel tavsiye sistemleri kullanicilarin irtnler ya da hizmetler ile ilgili ge¢miste yapmis olduklari
degerlendirmelere dayali olarak dneriler sunmaktadir. Kullanici tercihlerinin sabit olacagl varsayimina dayal
olarak statik yontemler kullanilmaktadir. Tablo 1'de gorildiigi gibi yaygin olarak isbirlikgi filtreleme, icerik
tabanli filtreleme ve bu yontemlerinin dezavantajlarini ortadan kaldirmaya yonelik gelistirilmis hibrit yontemler
mevcuttur. Yapilan ¢alismalarda klasik tavsiye sunma algoritmalari ile kullanicilarin komum bilgileri, sosyal ag
etiketlemeleri ve semantik bilgiler kullanilarak gelistirilen sistemler hibrit bir yapiya kavusturulmustur. Tavsiye
sistemlerinin yasadig1 soguk baslangig, dlceklenebilirlik ve seyreklik gibi sorunlarin ilistesinden gelmek icin
kullanilan ek kullanici ve tiriin bilgileri ile daha verimli ve kisisellestirilmis 6neriler sunmak hedeflenmektedir.

2. Tavsiye Sistemleri

Web teknolojilerinin gelismesi ve Web tizerinde bulunan bilgi miktarinin artis1 sebebiyle insanlarin verecekleri
kararlarin dneriler ile desteklenmesi 6nemli bir konu haline gelmektedir. Web ortaminda kullanicilara bu destegi
onlar gibi diisiinen diger kullanicilarin yapmis olduklar secimlere gére vermek iyi bir strateji olabilmektedir.
Tavsiye sistemleri kullanicilara artan bilgi yiginm1 icinden en faydali olanlarin segilmesi ve bilgiye erisimi
kolaylastirma konularinda destek saglamaktadir [1, 18].

Tavsiye sistemleri, internet teknolojilerinin gelismesi ve yayginlasmasiyla birlikte hayatimizin ¢ogu alaninda
karsimiza ¢ikan sistemler haline gelmistir. Web sitelerinde karsimiza ¢ikan oneri reklamlar1 ve cevrimici
aligveris sitelerinde sunulan {iriin 6nerileri, tavsiye sistemlerine 6rnek olarak verilebilir. Tavsiye sistemleri, asir1
bilgi ylklemesi sorunlariyla basa ¢ikabilmeleri sebebiyle son zamanlarda 6nemli bir ¢alisma alani haline
gelmistir [19].

Tavsiye sistemleri oncelikli olarak sunulacak oneriler hakkinda deneyimi olmayan kullanicilara yoneliktir.
amazon.com gibi popiller c¢evrimici magazalar, bu baglamda kullanicilarina Kisisellestirilmis Oneriler
sunmaktadir. Oneriler Kisisellestirilmis oldugundan, kullanicilar veya kullanici gruplar farkli 6neriler
alabilmektedir. Dergi veya gazeteler ise genellikle daha basit bir sekilde gilincel olaylarla ilgili kisisel olmayan
oneriler sunabilmektedir. Bazi durumlarda faydal ve etkili olabilmelerine ragmen, kisisellestirilmis olmayan
sistemler tavsiye sistemleri arastirmalarinda ele alinmamaktadirlar. En basit haliyle, kisisellestirilmis oneriler,
6gelerin siralanmis listeleri olarak sunulmaktadir. Bu siralama yapilirken, tavsiye sistemleri en uygun triinleri
kullanicinin tercihlerine ve kisitlamalarina dayali olarak tahmin etmeye c¢alisir. Bu tahminler, tavsiye
sistemlerinin kullanicilardan aldig1 oylama degerlerinden ya da kullanicilarin davranislarinin yorumlanmasi
yoluyla elde edilmektedir.

16



Ogrenebilen ve Adaptif Tavsiye Sistemleri icin Karsilastirmali ve Kapsamli Bir inceleme

Genel olarak her tavsiye sistemi, triin Onerileri liretmek icin Sekil 1'de goriildigi gibi belirli siiregler
izlemektedir. Oneri sunma yaklasimlar,, tavsiye sistemlerinin kullandiklar1 bilgi kaynagina gore
siniflandirilabilmektedir. Bilginin ii¢ olasi kaynagi tavsiye islemi icin girdi olarak kabul edilebilir. Mevcut
kaynaklar kullanici verileri (demografik o6zellikler), 6ge verileri (anahtar kelimeler, iiriin kategorileri) ve

kullanici-tiriin degerlendirmeleri olabilmektedir [20].
Kullanici-Giriin
degerlendirmeleri

Oriin Bilgileri
(tur)

ullanici Bilgileri
(yas, cinsiyet)

“ Tavsiye
Sistemi P
[ ] ; T
o
| L]

“ Onerilen Uriinler

Urlinler

Kullanic

Sekil 1. Oneri sunma siireci
2.1. Tavsiye sistemlerinin kullanim alanlari

Tavsiye sistemleri, ¢ok biiyiik miktarlardaki veriler arasindan kullanicilarin ilgilerini ¢ekebilecek faydal ve
kullanishi 6geleri kullanicilarina oneri olarak sunmayi hedeflemektedir. Tavsiye sistemleri e-ticaret, e-is, e-
O0grenme, e-turizm ve e-kaynak servisleri gibi bircok alanda kullanilabilmektedir.

A) E- ticaret Sistemleri

Son zamanlarda, bireysel miisterilerine rehberlik etmek amaciyla birgok e-ticaret sistemi gelistirilmistir. E-
ticaret sistemleri kullanicilardan, tirtinleri ile ilgili yaygin olarak puanlama o6lgekleri yardimiyla geribildirimler
almaktadir. Ornek olarak, iTunes kullanicilarindan satin aldiklar1 miizik pargalar1 ya da albiimler icin 1 ile 5
arasinda bir puan ile degerlendirmelerini almaktadir. Bu degerlendirme verileri ise sonradan kullanicilara
tavsiyelerde bulunmak i¢in kullanilabilmektedir [1].

E-ticaret sistemlerinde kullanici-iiriin iligkilerini kurabilmek i¢in kullanilan diger bir yontem ise etiketlemedir.
Ornek olarak MovieLens Web sitesi, kullanicilarindan filmler hakkinda kisa bir sekilde goriis ve yorumda
bulunmalarini beklemektedir. Amazon ve eBay gibi biiylik ticaret siteleri de miisterilerine satin alma
islemlerinde yardimci olabilmek i¢in tavsiye sistemleri kullanmaktadir. Bu gibi Web sitelerinde kullanicilarin
demografik 6zelliklerinden ya da ge¢misteki satin alma davranislarindan yararlanilmaktadir [21].

Tan ve ark. tarafindan 2011 yilinda yapilan ¢alismada, sosyal medya bilgileri ve miiziklerin akustik tabanl i¢erik
bilgileri kullanilarak bir miizik tavsiye sistemi gelistirilmistir. Miizik parcalari ile kullanicilar arasindaki iligkileri
modelleyebilmek icin hipergraf yapisi kullanilmistir. Klasik graflarda her bir kenar ile iki 68e arasinda baglanti
kurulabilirken dnerilen yontemde 6ge kiimeleri arasinda baglanti kurmak hedeflenmistir [22].

B) E- is Sistemleri

E-is sistemleri, bireysel olarak miisteri odakli ¢alisan sistemler (B2C) ve is kullanicilarina yonelik irin ve
hizmetleri 6neri olarak sunmay1 hedefleyen sistemler (B2B) olarak ayrilabilmektedir. E-is sistemleri, mevcut is
yapma yontemlerini daha hizli ve verimli bir sekilde siirdiirebilmek icin tavsiye sistemlerini kullanmaktadur. is
ortaklarina ya da kullanicilarina hizmetleri ve {riinleri ile ilgili haberler sunma, iiriin kiyaslamalari yapma ve
tiiketicilere liriin ve hizmet dnerileri sunmak hedeflenmektedir [23].

Zhang ve ark. tarafindan 2013 yilinda yapilan ¢alismada, bulanik mantik tabanh bir telekom iriinleri tavsiye

sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem ile miisterilere hizmet plani ve paket halinde éneriler sunulmakta ve
ayni zamanda sunulan oOneriler ile ilgili agiklamalarda bulunulmaktadir. 6zellikle miisteri verilerindeki
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belirsizlikleri gidermek icin triin tabanlh isbirlikci filtreleme yontemi, kullanici tabanh isbirlikgi filtreleme
yontemi ve bulanik kiimeleme yontemleri kullanilarak hibrit bir sistem gelistirilmistir [24].

C) E- 6grenme Sistemleri

Geleneksel e-6grenme sistemleri temeline dayali olarak gelistirilen e-6grenme tavsiye sistemleri, 2000'li yillarin
basindan beri egitim kurumlari i¢in giderek popiiler hale gelmistir. Bu sistemler genellikle 6grencilerin ilgilerini
ceken dersler, konu ve 6grenme materyallerini segmek ve sinif ortaminda calisma ve ¢evrimici tartisma ortami
olusturma gibi agilardan 6grencilere yardimci olmay1 amaglamaktadir [1].

Santos ve ark. tarafindan 2014 yilinda yapilan calismada, Web tabanl egitim sistemleri i¢in kisisellestirilmis
destek saglamak amaciyla kullanici odakli bir e-6grenme tavsiye sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem, e-
O0grenme dongiisi icerisinde alan uzmanlarinin destekleriyle 6grenci ihtiyaglar1 géz oniinde bulundurularak
tasarlanmistir. Ogrenci ihtiyaclari, yas ve simif durumu gibi veriler, bilgi tabanhi ydntemler vasitasiyla
kisisellestirilmis dneriler olusturmak icin kullanilmistir [25].

D) E- turizm Sistemleri

E- turizm sistemleri, artan tatil ve turizm secenekleri arasinda kullanicilara en uygun oOnerileri sunmayi
hedeflemektedir. Bu alanda yapilmis tavsiye sistemleri ulasim, restoran, konaklama ve gezilecek yerler gibi
alanlara yonelik gerceklestirilmistir. Bu sistemler kullanicilarin demografik 6zelliklerine, ge¢mis tercihlerine ve
zamansal degiskenlere bagli olarak oneriler sunmaktadir [26].

