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OZET

ONTOLOJi VE DURUMSAL TABANLI CIKARSAMAYA DAYALI iSBIRLIKCi
TAVSIYE YONTEMI

Zafer DUZEN

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Ylksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Mehmet S. AKTAS

isbirlikci filtreleme (CF), cok sayida kullanicinin begenilerini toplayarak, bir kullanicinin
ilgilenebilecekleri hakkinda tahminlerde bulunmaya dayal bir tavsiye yontemidir.
isbirlik¢i tekniginin kullaniminda karsilasilan en énemli problemlerden bazilari veri
seyrekligin dolayi ortaya cikan soguk baslangic (cold-start) problemi olusmasi ve kisiye
Ozel oneriler yapilamamasidir. Bunun sonucu olarak CF tabanl tavsiye sistemlerinin
Urettigi onerilerin basarim oranlarinin arttirilmasi aktif arastirma alanlari arasinda yer
almaktadir. Bu arastirma kapsaminda oOnerdigimiz yontem, CF teknigindeki bu
eksikliklerin giderilmesi ve tavsiye sisteminin basarim oraninin arttirilmasi igin,
Durumsal Tabanli Cikarsama (CBR) ve ontolojik veri zenginlestirme yéntemi kullanilarak
hibrit bir yaklagim yontemi sunmaktadir. Gelistirdigimiz hibrit tavsiye sisteminin
kullanilabilirligini gostermek adina onerilen yontemi kullanan bir mizik dinleme
asistani gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Durum Tabanli Cikarsama, isbirlik¢i Filtreleme, Hibrit Tavsiye
Sistemleri, Ontolojik Veri Zenginlestirme

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESiI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

COLLABORATIVE RECOMMENDATION METHOD BASED ON THE
ONTOLOGY AND CASE REASONING

Zafer DUZEN

Department of Computer Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Assoc. Prof. Dr. Mehmet S. AKTAS

Collaborating Filtering (CF) is a recommendation method that can make predictions
about a given user’s interest by collecting a large number of other user’ appreciation.
Some of the major problems encountered in the use of CF are the cold-start problem
and the fact that personalized recommendations cannot be done. In turn, CF-based
recommendations produces ranked results where the success rate can be improved.
The method proposed in this research is a hybrid recommender system that utilizes
Case-Based Reasoning (CBR) and ontological data enrichment in order to overcome
these shortcomings and improve the success rate of the recommender system. To
show the usability of the proposed hybrid recommender method, we have used a
music recommendation dataset and build music listening assistant that uses the
implementation of the method. The performance of the proposed method was
evaluated and results are reported.

Keywords: Case-Based Reasoning, Collaborative Filtering, Recommender Systems,
Hybrid Recommender Systems, Ontological Data Enrichment

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES

Xiv



BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Tavsiye Sistemleri, gliniimizde biylk verilerin oldugu sistemlerde olduk¢a yaygin bir
sekilde kullanilmakta olup, kullanicilarin bu yiksek hacimli veri icinden daha kolay
secim yapabilmesini saglayan sistemlerdir. Bu tip sistemler giin gectikce daha fazla
alanda kullanilmakta olup, yaygin olarak kitap, mizik, haber, film, arastirma makaleleri
ve e-ticaret Uriinleri (izerinde yogunlasmaktadir. Oneri sistemlerinin ¢alisma prensibi
genellikle kullanici tercihleri ve kullanicilarin Griinler Gzerinde yaptigl puanlama veya
yorumlamalara gore ¢alismasidir. Bu tarz tavsiye motorlarinin artmasiyla birlikte, 6neri
sistemlerini gergeklestiren algoritmalardan kaynakli sorunlarin ¢éziilmesi veya optimize

edilmesi de akademik calismalarla yanitlanmaya calisilan arastirma sorulari arasindadir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tez kapsaminda ozellikle tavsiye sistemlerinde yaygin olarak kullanilan isbirlikgi
filtreleme ydntemi Uzerinde durulmaktadir. isbirlikci filtreleme, bircok kullanicinin
tercihlerini, begenilerini toplayarak, bir kullanicinin ilgilenebilecekleri hakkinda
tahminlerde bulunmaya dayali bir tavsiye yéntemidir. isbirlikci filtreleme yénteminin
orneklerinin, kullanici-tabanli (User-Based Collaborative Filtering) ve driin-tabanh
(Iltem-Based Collaborative Filtering) olarak iki ana kategori altinda toplandig
gorilmektedir. Birinci kategoride, begenileri tahmin edilen kullanici ile ayni begeni
desenine sahip olan kullanicilara bakilarak, kullanicinin ilgilenebilecekleri hakkinda
tahminler treten 6rnekler yer almaktadir. ikinci kategoride, triinler arasinda bir iliski
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matrisi kurarak tahminler yapan isbirlikgi filtreleme 6rnekleri yer almaktadir. Boylesi bir
iliski matrisi Gzerinde, bir X GrGninu alan kullanicilarin bir baska Y Grinind almis
olmasi gibi durumlar gosterilebilmektedir. Bu durumlar tespit edildiginden, begenileri
tahmin edilecek olan kullaniciya, aralarinda iligski tespit edilmis Griinlerden birini almig
olmasi durumunda diger Urilnler Onerilmektedir. Tezimizde isbirlikci filtrelemede
sadece kullanici temelli isbirlik¢i filtrelemeye dayali Onerilerin yapilmasi (zerinde

yogunlasiimaktadir.

1.3 Hipotez

isbirlikci filtreleme ydnteminde karsilasilan en &énemli problemin, begenileri tahmin
edilecek kullanici ile ilgili herhangi bir verinin s6z konusu olmadigl durumda ortaya
ciktigl gorilmektedir. Bu problem yaygin olarak soguk-baslangic (cold-start) problemi
olarak da literatirde yer almaktadir. Kullanicinin begenilerine ait ge¢mis veriler
olmadigi durumda, ayni begeni desenine sahip olan kullanicilar tespit edilememekte ve
dogru oneriler yapilamamaktadir. Bu tez kapsaminda isbirlikgi filtreleme yontemindeki
bu probleme bir ¢ozim yaklasimi sunulmaktadir. Bu yaklasim, ontoloji ve durumsal

cikarsama tabanl hibrit bir isbirlikgi filtreleme yontemi icermektedir.

Tez kapsaminda inceledigimiz arastirma probleminin tanimini ve bu problem
cercevesinde yanitladigimiz arastirma sorularini 2. Bolim’ de vermekteyiz. 3. Bolim tez
kapsaminda izledigimiz yontemlerle ilgili temel bilgiler ve literatlir taramasini
anlatmaktadir. 4. Bolimde, 6nerdigimiz metodolojiyi tartisiyoruz. 5. Bolim 6nerdigimiz
metodolojiyi gerceklemek igin ortaya koydugumuz vyazilim mimarisini ortaya
koymaktadir. 6. Bo6lim o6nerdigimiz yontemin kullanilabilirligini gostermek adina
gelistirdigimiz uygulamanin detaylarini aciklamaktadir. 7. B6lim, onerilen yaklasimin
bir degerlendirmesini ortaya koymaktadir. 8. Bolimde degerlendirme sonuglarini ve
belirledigimiz arastirma sorularina verdigimiz yanitlari ve gelecek icin planlanan

arastirmalar tartisiyoruz.



BOLUM 2

ARASTIRMA PROBLEMI

2.1 Problemin Tanimi

Tavsiye sistemleri olusturmak icin bircok yontem gelistirilmistir. Bu yontemler
genellikle G¢ ana kategoride toplanmaktadir. Bunlar isbirlikgi filtreleme teknikleri, icerik

temelli teknikler ve bilgi tabanli teknikler olmak tzere gruplandirilabilir [1].

isbirlikci filtreleme, farkli kullanicilarin gegmisteki secimlerinden sonug¢ ¢ikarma
ydntemine verilen isimdir. icerik tabanl filtrelemede ise kullanicilarin daha &nceki
secimlerine bakarak tavsiye yapilan yontemdir.  Bilgi tabanh filtrelemede ise
kullanicilarin sistemde var olan bilgileri kullanilarak &nermeler yapilir. Onerim
modellemelerinin ¢c6zmesi gereken bazi temel zorluklar bes ana grupta toplanabilir.
Bunlar veri eksikligi, degisen veri, kullanici tercihlerindeki degisiklikler, karmasik veri

yapilari ve tahmin edilemeyen veriler.

