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Ozet: Giniimiizde 6neri sistemleri olduk¢a basarili tavsiyeler iiretse de kullanicilarin daha az bilinen ancak potansiyel olarak ilgi
cekici Uriinlere erisimini kisitlayan énemli bir sorun olan popiilerlik yanlilig: ile kars: karsiya kalmaktadir. Bu ¢alismada ¢ok ol¢iitli
oneri sistemlerinde popiilerlik yanlhlig1 probleminin ele alindigl, memnuniyetin arttirihip buna ek olarak listede popiiler olmayan
iiriinlerin yer aldig1 bir mekanizma gelistirilmistir. Onerilen yéntemde, bireylerin karar verme siireclerinde kendi zevk ve egilimlerine
benzeyen kullanicilarin tercihlerine daha fazla 6nem vermesine, buna karsilik zit egilimlere sahip kullanicilarin degerlendirmelerini
sinirh diizeyde dikkate alma egilimine dayanmaktadir. Dahasi, zit egilimli kullanicilarin olumsuz degerlendirdigi iriinlerin kimi
durumlarda hedef kullanici i¢in daha ¢ekici hale gelebilecegi varsayillmaktadir. Bu davranigsal temelden hareketle gelistirilen yaklasim,
oneri listesi olustururken hem benzer kullanicilarin tercihlerini hem de zit egilimlere sahip kullanicilarin degerlendirmelerini birlikte
ele almaktadir. Ug farkh veri seti iizerinde énerilen yéntem ile klasik yéntemlerin karsilagtirmali analiz sonuglar1 yapilmis ve elde
edilen sonuglar, 6nerilen yaklasimin popiilerlik yanlhligini azaltmada ve 6neri kalitesini artirmada basarili oldugunu gostermistir.
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kullanicilarin  ¢ok  sayidaki alternatif arasindan
ihtiyaclarina ve ilgilerine en uygun, anlamli ve ilgi cekici

1. Giris

Giinlimiiz teknolojisinde yasanan bilimsel ve teknik

gelismeler ile internet altyapisinin hizli bir bicimde
genislemesi, dijital ortamda devasa boyutlarda veri
birikimine yol agmustir. Ortaya c¢ikan bu biyiik veri
yiginlari, kullanicillarin aradiklari bilgilere ulasma ve
karar verme siireclerini énemli 6l¢iide zorlastirmakta;
zaman Kkaybina, dikkat dagimikhigina ve
memnuniyetinin azalmasina neden olabilmektedir. Bu
durum, o6zellikle rekabetin yogun oldugu dijital hizmet
platformlarinda hizmet saglayicilarin goriinirligini
etkileyerek alt diismelerine yol
acabilmektedir.

S6z konusu problemlerin giderilmesi amaciyla gelistirilen
“Oneri Sistemleri”, asir1 bilgi yiikii sorununu azaltarak

kullanici

olumsuz siralara

seceneklere yonlendirilmesini saglamaktadir (Isinkaye
vd.,, 2015). Bu sistemlerde kullanicilar, deneyimlerine
iliskin degerlendirmelerini ¢ogunlukla metin yorumlari
veya puanlama yoluyla geri bildirim olarak sunmaktadir.
Geleneksel tek olgiitlii O6neri sistemlerinde kullanici
gorlsleri tek bir kritere dayal olarak analiz edilirken,
son yillarda popiilerligi giderek artan ¢ok ol¢iitli 6neri
sistemleri—kullanici tercihlerini birden fazla boyutta ele
alarak—oneri dogrulugunu ve sistem performansini
onemli oOl¢lide artirmaktadir. Bu ¢ok olgitli yapilar,
kullanicilarin ihtiyag ve beklentilerini daha ayrintili
bicimde modelleyebilme Kkapasitesi sayesinde daha
kapsamli, Oneriler

hassas ve Kkisisellestirilmis
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sunmaktadir. Ancak her ne kadar bu sistemler tizerinde
gergeklestirilen ¢alismalarda olduke¢a basarih tavsiyeler
tiretilse de (Pichl vd., 2014; Ren vd., 2012; Cremonesi vd.,
2010; Lee vd., 2016; Kang vd., 2016; Xue vd., 2019), bu
sistemlerin popiilerlik yanhligi olarak adlandirilan,
onerilerin ¢esitliligini sinirlayan temel bir sorun yer
almaktadir. Tiirkoglu Kaya (2025a), SHAP tabanli DUTR
modeliyle kullanicilarin kriter o6nceliklerini dikkate
alarak popilerlik yanhligini azaltan agiklanabilir bir
yaklasim sunmustur. Popiilerlik yanhligim kullanic
egilimleri {izerinden inceleyen Balli ve Tiirkoglu Kaya
(2025) ise RelPop yontemiyle yenilik ve cesitlilik
acisindan geleneksel tekniklere gore daha basarili
sonuclar elde etmistir. Ote yandan Tiirkoglu Kaya
(2025¢), kisilik ozelliklerinin  6neri dogrulugu ve
popiilerlik yanlilig1 tizerindeki etkisini inceleyerek belirli
kisilik boyutlarinin uzun kuyruk performansini anlaml
bicimde etkiledigini gostermistir. Abdollahpouri vd.
(2017), popiiler ve daha az popiiler dgeler arasindaki
dengeyi saglamaylr amaglayan bir learning-to-rank
algoritmasi gelistirmistir. Bu yaklasimin, dneri kalitesini
hem dogruluk hem de cesitlilik agisindan iyilestirdigi
gosterilmistir. Bagka bir c¢alismalarinda Abdollahpouri
vd. (2018), uzun kuyruk o6gelerinin dnerilme oranim
artirmak icin popilerlik farkindaligina dayali bir
agirliklandirma yontemi Onermistir. Ayni
arastirmacilarin bir sonraki ¢alismasi, kisisellestirilmis
yeniden siralama yoluyla popilerlik yanlihigini azaltmaya
odaklanmis ve her kullanicinin popiiler ve uzun kuyruk
O0gelere yonelik bireysel toleransini dikkate alarak
dengeli bir oneri listesi olusturmaylr amaglamistir
(Abdollahpouri vd., 2019). Daha sonraki bir ¢alismada
Abdollahpouri vd. (2019b), popiilerlik yanhihginin éneri
sistemlerinde adaletsizlige yol actigini vurgulamis ve bu
yanlilign azaltmak igin c¢esitli ¢oziimler Onermistir.
Abdollahpouri vd.” nin c¢alismasi (2021), popiilerlik
yanliligini bakis acisiyla
degerlendirmis ve Kisisellestirilmis yaklasimlarin bu
yanlihigr etkili bir sekilde azalttigin1 gostermistir. Yalcin
ve Bilge (2022), popiilerlik
yanliliginin kullanicilar iizerindeki adaletsiz etkilerini
incelemistir.  Bu c¢alismalarinda, farkh
ozelliklerini dikkate alarak popiilerlik yanliligindan en
fazla etkilenen kullanici gruplarini tanimlamis ve bu