Lucas ve ark. tarafindan 2013 yilinda yapilan ¢alismada, Portekiz’'in Oporto sehrini ziyaret etmek isteyen
turistler icin Kkisisellestirilmis tur planlar1 sunulmasini hedefleyen bir gezi planlama tavsiye sistemi
gelistirilmistir. Tavsiye sistemlerinde yasanan o6lceklenebilirlik, seyreklik ve yeni kullanici ve triin gibi
sorunlarin iistesinden gelmek icin hibrit bir sistem gelistirilmistir. Onerilen yaklasim isbirlikgi filtreleme ve
icerik tabanli filtreleme yontemlerinin kiimeleme algoritmalary, iliskisel siniflandirma algoritmalari ve bulanik
mantik ile birlestirilmesi ile elde edilmistir [27].

E) E- kaynak Sistemleri

E-kaynak sistemleri film, miizik, video, Web sayfas1 ya da kullanicilar tarafindan yiiklenen belge ve igeriklerin
oneri olarak sunuldugu sistemlerdir. E-kaynak tavsiye sistemleri, diger kullanicilar tarafindan paylasilan
iceriklerin, ilgililik durumlarina gore kullanicilara 6neri olarak sunulmasi temeline dayanmaktadir [1].

Nguyen ve ark. tarafindan 2013 yilinda yapilan ¢alismada, Web sitelerinin alan ve Web kullanim bilgilerini
semantik gelistirme yontemleri yoluyla biitiinlestirerek daha iyi Web sayfasi onerileri sunmak icin yeni bir
yontem sunulmustur. Gelistirilen sistemde, alan bilgisini temsil etmek icin ontoloji yapis1 kullanilmistir. Ayrica
alan bilgisini ve Web kullanim bilgisini entegre etmek icin kavramsal tahmin modeli gelistirilmistir. Onerilen
yontem, Web kullanim madenciliginden elde edilen sonuglar ile karsilastirilmis ve daha ytliksek performans elde
edildigi gértilmistiir [28].

2.2. Tavsiye sistemlerinde kullanilan yontemler

Cevrimici magazalarin biiyiimesiyle birlikte kullanicilara iriinlere daha kolay erisim ve iirtinler hakkinda daha
fazla bilgi sahibi olma imkadn1 sunulmaktadir. Ayrica bu gelisimin tiiketici aliskanliklarinin belirlenmesinde de
onemli bir etkisi olmaktadir. Gliniimtizde en etkin ¢6ziimlerden biri, tiiketicilere liriin 6nerilerinin otomatik ve
kisisellestirilmis olarak sunuldugu tavsiye sistemleridir [16].

Tavsiye sistemlerinde temel sorun, kullanicilarin ge¢mis bilgilerine dayanarak yeni ve 6zgiin onerilerin
sunulabilmesidir. Tavsiye sistemlerinin kendi temel fonksiyonlarini uygulayabilmeleri ve kullanicilar i¢in yararh
Ogelerin belirlenmesi icin onerilecek 6gelerin sistem tarafindan tahmin edilmesi gerekmektedir. Bunu yapmak
icin sistemin bazi iirtinlerin kullanmishlhigin1 tahmin etmesi ya da en azindan bazi iirilinlerin kullanighhigini
karsilastiriyor olmasi gereklidir. Daha sonra, bu karsilagstirmalara dayali olarak hangi iiriinlerin tavsiye
edilecegine karar verilmektedir [29]. Tavsiye sistemlerinin tahmin asamasini gdéstermek icin basit, kisisel
olmayan ve sadece en popiiler sarkilar1 tavsiye eden bir sistem Ornek olarak verilirse, bu yaklasimin
kullanilabilmesi i¢in temel gerceklik, bir¢cok kullanici tarafindan begenilen bir 6genin aym1 zamanda diger
kullanicilar tarafindan da begenilebilecegidir [16].
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Tavsiye sistemleri ¢alismalarinda kullanilan en genel ¢erceve Sekil 2’de gosterilmistir. Bilinen kullanici tercihleri,
n kullanicilar ve m 68eleri ifade edecek sekilde her bir hiicredeki 7, ; degeri, u kullanicisinin i 6gesi lizerindeki
degerlendirme sonucunu gostermektedir. Bu kullanici degerlendirme matrisi, ¢ogu kullanici tim o6geleri
degerlendirmedigi icin seyrektir. Tavsiye sisteminin temel goérevi, degerlendirilmemis triinlere kullanicilar
tarafindan verilecek puanlarin tahmin edilmesidir. Genel olarak kullanicilar, diger kullanicilarin yapmis olduklari
degerlendirme sonugclarini gérmezler ve yiiksek degerlendirme puanina sahip iirtinleri 6neri olarak alirlar. Ele
alinan kullanic aktif kullanici olarak adlandirilmaktadir [30].
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Sekil 2. Her bir hiicredeki r,;; , u kullanicisinin, i iirtintine karsilik gelen kullanic1 degerlendirme matrisi

Tavsiye sistemleri, dneri sunma asamasinda kullandiklar1 bilgilere goére isbirlik¢i filtreleme yontemi, igerik
tabanl filtreleme y6ntemi, baglama bagimli yontemler, demografik 6zelliklere dayali yontemler, bilgi tabanh
yontemler, sosyal ag tabanli yontemler ve hibrit yontemler olarak kategorize edilebilmektedir.

A) isbirlikgi Filtreleme Yontemi

Tavsiye sistemlerinde en popiiler ve yaygin olarak uygulanan bir teknik olarak kabul edilen isbirlikci filtreleme
yaklasimi, aktif kullaniciya benzer niteliklere sahip diger kullanicilarin ge¢miste begenmis olduklar1 6gelerin
oneri olarak sunulmasi temeline dayanmaktadir. Kullanici begenileri arasindaki benzerlik, ge¢miste yapmis
olduklar1 degerlendirmelere gére hesaplanir. Ornek olarak Sekil 3’'te goriildiigii gibi begendikleri iiriinler benzer
olan X ve Y kullanicilari i¢in, X kullanicisina Y kullanicisinin begendigi D iirtint 6neri olarak sunulabilir [20].

Befendigi: A, B

: . m

B

c ¥ ’ Begendigi: &, B, D
D z ' Bependigi: A, C

Sekil 3. Isbirlikgi filtreleme yéntemi

isbirlikci filtreleme yéntemleri kullanicilarin birbirleri ve iiriinler ile olan etkilesimlerini degerlendirme ve
etiketleme gibi yollar ile dogrudan elde edebilirken indirme, okuma, tiklama ve indirme gibi eylemler ile dolayli
olarak elde edebilmektedir. Kullanici tabanl isbirlikgei filtreleme yontemleri, 6rtiisen kullanici etkilesimlerinden
ve ayni 6geler icin yapilmis benzer degerlendirmeleri kullanarak olusturdugu kullanici profillerine gore éneriler
sunmaktadir. Oge tabanh igbirlikgi filtreleme yontemleri ise kullanicilarin yapmis olduklar1 secimlere dayali
olarak bir 6ge kiimesi belirlemekte ve kullanicilarin ilgisini ¢ekebilecek benzer iriinleri o6neri olarak
sunmaktadir [31].

isbirlikgi filtreleme yaklasimi iirtinler ile ilgili bilgilerle ilgilenmemektedir. Bu stratejinin avantaji ise iiriinler
hakkindaki bilgilerin sisteme girilmesinin ya da muhafaza edilmesinin gerekli olmayisidir. isbirlikgi filtreleme
yaklasimi, icerik tabanh filtreleme yaklasiminin yasadigi otomatik bilgi isleme zorluklar1 neticesinde
gelistirilmistir. Isbirlik¢i filtrelemenin diger yaklasimlarindan farki, verilerin analiz edilmesi yerine
degerlendirmeye alinmasidir. Bilgiler, bu sayede kullanicilarin goriislerine dayal olarak kategorize edilir. Buna
ek olarak isbirlikgi filtreleme yontemi, mevcut kullaniciya benzer diger kullanicilarin tercihlerinin tavsiye olarak
sunulmasini saglamaktadir. Sisteme dahil olan biitiin kullanicilar, yapmis olduklari segimlerle isbirlikei filtreleme
yaklasiminin tavsiye sunma siirecine katkida bulunmaktadir. Sunulacak o6neriler, diger kullanicilar tarafindan
irinlere verilen puanlarin, aktif kullanicinin vermis oldugu puanlarla eslestirilmesiyle tiretilmektedir [16].
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B) icerik Tabanh Filtreleme Yontemi

Isbirlikgi filtreleme yaklasimlari, dogrudan kullanicilarin iriinler ile ilgili yapmis olduklar1 degerlendirme
sonuglarini kullanmaktadir. Kullanicilara, onlarin kisisel 6zelliklerini belirleyerek, ilgi alanlarina gore iirtinler
oneri olarak sunulabilmektedir. icerik tabanli filtreleme yaklasimlari, iiriinler ve kullanicilarin tercihleri
hakkinda ek bilgiler gerektiriyor olsa da, biiyiik bir kullanici toplulugu ya da degerlendirme puanlarinin
bulundugu bir veritabani1 gerektirmez [5]. Sekil 4’te goriildiigi gibi bir film tavsiye sisteminde kullanicilarin
izlemis olduklari filmlerden ¢ikarimlar yaparak, kullanicinin hangi film tiirleriyle ilgili oldugu bilgisi elde edilerek

oneriler sunulabilmektedir [20].
Aksivon, D, Craig A m

Begendigi: A, B

Komedi, M, Meyvers B

Komedi, M. Meyers C

Aksivon, B. Willis D

Sekil 4. icerik tabanli filtreleme yéntemi

icerik tabanl filtreleme yaklasimlari, kullanicilar tarafindan degerlendirilen belgelerin veya égelerin analizlerini
yaparak kullanicilar ile ilgili bir profil elde eder. Elde edilen profil, kullanici ilgilerinin bir 6érnegi olarak kabul
edilir. Tavsiye sunma siireci temelde, igerik niteliklerinin kullanici profili ile eslestirilmesinden olusur. Kullanici
profilleri, kullanici tercihlerini yansitmasinin yani sira bilgiye erisim islemi icin de biiyiik avantajlar saglar. Ornek
olarak kullanicilarin ilgilenmedigi Web sayfalarinin gosterilmemesi ya da arama sonuglarinda filtreleme
kullanilmasi islemlerinde yararlanilabilmektedir [16].

icerik tabanl filtreleme yontemleri kullanicilarin 6geler ile ilgili yaptiklar1 degerlendirmeleri kullanicilar ile
eslestirmektedir. Icerik tabanli filtreleme yéntemleri oénerilerini bireysel olarak kullanici ve 68e bazinda
saglamakta, diger kullanicilarin degerlendirmelerini g6z ardi etmektedir. Hibrit yontemler ise icerik tabanl
filtreleme ve isbirlikgi filtreleme yontemlerinin eksi yonleriyle basa ¢ikmak ve performansi arttirmak i¢in bu
yontemlerin avantajli yonlerini kullanmaktadir.