Bu tez kapsaminda, 6nerim modeli olarak isbirlikci filtreleme yaklasimi benimsenmistir.
isbirlikci filtreleme 6nerim yaklasimda, bu zorluklar arasinda yer alan veri seyrekligi en
onemli problem olarak kasimiza ¢ikmaktadir. Veri seyrekligi kullanicilarin ilgilendigi
Urlinleri degerlendirmemesi veya az sayida degerlendirmesi sonucu ortaya cikan bir
durumdur. Bu problemin sonucu olarak tavsiye motorunun drettigi sonuclar basarim
olarak dustk seviyelidir [2]. Soguk baslangi¢c problemi, isbirlik¢i filtreleme yonteminde
karsilasilan ve begenilerinin tahmini yapilan kullanici ile ilgili veri eksiliginin oldugu
durumda ortaya cikan bir problemidir. Var olan bir sisteme eklenen yeni bir Griin veya

sisteme yeni katilan bir kullanici olmasi durumunda tavsiye motorunun urini kimseye



Onerememesi durumu veya yeni katilan kullaniciya dnerilebilecek bir iriin bulamamasi
durumlarini tarif etmek icin kullanilmaktadir [3]. Bu problemin ¢oziimiine yonelik bazi
yaklasimlar, yeni katilan kullanicidan ek bilgiler alma veya eklenen yeni Grln igin
fazladan bilgi girilmesi zorunluluklarinin getirilmesi ile ¢6zllmektedir [4]. Literatiirde
yer alan geleneksel kullanici tabanli veya Uriin tabanli isbirlikgi filtreleme yontemlerinin
kullanicilarinin demografik bilgilerinin ve karakter 6zelliklerinin birbirine benzerligine
degil sadece aldiklari Urlnlerin benzerligine bakarak karar verdikleri gorilmektedir.
Bunun da, isbirlik¢ci filtrelemeye yonelik tavsiye sistemlerinde basarimi dusliren
sorunlardan biri oldugu gorilmektedir [5]. isbirlik¢i 6éneri sistemlerinde énerilerin,
cevrimdisi ve c¢evrimigi olarak veriler (zerinde yapilan hesaplamalar sonucunda
yapildigi gorilmektedir. Bu sistemlerde karsilagilan diger bir problem ise ¢evrimdisi
yapilan algoritma hesaplamalarinda kullanicinin tercih degisimlerin dikkate alinmamasi
ve daima eski tercihler (izerinden énerilerin yapiliyor olmasidir [6]. Oneri sistemlerinin
kararsiz kullanicilarla ilgili basarili oneriler yapamadigl da gorilmektedir. Kararsiz
kullanicilar daimi olarak herhangi bir kisi veya grupla eslestirilemeyen veya tavsiye
sisteminden yararlanmak istemeyen kullanici gruplaridir. Bu tip kullanicilari, farkli éneri
modelleri  kullanan tavsiye motorlari ¢dziimleyemez ve Urin teklifinde

bulunamamaktadir [7].

GUnumuzde oneri sistemlerindeki kullanici ve Griin sayisi ¢ok fazla olabilmektedir. Bu
tip sistemlerde popiiler Urinler ¢ok az kullanicinin secimleriyle ortaya ¢ikabilmektedir.
Bu gibi durumlarda kullanicilar arasindaki benzerlikler bulunamadigl gortlmektedir.
Yine, begenileri tahmin edilecek kullanici ile ilgili herhangi bir gecmis verinin soz
konusu olmadigl durumda (cold-start problemi) da kullanicilar arasinda benzerlikler
kurulamamaktadir. Soguk baslangic problemi ile karsilasildigi durumlarda sisteme yeni
giren kullaniciya oneri yapilamamaktadir veya sisteme yeni girilen iriin 6nerilerde
kullanilamamaktadir. Geleneksel isbirlikci filtreleme tekniklerin veri eksikliginden
ortaya ¢ikan bu tip durumlarda, dogru 6neriler yapamadigi tespit edilmistir [8]. Bu tez,
isbirlikgi filtrelemede karsilasilan veri eksikligi sonucu dogru 6neriler yapilamamasi
problemine bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu problem tanimi isiginda, belirledigimiz

arastirma sorulari maddeler halinde listelenmektedir.



Tavsiye sistemlerinde kullanilan isbirlikgi filtreleme yonteminde karsilagilan soguk

baslangi¢ problemi nasil ¢oziilebilir?

Tavsiye sistemlerinde kullanilan isbirlikgi filtreleme yontemi kullanicilara Griin tavsiyesi
yaparken karsilastigi en &nemli problem soguk-baslangic problemidir. Oneri
sistemlerindeki bu problem sisteme katilan kullanicilarla ilgili az bilgiye sahip olunmasi
ve sonu¢ ¢ikarma isleminin yapilamamasi durumunda karsilasilmaktadir [3]. Bu tez

kapsaminda bu probleme ¢ézmeye yonelik bir yaklasim arastirilacaktir.

Ontoloji destekli Durum Tabanli GCikarsama Yontemi ile farklilasabilen kisisel

profillere dayali olarak 6neriler yapabilen bir tavsiye sistemi nasil gelistirilebilir?

Tavsiye sistemlerinde karsilasilan problemlerden bir digeri ise kullanici demografik
bilgilerindeki farklilasma ve kullanici tercihlerindeki degisikliklerdir. isbirlikci yéntemler
kullanilirken sistemdeki kullanicilar izerinde gruplandirma islemi yapilmaktadir. Bu
gruplandirma islemi kullanicilarin daha onceki secimlerine bakilarak yapilmakta olup,
kullanic tercihlerindeki zamanla olusan degisiklikler fark edilememektedir [9]. Bu tez
kapsaminda ontoloji destekli durumsal gikarsama yontemi ile farklilasabilen kisisel
profillere dayali olarak oneriler yapabilen bir tavsiye sistemi gelistirilmeye calisilarak

yukarida deginilen probleme ¢6ziim aranacaktir.

isbirlik¢i filtreleme ve Ontoloji Destekli Durumsal Cikarsama Yonteminin birlikte
kullanilmasi sonucu hibrit ve jenerik bir tavsiye sistemi igin yazillm mimarisi nedir ve

bu mimari yapi nasil gelistirilmelidir?

Bu tez kapsaminda, ontoloji ve durum tabanh c¢ikarsama yontemleri kullanilarak,
kullanicilarin sistemdeki ge¢cmis deneyimlerinden yararlanarak yeni kullanicilara 6neri
yapan isbirlikgi filtreleme ydnteminin, nasil gelistirilecegi lizerinden caligilacaktir. Bu
kapsamda, isbirlik¢i filtreleme ve ontoloji destekli durumsal ¢ikarsama yénteminin
birlikte kullanilmasi sonucu hibrit ve jenerik bir tavsiye sistemi icin uygun yazilim
mimarisinin ne oldugu ve nasil gelistirilecegi sorulari da yanitlanacaktir. isbirlikgi
filtreleme yonteminin eksikliklerine ¢6zim sunan ve kisiye 6zgl ve yilksek basarimli
Oneriler yapabilen bir tavsiye sisteminin nasil olusturulacagi aktarilacaktir. Basarimi

ylkseltmeyi hedefleyen bu modellemede kullanilan teknolojiler lizerinde durulacaktir.



Miizik alaninda kisilerin ilgilerini modelleyen bir ontoloji nasil gelistirilir, nasil

olmahidir?

Gelistirilen sistemin genellik icermesi hedefler arasindadir. Ancak sistemin kullanilabilir
oldugunun gosterilmesi adina, bir uygulama alani secilmistir. Bu sebeple, Mizik,
uygulama alani olarak belirlenmistir ve lastFM miizk veri seti kullaniimistir. Miuzik
alaninda yer alan bilgi varliklari ve bilgi varliklari arasindaki iliskiler incelenerek, bir
miuzik ontolojisinin nasil olusturulacagi problemi, bu tez kapsaminda arastirilacaktir.
Gelistirilecek olan Mizik ontolojisiyle, isbirlikci filtreleme ve durum tabanh cikarsama
yontemleri kullanilarak yeni kullanicilara éneriler yapabilen bir sistem gelistirilmesi

saglanacaktir.

Klasik isbirlikgi Filtrelemeye Dayali Tavsiye Yontemi, Durumsal Cikarsama Yontemine
dayali Tavsiye Sistemi ve bu arastirmada onerilen Hibrit Tavsiye sistemi
yontemlerinin  dogruluklari  nasil  karsilastirilmalidir ve sonuglar nasil

degerlendirilmelidir?

Bu tez kapsaminda klasik isbirlik¢i filtrelemeye dayali, durumsal ¢ikarsama yontemine
dayali ve 6nerdigimiz bu iki yontemin ortak kullanimi sonucu olusan hibrit yonteme
dayali  tavsiye sistemlerinin  dogruluklarinin  karsilastirmali  olarak  nasil
degerlendirilecegi calisilacaktir. Sonuclar degerlendirilerek 6nerilen ¢6zimin

kullanilabilirligi tartisilacaktir.



BOLUM 3

TEMEL BILGILER ve LITERATUR CALISMASI

3.1 Temel Bilgiler

Gunlmuzde kullanilan tavsiye sistemlerinde farkh yontemler kullanilabilmektedir. Bu
tez kapsaminda gelistirdigimiz tavsiye sisteminde onerdigimiz hibrit yontemin daha iyi
anlasilabilmesi icin, onerdigimiz yontemin alt bilesenlerini olusturan yoéntemleri -
isbirlikci Filtreleme (Collaborative Filtering), Durum tabanli cikarsama (Case Based

Reasoning) ve Ontolojiler — bu bélimde detayl olarak agikliyoruz.

3.2 sbirlik¢i Filtreleme Metodolojisi

isbirlikci filtrelemenin amaci kullanici tercihlerinin veya davranislarinin modellemelerini
cikararak veriden 6neri modelleri elde etmektir [10]. Bu yiizden isbirlikci filtreleme bir
kullanicinin gecmiste yaptigi secimlerden yola c¢ikarak bu kullanicinin tercih modellerini
olusturulmasini ve kullaniciya yeni 6neriler sunabilmeyi saglamaktadir. Gegcmiste ayni
Urlin UGzerinde karar kilan kullanicilar gelecekte de ayni tiriinii se¢meye egilimlidirler. Bu

varsayim isbirlikci yontemlerin temelini olusturmaktadir.

isbirlikci filtreleme ilk olarak Xerox arastirma merkezinde e-posta filtreleme amaciyla
1990 yillarda kullanilmistir. Bu amacgla olusturulan uygulama kiglk bir kullanici grubu
tarafindan kullanilmis ve basari saglanmistir. isbirlikci filtreleme genel olarak kitap,

film, muizik, e-ticaret Grlinleri vb. 6nerim sistemlerinde siklikla kullaniimaktadir [11].