kullanici  merkezli  bir

Oneri sistemlerinde

kullanici

yanliligl azaltmaya yonelik stratejilerin etkinligini
degerlendirmislerdir. Aym arastirmacilar tarafindan
ylritilen baska bir ¢alismada (Yalgin ve Bilge, 2021),
popiilerlik yanlhiligi “blockbuster” kavrami {izerinden ele
alinmis, popiler iriinlerin asir1 onerilmesiyle olusan
dengesizlikler ve bunlarin kullanici deneyimine etkileri
analiz edilmistir. Ayr1 bir arastirmada ise bu yazarlar,
kullanicilarin Kisilik 6zelliklerinin 6neri sistemlerinde
popiilerlik yanhligina karsi duyarhliklarini  nasil
etkiledigini incelemistir (Yal¢in ve Bilge, 2023). Tacli vd.
(2022) tarafindan yiritiilen bir ¢calismada, kullanicilarin
popiiler iiriinlere yonelik egilimlerini daha dogru 6lgmek
amaciyla “Better-Than-Average” ve “Positively-Rated”
adli iki yeni yontem oOnerilmis ve bu yontemlerin,

kullanicilarin tercih ettikleri tirtin tiirlerini dikkate alarak
poplilerlik yanhliginin etkilerini azaltmay1 hedefledigi
ortaya konmustur. Literatiirde bu sorunu azaltmaya
yonelik ¢esitli calismalar gelistirilmis olsada, bu problem
cok ol¢titlii yapida kisith olarak incelenmistir.

Bu c¢alismada, c¢ok kullanici
popiilerliginin etkisini azaltmaya yonelik yeni bir
yaklasim 6nerilmektedir. Onerilen yéntemin temel
dayanagi, gercek hayatta bireylerin karar verirken kendi
zevk ve egilimleriyle benzerlik gosteren Kkisilerin
daha fazla dikkate alma egiliminde
olmalaridir. Buna Kkarsilik, benzer egilimlere sahip
olunmayan kullanicilarin begendikleri {triinler ¢ogu
zaman Kkarar silirecine dahil edilmeyebilir; hatta bu
kullanicilarin  olumsuz degerlendirdigi triinler hedef
kullanici i¢cin daha ¢ekici hale gelebilir (Kaya, 2025b). Bu
davranigsal varsayimdan hareketle,
olusturulurken hem benzer kullanicilarin tercihleri hem
de zit egilimlere sahip kullanicilarin degerlendirmeleri
dikkate alinmakta, bdylece kullanicinin popiiler olmayan

Olgiitli  yapilarda

tercihlerini

Oneri listesi

ancak yiiksek begeni potansiyeli tasiyan fliriinlere de

erismesi saglanmaktadir.

Calismanin katkilar: asagidaki gibi 6zetlenmektedir:

e (Cok olgitli sistemlerde popiilerlik yanhihgin
azaltan yeni kullanici davranisi merkezli bir
yaklasim sunulmaktadir.

e Onerilen yaklasim, karar siirecinde yalnizca benzer
kullanicilarin tercihlerini degil, ayn1 zamanda zit
egilimlere sahip kullanicilarin olumsuz
degerlendirmelerini de dikkate alarak daha dengeli
ve davranigsal gergeklikle uyumlu bir Oneri
mekanizmasi gelistirmektedir.

e Gergcek hayatta karar verme dinamiklerinin ¢ok
olciitlii oneri sistemlerine entegrasyonu yapilarak,

literatiire yenilikei bir katki sunmaktadir.

2. Materyal ve Yontem

Bu béliimde calisma siiresince kullanilan materyal ve
yontemlere yer verilmektedir.
2.1. Kullania Popiilerlik
Yéntemleri

Egilimi  Belirleme
Kullanicilarin degerlendirmelerine gore {iriin popiilerlik
egilimlerinin belrilenmesinde bu ¢alismada iki yontem
ele alinmistir.

Popiiler Uriinlerin Orani (Ratio of Popular Items- RPI): Bu
yontemde ilk olarak, pareto prensibi
drtnlerin popiiler ve popller olmayan seklinde
etiketlenmesi yapilir ve bu etiketlemeye gore aktif
kullanic1 tarafindan derecelendirilen {riinlerin yiizde
olarak popiiler iiriin etiketine sahip oldugu hesaplanir
(Abdollahpouri vd., 2021; Sanders, 1987).
Derecelendirilen Uriinlerin Ortalama Popiilerligi (Average
Popularity of Rated Items-APRI): Bu yontemde ilk olarak
drtinlerin popiilerligi hesaplanir. Bu hesaplamada, ilgili
iriini degerlendirmeye alan kullanici sayisinin tiim
kullanicilar i¢in orani bulunur. Sonrasinda aktif kullanici
tarafindan  derecelendirilen

kullanilarak

drinlerin, bu irin
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popiilerliklerinin agirlikli ortalamasi alinarak hesaplama
yapilir (Abdollahpouri vd., 2019).

2.2. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

Cok degiskenli regresyon analizinde, bagimsiz
degiskenlerdeki degisimin bagimli degiskendeki degisimi
eszamanlhi olarak aciklamasi amaglanir (Unver ve
Gamgam, 1999). Cok degiskenli regresyon analizinin
modeli asagidaki (esitlik 1) gibi formiile edilir:

y=PBo+Bix1+ -+ Puxp+e 1)

Burada,

y bagiml, x; bagimsiz degiseni, f; katsayiy1 ve ¢ hata
terimini temsil etmektedir.

2.3. Degerlendirme Metrikleri

Bu boliimde 6neri sistemlerinde popiilerlik egilimlerinin
degerlendirilmesinde
verilmistir.

Kesinlik (Precision); ilging iriinlerin énerilme oranini
ifade etmektedir (esitlik 2).

kullanilan metriklere  yer

|Rel , N Reck| (2)

Kesinlik@K (u) = [Reck]
u

Burada, Rel, kullanici u igin ilgili 6geler kiimesini,
RecX ise kullanici u icin 6nerilen en iyi K 6ge kiimesini
ifade etmektedir.