C) Baglama Bagimli Yontemler

Baglam kavrami Dey tarafindan 2001 yilinda yapilan ¢alismada, bir varligin durumunu karakterize etmek igin
kullanilan herhangi bir bilgi olarak tanimlanmaktadir [32]. Varlik bir kisi, bir yer ya da kullanicilarin
uygulamalarla ve birbirleriyle olan etkilesimleri olabilmektedir. Baglam kavrami yer, zaman, kullanici aktivitesi,
fiziksel kosullar ve sosyal iliskiler gibi nitelikleri kapsamaktadir [20].

Tavsiye sistemleri alaninda yapilan ¢alismalar tavsiye siirecine baglamsal bilgilerin eklenmesine yonelmektedir.
Geleneksel tavsiye sistemleri basit kullanici modelleri ile kullanici profilleri olustururken baglama dayali tavsiye
sistemleri sunulan oOnerilerin kalitesini artirmak icin ek bilgiler kullanmaktadir. Baglama dayali tavsiye
sistemleri bu niteliklerden biri veya daha fazlasini kullanarak sunulacak 6nerilerin performansini arttirmayi
hedeflemektedir. Ornek olarak isbirlikgi filtreleme yénteminin kullanildig1 bir film tavsiye sistemi, kullanicilart
film degerlendirmeleri ve filmler kiimesinin bir vektérii olarak belirlerken baglama dayali tavsiye sistemleri
kullanicilara daha uygun oneriler sunabilmek i¢in kullanicilarin zaman ve konum gibi bilgilerini de
kullanmaktadir [33]. Baglama dayali tavsiye sistemlerinde kullanilacak bilgiler direk olarak kullanicilardan
alinabilecegi gibi dolayli olarak ortam tlizerinden de elde edilebilir (6rnegin konum ya da cihaz bilgisi). Ayrica
baglamsal bilgiler kullanici etkilesimlerinin analiz edilmesi yoluyla da elde edilebilmektedir.

D) Demografik 6zelliklere Dayali Yontemler

Kullanicilarin, kolay bir sekilde kaliplasmis o6zellikler ya da kullanici kiimelerinin o6zellikleri yardimiyla
modellenmesi temeline dayanmaktadir. Kullanici topluluklarinda sik goériilen 6zellikler ve kullanici
ozelliklerinden olusturulan bilgi bankalar1 kullanilmaktadir. Yeni bir kullanici sisteme dahil oldugunda, belirli
kaliplasmis 6zellikleri sergiliyorsa o kullanici benzer kaliplara sahip diger kullanicilarin sinifina atanacaktir.
Demografik 6zelliklere dayali tavsiye sistemleri, kullanicilarina 6neri sunma asamasinda Sekil 5’'de gorildigi
gibi kullanici bilgilerini ve goriislerini kullanmaktadir.
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Sekil 5. Demografik 6zelliklere dayali yontemler

Demografik 6zelliklere dayali yontemler, belirli bir demografik gruptaki kullanicilarin benzer begenilere sahip
olacagi ve benzer tercihler yapacagi varsayimina dayanmaktadir. Bu 6neri sunma yaklasiminin avantaji, isbirlik¢i
filtreleme ve icerik tabanli filtreleme teknikleri icin gerekli olan kullanici degerlendirme ge¢misini gerektirmiyor
olmasidir. Dezavantaji ise giivenlik ve gizlilik konular1 agisindan bakildiginda kullanici verilerinin toplanmasidir
[20].

E) Bilgi Tabanh Yontemler

Kullania tercihlerinin, ihtiyaglar1 dogrultusunda sekillenecegi temeli {izerine kurulmus yontemlerdir. Ornek
olarak kullanicilarin satin alacaklari bir arabada bekledikleri 6zelliklerin neler oldugu belirlenmekte ve konfor,
dusiik yakit tiketimi gibi beklentilere uygun iriinler éneri olarak sunulacaktir. Kullanic tercihleri ve mevcut
irin, hizmet veya igerikler arasindaki iligkileri belirlemek amaciyla kullanici profil modelleri olusturulmaktadir
[1, 4].

F) Sosyal Ag Tabanh Yontemler

Sosyal ag analizi, son zamanlarda Web tabanli sistemlerde sosyal ag araclarinin kullanilmasinin bir sonucu
olarak tavsiye sistemleri i¢cin de kullanisl bir yontem haline gelmistir. Tavsiye sistemleri kullanic1 deneyimlerini
gelistirmek i¢in kullanicilarin birbirleriyle sosyal etkilesimler kurabilecekleri ortamlar olusturmaktadir. Elde
edilen bu veriler, 6zellikle isbirlik¢i filtreleme yontemlerinde yasanan seyreklik gibi sorunlarin tstesinden
gelmek icin kullanilabilmektedir [1, 17].

G) Hibrit Yontemler

Hibrit yontemler, yiiksek performans elde etmek ve geleneksel tavsiye sistemi yontemlerinin dezavantajlarin
istesinden gelmek icin iki veya daha fazla yonteminin iyi 6zelliklerini bir araya getiren tekniklerdir. Popiiler
hibrit yontemler, isbirlik¢i filtreleme ve igerik tabanli filtreleme yontemleri kullanilarak sezgisel olarak
olusturulmaktadir [16].

Tavsiye sistemlerinde kullanilan algoritmalar farkli uygulama alanlarinda kullaniliyor ve gegerli kabul ediliyor

olmasina ragmen ¢oziimlenmesi gereken temel bazi problemlere sahiptir:

- Yeni kullanici ve iirtinler igin kullanilabilecek herhangi bir mevcut degerlendirme olmadigi i¢in soguk baslangi¢
sorunlar1 yasanmaktadir.

- Son kullanicilara sunulan 6nerilerin arka planindaki mantigini agiklamak zordur. Tavsiye sunma algoritmasinin
karmasikligi, algoritmanin kavranmasini zorlastirmakta ve basarisiz olarak sunulan onerilerde giiven
problemlerine yol a¢gmaktadir. Bu karmasiklik ise baglama dayali Oneri algoritmalarinda c¢esitli baglam
bilgilerinin birlikte kullanilmasindan ileri gelmektedir. Tavsiye sistemlerinin kara kutu yapilar1 kullanicilarin
interaktif ve iteratif bir sekilde dneri sunma stirecine katkida bulunmalarini engellemektedir

- Baglamsal bilgiler 6zellikle, mobil cihazlarda bulunan sensorlerden elde edilen veriler kullanilarak
zenginlestirilebilir. Bu sekilde daha yliksek etkilesim kapasitesine sahip tavsiye sistemleri gelistirilebilir. Ancak
bu durumda veri ve kullanic gizliligi konular1 6n plana ¢ikmaktadir[1].

3. Ogrenebilen ve Adaptif Tavsiye Sistemleri

Kullanicilara 6neriler sunmak igin ¢esitli tavsiye sistemi algoritmalar1 onerilmis olsa da tavsiye sistemlerinin
verimli bir sekilde calismasi icin ¢ozlilmesi gereken bazi zorluklar hala mevcuttur. Tavsiye sistemleri yeni
kullanicilar ve yeni iriinler gibi durumlarda herhangi bir belirtici bulunmadig1 i¢cin soguk baslangi¢c sorunu
yasamaktadir [3]. Ayrica tavsiye sistemleri kullaniciya oneri sunma mantiklar1 ya da gerekgeleri ile ilgili
herhangi bir bilgi sunmadiklari i¢in birer kara kutu olarak goriilmektedir. Bu durum tavsiye sistemleri tarafindan
onerilen sonuglarin kavranmasini engellemekte ve dnerilerin basarisiz oldugu durumlarda giiven sorunlarina yol
acabilmektedir [34]. Ayrica bu yaklasim geribildirim i¢in kullanicilara izin vermemektedir. Kullanicilarin degisen
ilgi alanlarini tahmin etmek zor bir is oldugu icin siireci yonlendirebilecek farkli yaklasimlarin gelistirilmesi
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gerekmektedir. Bu yaklasimlar, artan triin cesitliligi ve tavsiye edilen sonuglarin yeniligi gibi yiiksek riskli
uygulamalarin sorunlarini ¢6zme konusunda ve degisen kullanici tercihlerine adaptif bir sekilde uyum saglama
konularinda umut verici olmaktadir [35].

Tavsiye sistemleri, kullanicilarin etkilesimlerine gore elde ettigi bilgileri kullanarak éneriler sunan sistemlerdir.
Tavsiye sistemlerinde 6grenme ve adaptiflik kavrami ise birbirlerinden bagimsiz parametreler ve kullanici
etkilesimlerine gore dneriler sunabilme yetenegini ifade etmektedir. Adaptif tavsiye sistemleri, kullanicilarin etki
alanindaki degisimleri direk ya da dolayli olarak kayit edebilen ve sunduklari onerileri giincelleyebilen
sistemlerdir [34].

Insan psikolojisi agisindan bakildiginda, gercek hayatta kullanicilarin birbirlerine sundugu énerileri sunabilecek
tavsiye sistemlerinin gelistirilebilmesi icin kullanici dinamiklerinin dikkate alinmasi gerekmektedir. insan zihni
oldukca karmasik ve yorumlamasi zor bir yapiya sahip oldugundan tavsiye sistemlerine cesitli kisilik
ozelliklerini a¢iga ¢ikaracak ozelliklerin adapte edilmesi gerekmektedir. Sunulan 6nerilerin ger¢ek hayattaki
oneriler kadar gercekei olabilmesi icin seffaflik ve giivenilirlik gibi psikolojik faktorlerin goéz ardi edilmemesi
gerekmektedir [36].

Kullanic1 etkilesimlerinin bulundugu sistemlerde nihai hedef kullanict memnuniyetidir. Kullanici ara
ylzlerinden, kullanicilar ile ilgili elde edilen bilgi miktarindaki artis kullanici modellemesini olduk¢a
kolaylastirmaktadir. Ornek olarak, kullanicilara dogrudan basit bir ara yiiz ile iriinler ile ilgili
degerlendirmelerini soran sistemlerde, degerlendirmede bulunan kullanici sayis1 oldukca diistiktiir. Kullanici
etkilesimlerini dinamik bir sekilde elde eden modern sistemlerde ise kullanicilarin Web sayfasi tizerindeki
tiklama bilgileri, inceledikleri sayfalar gibi dolayli yoldan elde edilen kullanici verileri ile sistem deneyimi
arttirllmaktadir. Tavsiye sistemlerinde kullanict memnuniyetini etkileyen diger bir faktor ise sunulan onerilerin
dogrulugudur. Sunulan oOnerilerin dogrulugu, her bir kullanici icin kullanici ihtiyag¢larim1 ve beklentilerini
karsilayabilecek ¢oziimlerin saglanmasidir. Oneri dogrulugu, verimli bir algoritma ve zenginlestirilmis veriler
lizerinden saglanmaktadir [1].