Oneri sistemlerinin amaci bir kullanici i¢in yapilan énerinin dogrulugunu maksimuma

getirebilmektir. Ornek olarak bir sistemdeki tiim kullanicilar U tiim Griinler ise Y olarak
secilmis olsun. L bir dneri fonksiyonu iken, segilen bir u = & kullanicisi igin ve bu

kullanicinin se¢mis oldugu ¥ = ¥ Grdnd igin;

L:UxXY =8 (3.1)

(3.1) esitligindeki S, tim Urinlerin alt kiimesi olup u kullanicisi igin 6nerileri iceren
denklemdir. isbirlikgi filtrelemede ise denklemin icine diger kullanicilarin secimleri de

katilmaktadir.

Lloy, ¥), Llng ¥l Llaty, ) ¢ Lyl w, € M(u) (3.2)

L(u,y) diger kullanicilarin fonksiyonlarini gostermektedir. Bu isbirlik¢i filtrelemenin,
ishirligi kismini olusturan fonksiyondur. Denklemdeki M ise filtreleme bolimini
gostermektedir. M fonksiyonunun gorevi veri seti icerinden ylksek kalitede alt kullanici
gruplari se¢mektir. Cizelge 3.1, isbirlik¢i filtrelemenin c¢alistigi kullanici-triin matrisini
gostermektedir. Bu matris kullanicilarin  belli Griinlere verdigi puanlari temsil
etmektedir. Kullanici 4’e sistemden oneri yapilacagl zaman diger kullanicilarla, Kullanici
4'Gn Urinlere verdigi puanlar karsilastirilir ve Kullanici 4’e en cok benzer olandan
baslayarak Uriin 3 icin éneriler yapilir. Bu matriste benzerlik “kullanici-kullanici” tipinde

veya “kullanici-Griin” tipinde olarak hesaplanabilmektedir.

Cizelge 3.1 Ornek Kullanici — Uriin tablosu

Uriin 1 Uriin 2 Uriin 3 Uriin 4
Kullanici 1 5 3 2 1
Kullanici 2 3 4 2 1
Kullanici 3 4 4 4 3
Kullanici 4 4 5 ? 1




isbirlik¢i filtreleme algoritmalari genel olarak iki sinifta gruplandirilabilirler. Bunlar
Hafiza tabanl sistemler ve model tabanli sistemler olarak adlandiriimaktadirlar. Hafiza
tabanl sistemler 6neri yapabilmek igin tim kullanici verisi tGzerinde islem yaparlar. Bu
tip sistemler istatistiki verilere dayanmaktadirlar. Model tabanl sistemler ise ilk olarak
kullanici verisini kullanarak bir filtreleme modeli olusturur ve daha sonra 6nerilerini bu
model Uzerinden yapar. Model olusturma islemi icin SVD, PCA, Bayesian network ve
kiimeleme makine 6grenmesi metotlari kullanilmaktadir. Ayrica bu tipte olan isbirlikgi
yontemler cevrimici ve cevrimdisi olarak da tavsiyeler sunabilmektedir [12]. Bu tez

kapsaminda isbirlikgi filtreleme yontemi kullaniimaktadir.

3.3 Durum Tabanl Cikarsama Metodolojisi

Durum tabanli ¢ikarsama gec¢mis deneyimlerden vyararlanilarak yeni problemlere
¢6zim bulmak igin gelistirilmis bir karar verme yontemidir. Olay tabanli ¢ikarsama
olarak da adlandirilan bu yontem bir problemin ¢d6zimini ge¢cmiste karsilasiimis ve
¢6zulmus olan problemlerle karsilastirir ve benzer problem ¢ézimlerinin kullanarak

secim yapilmasini saglar [13].

Durum tabanli ¢cikarsama yapay zeka algoritmalarindan biri olup insanlarin problem
¢6zme davranislarinin taklit edilmesini saglamaktadir. Bu algoritmanin temelinde
gecmis problemleri hatirlama yatmaktadir. insanlar bir problemle karsilastiginda, ilk
olarak hafizasinda bu problemle daha 6nce karsilasip karsilasmadigina bakar. Eger bu
problemle karsilastiysa o zaman var olan ¢6zimi kullanir. Eger bu problemle
karsilasmadi ise de o zaman probleme bir ¢6zim bulunur ve bu ¢éziim bellege gecmis
bir deneyim olarak kaydedilir. Olay tabanli c¢ikarsama algoritmalari insanlarin bu

davranis tipini taklit etmektedir [14].

Durum veya olay, karsilasilan bir sorun veya problemin 6zelliklerine, niteliklerine ve
diger problemlerle arasindaki iliskilere dayandirilarak olusturulan bir problem
tasarimidir. Bir durumun yapisi bir calisma alanindan digerine degismektedir. Bu
durumun veya olayin probleme 6zel oldugunu gostermektedir [15]. Olay tabanh
cikarsamanin ilk ornekleri yapay zekd alaninda makine 6grenmesi yontemleri ile
kullanilmistir. Bu ¢alismalarin birinde dinamik bellek sorunlarinin, problem ¢ézme ve

¢0zUimi 6grenmeye dayali olarak ¢oziilmesi amacglanmistir [16].
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Kolodner’e [13] gbére durum tabanli gikarmanin 6zellikleri asagidaki gibidir.

e Deneyimlerden 6grenme,

e Neden-sonug iliskisi kurabilme,

e Yapilan yanlislari 6grenme ve bunlari tekrarlamama,
e Problemleri minimum ¢aba ile ¢6zme,

e Gecmiste dogru olanin simdi de dogru olacagini varsayma.

Hammand’ a [17] gore ise iyi bir durum tabanli ¢cikarsama asagida belirtilen 6zellikleri

saglamaktadir.

e Calisiyorsa, tekrar kullan
e C(Calisiyorsa, elinde ¢6zim var demektir.
e Calismiyorsa, tekrar kullanmaman gerektigini hatirla

e Calismiyorsa, diizelt

Durum tabanl cikarsama algoritmalari dért ana adimdan olusmaktadir. ilk adimda
durumun veya olayin yapisal tasarimi olusturulur. ikinci adimda var olan durumlar veri
tabanindan alinir. Uglincti adim ise benzer durumlarin hesaplanmasi ve kullaniciya
sunulmasidir. Son olarak da kabul edilen ¢6ziimin yeni bir durum olarak kaydedilmesi
vardir. Aamand ve Plaza olay tabanh g¢ikarsama siirecini dénglisel bir yapida dort
adimda tanimlamislardir. Sekil 3.1 durum tabanli c¢ikarsamanin adimlarini

gostermektedir [18].

e Getir (Retrieve)
e Tekrar Kullan (Reuse)
e GOzden Gegir (Revise)

e Sakla (Retain)
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YENI PROBLEM

'

L SAKLA GETIR BENZER
SEGILEN ¢OZUM e % M PROBLEMLER
4

GOZDEN GECIR A R TEKRAR KULLAN
COZUM ONERILERI By

Sekil 3.1 Durum tabanli ¢ikarsama grafigi

Yeni bir problem ile karsilasildiginda durum veri tabanindan bu probleme benzer olan
tim problemler getirilir. C6zim olarak benzer durumlardan énerim islemi yapilir. Eger
Onerilen durumlar icerisinde kullaniciya uygun varsa ve kullanici bir secim yaparsa
tekrar kullan (reuse) adimi isletilir. Eger 6nerilen durumlar kullanici icin bir ¢6ziim
degilse, kullanicinin sectigi ¢c6ziim lzerinden dizeltme (revise) islemleri yapilir ve yeni
bir durum olarak veri tabanina kaydedilir. Durumlari elde etmek icin “nearest
neighbor”, “induction” gibi algoritmalar kullaniimaktadir. Bu algoritmalar tek basina

kullanilabildigi gibi birlikte kullanilarak hibrit yontemlerde olusturulabilir [19].

Durum tabanli ¢ikarsamayi diger makine 6grenmesi metotlarindan ayiran en énemli
ozellik kendi limitlerini kendi belirleyebilmesidir. Eger sistem benzer durum bulamaz
ise tahmin de yapamaz. Bu sekilde 6neri yapamama durumu iyi bir 6zellik gibi durmasa
da diger makine 6grenmesi metotlari gibi anlamsiz 6nerimler yapmaktan daha dogru
bir harekettir. Ancak olay tabanli ¢cikarsamanin da dezavantajlari vardir. Bunlardan en
onemlisi durum veri tabanindaki problem eksikligidir. Sistemin yeterli derecede ge¢mis
deneyimi yoksa diizglin 6nerimler yapamadigi gorilmektedir [20]. Bu tez kapsaminda

durum tabanl ¢ikarsama yontemi kullanilmaktadir.
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3.4 Ontoloji

Ontolojiler belli bir alandaki bilgiyi formal bir altyapi kullanarak, bir dizi kavram ve bu
kavramlar arasindaki iliskiler yolu ile tanimlayan bilgi modelleridir. Anlamsal Web’in
altyapisinin son vyillarda hizla olgunlasmasi, bircok alanda ontoloji gelistirme
etkinliklerini arttirmaktadir. Tim bu ontoloji gelistirme deneyimleri, ontoloji gelistirme
sirecinde standart bir yontemin kullanilmasinin 6nemine isaret etmektedir. Bu tarz bir
yontemin uygulanmasi ile ontoloji gelistirme, birka¢ uzmanin yaptiklariyla sinirh bir
sanat olmaktan ¢ikarak; gereksinimlerin modellenmesinden dogrulanmasinda kadar
gecen silrecin etkinliklerinin  ve ¢iktilarini  tanimlandigi, belgeme vyapildigl,

tekrarlanabilir ve bakimi yapilabilir bir mihendislik etkinligine dontismektedir.