Geri ¢agirma (Recall); Bu metrik, sistemin kullaniciya ait
tlim ilgili 6geler arasindan ne kadarim oneri listesine
dahil edebildigini gosterir (esitlik 3).

|Rel , N Reck| (3)

Geri cagirma@K (u) = Rec,|
u

Burada, Rel, kullanici u igin ilgili Griinlerin tamamini
ifade ederken, Reck sistemin kullaniya sundugu K 6neri
listesidir.
Yenilik (Novelty); Bu metrikte kullanici icin tretilen
oneri listesinde, yeni igeriklerin ne kadar yer aldigl
hesaplanmaktadir (esitlik 4).
Yenilik = % z —log,(p(i)) )
i€eR
Burada, toplam o6ge sayist R ile gosterilirken, p(i)
degiskeni, i. 6genin herhangi bir kullanici tarafindan
degerlendirilme olasiligini ifade etmektedir.
Kuyruk Uriinlerin Onerilerde Ortalama Yiizdesi (APLT);
Bu metrikte kullanicilara sunulan ©6neri listesinde
popiiler olmayan iriinlerin dagilimi hesaplanmaktadir
(esitlik 5).

IT N Nl (5)

APLT; = —

Burada, uzun kuyruk o&gelerinin kimesi T ile
gosterilirken, herhangi bir K kullanicist i¢in, sistemin
olusturdugu oneri listesi ise N ile ifade edilmektedir.

Kuyruk Uriinlerin Kapsami (LTC); Oneri listesinde

_ narl (6)

Ortalama Oneri Popiilerligi (ARP): onerilen 6gelerin
ortalama popiilerligini 6l¢en bir metriktir (Abdollahpouri
vd., 2021) (esitlik 7).

_ 1 e, 9 (7)
ARP‘|U|;( Ll

Burada,

(i), i Urliniliniin popllerlik degerini, L, kullanic1 u'ya
onerilen trinlerin listesidir.

2.4. Onerilen Yaklasim: Davrams Temelli Ciftli Tercih
Modellemesi (Behavior-Aware Dual-Preference
Modeling -BADPM)

Kullanicilara éneriler sunulurken yalnizca begenecekleri
driinlerin degil, ayn1 zamanda popiiler olmayan, ancak
onlarin kesfedebilecegi ve sevebilecegi triinlerin de
onerilmesi olduk¢a 6nemlidir. Dolayisiyla bu noktada
hem kullanicinin popiilerliliginin korundugu hemde yeni
kesiflerin sunuldugu bir tavsiye mekanizmasinin olmasi
genel memnuniyeti arttiracak bir unsurdur. Davranis
Temelli Ciftli Tercih Modellemesi (Behavior-Aware Dual-
Preference Modeling -BADPM) olarak isimlendirilen bu
yeni yaklasimda, aktif kullanicinin davranissal 6zellikleri
temel alinarak kullanici odakli yeni bir oneri iiretme
mekanizmasi tasarlanmistir. Bu mekanizmada ilk olarak
aktif kullanicinin  (a) popiilerlik egilimi (popg)
hesaplanmakta ve sonrasinda sistemde bu kullaniciyla
benzer veya zit davranigsal ozellikler gdsteren kullanici
topluluklar1 belirlenmektedir. Bu asamada benzerlik
olgiiti
kullanilmakta; katsayinin pozitif olmasi durumunda

olarak  Pearson Korelasyon Katsayisi
benzer davranis sergileyen kullanicilar (simUser), negatif
olmasi durumunda ise zit davranisa sahip kullanicilar
(oppUser) olarak etiketlenmektedir. simUser ve oppUser
kullanicilar i¢in pareto prensibi kullanilarak popiiler ve
popiler gruplar1  belirlenir. Bu
belirlemenin ardindan her bir davranigsal kullanici i¢in
drtnlerin popiilerlik oranlar belirlenir ancak burada iki
farkli tutum benimsenerek hareket edilir. Ik asamada
popililer tirtin gruplar (pltems) igin bir hesaplama islemi
gerceklestirilir. Bu hesaplamada simUser grubunda
popliler, oppUser grubunda popiiler olmayan seklinde

ortak etkiletlenen iiriinler popiiler iiriin grubunu (PPI)
cinkii aktif kullania (a),
grubuyla benzer davranissal egilimlere sahip oldugundan
onlarin popiiler olarak degerlendirdigi irtinlerin kendisi
icin de popiiler kabul edilmesi beklenirken, zit davranis
yapisindaki oppUser grubunda begenilmeyen firiinler, a
olarak sevilebilir iriinler

olmayan iriin

olusturacaktir. simUser

kullanic1 i¢cin potansiyel
kategorisine girebilmektedir.
Belirlenen popiiler iirtin grubu icin popiilerlik derece
(popDerece) hesaplamasi esitlik 8 ve 9 kullanilarak
gerceklestirilir.

kuyruk driinlerin ne kadar kapsadigini ifade eden PPI = simUser A ovpUser ()

metriktir (esitlik 6). pitems 1 OPD upltems
popDerece; =
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[simUserpp;| * Z

Simg,,
u € simUserppj 9
+
loppUserpp,| * Z SiMg,y,

ur € oppUserppy

ikinci asamada ise popiiler olmayan iiriin grubu
(upltems) icinde popDerece hesaplamasinda (Esitlik 10-
11), 6nceki adimlarin benzeri tekrarlanir sadece burada
UPI grubu i¢in benzer davranisa sahip kullanici grubunun
popiiler olmayan iirtnleri ile ters davranigsal yapiya
sahip kullanici grubunun popiiler iirtin grubu dikkate
alinarak stire¢ ilerletilir ve bundan sonrasinda bu
degerler kullanilarak oneri iretilmesi adimina gecilir
(esitlik 10 ve 11).

UPI = simUseTrypitems N 0ppUserytems (10)

popDerece; = |simUseryp;| *

Zu € simUserypj Sima,u + |OppUS€TUPl| * (1 1)

Zur € oppUserypy Slma,ur

Oneri listesi (TopnList) iiretme adiminda, a kullanicisinin
her i icin isbirlik¢i filtreleme algoritmasi
kullanilarak tahmini deger {iretme (pred,,) islemi
gerceklestirilir. Bu tahmini degerlerin azalan sirada
siralanmasinin ardindan, popDerece degeri en ytiksek ilk
irtin TopnList eKlenir. Sonrasinda,

» TopnlList icin popiilerlik durumu hesaplanir

(popiise = Y. popDerece [|TopnlList|),
> Eger popyist > popg ise
»  TopnList Umax(pred;),j € UPI

urini

» Degilse
»  Topnlist Umax(pred;),i € PPI

adimlari, kullanic tarafindan istenilen 6neri boyutu (N)
kadar devam eder.