Adaptif tavsiye sistemleri, sistem tarafinda kullanici etkilesimleri sonucu meydana gelen icerik degisimlerini
kaydetmekte, giincellemeler ve degisiklikler yapmaktadir. Bu tiir degisikler kullanicilara sunulan 6nerileri ve
sistemin uygulanabilirligini etkilemektedir. Ancak tavsiye sistemlerinin uygulanabilirliklerini kullanicilarin yani
sira Oneri olarak sunulacak 6gelerin baglamy, gesitliligi ve yeniligi gibi kavramlar dogrudan etkilemektedir [37].

3.1. Adaptif ve 6grenebilen tavsiye sistemlerinde kullanilan parametreler

Klasik tavsiye sistemlerinde kullanilan isbirlikgi filtreleme, icerik tabanl filtreleme ve hibrit yontemler, temel
olarak farkli kullanicilarin farkh tiriinler ile ilgili begeni derecelerini tahmin etme temeline dayanmaktadir. icerik
tabanli filtreleme yontemleri, kullanicilarin daha dnce degerlendirmede bulundugu 6geleri temel alarak kullanici
profilleri olusturmaktadir [7]. Bu yontemin dezavantaji ise sunulan 6nerilerin, kullanicilarin daha énce begendigi
ogelere benzer 6geler ile sinirl kalmasidir. isbirlikei filtreleme yéntemi kullanicilarin 6geler ile ilgili gecmis
degerlendirmelerinden yola ¢ikarak benzer zevklere sahip kullanicilarin tercihlerini éneri olarak sunmaktadir.
Hibrit yontemler ile isbirlikei filtreleme ve icerik tabanl filtreleme yontemlerinin avantajli yonlerini farkl
stratejiler altinda birlestirerek dneri kalitesini yiikseltmek amag¢lanmaktadir [6].

Geleneksel tavsiye sistemlerinde kullanilan bu yaklasimlar icerik bilgisine ve zamana gore kullanici modellerini
glincellestiremedikleri i¢in farkli tiirde oneriler sunma konusunda eksik kalmaktadir. Ayrica geleneksel
yontemler, kullanicilarin ilgi alanlarinin belirli stireler boyunca degismeyecegi varsayimi iizerine insa edildikleri
icin mevcut kullanici verileri ve kullanilan algoritma ile sinirli kalmaktadir. Ancak bu varsayim, hizla gelisen Web
ortami ve yiiksek tempolu hayat igerisinde gecersiz olmaktadir. Geleneksel tavsiye sistemleri, kullanici
tercihlerindeki degiseme ayak uyduramadig icin dinamik parametrelerin 6neri sunma siirecine dahil edilmesi
gerekmektedir. Bu parametreler ise zamansal baglam, yenilik, farklilik, cesitlilik, dinamik ortam ve zamansal
karakteristiklerdir [35].

A) Zamansal degisimler

Zamansal degisimler, tavsiye sistemi kullanicilarimin irtnler ile ilgili tercihlerinin zaman igerisinde degisiklik
gostermesini ifade etmektedir. Kullanicilarin triin algilar1 ve mevcut iirtinlerin popiilariteleri yeni secimlerin
ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir [38]. Benzer sekilde miisteri egilimleri, daha 6nce gérmiis olduklar {iriinleri
yeniden inceleme yoniinde de gelisebilmektedir. Bu sebepten zamansal dinamiklerin modellenmesi tavsiye
sistemleri tarafindan sunulan oénerilerin dogruluk oranii arttirmak icin ve genel misteri tercihi profillerinin
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gelistirilmesi icin esastir. Ancak zamansal degisimler, birden fazla kullanici ve triiniin kesistigi platformlarda
cesitli zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir. Degisen kullanici dinamikleri birbirini etkilemekte ve birbirleriyle iliskili
veriler tizerinde meydana gelen degisiklikler kullanici profillerinin giincellenmesini zorunlu kilmaktadir [8].

B) Gercek zaman dinamikleri

Gelisen Web teknolojileri sayesinde kurumlar ve organizasyonlar, kullanicilarina birden ¢ok dijital igerigi
dogrudan sunabilmektedir. Ancak kurum ve organizasyonlarin karsilastiklar1 en biiyiik zorluk igeriklerin
eksikliginden ziyade uygun kullanicilarn tespit ederek sunulacak dnerileri optimize etmektedir. Kisisellestirilmis
onerilerin, miisteri memnuniyetini arttirmak ve kullanici baghiligini arttirmak i¢in tiim kullanicilarin ortak olarak
ilgilerini cekebilecek bir yaklasim ile sunulmasi gerekmektedir. Kisisellestirilmis oneriler ile site kullanicilar:
hakkinda bilgi toplamak, mevcut icerikleri yonetmek, kullanic1 davranislarini ve etkilesimlerini analiz etmek ve
kullanicilara dogru icerikleri sunmak hedeflenmektedir [39]. Ancak bu durum 6rnek olarak haber 6énerisi sunan
sistemlerde, hizla degisen icerikler ve degisen yeni kullanicilar sebebiyle soguk baslangi¢ sorunlarinin
yasanmasina neden olmaktadir.

Cesitli hibrit tavsiye sistemleri ve adaptif tavsiye sistemleri gercek zaman dinamiklerinden kaynakli bu sorunlari
asmak icin gelistirilmistir. Isbirlikci filtreleme yontemlerinin yeni kullanicilar ve dgeler icin yasadign soguk
baslangi¢ sorunlari, igerik tabanli filtreleme ydntemlerinin birlikte kullanimlari ile ya da kullanici profillerinin
adaptif olarak giincellenmesi yoluyla ¢6ztiimlenebilmektedir. Hibrit yontemler isbirlikgi filtreleme ve igerik
tabanli yontemlerin bazi kisitlamalarini ortan kaldiriyor olsa da dinamik icerikler ve kullanici profil modellemesi
konularinda yetersiz kalmaktadir. Dinamik igerikler yalnizca sisteme yeni 6ge eklenmesi ya da silinmesi degil
ayn1 zamanda igerik popiilaritesinin kullanici etkilesimleri ile zaman i¢inde degismesi anlamina gelmektedir.
Ornek olarak haber onerisi sunan bir Web sitesine yeni eklenen bir icerigin haber degeri tasimasi, kullanicilarin
bu icerige zaman icerisinde tiklama orani ile belirlenmektedir [8].

C) Baglam

Glnler, hava durumu, konum ve mevsimler gibi baglamsal o6zellikler, kullanici sec¢imlerini etkileyebilen
ozelliklerdir. Geleneksel tavsiye sistemleri, 6neri sunma asamasinda baglamsal o6zellikleri dikkate almayip
yalnizca kullanici ve 6gelere odaklanmaktadir. Ancak 6rnek olarak film oOnerisi sunan sistemlerde, sadece
kullanicilar ve 6geleri dikkate almak yeterli olmayip baglamsal bilgilerin de 6neri sunma siirecine dahil edilmesi
gerekmektedir. Zamansal baglam kavrami kullanilarak tatil onerisi sunan tavsiye sistemlerinde mevsimden
mevsime sunulan 6neriler degisiklik gostermektedir. Ornek olarak, kullamicilar hafta ici giinlerde borsa
haberlerini okumayi, hafta sonlari ise filmler hakkinda yapilmis yorumlari okumay: tercih edebilir. Baglam
bilgileri pazarlama-tiiketici stratejilerinde de siklikla kullanilmakta ve tiiketici tercihlerinin dogru bir sekilde
tahmin edilmesinde 6n plana ¢ikmaktadir [33].

D) Cesitlilik
Cesitlilik kavrami, kullanicilara benzer o6zelliklere sahip farklh triinlerin 6neri olarak sunulmasin ifade
etmektedir. Cesitlilik bir grup icerisinde bulunan o6gelerin birbirlerinden ne kadar farkli olduklarinin

derecesidir. Tavsiye sistemlerinde bulunan ve oOneri olarak sunulan 6gelerin ¢esitliligi, kullanic ilgilerinin
belirlenmesinde ve adaptif profil modellemesinde kolaylik saglamaktadir. Literatiirde dogruluk ve oneri
cesitliligi arasindaki dengeyi saglamaya yonelik yapilmis ¢alismalar mevcuttur [8, 40].

E) Yenilik

Geleneksel tavsiye sistemleri genel olarak en ¢ok begenilen ya da popiiler iiriinleri 6neri olarak sunduklar igin
yeni 6geler arayan kullamicilar icin etkisiz dneriler olusturabilmektedir. Isbirlikgi filtreleme yéntemleri, icerik
tabanl filtreleme yontemlerine gore daha az yeni 6ge onerisinde bulunmasina ragmen daha yiiksek kullanici
kalitesi algisina sahiptir. Geleneksel tavsiye sistemlerinde yeni eklenen 6geler ile ilgili daha 6nce yapilmis
herhangi bir kullanici degerlendirmesi bulunmadig: icin bu 6gelerin 6neri olarak sunulma ihtimali diisiik
olmaktadir. Adaptif tavsiye sistemlerinde ise yeni eklenen 6gelerin igerikleri ile siirekli olarak giincellenen
kullanici modelleri arasinda eslestirmeler yapilmaktadir. Bu sayede yeni eklenen 6geler ile sunulan énerilerin
kalitesini ve cesitliligini arttirmak hedeflenmektedir [29].

3.2. Dinamik Kullanici Profilleri

Gergek hayat tavsiye sistemlerinde, kullanici degerlendirmelerinde yasanan degisimlere bagh olarak kullanic
profilleri de dinamik olarak degisim gostermektedir. Ornek olarak ¢evrimigi miizik hizmeti sunan bir Web sitesi
senaryosu diisiiniildiigiinde, tavsiye sistemi kullanicilarina gegmiste yapmis olduklar etkilesimlere dayali olarak
begenilme olasilig1 yiiksek olan miizikleri dneri olarak sunmaktadir. Sunulan 6neriler kullanicilar tarafindan
secilerek degerlendirme yapilabilir ya da yeni oneriler almak igin istekte bulunulabilir. Kullanici profilleri,
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yapilan secimlere gore dinamik olarak degistigi icin kullanici degerlendirmelerinin sisteme entegre edilerek yeni
onerilerin sunulmasi asamasinda kullanilmasi gerekmektedir. Aksi takdirde sunulacak yeni dnerilerin segilme
orani diisiik olacaktir. Cevrimici hizmet sunan magazalar miisterilerinin baghhigini arttirmak, daha dogru ve ilgili
oneriler sunma hedefindedir. Dogruluk oraninda yasanacak % 1’lik bir artis bile kullanicilara sunulan 6neri
listesindeki siralamada biiyiik bir degisime sebep olmaktadir [41].