Anlamsal Web, ontoloji tanimlama dilleriyle webde dagitik olarak sunulan igerigin,
insanlarin yani sira yazilimlarin da anlamlandirabilir olmasini amaglamaktadir. Ozellikle,
webde yayinlanan igerikler arasindaki iliskilerin de ontolojilerle tanimlanabilmesine
olanak saglayan bagli veri yaklasimi webin sorgulanabilir blylk bir veri tabanina
doénidsmesini saglamaktadir. Boylece her gegen gilin daha da bliylyen Web’i insanlar

gibi akilli yazihmlarin da kullanmasinin 6ni agilmaktadir.

Anlamsal Web ontolojilerinin  temel vyarari kurum i¢i ve kurum disi bilgi
bitlnlestirilmesini kolaylastirmasidir. Bu bitlinlestirme anlamsal webin temel yapi tasi
olan ontoloji dilleri ile saglanmaktadir. RDF, RDF-S, OWL gibi anlamsal web dilleri
WWW Konsorsiyumu tarafindan standartlastirilmaktadir ve 2000’lerin basindan beri
siregelen bu standardizasyon siireci ile bu diller endistride kullanilabilecek olgunluga
erismislerdir. Bu standart dilleri kullanarak gelistirilen ve farkli alanlari modelleyen
ontolojiler, diger ontolojileri tekrar kullanabilmekte ve farkli ontolojilerdeki kaynaklara
baglanabilmektedirler. Bu baglanabilme o6zelligiyle dagitik bilgi modelleri
bitlnlestirilmekte ve yazilimlar tarafindan karar destek, bilgi sorgulama, 6neri yapma

gibi farkli amaclar baglaminda kullanilabilmektedirler.

RDFS, OWL gibi anlamsal web ontoloji tanimlama dilleri, tanimlama mantigindan
(“Description Logic”) gelen kokleri sayesinde “subclassOf”, “transitive” ve “symmetric”
gibi bircok 6zellik tanimiyla zengin ¢ikarsamalar yapilmasina olanak tanimaktadirlar.

Ote yandan SWL ve RuleML gibi kural tanimlama dilleri sayesinde gelistiriciler
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tarafindan da yeni kurallar tanimlanmasi mimkin kilinmigtir. Alan ontolojilerinin
tanimlanmasi sirasinda bu diller araciligiyla alana ait is kurallarinin da tanimlanmasi
anlamsal web Uzerinde calisacak uygulamanin cikarsama yetenegini artirmakta, is
sureglerinin daha etkin yonetilmesini, veri Uretiminin ve denetiminin daha kolay
yapilmasini saglamaktadir. Bu tez kapsaminda ontolojiler kullanilarak verinin

tanimlanmasi saglanmaktadir.

3.5 Literatiir Calismasi

Gunlimuzde verilerin yogunlugu ve sayisi Ustel olarak artis gostermektedir. Bu artisa
karsi bilgi arama ve karar verme sistemleri gelistirilmeye calisiimaktadir. Bu sebeple
akilli ve kisisellestirilmis bilgi filtreleme sistemleri ortaya konulmaktadir. Tavsiye veya
Oneri sistemleri olarak adlandirilan uygulamalar bu tip akilli sistemlerinin bir alt tirini
olusturmaktadirlar. Tavsiye sistemleri igin birgok uygulama teknigi gelistirilmistir.
Bunlar isbirlik¢i teknikler, icerik tabanl teknikler ve bilgi tabanli teknikler olmaz lzere

U¢ ana grupta incelenebilirler [21].

3.6 Iisbirlikgi Filtreleme Teknikleri Uzerindeki Kaynak Calismasi

isbirlikci filtreleme teknikleri ikiye ayrilmaktadir. Bunlar kullanici tabanli ve parca
tabanli isbirlik¢i filtreleme yontemleridir. Bu yontemlerde oneriler kullanicilarin diger
kullanicilarla olan benzer secimlerine veya puanlamalarina bakilarak yapilmaktadir [7].
isbirlikgi filtreleme sistemleri veri yogunlugunun fazla oldugu web sayfalari, film, miizik,
kitap, makale, restoran vb. alanlarda dneri sistemlerinde yogun olarak kullanilmaktadir.
isbirlikci ~ filtreleme yontemleri e-ticaret sistemlerine de kolaylkla uyum
saglayabilmektedirler. Ornegin amazon.com e-ticaret sitesi isbirlikci filtreleme
tekniklerinin ilk uygulayicilarindandir [22]. isbirlik¢i tekniklerin tavsiye sistemlerinde
yogun olarak kullanilmaya baslamasiyla birlikte, buna benzer teknikerin bazi
dezavantajlari oldugu ortaya cikmistir. Karsilasilan en 6nemli problemlerden biri veri
seyrekligidir. Veri seyrekligi kullanicilarin ilgilendigi Grlinleri degerlendirmemesi veya az
sayida degerlendirmesi sonucu ortaya ¢ikan bir durumdur. Bunun problemin sonucu
olarak tavsiye motorunun Urettigi sonuglar basarim olarak disiik seviyelidir [2]. Soguk-

Baslangic bir sistemde karsilasilan ilk calistirma problemidir. Var olan bir sisteme
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eklenen yeni bir Girlin veya sisteme yeni katilan bir kullanici olmasi durumunda tavsiye
motorunun Urlinl kimseye onerememesi durumu veya vyeni katilan kullaniciya
Onerilebilecek bir Grin bulamamasi durumudur [3]. Ayrica bu tip sistemler
kullanicillarin  puanlamasina baglidir ve yilksek boyutlu verilerde olgceklenebilirlik

problemleri olusmaktadir [7].

3.7 Bilgi Tabanh Sistemler Uzerindeki Kaynak Calismasi

Bilgi tabanli sistemler, tavsiye sistemlerinin diger bir alt kolunu olusturmaktadir. Bu tip
sistemler igbirlikgci veya igerik tabanli sistemlerinin kullanilamadigi alanlarda
kullanilmaktadir. Bilgiye dayali sistemlerin diger oneri sistemlerinden farki kullanicilar
ve Urinler hakkinda bilgi toplamasi ve Urettigi onerilerin kullanicilarin gereksinimi ile
Ortlistip ortismedigini kontrol etmesidir [9]. Bilgiye dayali sistemleri diger Oneri
sistemlerinden ayiran en 6nemli avantaji ise soguk-baslangi¢ problemine ¢6zim
sunabilmesidir [9]. Bir restoran Oneri sistemli olan “Entree” yapacagl tavsiyeleri,
sistemdeki kullanicilarin daha 6nceden gitmis veya begenmis oldugu restoranlara
bakarak, digerlerine benzer tavsiyeler sunabilmektedir [9]. Ancak bu tip sistemlerinde
karsi karsiya oldugu problemler vardir. Bilgiye dayali sistemlerin dezavantajlari iki ana
grupta toplanabilir. Bunlar bilgi ¢cikarimi ve 6nerilerin dinamik degil statik bir yapida
olmasidir. Bilgi cikarimi bu tip modellemelerdeki en zor kisimdir. Dogru Oneriler
yapabilmek igin sistemdeki Grlinlerin ve kullanicilarin derinlemesine bilgilerine ihtiyag

duyulmaktadir [23].

3.8 igerik Tabanli Filtreleme Sistemleri Uzerindeki Kaynak Calismasi

icerik tabanl filtreleme sistemleri dnerilerini Griiniin ait oldugu icerik ve kullanicilarin
tercihlerine gére vyapar. isbirlikci filtrelemede kullanicilara benzer kullanicilardan
Oneriler yapilirken bu tip sistemlerde kullanici tercihleri 6n plana ¢ikmistir [24]. Ayrica
icerik tabanh sistemlerde kullanicilarin diger kullanicilardan bagimsizhgr ve soguk-
baslangi¢c sorununa karsi ¢6ziim Uretilmistir [25]. icerik tabanli bilgi filtreleme sistemleri
e-ticaret, sinema, kitap vb. alanlarda kullanilabilmektedir. LIBRA uygulamasi Naive-
Bayes metin kategorilendirme algoritmasini kullanarak web sayfalarindan kitap

Onerileri yapabilmektedir [25]. Diger filtreleme yontemlerinde oldugu gibi bu tip
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sistemlerinde olumsuz yanlari vardir. Bu tip modellemelerde ancak limitli igerik analizi
yapilabilmektedir. Yani dogruluk payi yliksek bir 6neri yapabilmek icin Grinin tim

bilgilerine ve kullanicilarin tiim tercihlerini bilmek gereklidir [25].