2.5. Veriseti

Bu calismada ¢ok Olgiitli oneri sistemlerinde oldukca
yaygin kullanilan Yahoo! Movies (YM) ve TripAdvisor
(TA) veri setleri kullanilmistir (Jannach vd., 2012; Wang
vd., 2011). YM veri setinin iki alt veri seti olan YM10,
YM20 veri setindeki kullanici ve iriinlerin minimum
degerlendirme sayilarini ifade etmektedir. Ornegin YM10
veri setinde, her kullanicc en az 10 {rini
degerlendirirken, her irinde en az 10 kullanic
tarafindan derecelendirilmistir. Benzer durum diger veri
seti icinde gecerlidir. Bu iki alt veri seti 4 alt kriter ve
genel bir degerlendirmeden olusurken, TA veri setinde
ise 7 alt kriter ve bir genel kriter yer almaktadir. Her bir
veri icin degerlendirme o6lgegi 1-5 arasinda
degismektedir. YM20 veri 429 kullanic;, 491
urinden, YM10 veri seti 1827 kullanici, 1471 iiriin ve son
veri seti olan TA, 1346 kullanici ile 1289 iiriinden
olusmaktadir.

2.6. Deney Metodolojisi

Bu calismada c¢ok 6lgiitlii veri seti lizerinde kullanicinin

seti
seti

davranigsal modelinin etkisinin ele alindigi BADPM
modelinde dort farkh senaryo benimsenmistir.

Genel-kritere dayali (S1): Bu senaryoda veri seti tek
olciitliit gibi ele ahnip, kullanicilarin sadece genel
degerlendirmeleri iizerindeki dereceler dikkate alinarak
deneysel siirec ilerletilmistir.

Baskin-kritere dayalt (S2): Bu senaryoda sistemde aktif
6neri bekleyen kullanicinin baskin kriteri belirlenmis ve
bu kriter iizerinden deneysel adimlar ilerletilmistir.
Cekinik-kritere dayali (S§3): Bu ise S2
senaryosunun tersine, aktif kullanici i¢cin baskin olmayan

senaryoda

en onemsiz kriter dikkate alinarak, bu kriter verileri
lizerinden siireg ilerletilmistir.

Toplama-tabanli (54): Bu senaryoda her bir kriterin genel
degerlendirme {izerindeki etkisini temsil eden agirlik
katsayilar1 (w;) ¢oklu dogrusal regresyon kullanilarak
hesaplanmis ve bu katsayilar kullanilarak
agirliklandirilmis  bir birlestirme (aggregate)
uygulanmistir. Daha sonra, agirliklandirilmis veri kiimesi

islemi

izerinde gercgeklestirilen deneysel c¢alismalar ile
yontemin performansi analiz edilmistir.
Senaryolara gore kullanilacak veri seti yapisi

belirlendikten sonra, k-fold ¢apraz dogrulama ydntemi
uygulanarak veri kiimesi egitim ve test boliimlerine
ayrilmistir. Bu adimin ardindan her bir test kullanicisi
icin deneysel siirecler yiiriitiilmiis ve dnerilen yontem ile
temel yontem Kkarsillastirmasi yapilarak performans
analizi gerceklestirilmistir.

Performans analizi asamasinda, oOnerilen yaklasimin
temel yontem ile kapsamli bir Kkarsilastirmasi
gerceklestirilmistir. Bu baglamda temel yontem (TRM),
klasik oneri sistemlerinde yaygin olarak kullanilan ve
kullanicilara yalnizca tahmin edilen puani en yiiksek olan
Ogelerin sunulmasina dayanan geleneksel yaklasimi
temsil etmektedir. Bodylece, onerilen ydntemin bu
geleneksel yapiya kiyasla ortaya koydugu iyilestirmeler,
cesitli performans olgiitleri lizerinden sistematik olarak
degerlendirilmistir.

3. Bulgular

Bu boéliimde, calismada 6nerilen yontemin performansini
degerlendirmek amaciyla ii¢ farkl veri seti (YM20, YM10,
TA) ve dort farkhi senaryo (S1, S2, S3, S4) lizerinden
gerceklestirilen deneysel bulgular:
sunulmaktadir. Analiz siirecinde, sonuglarin istatistiksel
olarak daha giivenilir ve genellenebilir olmasini saglamak

analizlerin

icin veri kiimesi 5-fold ¢apraz dogrulama teknigi
kullanilarak egitim ve test béliimlerine ayrilmistir. Her
bir  fold'un test ayrt  ayri
degerlendirilmesiyle elde edilen performans degerleri
ortalama alinarak karsilastirilmis; boylece yontemlerin

bicimde

kiimesi  olarak

tutarhilign  ve biitlinciil  bir
incelenmistir.
YM20 veri seti tizerinde dort farkli senaryo kapsaminda

BADPM ve TRM yoéntemlerinin karsilastirmali analiz

kararhhigi

sonuglar1 ve her iki ydntemin Top-N seviyelerinde
kesinlik, geri cagirma ve yenilik performanslar1 Tablo 1’
de gosterilmektedir. Elde edilen sonuglar incelendiginde,
S1  (Genel-kritere dayal)
performans metrigi haricinde diger metriklerde en

senaryosunda  yenilik
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basarili sonucun BADPM, APRI yontemi ile elde edildigi
goriillmektedir. Ornegin, kullaniciya 10 {iriinliik bir lista
hazirlandiginda, bu iirtinden kullanicinin memnun kalma
ylizdesi APRI yontemi ile 5-6 iirtin iken, RPI yonteminde
bu oran yariya inebilmektedir. Dahast TRM yonteminde
her senaryo icin %45’lere varan basarilar elde edilirken,
BADPM yénteminde bu oranin iizerine APRI popiilerlik
yontemi ile elde edilmektedir. RPI ydonteminde bu basari
diisebilmektedir. Ancak kullanici i¢in yenilik kriteri 6n
plana g¢iktiginda, en ideal sonucun benzer sekilde
onerilen yontemle ve kullanic1 popiilerlik yontemi olan
RPI ile olustugu sodylenebilir. Yenilik agisindan
degerlendirildiginde, BADPM y6nteminin 6zellikle S1-RPI
ve S3-APRI senaryolarinda dikkat cekici bir Ustiinlik
sergiledigi gorilmektedir. S1-RPI icin Top-10 yenilik
degeri %66,82, Top-15 ise %83,14 olarak elde edilmis ve
bu degerler TRM y6nteminin sirasiyla %16,32 ve %15,36
olan yenilik performansini ac¢ik ara geride birakmistir. Bu
sonuglar, oOnerilen yontemin sadece kesinlik ve geri
cagirma gibi dogruluk temelli metriklerde degil, ayn
zamanda kullaniciya yeni ve daha az popiiler triinler
sunma kapasitesini 6lcen yenilik metriginde de kayda
deger iyilestirmeler sagladigini gostermektedir. Genel
tablo, BADPM  yonteminin  ¢ok-kriterli
senaryolarda TRM modeline kiyasla hem dogruluk hem

olarak

de cesitlilik acisindan daha dengeli ve kullanic1 odakli bir
performans sundugunu ortaya koymaktadir. Dahasi
senaryolar acisindan bakildiginda, genel degerlendirme
ve kullanicl icin 6nem derecesi en az olan kriter baz
alinarak olusturulan bu yapinin daha basarili oldugu
goriilmektedir. Burada aslinda kullanici i¢in 6nemsiz olan
kriterin popiiler yanhhg tizerinde olumlu etkiye sahip
oldugu sdylenebilir ve kullanici igin Kkesiflerin arttirildig:
memnuniyetin yiikseltildigi cikarimi yapilabilir.