Tavsiye sistemleri, kullanici davranislari {lizerinde etkisi olabilecek faktdrlerin yapilarini, degerlerini ve
ozelliklerini iceren bilgilere sahip olmaktadir. Tavsiye sistemleri, sahip olduklari dinamik kullanic1 6zelliklerine
gore tamamen hakim, kismen hakim ve hakim degil olarak ii¢ farkli kategoriye ayrilmaktadir. Dinamik kullanici
ozelliklerine tamamen hakim olundugu durumlarda bu bilgiler daha verimli oOneriler sunabilmek igin
kullanilmaktadir [42]. Sistemlerin kullanicilara belirli iiriinleri satin almalari icin énerdiginde satin alma zamani,
kullanic1 beklentisi, iiretici firma gibi bilgilere sahip olmas1 daha etkili dneriler olusturmasini saglayacaktir [43].
Ornegin cevrimici aligveris hizmeti sunan bir magaza senaryosu diisiiniildiigiinde, belirli bir kullanicinin yilin
hangi sezonlarinda ne tiir kiyafetlerle ilgilendigi, hangi iireticilerin iirtinlerini begendigi ve ilgilendigi triinlerin
ozellikleri (baskili tisért ya da yakali tisort gibi) bilindiginde daha yiiksek dogruluga sahip Oneriler
olusturulabilir. Kismen hakim olundugu durumlar ise yapisal ozellikler hakkinda yeterince bilgiye sahip
olunmamas1 durumlaridir. Ornegin satin alma zamani, amag ya da iiretici firma gibi bilgiler mevcuttur ancak
kullanicilarin ilgilenebilecekleri iiriinlerin yapilar1 hakkinda yeterince bilgi mevcut degildir. Herhangi bir
dinamik 6zellik bilgisine sahip olunmadigl durumlarda ise sunulan oneriler, kullanicilardan triinler ile ilgili
alinan dogrudan geri bildirimlerden yararlanilarak sunulmaktadir [34].

Tavsiye sistemlerinde kullanici profillerinin modellenmesinde kullanilan en verimli yaklasim, kullanic
etkilesimlerinden c¢ikarimlar yapmaktir. Kullanici davranislarinin gézlemlenmesi ve gozlenen davranislardan,
kullanic1 profilleri hakkinda ¢ikarimlar yapma stirecine dolayli geribildirim adi verilmektedir. Dolayli
geribildirimler, kullanicilarin dinledikleri miizikler, goriintiiledikleri Web sayfalar1 ve indirdikleri icerikler
yoluyla elde edilebilmektedir [3].

Kullanic profillerinin 6grenilmesinde kullanilabilecek diger bir yontem ise kullanicilar ve sistem arasindaki
etkilesim siirecinin kimin kontroliinde oldugunun belirlenmesidir. Olasi etkilesim teknikleri insan kontrolld,
sistem kontrollii ve karma girisim olarak siiflandirilmaktadir. Tavsiye sistemleri baglaminda insan kontrolii,
kullanicilarin yaptiklari se¢imler ve goriintiiledikleri igerikler gibi kullanic1 temelli islemleri ifade etmektedir.
Sistem kontrolii ise tavsiye sistemlerinin kullanicilara degerlendirmeleri i¢cin bir 6neri listesi sunmasini ifade
etmektedir. Karma girisimler ise insan kontroliiniin ve sistem kontroliiniin birlikte kullanilmasinmi ifade
etmektedir. Etkili bir sekilde tasarlanmis sistem kontrollii yapilarda, insan kontrollii yapilara gore kullanici
tercihleri daha verimli bir sekilde belirlenebilmektedir. Karma girisimler ise biiyiik 6lcekli Web siteleri i¢in
kullanilabilecek 6nemli bir secenek olmaktadir. Karma girisimler ile kullanicilarin sistemi ilk kullanimlarinda
belirledikleri ilgi alanlar1 disinda kalan {iriin gruplan filtrelenerek, ilgi duyabilecekleri iriinler éneri olarak
sunulabilmektedir [45].

Tavsiye sistemlerinde kullanilan éneri sunma teknikleri, model tabanli yéntemler ve sezgisel yontemler olarak
iki gruba ayrilabilir. Kullanic1 profillerini 6grenme teknikleri de bu gruplandirmaya dayali olarak model tabanli
yontemlerde kullanilan ¢evrimdisi 6grenme yontemleri ve sezgisel yontemlerde kullanilan ¢evrimici 6grenme
yontemleri olarak kategorize edilebilir. Tavsiye sistemlerinin biiylik bir bélimii kullanicilarina gergek zamanh
olarak adaptif oneriler sunmak amaciyla ¢evrimici 6grenme yontemlerini kullanirlar ve kullanici profillerini
dinamik olarak giincellerler. Model tabanli yontemlerde ise yaygin olarak makine ogrenmesi teknikleri
kullanilmaktadir. Kullanici modeller siniflandiricilar yardimiyla belirlenmis olan spesifik kullanici siniflarina
atanmaktadir. Bu yontemin dezavantaji ise her bir 6ge ve kullanici ¢ifti icin begenme ve begenmeme gibi iki adet
sinif etiketinin bulunmasidir. Kullanicilarin begendikleri iirlinler pozitif sinifta, begenmedikleri iiriinler ise
negatif sinifta yer almaktadir. Siniflandirma ydntemlerinin olasiliksal modeller, yapay sinir aglari, karar agaglari,
birliktelik kurallar1 ve Bayes aglar1 gibi yontemler ile birlikte kullanilarak kullanici profilleri olusturulmasinda
daha etkili sonuglar elde edilebilmektedir [42].

Cok boyutlu tavsiye sistemlerinde, baglamsal bilgiler kullanilarak adaptif bir sekilde kisisellestirilmis dnerilerin
sunulabilmesi icin kullanilacak 6grenme modelinin statik olmamasi ve kullanici tercihlerine gére degisebilmesi
gerekmektedir. Ayrica yeni baglam parametrelerinin tasarlanan model icine kolayca entegre edilebilmesi
gereklidir [33].

Lee ve ark. tarafindan 2016 yilinda yapilan ¢alismada, model tabanl isbirlikgi filtreleme yontemlerinin biiyiik
miktardaki veriler karsisinda yasadig1 seyreklik ve dlgeklenebilirlik sorunlariyla basa ¢ikabilmek i¢in kiime
elemanlarinin yeniden konumlandirilmasini temel alan 6l¢ceklenebilir kiime tabanli isbirlikgei filtreleme yontemi
onerilmistir. Gelistirilen sistemde o6lceklenebilirlik sorunu, o6lgeklenebilir kiime tabanh igbirlik¢i filtreleme
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yontemi kullanilarak zaman karmasikliginin komsuluk olusturma tizerindeki etkisi azaltilarak asilmaktadir.
Ayrica kullanic1 ve triin vektorlerinin, asamali bir sekilde 6grenmesi saglanarak seyreklik sorunlari asilmaya
calisiimistir. Onerilen yéntem Sekil 6’da goriildiigii gibi birbirleriyle etkilesim halinde olan 6lgeklenebilir
kiimeleme, tavsiye sunma, kullanici tercihlerinin tahmini ve 6grenme asamalarindan olusmaktadir.

ir W

O8renme Tavsiye Sunma

Olceklenebilir Tercih Tahmini
Kimeleme

Sekil 6. Onerilen yontemin kavramsal birlesimi

Olgeklenebilir kiimeleme asamasinda kullamici/iiriin 6zellik vektérlerine dayali olarak kiime modelleri
olusturulmaktadir. Bu asama kullanici/iirtin alt kiimelerini liretmek icin zaman karmasikligini azaltmaktadir.
ozellik vektorleri kullanici profil verileri, lriinlerin meta verileri ve kullanici degerlendirmelerinden
olusmaktadir. Bu adim soguk baslangi¢ sorunu olarak adlandirilan yeni kullanici/triin problemini ¢6zmek icin
tasarlanmistir. Tavsiye sunma adiminda, ayni kullanici alt kiimelerinde bulunan kullanicilarin tercihlerine gore
top-N eleman dneri olarak sunulmaktadir. Tercih tahmini adimi hibrit bir yontem ile kullanic1 degerlendirme
matrisindeki seyreklik sorunlarini ¢6zmek igin kullanicilarin ve triinlerin kiimelerini kullanarak eksik kullanici
degerlendirmelerinin tahmin edilmesine dayanmaktadir. Tercih tahmini, kullanic1 odakli tahmin ve iirtin odakl
tahmin olmak tizere iki sekilde yapilmaktadir. Tahmin adiminda ilk olarak kullanici ve iiriinler i¢in benzerlik
matrisi olusturulmaktadir. Matrisin her bir bileseni i¢in kullanicilar ve fiiriinler arasinda benzerlikler
degerlendirme vektérleri kullanilarak Kkosiniis benzerligi ile hesaplanmaktadir. ikinci adimda ise Esitlik 1
kullanilarak agirliklandirma yapilmaktadir.

Z(Rn,m _R_a)xuwa,n
Pom (U)=R, +"==
' > uw,,
nelC, [1)

z (Ra,i CWm,i

o\ ieCC,

Pam (1) W

ieCC,,

Uc,, a kullanicisini igeren kullanicilar kiimesi, CC,, ise m lirliniinii i¢eren {irtinler kiimesidir. uw, ,, ve cw,,;, a ve
n kullanicilar ile m ve i Urinleri arasindaki benzerlikleri ifade etmektedir. R_a, a kullanicisinin ortalama
degerlendirme puanlarini, R, ,,, n kullanicisinin m {iriini i¢in yaptig1 degerlendirmeyi ve R,; a kullanicisinin i
iriini icin yaptif1 degerlendirmeyi ifade etmektedir. P, ,, (u) ve P, ., (i) a kullanicis1 ve i iiriinii i¢in kullanic
odakli ve triin odakli tahmin sonuglarini géstermektedir. Elde edilen tahmin sonuglari Esitlik 2 ile hibrit bir yapi
kullanilarak birlestirilmistir.