3.9 Hibrit Tavsiye Sistemleri Uzerindeki Kaynak Calismasi

Hibrit tavsiye sistemlerinde ise iki veya daha fazla teknik birlikte kullanilarak diger
sistemlerin zayifliklarinin 6niline gecilmesine ve sistem performansinin arttirilmasina
cahsilmistir. Bu sekilde yapilan bir modellemeyle tahminlerdeki dogruluk payinin
arttinlmasi hedeflenmistir. Hibrit yontemler veri setinin farkli kullanim durumlari
oldugunda veya farkh bakis agilar katilmak istenildiginde kullanilmaktadir. Ornegin
Urin tabanli isbirlikgi filtreleme higbir kullanici Grinid puanlamadiginda problem
yasarken, icerik bazh filtrelemede bu durumla karsilasiimamaktadir. Bir hibrit Oneri
sistemi Urlin meta verisini kullanarak, tavsiye sistemlerinin giiciinl arttirabilmektedir.
Yaplilan bir ¢calismada urinleri, kullanicilari daha énce puanladigi icerik meta verileriyle

eslestirerek benzer bir 6neri sistemi anlatiimaktadir [26].
Hibrit tavsiye sistemleri yedi temel grupta toplanmaktadirlar [9].

o Agirlikh hibrit tavsiye sistemleri gerekli oranlari kullanilan tavsiye motorlarindan alir
ve bunlari birlestirerek kullaniciya iletir.

o Degismeli hibrit tavsiye yontemleri duruma bagli olarak farkli algoritmalari kullanan
tavsiye motorlarini se¢me prensibine dayanir.

e ic ice gecmis hibrit tavsiye sistemleri agirlikh tavsiye sistemlerine benzer fakat tek
liste vermek zorunlu degildir.

e Ozellik-birlestirici hibrit 6neri sistemleri coklu tavsiye veri setini bir arada kullanarak
tek bir tavsiye algoritmasi kurmaktadir.

e Kademeli hibrit 6neri sistemleri, birka¢c 6neri motorunun birbiri ardina calismasi
prensibine dayanmaktadir.

e Arttirmali hibrit 6neri sistemleri bir algoritmanin giktisinin sonraki algoritmanin
girdisi olmasi temeline dayanmaktadir.

o Meta-Seviyeli hibrit tavsiye sistemleri bir veri modelini algoritmalardan birini

kullanarak veri yapisi 6grenimi icin kullanir ve bu girdiyi diger algoritmalara sunar.

15



Literatlirde yer alan farkh hibrit yaklagimlardan 6zellikle, durum tabanli gikarsama ve
ishirlikci filtreleme yontemlerini birlikte kullanan ¢oziimler {izerinde literatir taramasi
odaklanmistir. Smyth ve digerleri tarafindan 6nerilen hibrit 6neri yontemi, kullanicilarin
favori kanal secgimleri, ilgi alanlari ve izleme zamanlarina gore isbirlikgi filtreleme ve
durum tabanli ¢ikarsama metotlari birlestirerek bir 6neri sistemi gelistirmistir [27].
Chedrawy ve digerleri tarafindan énerilen bir diger yaklasimda, isbirlikgi filtreleme ve
durum tabanli ¢ikarsama metotlari birlestirilerek kisisellestirilmis Grin o6nerileri
yapilmaktadir. Bu yaklasimin ilk fazinda isbirlikgi filtreleme metodu kullanilarak 6neriler
elde edilmektedir. ikinci fazda ise durum tabanh cikarsama yénteminin adaptasyon
adimi uygulanarak, yapilan basarili 6nerilerinin birer durum olarak sisteme alinmasi ve
saklanmasi islemi yapiimaktadir [28]. Karim ve digerleri tarafindan onerilen bir baska
yaklasimda, yine igbirlikgi filtreleme ve durum tabanli ¢gikarsama metodolojileri birlikte
kullanilarak hibrit bir model Uretilmistir [21]. Burada e-turizm uygulamasi ile
kullanicilara turistik olarak gidilebilecek mekan onerileri sunulmustur. Yapilan
uygulamada kullanicilarin gegmis problemlerinden ve ¢oziimlerinden olusturulmus bir
durum veri tabani ile tim kullanicilarin geg¢mis segimlerini tutan bir veri tabani
kullanilmistir. Bu iki veri kaynagi isbirlikgi filtreleme ve durum tabanl g¢ikarsama 6neri

motorlarina verilerek tavsiyeler elde edilmistir.

3.10 Hibrit Yaklasimlardaki Eksiklikler

Durum tabanli ¢ikarsama ve isbirlikgi filtreleme yontemlerini birlikte kullanan ¢éziimler
incelendiginde [27], [28], zamanla degisebilen kullanici goriintglerinin  takip
edilebilmesine izin veren bir veri modellenmesine dayali 6neriler yapilamadigi
gorilmektedir. Bu yontemler arasinda, Karim ve arkadaslari tarafindan onerilen hibrit
yaklasim [21] bu eksikligi gidermek ve gec¢mis kullanicilari deneyimlerini daha
modellemek icin ontoloji kullanimini 6nermektedir. Ancak bu yaklasim da, ontoloji
verileri Gzerinde ¢ikarsama yaparak, kullanici bilgileri ya da deneyiminde olabilecek veri
eksikliklerinin tamamlanmasina yonelik ¢6ziimler sunmamaktadir. Karim ve digerlerinin
yaklasimi statik ve degismeyen ontolojik verilerden olusan bir kullanici veri kiimesini
ongormektedir. Karim ve digerleri tarafindan yapilan bu o6neri, gerceklenmemis ve

Onerilen yontemin dogruluk degerlendirmesi ile ilgili bir veri de sunulmamistir.
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3.11 Tez Kapsamindaki Oneri

Bu tez kapsaminda tavsiye sistemlerinde kullaniimakta olan CBR ve isbirlik¢i Filtreleme
yontemlerin basariminin arttirilmasi tGzerinde arastirma yapilmaktadir. Bu yontemler
arasinda yer alan Karim ve digerleri tarafindan oOnerilen tavsiye modelinde tespit
ettigimiz ve yukarida belirttigimiz eksiklikleri gideren, ontoloji tabanh bir yaklagim
¢6zim olarak belirlenmistir. Onerdigimiz ¢dziimde isbirlikci filtreleme metodu ile
ontoloji destekli ¢gikarsama yontemi birlikte kullanilarak farklilagabilen kisisel profillere
dayali oneriler yapabilen sistemin nasil gelistirilecegi Ustliinde durulmaktadir. Bu
kapsamda, kullanici profillerinin modellenmesi icin bir ontoloji 6nerilmektedir ve
uygulanacak hibrit 6neri sistemi yaklasiminin nasil olmasi gerektigi konusu ele
alinmaktadir. Tez kapsaminda gelistirilecek oneri sisteminin dogruluk derecesi, hibrit
tavsiye modelinin temelini teskil eden isbirlikci filtreleme ve durum tabanl ¢cikarsama

yontemleri ile karsilastirmali olarak incelenmektedir.
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BOLUM 4

METODOLOIJI

Bu tez kapsaminda gelistirdigimiz yontem, tavsiye sistemlerinde kullanilan iki teknigin
birlikte kullanilarak, bu tekniklerin zayifliklarinin 6niline gecilmesi ve sistem
performansinin arttirilmasini saglamaktadir. Bu yolla tavsiye sisteminin sagladigi
tahminlerdeki dogruluk payinin arttirilmasi hedeflenmektedir. Onceki béliimlerde
acikladigimiz isbirlikgi filtreleme yontemi ve durum tabanh gikarsama yontemi birlikte
kullanilarak, hibrit bir yontem gelistirilmistir. Gelistirdigimiz hibrit yontemde, isbirlikgi
filtreleme yonteminde karsilagilan “soguk baslangi¢” problemine bir ¢oziim yaklasimi
sunulmaktadir. Bu agidan, ¢6ziim olarak sundugumuz 6neri sistemi, sisteme yeni kayit
olan kullanicilara daha 6nceden yaptiklari herhangi bir secim olmadigi takdirde bile,
anlamli bir tavsiyede bulunulabilecek sekilde tasarlanmistir. Onerdigimiz ¢6ziim,
ontolojik veriler lzerinde ¢ikarsama yaparak, Bolim 2’ de detaylarini verdigimiz veri

eksikligi problemine de ¢6ziim saglamaktadir.

4.1 Uygulama Alani

Onerdigimiz ydntem oneri sisteminin kullanilacag alanda bilgi varliklari ve iliskilerinin
ontolojiler yardimiyla modellenmesini gerektirmektedir. Sistemin kullanilabilirligini
gostermek amaciyla, bir CBR Durum Ontolojisi gelistirilmistir. Bu ontoloji icin uygulama
alani olarak da Mizik alani secilmistir. Bu secim vyapilirken, yontemin yapacagi
Onerilerdeki dogruluk basari oranlarinin tespit edilmesi icin kullanilacak veri setinin
Mizik alaninda olmasi etkin olmustur. Metodolojimizin 6nemli bir parcasi olan ontoloji

tabanli veri modellemesinden bahsedilmek icin, mizik alanindaki CBR Durum
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Ontolojisini gelistirirken, bilgi varliklarini tespit etmek igin kullandigimiz veri setini

asagida detayli olarak veriyoruz.

4.2 \Veri Seti

Uzerinde calisilan veri LastFm isimli bir miizik sitesine aittir [29]. Kullanicilarin belli bir
zaman dilimi Gzerinde dinledigi muzikleri ve bunlarin dinleme tarihlerini tutmaktadir.

Cizelge 4.1, LastFm verisi ile ilgili istatistiksel bilgileri sunmaktadir.