YM10 veri seti lizerinde elde edilen bulgular i¢in Tablo 2’
ye bakildiginda, BADPM yonteminin o6zellikle APRI
varyantl ile hem dogruluk temelli hem de c¢esitlilik odakli
metriklerde TRM yaklasimindan anlamh derecede daha
basarili oldugunu gostermektedir. Ozellikle S1-APRI
ikilisi kullanildiginda, on iriinliik bir liste hazirlanmasi
kullanicinin  ii¢ Urlinden memnun oldugu ¢ikarimi
yapilabilir. TRM yontemiyle karsilastirildiginda (6rnegin
Top-5 icin %1,59, Top-10 icin %?2,00), BADPM’nin
yaklasik 15-20 kat daha yiiksek kesinlik performansi
sergiledigi gorilmektedir. Geri ¢agirma sonuglar1 da
benzer sekilde BADPM 6nde olacak sekildedir: S4-APRI
senaryosu Top-10’da %18,12, Top-15te %27,38 ile en
ylksek degerleri sunarken TRM’nin ayni metriklerde
%1-1,3 arahginda kaldig1 gézlemlenmektedir. Kullanici
popilerligi acisindan S1-APRI senaryosu %29,78, S3-
APRI senaryosu ise %25,51 ile BADPM grubunda en
yiksek degerlere ulagmistir. Buna karsiik TRM'nin
kullanic1 popiilerligi degeri tim senaryolarda %2
civarinda seyretmis ve BADPM ydntemine gore yaklasik
10-15 kat daha diistik kalmistir.

Son veri seti olan TA i¢in sonuglara bakildiginda, diger iki
veri setinin tersine kullanic1 popiilerlik yonteminin RPI

olmasi halinde kesinlik ve geri cagirma metrikleri
acisindan en basaril sonuglari verdigi Tablo 3’e bakilarak
cikartilabilir. Yenilik kriterinin 6n planda olmasi halinde
ise APRI popiilerliginin siray1 aldigr gorilmektedir.
Kesinlik metriklerinde BADPM’'nin RPI ve APRI
varyantlarinin ~ TRM’ye  dstiinliigi agik  sekilde
goriilmektedir. Ornegin BADPM (S3-RPI), Top-5 icin
%18,7, Top-10 icin %12,81, Top-15 i¢cin %9,09 kesinlik
degerlerine sahiptir; bu degerler TRM’nin ayni
metriklerde sirasiyla %0,9, %0,4, %0,3 seviyesinde
kalmaktadir. Bu durum BADPM’'nin TA gibi seyrek ve
farkli kriter uzayina sahip bir veri setinde dahi yiiksek
dogruluk saglayabildigini gostermektedir. Geri ¢agirma
sonuclarinda BADPM’'nin  ozellikle  RPI
varyantlarda  belirgin  bir  Ustinlik  sergiledigi
izlenmektedir. S1-RPI, Top-10 geri ¢agirmada %385,11,
Top-15’te %94,72 oranlarina ulasarak tabloda en ytiksek
sonuglar1 vermistir. Benzer sekilde S4-RPI, Top-10'da
%88,67, Top-15te %91,42 degerleri ile giicli bir
performans sunmaktadir. Buna karsiik TRM’nin geri

tabanl

cagirma degerleri tiim senaryolarda %0,2-2,5 araliginda
seyretmektedir. Bu fark, BADPM’'nin o6zellikle yiiksek
kesif yetenegi gerektiren veri setlerinde kullanicilarin
tercih ettigi tirtinleri yakalama kapasitesinin daha etkili
oldugunu ortaya koymaktadir.

Yenilik acisindan BADPM’'nin APRI varyantlar dikkat
cekmektedir. S1-APRI, Top-10 yenilikte %81,96, Top-
15'te %8797 ile en yiiksek cesitlilik degerlerine
ulasmistir. Bu degerler, TRM'nin %36-45 araliginda
kalan yenilik performansina gére oldukga yliksektir.
BADPM'nin 6zellikle TA veri setinin genis iirtin uzayinda
yeniligi yiiksek oneriler sunmasi, yontemin kesif odakl
yapisimn giiclii bir géstergesidir. Uc veri setine birlikte
bakildiginda, BADPM’in farkli yogunluklarda dahi
cizgisini koruyan bir performans sergiledigi goriiliiyor.
Daha kompakt ve nispeten daha az seyrek olan YM20’de
yontem, ozellikle kesinlik ve geri cagirma agisindan
oldukea giiclii sonuglar tretirken, veri boyutu biiytiyiip
yapt seyreklestiginde (YM10) bile TRM'in olduk¢a
tizerinde kalmay1 basariyor. TA veri seti ise en zorlayic
senaryo; ¢iinkii kullanici-iiriin iliskileri olduk¢a daginik.
Buna ragmen BADPM hem dogru éneriler sunma hem de
kullaniciya yeni iriinler kesfettirme konusunda tutarh
bir davramis gosteriyor. TRM ise sparsity ytkseldikce
belirgin sekilde zorlaniyor ve ¢ogu durumda anlamli bir
oneri listesi iiretemiyor. Genel tablo, BADPM’in sadece
yogun veri Kkosullarinda degil, veri
belirginlestigi ortamlarda da daha esnek ve dayanikli bir

seyrekliginin

yapi1 sundugunu ortaya koyuyor.
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Tablo 1. YM20 veri seti i¢in karsilastirmali sonuglar