Pam =(Nybrid)=axp, ,(u)+Q1-2a)xp, (i)
a=0(CC,)/oUC,)+o(CC,)

(2)

o(UC,)veo(CC,), a kullanicist ve m iiriiniinii iceren kiimelerin standart sapmasi, P, ,,(hybrid) ise a

kullanicis1 ve m iirlinii icin tahmin edilen degerlendirme puanidir.

Ogrenme adimu ise kullanici ve iiriinlerin nitel 6zelliklerinin belirlenmesindeki zorluklar gidermek icin kullanict
ve flriinlerin o6zellik vektorlerinin kullanilmasini igcermektedir. Bu adimda, kullanicilarin degerlendirmede
bulunduklar iirtinler ve kullanicilarin 6zellik vektoérleri arasinda Esitlik 3 kullanilarak karsilikli tamamlayici
0grenme gergeklestirilmektedir.
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UV, =R, , XCV, +(1—R, ) x preUV,
(3)

CV,=R,, XUV, +(1- R, ) xpreCV,

UVa ve CVm a kullanicis1 ve m iiriinii i¢in 6zellik vektorlerini ifade etmektedir. Ogrenme adiminin son

asamasinda ise degerlendirmede bulunan kullanicilar ve kullanicilarin degerlendirdikleri {iriinler i¢in yeniden
uygun kiimeler secilmektedir. Test sonuglari, dnerilen yontemin ortalama mutlak hata ve yanit siiresini sirasiyla
% 50, 79 ve % 48, 25 gelistirdigini ortaya koymustur [46].

Chen ve ark. tarafindan 2015 yilinda yapilan g¢alismada, kullanicilara Kisisellestirilmis ve adaptif oneriler
sunulabilmek icin baglam bilgileri kullanilarak yeni bir model gelistirilmistir. Sistemde kullanilan baglam
parametreleri XML dosyalari iizerinde yapilandirilmistir. XML dosyalarinda, farkli baglam tiirleri ve kapsamlari
bulunmaktadir. Ornegin, zaman bir baglam tiiriidiir ve bu tiir sabah, 6gleden sonra ve gece gibi farkli icerik
degerleri alabilmektedir. Baglam yapilandirma dosyalarinda, her baglam tipi bir XML diigiimii olarak ifade
edilmekte ve her bir diigiim icerdigi baglamin kullanilan degerine ait nitelikler icermektedir. Calismada, gercek
veri setleri kullanilarak baglam degerlerinin otomatik bir sekilde kiimelendigi dinamik bir yontem sunulmustur.
Gelistirilen yontem, benzer baglam degerlerinin ayni kiime icerisinde olacag1 sezgisel diisiincesine dayalidir.
Benzer baglam degerlerini belirleyebilmek icin baglam degerleri birer vektor olarak gosterilmis ve benzerlikler
gecmis verilere dayali olarak hesaplanmistir. Tablo 2’de her bir kullanicinin, benzer baglamdaki 6geler icin
yapmis oldugu ortalama degerlendirmeler goriilmektedir.

Tablo 2. Baglam-Oge Matrisi

Oge, e Oge,
Deger; Degerlendirme,; .. Degerlendirmey
Deger,,  Degerlendirme,,, ... Degerlendirme,,,

Ornek olarak [Deger; Oge;] matrisi, 1. baglam degeri i¢cin 1. Oge ile ilgili yapilmis degerlendirmelerin ortalama
degerini ifade etmektedir. Baglam vektorleri kullanilarak, k-Means ve benzeri geleneksel kiimeleme
algoritmalari kullanilarak kiimeleme islemi gergeklestirilmistir.

Kullanicillara tavsiye sunma asamasinda baglam degerlerinin etkilerini belirleyebilmek i¢in baglam
agirliklandirma metodu kullanilmistir. Agirlik katsayilarinin belirlenmesi icin kullanici degerlendirmelerinden
yararlanilmistir.

> (ric, - 1,C,)

|C el,c eC,
cof, = ¥ehach
rC, (4)
1
TR
C IelcteCt

|C;| degeri, C; baglaminin farkl degerlerinin sayisini, 7, ise C; baglamindaki i 06gesi igin kullanict
degerlendirmelerini ifade etmektedir. C; baglami icin agirlik degeri

WC,= mCO1‘t , cof, =0, ifcof, =0wc, :% 5

> cof,
t=1

esitligi ile hesaplanmaktadir.

Oneri uzayinin n boyutlu oldugu ve bir boyut kullanicilar, diger boyutun ise égeler oldugu varsayilarak u
kullanicisi i¢in agirliklandirilmis baglam matrisi:

2we|ght =1

j=1

(6)

26



Ogrenebilen ve Adaptif Tavsiye Sistemleri icin Karsilastirmali ve Kapsamli Bir inceleme

esitligi kullanilarak hesaplanmistir. Her bir kullanici i¢in farkli agirlik degerleri ile baglam arasinda iliski
kurulmus ve baglam bilgileri dinamik olarak kiimelenmistir [45].

Pereira ve Hruschka tarafindan 2015 yilinda yapilan calismada, soguk baslangi¢ sorunlarini ¢6zmek ve kullanici
modellerini 6grenmek i¢in isbirlikci filtreleme ve demografik 6zelliklere dayali yontemler kullanilarak hibrit bir
tavsiye sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen SCOAL yontemi ile es zamanli kiimeleme ve 6grenmeye dayal olarak,
hakkinda herhangi bir degerlendirme bilgisine sahip olunmayan yeni kullanicilar icin soguk baslangic
sorunlarini ortan kaldirmak hedeflenmistir. Kullanici-film degerlendirme matrisindeki satir (kullanici) ve
stitunlarin (lirtin) nitelikleri kullanilarak bir tahmin modeli gelistirilmistir. Kullanicilar arasindaki benzerlikler,
dolayli 6grenme modelleri tarafindan yapilan tahminler dikkate alinarak hesaplanmaktadir. SCOAL, satir ve
stitunlarin niteliklerini, tahmin modelinin 6grenme siirecinde kullanici ve filmlerin karakteristiklerini agiklamak
icin kullanmaktadir. SCOAL, her bir kiime igerisinde farkli tahmin modelleri elde edebilmek icin veri matrisini
kullanicilar ve filmler olarak bélmektedir. Gelistirilen sistem soguk baslangi¢ sorununu ¢ézmek i¢cin minimum
hatali kiimeleme, agirliklandirilmis tahmin ve dinamik siniflandirma yapilarini igermektedir. Minimum hatali
kiimeleme, kullanicilarin dogru kiimelere atanabilmesi (r*) icin kullanicilarin yapacagi en az film degerlendirme
sayisini kullanmaktadir.

N
r =arg, mm{Z(yneW,n - ynew,n)z} (7)
n=1
N, kullanicilarin yapmis oldugu degerlendirme sayisidir. Agirliklandirilmis tahmin, siniflandirict yardimiyla her
bir satir kiimesi i¢in sinif olasilik dagilimini tahmin etmektedir. Yeni bir kullanici hakkinda tahminler yapmak
icin tek bir satir kiimesi se¢me yerine tiim kiimeler kullanilir ve agirlikli ortalamasi alinarak bireysel tahminler
hesaplanmaktadir. Dinamik siniflandirma isleminde ise her bir film i¢in bir smiflandirma modeli
olusturulmaktadir. Bu sayede, sinif olasiliklarini tahmin etmek i¢in kullanilan veri kiimesi, yeni kullanicilarin
degerlendirmelerinde herhangi bir farklilik olmasi halinde dinamik olarak giincellenmektedir [42].

Karahodza ve ark. tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢alismada, zamanla degisen kullanici tercihlerinin kullanici
tabanli isbirlikgi filtreleme yontemleriyle birlikte kullanimina yonelik yeni bir hibrit sistem sunulmustur. Farkli
tiriin kategorileri icin kullanici tercihlerindeki dinamik degisimler incelenmis ve tahmin dogrulugunu arttirmak
icin agirlik fonksiyonu kullanilmistir. Gelistirilen sistem temel olarak isbirlikgi filtreleme yontemleri ile birlikte
triin o6zellikleri kullanilarak hibrit bir yapiya kavusturulmustur. Benzer kullanicilarin yapmis olduklari
degerlendirmelerin zaman icerisinde benzer degisiklik gosterecegi ve benzer kullanicilarin zaman icerisinde
benzer iriin kategorilerine egilim gosterecegi varsayimlari temel alinarak yakin zamanda yapilan irin
degerlendirmelerinin agirliklari daha yiiksek tutulmustur. Kullanicilar arasindaki benzerliklerin hesaplanmasi
icin Esitlik 8 de goriilen klasik kullanici tabanli isbirlikci filtreleme yontemlerinde kullanilan Pearson
Correlation Coefficient yontemi kullanilmistir.

Z(ra,i o ra)'(ru,j o ru)
P, =——2 ®)

Jzu )Y, )

Tq; a kullanicisin i drini ile ilgili yaptigi degerlendirmeyi, r,,; u kullanicisinin i trini ile ilgili yaptig
degerlendirmeyi, r,, a kullanicisinin yaptigi degerlendirmelerin ortalamasini, 7, ise u kullanicisinin
degerlendirmelerinin ortalamasini ve m toplam tiiriin sayisini ifade etmek tizere a ve u kullanicilar arasindaki
benzerlik Esitlik 8'de goriildiigii gibi hesaplanmistir. Benzer kullanicilarin zaman igerisinde tercihlerinin benzer
degisiklikler gosterecegi varsayimina dayanarak, tahmin fonksiyonu:

k
I:)a,u (i):zaj'Pa,u (CJ) (9)
j=1

a ve u kullanicilar igin, i irtninin ait oldugu kategoriye dayal olarak modellenmistir. C; tirtin kategorilerini
ifade etmektedir. Klasik isbirlikgi filtreleme yontemlerinde kullanilan tahmin fonksiyonuna, iiriin icerikleri dahil
edilerek;

Zn:(ru,j —h ) Pa,u(i)
+ u=1 -
Z P..()

pa,i = ra (10)
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esitligi elde edilmistir. Yakin zamanda yapilmis olan degerlendirmelerin agirhgini daha yiiksek tutabilmek icin
benzer kullanicilarin son zamanlarda yapmis oldugu degerlendirmelerin, aktif a kullanicisinin gelecekteki
tercihlerini daha yiiksek oranda yansitacagi varsayimi kullanilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda yakin kullanicilarin
degerlendirmeleri zamana bagiml bir agrilik fonksiyonu ile tahmin asamasinda kullanilmistir.