Cizelge 4.1 Lastfm veri istatistikleri

Veri setinin kaynagi LastFm
Verinin alindigi zaman dilimi 2005-2019
Toplamdaki kullanici sayisi 992
Toplamdaki dinlenen sarki (track) sayisi 19.150.868
Filtrelenmis Tekil Dinleme Sayisi 9.421.151
Toplam Tekil Sarki Sayisi 563.200
Toplam Tekil Etiket Sayisi 14.671
Kullanici-Etiket Tekil Dinleme Sayisi 41.794.338
Kullanici-Sarki Gruplanmis Dinleme Sayisi 9.421.151
Kullanici-Etiket Gruplanmig Dinleme Sayisi 1.060.814

4.3 Onermekte Olunan Tavsiye Sistemindeki is Akisi

Gelistirdigimiz tavsiye sisteminin kullanimi, kullanicinin sisteme giris yapmasiyla
baslamaktadir. Sisteme ilk defa gelen kullanicilardan, profil bilgileri (demografik
bilgiler, oncelikler v.b.) istenmektedir. Sistemde kullanici hesabi olan kullanicilarin,
sisteme kullanici adlariyla giris yapmalari gerekmektedir. Bu sayede daha 6nceden

kaydi olan kullanicilarin profil bilgilerine ulasilabilmektedir. Sistemde kaydi olan
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kullanicilar bir sorgu ekrani tzerinden, o gin igin dinlemek istedikleri muiziklerle ilgili
girecekleri sorgu kriterlerini kullanabilecekleri gibi, hi¢cbir sorgu kriteri girmeden de,

sistemden Oneri yapmasini isteyebileceklerdir.

Tavsiye sistemi kullanicinin sorgusunu girmesi ile baslamaktadir. Sistemde var olan
veya sisteme yeni kayit olmus kullanicilar tavsiye motoruna bir dneri yapilmasi igin
istekte bulunurlar ve sistem bu kullanicilara 6nerilerle donmektedir. Kullanici istegini
yaptiginda, kullanicinin sisteme giris yapmis oldugu kisisel bilgileri (yas, Glke ve cinsiyet
vb), kullanici profil veri tabani tizerinden alinmaktadir. Buna ek olarak, kullanicin bir
Oneri icin tercih edebilecegi bilgiler (6rnegin; sarkici, sarki uzunlugu, sarkinin gikis
zamani, sarkinin ait oldugu kategoriler ve sarkinin dinlenme sayisi) kullanicidan istege

bagl olarak sorgu olcitleri icinde alinmaktadir.

Sistem iki farkli tavsiye motorunu (CBR ve CF) desteklemektedir. Bu tavsiye
motorlarinin Uretmis oldugu sonuglar, agirlandirilarak tek bir liste seklinde son
kullaniclya gosterilmektedir. Agirliklandirmanin nasil yapildiginin detaylari asagidaki
boélimlerde verilecektir. Tavsiye sistemi Gizerindeki yontem Sekil 4.1’de gosterildigi gibi

calisacaktir.

isbirlikci filtreleme tavsiye motoru kullanilirken, kullanici tabanli isbirlik¢i filtreleme
yapilmaktadir. Bundan dolayi sisteme kullanicinin tekil belirleyicisi gonderilmektedir.
Daha sonra bu kisimda segilen isbirlikgi filtreleme benzerlik algoritmasi benzer
kullanicilardan oneri sececektir ve sistem kullanicisina bu 6nerileri iletecektir. Daha
once vurgulandigi Gzere, bu tez kapsaminda gelistirdigimiz tavsiye motoru muzik verisi
Uzerinde onerilerde bulunmaktadir. Bu ylizden, bu sistemde bahsettigimiz onerilen
drGnler, kullanicilar tarafindan dinlenilen sarkilardir. Gelistirdigimiz ydntemin
destekledigi isbirlik¢i filtreleme benzerlik algoritmalari su sekildedir: Pearson
Correlation Benzerlik Algoritmasi, Euclidean Distance Benzerlik Algoritmasi,
Uncentered Cosine Benzerlik Algoritmasi, Tanimoto Coefficient Benzerlik Algoritmasi,

City Block Benzerlik Algoritmasi. Sistemin calismasi sirasinda kullanilacak olan benzerlik

algoritmalarinin hangisi olacagi ise yapilandirma dosyasinda belirtilebilmektedir. x ve ¥
iki ayri kullanici olmak Uzere 1 ile n arasi Urln olan bir sistemde bu iki kullanicinin

birbirine olan benzerliklerini bulan algoritmalar asagida belirtilmistir.
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Oklid ve Manhattan benzerlik algoritmalari iki nokta arasindaki uzakhgi dogrusal olarak
bulan algoritmalardir. Tavsiye sistemlerinde bu iki noktaya, farkh iki kullanici karsilk

gelmektedir. Kullanilan algoritmalarin amaci bu iki kullanici arasindaki benzerligi
bulmaktir. ¥ bir dogal sayr olmak Uzere * = 1igin (4.1) esitligi Manhattan Benzerlik

algoritmasini, * = 2 icin ise Oklid Benzerlik algoritmasini géstermektedir.

A(x,y) = (5oy |z, — 3, |77 (4.1)

Sistem Uzerinden kullanilabilen diger bir algoritma ise Pearson Korelasyon Benzerlik
algoritmasidir. Bu algoritma iki kullanici arasindaki benzerligi (4.2) esitliginde gosterilen

formulle bulmaktadir.

d(x,v) = DL (= @iy = 7 4.2)
Jz?ziix[— F)E Jz?ziiﬂ— 7

isbirlikci filtreleme motorunda kullanilabilen algoritmalardan bir digeri ise Kosiniis
Benzerlik algoritmasidir. Bu algoritmada verilen iki kullanici arasindaki benzerlik (4.3)

esitliginde gosterildigi gibi bulunmaktadir.

43 = i (43)

Gelistirilen uygulamada kullanilabilen algoritmalarin sonuncusu Tanimoto Katsayi
Benzerlik algoritmasidir. Bu algoritma iki kullanici arasindaki benzerligi (4.4) esitliginde

gosterildigi gibi bulmaktadir.

[ it
d(xy) = (24Nl 12 =30 i

Kullanicidan alinan, profil bilgileri (demografik bilgiler, mizik tercihleri v.b.)
gelistirdigimiz ontolojiye dayali veri modellemesi kullanilarak RDF (glilerine
donistirdlmekte ve daha sonra durum tabanh c¢ikarsama motoruna sorgu olarak
verilmektedir. Durum tabanh cikarsama (CBR) motoru, oncelikle elde edilen RDF
Ugllleri Uzerinde, cikarsama yaparak, kullanici verisinde yer alan iliskisel verilerin
zenginlestirilmesini saglamaktadir. Cikarsama yetenegi ile gizli iliskiler RDF Ugluleri
olarak kullanicidan elde edilen RDF Uglilerine eklenmektedir. Cikarsama yonteminin
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nasil uygulanacagi asagida detayl olarak verilmektedir. Elde edilen tiim RDF Uglleri bir
durum nesnesine donistirildiikten sonra, CBR motoru, kullanici bilgilerinden olusan
durum nesnesiyle, durum verilerinin tutuldugu CBR veri tabani (zerindeki durum
nesneleri arasinda karsilastirma yaparak, benzerliklerin tespitini saglamaktadir.
Karsilagtirmadan elde edilen sonuglar benzerlik degerlerine gore siralanmaktadir ve tek
bir 6neri listesine donustlirtilmek lizere sistemin hibrit modiliine gonderilmektedir. CF
yonteminde oldugu gibi CBR yonteminde de kullanilan benzerlik algoritmalari, tavsiye

sisteminin yoneticisi tarafindan yapilandirma dosyasinda secilebilmektedir.

CBRMOTORU gt
1 -
N HiBRiT
i YONTEM
1
1
1

KULLANICI
VERI
TABANI

CF VERI CBR VERI
TABANI TABANI

Sekil 4.1 Olusturulan hibrit tavsiye sistemi

isbirlikci filtreleme ve durum tabanli cikarsama tekniklerinden elde edilen sonuglar,
ayri ayri kendi iclerinde belli bir benzerlik esik degerinden yliksek olduklari durumda,
asagida acikladigimiz agirliklandirma yaklasimina dayali olarak degerlendirilir ve tek bir
liste icinde birlestirilerek kullaniciya gosterilir. CF ve CBR icin kullanilacak olan benzerlik
esik degerleri, yine yapilandirma dosyasinda belirlenebilecektir. Kullanicidan gosterilen
mizik pargalarina gore bir veya birden daha fazla se¢im yapmasi beklenmektedir. Daha
sonra kullanicinin yaptigl secimlere gére tavsiye sisteminin “GERIi BiLDIRIM ANALiz”
bileseni calismaktadir. Geri bildirim analizi bileseni kullanicin yaptigi segimlere ait

Onerileri toplar ve segimler CF yonteminin Onerilerinden geliyorsa CF veri tabanina,
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durum tabanl ¢ikarsama motorunun yaptigl 6nerilerden geliyorsa CBR veri tabanina

kaydedilir.

4.4 Onermekte Olunulan Tavsiye Sisteminin Modiiler Bilesenleri

Onerdigimiz tavsiye sistemi Sekil 4.1’de resmedilmektedir. Bu sistemin bilesenleri

asagida detayl olarak aciklanmistir.