. Kullanic Kesinlik Geri Cagirma Yenilik
Yontem Senaryo 1.
Popiilerligi Top-5 Top-10 Top-15 Top-5 Top-10 Top-15 Top-5 Top-10 Top-15
S1 RPI 0,2391 0,137 0,1005 0,0486 0,0557 0,0616 0,6682 0,7889 0,8314
S1 APRI 0,5917 0,507 0454 01116 0,1843 0,2423 0,1012 0,0888 0,0782
S2 RPI 0,2253 0,1449 0,1102 0,0435 0,0559 0,0642 0,6357 0,7522 10,7935
BADPM S2 APRI 0,5628 0,5091 0,4668 0,0988 0,1736 0,2351 0,0647 0,0624 0,0582
S3 RPI 0,2246 0,1403 10,1048 0,0427 0,0558 0,0635 0,6444 0,7635 0,8077
S3 APRI 0,5912 0,5245 0,4763 10,1018 0,1791 0,2379 0,0401 0,0287 0,0246
S4 RPI 0,214 0,132 0,1009 10,0545 0,0677 0,079 0,648 0,7649 0,8069
S4 APRI 05119 0,4644 0,4204 0,1225 0,2091 0,2719 10,0648 0,0693 0,0679
S1 - 0,4597 0,4175 0,3849 10,0808 0,1437 0,1954 0,1632 0,1536 0,1484
TRM S2 - 0,3864 0,3799 10,3582 10,0603 0,119 0,1692 0,1726 0,1679 0,1669
S3 - 0,4005 0,3877 0,3634 0,0624 0,1216 0,1682 0,1865 0,1741 0,1633
S4 - 0,386  0,3555 10,3333 0,0869 0,1536 0,2087 0,1767 0,1704 0,1651
S1= genel-kritere dayali, S2= baskin-kritere dayali, S3= ¢ekinik-kritere dayali, S4= toplama-tabanl.
Tablo 2. YM10 veri seti i¢in karsilastirmali sonuglar
. Kullanici Kesinlik Geri Cagirma Yenilik
Yontem Senaryo e
Popiilerligi Top-5 Top-10 Top-15 Top-5 Top-10 Top-15 Top-5 Top-10 Top-15
S1 RPI 0,2291 10,1984 0,1808 0,0765 0,1436 0,2033 0,1951 0,2917 0,3417
S1 APRI 0,2978 10,2999 0,2929 0,0905 0,1897 0,2816 0,0663 0,0882 0,0934
S2 RPI 0,193 0,178 0,1697 0,0589 0,1188 0,1771 0,1441 0,2195 0,2643
BADPM S2 APRI 0,2477 0,258 0,2623 0,0679 0,1473 0,2295 0,0444 0,0565 0,0601
S3 RPI 0,2001 10,1849 0,1757 0,0597 0,1216 0,1795 0,142 0,2264 10,2738
S3 APRI 0,2551 10,2675 0,2716 0,0677 0,1513 0,2343 0,0429 0,0582 0,0639
S4 RPI 0,1868 10,1712 0,1622 0,0734 0,1448 0,2105 0,1432 0,2195 0,2612
S4 APRI 0,2389 0,247 0,2476 10,0846 0,1818 0,2738 0,0366 0,0516 0,0577
S1 - 0,0159 10,0204 0,0231 0,0021 0,0057 0,0102 0,2022 0,1955 0,1913
TRM S2 - 0,0193 10,0222 0,0247 0,0027 0,0065 0,011 0,1995 0,1966 0,1903
S3 - 0,0201 10,0212 0,0241 0,0027 0,006 0,0102 0,1968 0,1916 0,1879
S4 - 0,0172 0,0203 0,0227 0,0033 0,0084 0,0133 0,195 0,1937 0,1921
S1= genel-kritere dayali, S2= baskin-kritere dayali, S3= ¢ekinik-kritere dayali, S4= toplama-tabanl.
Tablo 3. TA veri seti icin karsilastirmali sonuglar.
. Kullanici Kesinlik Geri Cagirma Yenilik
Yontem Senaryo . .
Popiilerligi Top-5 Top-10 Top-15 Top-5 Top-10 Top-15 Top-5 Top-10 Top-15
S1 RPI 0,1773 0,15 0,1132 0,5268 0,8511 09472 0,2405 0,3835 0,5056
S1 APRI 0,0701 10,0483 0,0322 0,2121 0,2753 0,2753 10,6828 0,8196 0,8797
S2 RPI 0,1833 10,1283 0,0956 0,6014 0,7667 0,8264 0,3933 0,5208 0,6067
BADPM S2 APRI 0,0983 0,055 0,0367 0,3319 0,3611 0,3611 0,7 0,8208 0,8806
S3 RPI 0,1879 10,1281 0,0952 0,6621 0,8091 08646 0,1547 0,3568 0,5056
S3 APRI 0,0526 0,033 0,022 01954 0,2621 0,2621 0,6514 0,7819 0,848
S4 RPI 0,192 0,1355 0,0946 0,6183 0,8867 09142 0,2363 0,383 0,4956
S4 APRI 0,0783 0,0517 0,0344 0,265 0,39 0,39 0,596 0,728 0,8087
S1 - 0,0114 10,0057 0,005 0,0238 0,0238 0,0329 0,4977 0,3673 0,4544
TRM S2 - 0,0067 10,0033 0,0022 0,0111 0,0111 0,0111 0,4217 0,3417 0,3967
S3 - 0,0092 10,0046 0,0031 0,0282 0,0282 0,0282 10,5218 0,3129 10,3624
S4 - 0 0,005 0,0042 0 0,025 0,0317 0,4823 0,3187 0,4598

S1= genel-kritere dayali, S2= baskin-kritere dayali, S3= ¢ekinik-kritere dayali, S4= toplama-tabanl.

Kesinlik, geri cagirma ve yenilik metrikleri ile ilgili
sonuclarindan ardindan, APLT, LTC ve ARP metrikleri
acisindan incelemelerde, bu metriklerin degisimleri
dikkate alinarak sonuglar verilmistir. AAPLT, ALTC, AARP
metrikleri sirasiyla BADPM yonteminden elde edilen
sonucun klasik yontem olan TRM tabanliya gore farkini

ifade etmektedir. Bu farkin pozitif olmasi durumunda
Onerilen yontemin olduk¢a basarili oldugu sonucu
cikartilmaktadir.

Bu bilgiler 1s181nda ilk veri seti olan YM20 icin elde edilen
sonuglar Sekil 1’ de gosterilmektedir. APLT, LTC ve ARP