S, —1,)-Py (). W, )
+ u=l
ZPa’u(i)

Pai =T (11)

esitliginde W (t(r, ;)) ifadesi zamana bagimh agirlik fonksiyonunu ifade etmektedir. Bu fonksiyon 7, tavsiye

zamani ile u kullanicisinin i iiriiniinii degerlendirdigi zaman arasindaki farka gore hesaplanmaktadir. Agirlik
fonksiyonu:

W (t(r, ) =exp|- @/ 2).(z, —t(r, ;)] (12)

Kullanilan agirlik fonksiyonu [0, 1] araliginda deger almakta ve yakin kullanicilarin degerlendirme zamanina
gore monotonik olarak azalmaktadir. Gelistirilen sistemin performansini analiz etmek i¢in ortalama mutlak hata
ve ortalama karesel hatalarin karekokii metrikleri kullanilmis ve isbirlikei filtreleme yontemine goére daha
basarili sonuglar elde edilmistir [47].

Hong ve ark. tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢alismada, isbirlikgi filtreleme yontemleri i¢in adaptif kiimeleme
yaklasimina dayali yeni bir yontem sunulmustur. Calismada isbirlikei filtreleme yontemlerinde yasanan
seyreklik ve 6lceklenebilirlik sorunlari iizerine odaklanilmistir. Seyreklik sorunu, sistemdeki artan 6ge sayisi ile
birlikte kullanici komsuluklarini hesaplamak i¢in gereken puanlanmis 6ge sayisi oraninin diismesi sonucu ortaya
cikmaktadir. Olgeklenebilirlik sorunu ise veri setlerindeki biiyiik veriler iizerinde mevcut algoritmalarin
performansini degerlendirme asamasinda yasanmaktadir. Seyreklik ve 6lgeklenebilirlik sorunlarinin giderilmesi
icin gelistirilen yontem dort béliimden olusmaktadir. Birinci boliim kullanicilarin ve 6gelerin karakteristiklerine
gore kiimelenmesi ve her bir kiimelemede tercihlerin hesaplanmasidir. ikinci béliim kullania tercihleri ve
kiimeler kullanilarak énerilerin olusturulmasidir. Ugiincii béliim kiimelemeye bagh olarak kullanici tercihlerinin
tahmin edilmesidir. Dérdiincii boéliim ise kullanici geribildirimlerinin kullanict ve 6zellik vektorlerine
yansitilmasidir.

Gelistirilen adaptif kiimeleme algoritmasi ise iic adimdan olugsmaktadir. ilk adimda kullanic1 ve 6gelerin meta
verilerine dayali olarak kiimeleme islemi yapilmaktadir. Kiimeleme i¢in Expectation-Maximization algoritmasi
kullanilmistir. Maksimum olasiliklarin belirlenmesi icin ise Gaussian-Bayesian olasilik modeli ve kullanici
degerlendirme puanlar1 kullamlmistir. ikinci adimda her bir kullanici i¢in 6ge kiimelerine bagh olarak
hesaplamalar yapilmaktadir.

Nu‘ci ch

CP i = ZZWUci,ulw

L]

Rulcn [13)

ccj, cn
| n

esitliginde W, ;, u; kullamcisinin Uc; kiimesinde olma olasiligim ifade etmektedir. chen ¢, dgesinin Cc;

kiimesine ait olma olasiligini ifade etmektedir. Ruten ise u; kullanicisinin, ¢, 6gesi ile ilgili yapmis oldugu

CP. . "
degerlendirme puanini ve "Jise i. kullanicinin j. 6ge kiimesinden yaptig1 tercihleri ifade etmektedir. Ugiinci
adim ise kullanici-6ge tercih tahminlerinin olusturulmasidir.

P(c; | u;)(predicted ) = P(Uc; |u;)P(IC, |i;)CP, R, ; (14)

esitliginde Uc;, i kullanicisinin ait oldugu kiimeyi, Ic,, ise j 6gesinin ait oldugu kiimeyi ifade etmektedir.
P(Uc, |u;)i kullamicismi Uc; kiimesine ait olma olasihgim, P(IC, [i;)j 6gesinin Ic,, kiimesine ait olma

olasiigini, CP, | Uc; kiimesi ile Ic,, kiimesi arasindaki kiime tercihlerini ve R; ; ise i. kullanicinin j. 6ge lizerinde
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yapmis oldugu degerlendirme puanini gostermektedir. P(c; |u;)(predicted) ise tahmin edilen i kullanicinin j.

oge ile ilgili yapacagi degerlendirme sonucunu gostermektedir.

Gelistirilen sistemde bulunan 6grenme modiild, kullanici ve 6ge vektorlerinin karakteristiklerine gore kullanici
tercihlerinin 6g8renilmesini saglamaktadir. F; ,,, a kullanicisinin m tiriint ile ilgili vermis oldugu geribildirimleri

—_—

gostermektedir. d(F,) ise a kullanicisinin geribildirimlerinin ortalamasini, UVa1 CVm ise her bir a kullanicisi ve

m 6gesi icin karakteristik vektorleri ifade etmektedir. Ogrenme modeli,

—_—

Fa m Fa
Prer, =-2" % (15)
’ o(F,)

esitligi her bir kullanicr icin farkli olan kullanici geribildirimlerinin normalize edilmesini saglamaktadir.
Calismanin sonuclarinin dogrulanmasi icin sonuclar ayni ortamlarda farkli yontemler ile karsilastirilmistir.
Sonuglar, dnerilen yontemin yanit siiresinin diger yontemler ile karsilastirildiginda ortalama % 48.25, sunulan
tavsiyelerin dogrulugu acgisindan ise % 50.79 daha ytiksek oldugunu gostermistir [48].

Rana ve Jain tarafindan 2014 yilinda yapilan calismada, zaman igerisinde degisen kullanici tercihleri icin
evrimsel kiimeleme yontemine dayali dinamik bir tavsiye sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen kiimeleme
algoritmasi1 zaman icinde degisen kullanici tercihlerine goére benzer kullanicilar kiimesini dinamik olarak
degistirmektedir. Gelistirilen yontem komsuluklarin hesaplamasi ve komsuluklara gore kullanicilara éneri olarak
sunulacak iriinler igin tahmin olusturma asamalarindan olugsmaktadir. Komsuluklarin hesaplanmasi, kullanici ve
triin kiimelerinin belirlenmesini ifade etmektedir. k kullanici kiimelerinin sayis1 belirlendikten sonra evrimsel
kiimeleme islemi gerceklestirilmistir. Kullanici kiimelerinden elde edilen {c;, c,, .., ¢} sendroidleri m boyutunda
ve urilinleri temsil eden vektorlerdir.

¢;= (Reia1s Reiazs++r Reiam) Olmak lizere R qj, ¢; cendroid vektériindeki a; urintintin kullanicilar tarafindan
verilen ortalama degerlendirme puanini gostermektedir. Belirli bir kullanici i¢in komsuluklar: hesaplamak igin
Pearsons Correlation Coefficient yontemi kullanilmistir. Her bir kullanici tiriin ikilisi (ut, at) icin degerlendirme
puani tahmini R, 4, icin ilk olarak Pearsons Correlation Coefficient yontemi ile yakin kullanicilar belirlenmistir.

I kiimesi, aktif kullanici ile birlikte ayni tiriinleri degerlendiren kullanicilarin (7, ., i) kiimesi olmak tizere;

_ 2.2€i(R,, —RA)(Re, —RAg) (16)

J[>aci (R, ~RA Y (Re,, —RAG)’

ut,ci

esitligi kullanilarak yakin kullanicilar belirlenmistir.

(1) Ry, 4 (ur, a¢) kullamcr ve Grin ¢ifti icin tahmin edilen degerlendirme puani,

(2) RAy,, ukullanicisinin t zaman igindeki ortalama degerlendirme puanini,

(3) R¢iq, c; centroid vektoril icin tahmin puanlarini,

(4) RA,, ise ¢; centroid vektori i¢in ortalama degerlendirme puanlarini géstermektedir.
ikinci adimda ise agirhklandirma kullanilarak tahminler hesaplanmistir.

k

Z(Rci,at - RA:i)Sut,ci' fu?(t)
R, =RA,+ = (17)

U, at |
Z Sut,ci : fu? (t)
i=1

esitliginde S, ; , ilk adimda hesaplanan deger k ise kiimelerin (komsularin) sayisidir [49].

Bharath ve ark. tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢alismada, dinamik olarak degisen kullanici 6zellikleri ve 6zellik
¢ikarimina dayali yeni bir tavsiye sistemi sunulmustur. Calismada soguk baslangi¢ sorununu ¢ézmek igin
kullanicilar yas gruplarina gore smiflandirilmistir. 6zellik ¢ikarma yontemleri kullanici profillerinin ve
Uiriinlerinin iceriklerinin belirlenmesi i¢in kullanilmistir. Kullanicilara e-posta yoluyla dneriler sunmak icin, yas,
kullanic ilgisi ve benzer kullanicilarin secimleri temel alinmaktadir ve bu sayede soguk baslangi¢ sorunlarinin
istesinden gelmek hedeflenmektedir. Kullanic1 tercihleri ve iirtinlerin popiilariteleri zaman iginde degistigi icin
yapilmis olan kullanici degerlendirmeleri, degerlendirme zamanina gore agirhiklandirilmistir. Degisim durumunu
belirleyebilmek i¢in 6rnek secimi, zaman fonksiyonu ve topluluk 6grenme yontemleri kullanilmistir. Zaman
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serisi analizi ile daha eski degerlendirmelerin dngoérii 6zelliklerine etkisinin daha diisiik olmasi gerektigi icin
agirlik degeri daha disiik tutulmustur. Kullaniai ilgilerini farkli asamalarda belirleyebilmek icin yapilan
degerlendirme kiimeleri ikinci bir R altkiimesine bdliinmistir. Elde edilen altkiimelerin buytikligi ¢oklu
boéliimleme yontemleri ile analiz edilmis ve analiz sonuglari ile veri yogunluklar: elde edilmistir. Elde edilen bu
ozellikler ile lineer ve 6grenebilen bir yontem gelistirilmistir. R; ;, u; kullanicisinin i tirtind ile ilgili T; , zamanda
yapmis oldugu degerlendirmeyi ifade etmek iizere gelistirilen adaptif lineer model Esitlik 18’ deki gibi formiile
edilmektedir. @ >0, > 0 olmak iizere;

Rix :ZZ(as,d +p(# R: )b, ; ()b, (s) fea, (18)

esitligi ile dinamik bir sekilde oneriler sunabilmek icin kullanicilarin yasi, dinamik 6zellik c¢ikarimi,
degerlendirmelerin agirliklar1 gibi parametreler géz 6niine alinmistir. Kullanicilarin yas bilgileri ve dinamik
ozellik ¢ikarimi, ayni yas grubundan benzer kullanicilarin segimlerinin sorgulanmasi i¢in kullanilmis ve yeni
kullanicilar igin soguk baslangi¢ sorunu ¢ozilmistiir. Kullanici tercihlerinin zaman igerisinde degisiklik
gosterdigi diisiintilerek degerlendirme puanlari eski ve yeni ayrimi yapilarak agirliklandirilmistir [50].