4.4.1 CBR Durum Ontolojisi

Bu bilesen kurulmus olunan sistemdeki tim problem ve ¢oéziimleri iceren bilesendir.
Mizik ontolojisi modeli, modelin siniflari, modelin 6zellikleri bu bilesen icinde yer

almaktadir.

4.4.2 Reasoner

Bu bilesen durum ontolojisi modelini girdi olarak alarak sistem Uzerinde inceleme
yapar ve tim siniflarin birbiriyle iligkilerini ¢ikarir. Cikarilan bu iliskiler durum tabanh
¢itkarsamanin var olan 6rneklemlerden daha farkli 6érneklemler lizerinde g¢alismasini

saglar.

4.4.3 RDF Grafigi

Reasoner bileseni c¢ikarsama islemini yaptiktan sonra durum tabanh c¢ikarsama

motorunun girdi olarak kullanacagi ontoloji modelini bu bilesenden almaktadir.

4.4.4 RDF Modilu

Bu bilesen oneri yapilacak Urlinle ilgili sorgu verilerinin, ontolojiye dayali olarak RDF
Uglllerine donlstlrildiga bilesendir. Kullanicinin demografik bilgileri ve tercihleri veri
girdisi olarak kullaniimakta, gelistirdigimiz ontolojiye dayal olarak, ontolojiye dayal
olusturulan RDF Uglileri, bu veri girdileri kullanilarak olusturulmaktadir. RDF ModuilQ,
kullanicinin sorgusunu ayni zamanda bir CF Motorunun kullandigl sorgu nesne yapisina

donistirmektedir.
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4.4.5 CBR Motoru

Bu bilesen durum tabanli gikarsama yontemimizi gercekledigimiz bilesendir. RDF
Modilli bileseninden elde edilen sorgu durum nesneleri, bu motora girdi olarak
verilmektedir. Cikti olarak ise ge¢mis deneyimlerden elde edilerek bulunan 6neriler

alinmaktadir.

4.4.6 CF Motoru

Bu bilesen isbirlikgi filtreleme metotlari kullanilarak tavsiyelerin olusturuldugu modile
verilen isimdir. RDF Modili bileseninden elde edilen sorgu nesnesi bu motora girdi
olarak verilmektedir. Cikti olarak ise isbirlik¢i filtrelemeden elde edilen oneriler

alinmaktadir.

4.4.7 Hibrit Yontem Bileseni

Hibrit yontem bileseni isbirlikgi filtreleme motoru ve durum tabanh ¢ikarsama
motorundan elde edilen oOnerileri, tavsiye sistemi yoneticisi tarafindan
yapilandirilabilen agirliklandirma mekanizmasina gore, siralar ve elde edilen tavsiyeleri
son kullaniciya bir liste halinde gonderir. Agirliklandirma mekanizmasi asagida detayh

olarak agiklanmaktadir.

4.4.8 Kullania Geri Bildirim Moduli

Bu bilesen kullaniciya 6nerilen Grlinlerden kullanicinin sectigi tGrinlerin alinmasi ve geri
bildirim analiz modiiliine génderilmesine saglamaktadir. Onerilen tavsiye sistemi igin

bu bilesen bir web ara yiizi seklinde tanimlanmuistir.

4.4.9 GeriBildirim Analiz Bilegeni

Bu bilesen kullanicidan alinan bilgilerin analizinin yapildigi ve isbirlikgi filtreleme ve

durum tabanl ¢ikarsama veri tabanlarinin giincellenmesini saglamaktadir.
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4.4.10 CF Veri Tabani

isbirlikci filtreleme icin islenmis ve (izerinden éneri yapilacak verilerin toplandigi veri

tabanidir.

4.4.11 CBR Veri Tabani

Durum tabanli ¢gikarsama igin islenmis ve izerinden 6neri yapilacak verilerin toplandigi
veri tabanidir. Bu veri tabaninda yer alan birim veri, durum nesneleridir. Durum

nesneleri ise RDF Uglllerinden olugmaktadir.

4.5 CBR Veri Tanimlama Modeli

Onerdigimiz tavsiye sisteminde CBR veri tabaninda, verinin tanimlanmasi icin daha
onceki bolimde agikladigimiz Uizere, bir ontolojiye dayali olacak gergeklestirilmektedir.
Burada ontolojiye dayali bir veri modeli segmemizin ana nedeni, veriden yola ¢ikarak
citkarimlar yapmak ve daha saglikh oneriler sunabilmektir. Bu tez kapsaminda miuzik
verileri Uzerinde c¢alisildigr icin, CBR durumlari igin olusturdugumuz ontoloji,
kullanicilarinin muzik begenilerini tanimlayabilecek bilgi varliklarini igermektedir. Sekil
4.2’ de ana agac yapisini verdigimiz ontoloji, CBR durumlarinda yer alan RDF (glilerin
olusturulmasi igin  kullanilabilecek bilgi varliklari ve aralarindaki iligkileri
gostermektedir. Durum tabanh cikarsama yonteminde kullanilan her bir duruma ait,

problem ve ¢6zlim icin ontoloji verileri olan RDF Gglileri kullaniimaktadir.
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Sekil 4.2 Durum veritabani ve ontolojiye dayali olusturulmus RDF Uglileri

Geligtirdigimiz ontoloji iki ana bdlime sahiptir. “CBR_INDEX”, durum tabanli
cikarsamadaki durumlari modelini gosteren bilgi varligidir. “CBR_INDEX” sinifi li¢ tane
alt sinif icermektedir. Bunlar “PROBLEM”, “RESULT” ve “SOLUTION” siniflaridir.
“PROBLEM” sinifi sorgu parametrelerini icerir ve dort alt siniftan olusmaktadir. Bu
siniflar “ENVIRONMENT”, “PROFILE”, “PREFERENCE” ve “QUERY” siniflaridir. “RESULT”
bollimu ise iki, alt sinif icerir. Bunlar “OTHER_SOLUTION” ve “FEEDBACK” alt siniflaridir.
Son bilesen ise “SOLUTION” sinifidir. Bu sinif ise “ADAPTATION” ve
“RECOMMENDATION” alt siniflarini icermektedir.

Onerdigimiz sistemde CBR veri tabaninda yer alan her bir durum, &éneri sistemi
Uzerinden gidilerek bulunmus ve dinlenmis bir sarki ile ilgili bilgileri igermektedir. CBR
durumu icinde yer alan “PROBLEM” sinifi, sarkinin 6neri sisteminde aranmasi siirecinde
girilmis sorgularla ilgili bilgileri, kullanicinin profil bilgilerini, 6nceliklerini/istek
bilgilerini, sarkinin bulundugu ortamla ilgili bilgileri icermektedir. “SOLUTION” sinifi ise,
sarkinin dinlenme durumu s6z konusu ise, bu sarkiyla ilgili bilgileri icermektedir.
Bundan dolayi, CBR veri tabani her bir sarki dinleme icin bir CBR durumu icerecektir.

CBR durumu (sarki dinleme olayi) tavsiye sistemi kullanilarak olusmussa, CBR durumu
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icinde yer alan, sorgu (QUERY) sinifi ve bu sinifin alt bilesenleri de doldurulmus
olacaktir. Eger tavsiye sistemi kullanilmadan olusan dinleme durumlari varsa, CBR
durumu iginde yer alan 6ncelik (PREFERENCE) ve demografik bilgiler (PROFILE), bu

sarkiyi dinleyen kullanicinin sistemde olan bilgilerinden alinacaktir.

“ENVIRONMENT” sinifi, “PROBLEM” sinifin ilk alt sinifidir. “ENVIRONMENT” sinifi
mizigin hangi yolla dinlendigini tutmaktadir. Ornek olarak cd, internet, radio vb.
bilgilerini tutmaktadir. Sekil 4.3 “PROBLEM” sinifinin agag¢ yapisi gosterimini

resmetmektedir.
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/ * & PREFERENCE |
* @ CBR_INDEX - PROBLEM '
|+ QUERY
[* PROFILE ]

Sekil 4.3 Bir CBR durumunun Environment sinifinin alt siniflarinin goésterimi

“PROFILE” sinifi ise, “PROBLEM” sinifinin diger bir alt sinifidir. Bu sinif alti alt sinif
icermektedir.Sekil 4.4, “PROFILE” sinifinin aga¢ yapisini gostermektedir. Bu sinifin alt

siniflarini asagida detayli olarak acikliyoruz.

CULTURAL_IDENTIFIER: insanlarin kiltiirel ge¢misleri onlarin mizik segimlerini,
konusmalarini ve giyimlerini etkilemektedir [30]. Bundan dolayr CULTURAL_IDENTIFIER
sinifi PROBLEM sinifinin bir alt sinifi olarak CBR ontolojimize eklenmistir.

AGE: Yas ve sosyal statl insanlar muzik segimlerinde énemli bir rol oynamaktadir.
Yash ve zengin insanlarin miizik secimleri geng ve fakir insanlardan farklidir [31]. AGE
sinifi bundan dolayr CBR ontolojimizde PROBLEM sinifinin alt sinifi olarak yer
almaktadir.

COUNTRY: Yasanilan gevre, daha 6nce yasanmis sehirler, dogulan sehir ve yasanilan
Ulke insanlarin muzik secimlerine etki eder [32]. COUNTRY sinifi bundan dolayr CBR

ontolojimizde PROBLEM sinifinin alt sinifi olarak yer almaktadir.
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SOCIAL_CLASS: insanlarin ait oldugu sosyal siniflarin (zengin, fakir vs.) bu insanlarin
dinledikleri miuziklere etki ettigi gozlemlenmistir [33]. SOCIAL_CLASS sinifi bundan
dolay! CBR ontolojimizde PROBLEM sinifinin alt sinifi olarak yer almaktadir.
EDUCATION_DEGREE: insanlarin egitim derecelerinin dinledikleri miziklere etkisi
vardir. Bundan dolayr EDUCATION_DEGREE alt sinift PROBLEM sinifinin bir alt sinifi
olarak CBR ontolojimize eklenmistir.