metrikleri lizerinden hesaplanan A degerleri, BADPM
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yonteminin kuyruk drinlere duyarlihgl ve popiilerlik
dagilimina etkisini TRM ile Kkarsilastirmali olarak
degerlendirmeye imkan saglamaktadir. APLT sonuglari
incelendiginde, 6zellikle S1-RPI, S2-RPI, S3-RPI ve S4-RPI
senaryolarinda pozitif ve yiliksek degerlerin elde
edilmesi, BADPM’'nin kullanilan tiim senaryolarda
TRM’ye kiyasla daha fazla kuyruk iriin o6nerdigini
gostermektedir.  APLT'nin  Top-10 ve  Top-15
araliklarinda %58-69 dtizeylerine ulagmasi, yontemin
uzun kuyruk irinleri sistematik bicimde listeye dahil
etme kapasitesinin gii¢cli olduguna isaret etmektedir.
Buna karsiik APRI varyantlarinda goriilen negatif
degerler, popiilerlik uyumunun yiiksek oldugu bu
varyantlarda BADPM’'nin TRM'ye gore biraz daha az
kuyruk iiriin sundugunu, fakat bunun yéntem yapisindan
kaynaklanan popiilerlik-kuyruk dengesinin dogal bir
sonucu oldugunu gostermektedir. LTC degerleri genel
olarak APLT’e paralel sekilde pozitif sonuclar tiretmis ve
ozellikle S1-RPI, S2-RPI ve S3-RPI senaryolarinda kuyruk
liriin kapsaminin TRM’ye gore belirgin sekilde genisledigi
gorilmistir. Top-15 seviyesinde %9-10’a varan pozitif
A degerleri, BADPM'nin yalnizca kuyruk triinleri 6neri
listesine eklemekle kalmadigini, ayni zamanda bu
drinlerin liste icindeki kapsama oranimi da artirdigin
gostermektedir. Negatif degerlere sahip APRI senaryolari
ise yine popiilerlik yanli dogasi geregi daha dengeli bir
oneri listesi olusturmakta, bu nedenle TRM’ye kiyasla
kuyruk kapsama orani bir miktar diisik kalmaktadir.
ARP sonuclar1 incelendiginde, BADPM’nin 06nerdigi
triinlerin ortalama popiilerlik diizeyinin TRM'den biraz
daha diisiik oldugu anlasilmaktadir. Ozellikle S1-, S2-, S3-,
S4-RPI senaryolarindaki Top-10 ve Top-15 sonuglari,
yontemin  popilerlik-kuyruk  dengesini  korurken
kullaniciya asirt poptiler 6geler yerine orta diizey
popiilerlikte, kesif potansiyeli yiiksek iiriinler sundugunu
ortaya koymaktadir. ARP degerlerinin negatif olmasiyla
APLT ve LTC degerlerinin aym senaryolarda ytiksek
olmasi, sistemin popiiler olmayan friinleri onerdigi
ancak kullanici memnuniyetinin de arttirildig, yeniligin
one ¢iktig1 sdylenebilir.

Diger veri seti olan YM10 i¢in sonuglara bakildiginda,
kuyruk irilinlerin listede yer durumunda,
memnuniyetin yliksek oldugu APRI senaryosunda
popiler olmayan firiinlerin yer alma oraninin yiiksek

almasi

oldugu Sekil 2’ ye bakilarak soylenebilir. Tablo genel
incelendiginde, BADPM yontemi ile TRM
arasindaki farki temsil eden A degerlerinin biiyiik
boliimiiniin negatif oldugu goriilmektedir. Bu durum,
ozellikle APLT ve LTC metriklerinde BADPM’'nin kuyruk
Uriinleri 6nerme ve bu irilnlerin kapsamini artirma
acisindan TRM’ye gore daha diisiik bir performans
sergiledigini gostermektedir. APLT sonuglarinda sadece
birka¢ senaryoda (6rnegin S1-RPI ve S3-RPI) Top-10 ve

olarak

Top-15 diizeylerinde hafif olumlu degerler elde edilmis
olsa da genel egilim negatif yonliidiir. Bu negatif degerler,
BADPM'nin o6neri listesinde uzun kuyruk {riinlere daha

az yer verdigini ve TRM’'nin bu agidan bir miktar daha
kapsayict  davrandigini  disiindiirmektedir.  LTC
metriginde de benzer bir tablo ortaya ¢ikmakta; BADPM
¢ogu senaryoda TRM'ye gore kuyruk triin kapsamini
genisletememektedir. Buna karsin ARP metrigi diger iki
metrige kiyasla daha dengeli bir gériiniim sunmakta ve
neredeyse tiim senaryolarda kii¢iik de olsa pozitif A
degerleri ortaya c¢ikmaktadir. Bu sonug, BADPM’'nin
onerdigi triinlerin popiilerlik diizeyinin TRM’den hafifce
daha yiiksek oldugunu, ancak bu farkin dengeli ve sinirh
diizeyde kaldigimi gostermektedir. Genel olarak bu
bulgular, BADPM'nin bu veri setinde uzun kuyruk odakli
TRM kadar giigli
performans gosteremedigini, ancak popiilerlik agisindan
daha dengeli ve kontrollii oéneriler iiretme egiliminde
oldugunu ortaya koymaktadir.

Son veri seti TA i¢in elde edilen sonuglar ise Sekil 3’te
gosterilmektedir. Kullaniciya sunulan o6neri listesinde
memnuniyetin RPI y6ntemi ile 6n planda oldugunu ancak
kuyruklarin BADPM yoOnteminde
basarinin sinirl oldugu séylenebilir. Ozellikle bu basari
diger veri setlerine gore daha diisiik oranlarda yer aldig1
negatif olarak %25-36 arasinda degistigi goriilmektedir.
Sonuglarda 6zellikle S2-APRI senaryosunda Top-5'te
%27,83, Top-10'da %4792, Top-15'te ise %48,39
oraninda pozitif A elde edilmis olmasi, BADPM'nin bu
senaryoda TRM'ye gore ¢ok daha fazla uzun kuyruk
irind 6nerdigini géstermektedir. Benzer sekilde S1-APRI
ve S3-APRI senaryolarinda da %18-48 araliginda degisen
pozitif farklar goriilmekte, bu da BADPM’nin belirli
kullanici davranis modellerinde uzun kuyruk friinleri
listeye daha etkin bicimde dahil ettigini gostermektedir.
Bununla birlikte S1-RPI, S2-RPI, S3-RPI ve S4-RPI
senaryolarinda negatif degerler bulunmasi (-%2,83 ile -
%36,72 arasinda), BADPM'nin popiilerlik odakli bu
varyantlarda TRM’ye gore daha sinirli uzun kuyruk
basaris1 gosterdigini isaret etmektedir. LTC metrigi
acisindan  degerlendirildiginde, =~ BADPM’nin  bazi
senaryolarda kuyruk kapsamini artirdigl, bazilarinda ise

¢esitlilik artirma noktasinda

uzun oraninda

TRM'nin gerisinde kaldigi gériilmektedir. Ornegin S2-
APRI senaryosunda Top-15 diizeyinde %3,39 pozitif A
degeri elde edilirken, S3-RPI ve S4-RPI senaryolarinda -
%0,58 ile -%0,89 arasinda negatif farklar ortaya
cikmaktadir. Bu durum, BADPM’'nin TA veri setinin
oldukca seyrek yapisinda kuyruk kapsamini genisletme
kapasitesinin senaryo tiiriine bagh olarak degistigini
gostermektedir. ARP metrigi incelendiginde ise daha
istikrarlh ve dengeli bir tablo goriilmektedir. ARP
onerilen Uriinlerin ortalama popiilerligini 6l¢ctiglinden,
pozitif A degerleri BADPM’'nin TRM'ye gore biraz daha
popliler Onerdigini  gostermektedir. A
degerlerinin tiim senaryolarda %0,05 ile %0,34
arasindaki oldukea dar bir aralikta pozitif yonde olmasi,

triinler

BADPM’nin  popiilerlik dagilimimm 6nemli dlciide
bozmadan, dengeli bir oneri listesi irettigini
gostermektedir.