Dooms tarafindan 2013 yilinda yapilan ¢alismada, dinamik 6grenme stratejilerini, gercek zamanl kullanici
geribildirimleri ile birlestirerek kullanici tercihlerindeki dinamikleri 6grenebilen hibrit bir sistem gelistirilmistir.
Gelistirilen sistem Sekil 7'de goriildigi gibi paralel olarak kullanici geribildirimlerini ve degerlendirmelerini
isleyen bir 6grenme modiiliinden olusmaktadir.

=

Veriseti

O30T

L\ JJJ

T ¢

Sekil 7. Gelistirilen dinamik 6grenme sistemi

Yeni kullanici
degerlendirmeleri

Geribildirimler

Sistem, dinamik olarak bir¢ok algoritma tarafindan yapilan tahminleri ve gercek zamanl olarak elde ettigi
kullanic1 geribildirimlerini 6grenme asamasinda birlestirmektedir. a kullanilan algoritmalar, y her bir «
algoritmasinin agirlik faktorii ve g her bir a algoritmasinin tahmin degerini gostermek iizere, u kullanicis1 ve i
0gesi icin tahmin degeri Esitlik 19 kullanilarak hesaplanmistir.

g(u, )=, (u)*ga, (i) +..+7a, (u)*ga, (u,i) (19)

f (}/ (U)) amag fonksiyonu ile algoritmalarin agirliklar1 optimize edilmistir. Amag¢ fonksiyonu ile tavsiye

sistemlerinin degerlendirilmesinde kullanilan metriklerden karesel hatalarin karekokii degerini minimize
ederek hassasiyet (precision) ve duyarlilik (recall) parametrelerinin maksimize edilmesi hedeflenmistir [35].

Aksel ve Birtiirk tarafindan 2010 yilinda yapilan calismada, tahmin tekniklerinin performansini arttirmak igin
adaptif tahmin stratejilerinin uygulamanin c¢alisma zamanina dahil edildigi hibrit bir tavsiye sistemi
gelistirilmistir. Gelistirilen yontem, hangi durumlarda hangi tahmin algoritmasmin kullanilmasi gerektigini
belirleyen ve bir denetimli 6grenme modiilii ile 6grenebilen adaptif tahmin stratejisi yaklagimini kullanmaktadir.

Calismada farkl tahmin stratejileri gelistirebilmek i¢cin Duine yapisi kullanilmistir. Duine, kullanicilarina kendi
tahmin stratejilerini gelistirme olanagi saglayan acik kaynak kodlu bir yazilimdir. Gelistirilen AdaRec sisteminde
kullanicilarin ve triinlerin 6zelliklerini analiz ederek 6grenmek i¢cin makine 6grenmesi teknikleri kullanilmistir.
Sistem baslangicta belirli bir tahmin stratejisi kullanmaktadir. Kullanici geribildirimleri, kullanici ve 06ge
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ciftlerinin durumu (yeni kullanici, yeni iirtin gibi) ve mevcut igeriklere gdore hangi algoritmanin (isbirlikgi
filtreleme, icerik tabanli filtreleme gibi) kullanilacagina adaptif olarak karar verilmektedir.

Tahmin stratejileri olusturulurken MovieLens veritabanindaki 6zellik-deger kombinasyonlar1 kullanilmistir.
ozellik deger kombinasyonlari, herhangi bir 6genin tiklanma sayisi, herhangi bir 6geyi tiklayan benzer
kullanicilarin sayisi, benzerlik 6lgiimlerine gore elde edilen benzer 6gelerin sayisi, kullanicilarin tikladigi
ogelerin kategorileri (film icin korku, komedi, dram gibi) ve kullanicilarin tikladig1 6gelerin konularidir. Bu
ozellik deger kombinasyonlar: karar agaclar1 kullanilarak top N Deviation, User Average, Social Filtering, CBR,
Main Genre LMS, Sub Genre LMS ve Information Filtering tahmin stratejilerinin belirlenmesinde
kullanilmaktadir.

Gelistirilen AdaRec sistemi, Sekil 8'de goriildiigii gibi temel olarak tavsiye motoru ve 6grenme modiilii
bilesenlerinden olusmaktadir.

F Y
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Sekil 8. AdaRec sisteminin mimarisi

Tavsiye sistemleri kullanicilarin ge¢mis degerlendirmelerine bagh olarak, uygun iriin ve hizmetlerin
sunulmasini hedeflemektedir. Tavsiye sistemlerinde adaptiflik kavrami ise bir veya birden fazla parametre
kullanilarak tasarlanmis, bagimsiz ve gelisebilen sistemleri ifade etmektedir. Kullanici tercihlerindeki degisimleri
depolayarak kullanicilardan gerek dogrudan gerekse dolayli olarak alinan geribildirimler ile kullanici profillerini
Ogrenerek oneri listelerini giincelleyebilen sistemler adaptif ve 6grenebilen sistemlerdir. Tavsiye sistemlerinde
kullanic1 dinamiklerine uyum saglamak ve degisen kullanici tercihlerine gére onerilerin sunulmasi, énerilerin
kalitesi ve dogrulugu agisindan 6nemlidir.

Tablo 3. Adaptif ve 6grenebilen tavsiye sistemleri ile ilgili yapilmis calismalar

Yazar Kullanilan yéntem lyilestirilen yéntem Referans
Lee ve ark. (2016) Olceklenebilir kiimeleme Isbirlikgi filtreleme yéntemi [46]
Chen ve ark. (2015) Agirliklandirilmis baglam matrisi Baglama bagiml yontemler [45]
Pereira ve Hruschka Eszamanli kiimeleme ve 6grenme Isbirlikgi filtreleme yéntemi [42]
(2015)

Karahodza ve ark. Zamana bagh kullanic1  Isbirlikgi filtreleme yéntemi [47]
(2015) degerlendirmeleri

Hong ve ark. (2014)  Adaptif kiimeleme Isbirlikgi filtreleme yontemi [48]
Rana ve Jain (2014) Evrimsel kiimeleme Isbirlikgi filtreleme yéntemi [49]
Bharath ve ark. ozellik cikarimi, degerlendirme puani Isbirlikgi filtreleme yéntemi [50]
(2014) agirliklandirma

Dooms (2013) Dinamik 6grenme Isbirlikgi filtreleme yontemi [35]
Aksel ve Birtiirk Adaptif tahmin isbirlikgi filtreleme, icerik tabanli  [51]
(2010) filtreleme

Klasik tavsiye sistemi yaklasimlar iizerinden gelistirilen yeni yéntemler Tablo 3’te gériilmektedir. Incelenen
calismalar, zamana baglh olarak degisen kullanici tercihleri ve iirlin popilaritelerine gore adaptif olarak
sunduklari oneri listelerini glincellemektedir. Komsuluk kiimelerinin adaptif bir sekilde yeniden diizenlenmesi,
kullanic1 degerlendirmelerinin agirhiklandirilmasi, kullanici dinamiklerinin 6grenilmesi gibi ydntemler
kullanilarak kullanici tercihlerindeki degisimin oneri sunma siirecine dahil edilmesi hedeflenmistir. Klasik
tavsiye sunma algoritmalari ile birlikte makine 6grenmesi ve yapay zeka teknikleri kullanilarak adaptif 6grenme
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modelleri olusturulabilmektedir. Dinamik olarak kullanici ve triin 6zelliklerinin 6grenildigi 6grenme modiili,
adaptif olarak tahmin stratejisinin gelistirilebildigi tahmin modili ve komsuluk kiimelerinin dinamik olarak
giincellenebildigi kiimeleme yontemleri ile olusturulan hibrit sistemlerde sunulan dnerilerin kalitesi ve dogruluk
orani klasik yontemlere gore daha yiiksek olacaktir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Tavsiye sistemleri, bilyiik miktarlardaki veriler arasindan kullanicilarin kendileri i¢in faydali olabilecek triinleri
secmelerine yardimci olmay1 hedefleyen sistemlerdir. Tavsiye sistemlerinde, isbirlikci filtreleme, icerik tabanli
filtreleme ve demografik filtreleme gibi farkli yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerin ¢ogu ise déneri sunma
asamasinda statik yaklasimlar kullanmaktadir. Gergek diinya uygulamalarinda kullanilan geleneksel tavsiye
sistemleri iriinler ve kullanicilar arasindaki ikili iliskilere dayanmaktadir. Kullanicilardan trinler ile ilgili
dogrudan ya da dolayl olarak alinan geribildirimler vasitasiyla kullanici profilleri olusturulmakta ve gecmiste
yapmis olduklar1 se¢imler temel alinarak oOneriler sunulmaktadir. Kullanici tercihlerinin zaman icinde
degismeyecegi varsayimina dayanilmaktadir. Ancak kullanicilarin sistem ve birbirleri ile olan etkilesimlerinin,
oneri olacak sunulacak tiriinlerin iceriklerinin ve baglamlarinin siirece dahil edilmesi gerekmektedir.

Bu c¢alismada kullanici tercihlerindeki dinamik degisimlere goére mevcut kullanici profil modellerinin
glincellenmesi ve kullanici tercihlerinin 6grenilmesi temeline dayanan tavsiye sistemleri incelenmistir. Degisen
dinamiklere gore kullanici profil modellerinin 6grenilmesi, klasik isbirlikg¢i filtreleme yontemlerinde kullanilan
yakin kullanicilar kiimesinin adaptif bir sekilde gilincellenmesi ve tahmin stratejilerinin dinamik olarak
giincellenmesine dayali hibrit yontemlerin daha yiiksek basari oranlari elde ettigi ortaya konulmustur. Incelenen
calismalar, klasik yontemler ile birlikte veri madenciligi, makine 6grenmesi ve yapay zeka teknikleri kullanilarak
hibritlestirilmistir. incelenen tavsiye sistemlerinin, geleneksel sistemlerin yasadig1 seyreklik, dlgeklenebilirlik ve
soguk baslangi¢ gibi sorunlar1 biiyiik dl¢ciide ortadan kaldirdigi ve sunulan onerilerin daha yiiksek dogruluk
oranina sahip oldugu goérilmistiir.
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