BS] Eng Sci / Tugba TURKOGLU KAYA

765



Black Sea Journal of Engineering and Science

ALTC

AAPLT

o o
- =}

BADPM oy ~TRM o 1
o=
&)

i A% 3 A% 3 A% 3 AN ™ Ay Ay Ay i i . AN
R L N S L CJV?? Ko SR A N S
S o S Pl S o P 3 N s oV e o P
A ARP
’ o 5
[ Top-10
F Top-15
T
= o0t 1
2 002
D
[+ 8
o
T
&
= -0.04 1
<
[an]
0,06 — . . . . . ‘ .
Y A Y A Y A ™ A
VSR Y L T
= g\ = Pk = oy LS
Sekil 1. YM20 veri seti i¢cin AAPLT, ALTC, AARP sonuglari.
AAPLT ALTC
5 o 0.01
= a
= =
2 2
K K
'é 0 g0
= &
o [=]
2 <
@ © 01
0.2 L i i i i i i i |\ |\ |\ I\ I\ I\ I\ I\
& o & o ™ o o o o® o & o & o o o
=~ ¥ < ;.;,‘*q =S c;:r"q < o Eaa N - LA [
A ARP
0.02 T T T T T T T T B o5
a [ Top-10
% [ Top-15
=
o
0
& 0.01F 1
<<
=
o
Q
<
28]

N Ay M iy 3 Ay . AN
I A N I T -ANTE A o
ENNPES LS b

Sekil 2. YM10 veri seti icin AAPLT, ALTC, AARP sonuglari.
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Sekil 3. TA veri seti icin AAPLT, ALTC, AARP sonuglari.

BADPM yoénteminin TRM'ye kiyasla 6zellikle yogun veri
yapisina sahip veri setlerinde (YM20) uzun kuyruk
basarisint belirgin bicimde artirdigi, APLT ve LTC
metriklerinde ise %40-%80’e varan olumlu farklar
sagladigr gorilmektedir. Daha seyrek olan YM10 veri
setinde sonuglar daha dengeli olup, bazi senaryolarda
BADPM kuyruk o6geleri artirirken bazi senaryolarda
TRM'nin gerisinde kalmistir; buna karsin ARP degerleri
her iki yontemin popiilerlik dengesini korudugunu
gostermistir. En seyrek yapidaki TA veri setinde ise
ozellikle APRI varyantlarinda APLT ve LTC metriklerinde
%20-%48 arasinda degisen 6nemli pozitif farklar elde
edilmis, bu da BADPM'nin zor veri kosullarinda dahi
belirli senaryolarda uzun kuyruk {riinlerini daha etkili
bicimde ortaya koymustur. Tim veri
setlerinde ARP sonuglarinin diisiik ama pozitif olmasi
(%0,05-%0,3), BADPM’nin  popiilerlik  dengesini
bozmadigini  ve  oneri ¢esitliligini  korudugunu
gostermektedir. Genel olarak BADPM, veri yapisi degisse

onerdigini

bile TRM’ye kiyasla daha esnek, daha uyumlu ve uzun
kuyruk triinlerini daha iyi yakalama egiliminde olan bir
yontemdir.

5. Tartisma

Bu c¢alismada c¢ok Olgiitli oOneri sistemleri iizerinde
popiilerlik yanlilig1 probleminin ele alindigi kullanici igin
yeni bir Oneri liretme stirecinin gergeklestirildigi bir yap1
olusturulmustur. Onerilen yéntemin (BADPM) Kklasik
yontemle (TRM) Kkarsilastirmali analizi verilmis ve
deneysel sonuglar elde edilmistir. Bu sonuglara gore
BADPM yo6nteminin farkli yogunluk seviyelerine sahip
veri setlerinde TRM yaklasimina kiyasla daha dengeli ve
sundugunu gostermektedir.

kararlh bir performans

2N A% 2N A%
I AL
o

CFP

Ozellikle yogun veri yapisina sahip YM20 veri setinde
APLT ve LTC metriklerinde gozlenen yiiksek pozitif A
yontemin uzun kuyruk iriinlerini o6neri
sekilde dahil ortaya

koymustur. Buna karsin sparsity seviyesi daha yiiksek

degerleri,
listelerine etkili bir ettigini
olan TA veri setinde performans senaryolara gore
degismis, ancak oOzellikle APRI varyantlarinda yiiksek
uzun kuyruk basarisi Bu durum,
modelin farkli kullanici davranis bigimlerine adapte
olabilme Kkapasitesine isaret etmektedir. Elde edilen

stirdiirilmustiir.

sonuglar genel olarak literatiirde ¢ok 6l¢iitlii modellerin
cesitlilik odakli 6nerilerde daha basarili olduguna dair
Bununla birlikte BADPM’nin
poplilerlik metrigi acisindan dengeli bir oneri listesi

bulgularla uyumludur.

sunmasl, modelin popiilerlik yanliligin1 asir1 derecede
artirmadan ¢alistigini gostermektedir. Buna ragmen, veri
farkli sparsity seviyeleri performansin
degiskenlik gostermesine neden olmus ve 6zellikle RPI
sinirh

setlerinin
tabanli senaryolarda uzun kuyruk basarisi
kalmistir. Bu durum, modelin popilerlik duyarlihig:
ylksek kullanici profilleri igin iyilestirilmesi gerektigine
isaret etmektedir.

Calismanin bazi simirhliklar1 bulunmaktadir. Kullanici
davraniglarinin sabit varsayilmasi, tek veri kaynaginin
kullanilmasi ve gercek zamanl kullanic etkilesimlerinin
modele dahil edilmemesi sonuglarin genellenebilirligini
sinirlandirabilir. Gelecek ¢alismalar, modelin dinamik
kullanic1 profilleriyle giincellenmesi, derin 6grenme
tabanh ¢ok kriterli yapilarla genisletilmesi ve popiilerlik
yanlihigini azaltan ek mekanizmalarin eklenmesi iizerine
yogunlastirilabilir.
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Katki Orani1 Beyam
Yazarin katki asagida verilmistir.
makaleyi incelemis ve onaylamistir.

ylizdeleri Yazar

T.T.K.

100
T 100
Y 100
VTI 100
VAY 100
KT 100
YZ 100
KI 100
GR 100
PY 100
FA 100

K= kavram, T= tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
tarama, YZ= Yazim, KI= kritik inceleme, GR= gonderim ve
revizyon, PY= proje yonetimi, FA= fon alim.

Catisma Beyani
Yazar bu ¢alismada higbir ¢ikar iliskisi olmadigini beyan
etmektedirler.

Etik Onay Beyam

Bu arastirmada hayvanlar ve insanlar iizerinde herhangi
bir ¢alisma yapilmadigi icin etik kurul onay1
alinmamustir.
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