IS_STUDENT: Yapilan bir calisma Universite veya kolejde 6grenci olanlarin mizik
zevkinin diger insanlara gore daha farkl oldugunu gostermistir [33]. IS_STUDENT alt
sinifi, bu ylizden, PROBLEM sinifinin bir alt sinifi olarak CBR ontolojimize eklenmistir.
WEEKLY_LISTEN_HOUR: insanlarin mizik dinleme sireleri bu kisilerin miuzik
secimlerine etki etmektedir. WEEKLY_LISTEN_HOUR alt sinifi, bu ylizden, PROBLEM
sinifinin bir alt sinifi olarak CBR ontolojimize eklenmistir.

GENDER: Cinsiyet miizik zevkine etki eden etmenlerden bir tanesidir. Ornegin yapilan
bir ¢calismada kadinlarin dans, elektronik, hymns, gospel kategorilerine ait muzikleri
sectigi erkeklerin ise blues, rock, heavy metal ve jazz tercih ettikleri gorilmustir [34].
GENDER alt sinifi, bu yizden, PROBLEM sinifinin bir alt sinifi olarak CBR ontolojimize

eklenmistir.
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Sekil 4.4: CBR durumunun profil sinifinin ve alt siniflarinin goésterimi
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“PREFERENCE”, “PROBLEM” bilesenin diger bir alt sinifidir. Bu sinif muzik tercihleri
hakkinda bilgileri iceren bilgileri tutmaktadir. 8 tane alt sinifa sahiptir. Sekil 4.5 bu sinif

ve alt siniflarina ait ontoloji diyagramini géstermektedir.

RECORDING_TYPE (KAYIT TiPi) : Sarkilarin kayit tipi kullanicilari miizik secimlerine etki
etmektedir. Plak, kaset, MP3 gibi kayit formatlari kullanicilarin muzik tercihlerinde
etkili olabilmektedir. Bu sinif sarki kayit tipi bilgisini tutmaktadir.

THEME (TEMA) : Bir muzik pargasinin arka planinda kullandigi calgilar ve yaptigi
tonlamalarin kullanicilarin muzik segilerinde etkili oldugu gortlmustir. Bu sinif mizik
parcasinin arka planinda kullandig1 calgilar ve yaptigi tonlamalar ile ilgili bilgileri
tutmaktadir.

ARTIST (SARKICI) : Bir sarkiyi soyleyen kisi onu dinleyen kullanicilarin sarki
tercihlerinde ¢ok etkili olmaktadir. Bu sinif, kisinin sarkici tercihlerini tutmaktadir.
COMPLEXITY (KARMASIKLIK) : Bir sarkinin algilanan karmasikligi kullanicilari
tercihlerinde etkilidir. Ornegin yogun calgi, siirekli yiiksek ses veya sézlerin cok olmasi
gibi etmenler mizik se¢imini etkilemektedir. Bu sinif, sarkinin karmasikhk derecesi ile
ilgili tercih bilgisini saklamaktadir.

MOOD (MOD) : insanlarin o an bulunduklari ruh hali sarki secimlerini etkileyen énemli
bir faktérdir. Kullanicinin iyi veya kotl bir gliniinde olmasi sarki tercihlerine direkt
olarak etki etmektedir. Bu sinif, kullanicinin bulundugu ruh haliyle ilgili bilgiyi
saklamaktadir.

TAG (KATEGORI) : Sarkilarin sahip oldugu mizik kategorileri (rock, jazz, vs.)
kullanicilarin mizik tercihlerinde 6nemli bir etkendir. Bu sinif muizik kategorisi bilgisini
saklamaktadir.

SELF_VIEW (DINLENME SAYISI) : Bir sarkinin diger kullanicilar tarafindan dinlenme
sayisi sarki secimi Uzerinde etkilidir. Genellikle insanlar daha fazla dinlenen sarkilar
tercih etmektedir.

RELEASE_DATE (GIKIS TARIHI) : Bir mizik pargasinin yayinlanma tarihi bazi kisiler igin
bir secim nedeni olabilmektedir. Sarkinin ait oldugu donemde yasanilan olaylar bu

secimleri tetikleyebilmektedirler.
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FAMILIARITY (YAKINLIK) : Bir sarkinin kullaniciya hissettirdigi yakinlk bir se¢cim nedeni
olabilmektedir. Sarkida bulunan bir melodi veya soOzlerindeki kulturel yakinlik bu
secime etki edebilmektedir.

SEASON (SEZON): Bir sarkinin ait oldugu sezonun kullanicilarin mizik tercihlerinde
etkili oldugu gorilmektedir. Ornegin bazi insanlarin yaz mevsimi igin ¢ikan sarkilari

daha fazla tercih ettigi gortulmustar.
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Sekil 4.5 CBR durumun Preference sinifinin ve alt bilesenlerinin gosterimi

“PROBLEM” sinifinin diger bir alt sinifi ise “QUERY” sinifidir. Daha 6nce bahsedilen
“PREFERENCE” ve “ENVIRONMENT” siniflari girilmesi zorunlu olmayan bilgileri
icerebilmektedir. Sekil 4.6 “QUERY” sinifinin ontolojik gésterimini icermektedir. Ancak
“QUERY” sinifi, kullanici tarafindan girilen sorguyu tanimladigi icin bilgi girilmesi
zorunlu alanlari icermektedir. “QUERY” sinifinin alt siniflari, “PREFERENCE” ve
“ENVIRONMENT” siniflarinin  alt siniflarinin = timdnd  icermektedir.  “QUERY”
olusturulurken, kullanici o6neri almak istedigi bir sarki ile ilgili o6ncelikleri
belirleyebilmelidir. Burada sorgu belirlenirken, sarkiyla ilgili tim begeni kriteri

olusturabilecek kriterler girdi olarak kullanilabilmektedir.
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Sekil 4.6 Query sinifin ontolojik gésterimi

“RESULT” sinifi iki alt sinifa sahiptir. Bunlar “OTHER_SOLUTION” ve “FEEDBACK”
siniflaridir.  Sekil 4.7 “RESULT” sinifinin alt siniflariyla ilgili detaylar asagida

verilmektedir.

OTHER_SOLUTION: Kullaniciya onerilen fakat kullanicinin tercih etmedigi onerileri
gosteren ontoloji sinifidir.
FEEDBACK: Secilen oneriler hakkinda geri bildirim analiz bilesenine bilgi verilmesi

amaciyla kullanilan ontoloji sinifidir.

‘ OTHER_SOLUTION J

+

CBR_INDEX ‘ ! RESULT ] |

‘ FEEDBACK ‘

Sekil 4.7 CBR durumunun sonug ve geri bildirim bilesenlerinin gésterimi

“SOLUTION” sinifi ise CBR durumundaki ¢éziim bilgilerini tutan alt siniftir. iki alt sinif
icermektedir. Bunlar “ADAPTATION” ve “RECOMMENDATION” alt bilesenleridir.
“ADAPTATION” alt bileseni verilen ¢6zimin sisteme adaptasyonunu saglarken
“RECOMMENDATION” alt sinifi da yapilan ¢6zimi modellemektedir. Sekil 4.8

“SOLUTION” bilesenin ontolojik yapisini gostermektedir.

ADAPTATION: Verilen ¢6zimiin sisteme adaptasyonunu saglayan ontoloji sinifidir.
Kullanicidan alinan geri bildirimlere goére olusan secimin veri tabanlarina kayit
modelidir.

RECOMMENDATION: Kullanici tarafindan yapilan tercih bir ¢6zim olarak kabul edilir

ve bu ontoloji modeli tarafindan temsil edilmektedir.
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Sekil 4.8 Coziim sinifini gosteren ontoloji modeli

4.6 Durum Tabanlh Cikarsama (Inference) Yetenegi

Onerdigimiz yontem, CBR durumlarini RDF {gliileri ile tanimlamaya dayanmaktadir.
Sekil 2’de verdigimiz ve dnerdigimiz yontemin bilesenlerini gosteren resimde yer alan
CBR Motoru, kullanicidan aldigi sorgu verilerden RDF (glileri olusturmaktadir. CBR
Motoru, gelistirdigimiz CBR Durum Ontolojisi lzerinde ¢alisan REASONER bilesenini
kullanarak, RDF Uglileri Gzerinde ¢ikarsama yapmaktadir. Bu sayede kullanicidan elde
edilen sorgu verileri arasinda olmayan ancak ontolojiden gikarsama yoluyla elde edilen
gizli bilgiler, sorguyu olusturan RDF Gglileri arasina eklenebilmektedir.Sekil 4.9,
sorgulama yapilirken, cikarsama 6zelligi olmadan sorgulama yapildiginda, CBR motoru
tarafindan CBR veri tabanindan bulunan bir CBR durumunu resmetmektedir. Bu
ornekte kullanici ilgilendigi miuziklerin etiketi olarak “soft-rock”, etiketini se¢mistir.
Sonuc olarak, kendi demografik bilgilerine benzer nitelikteki kullanicilarin dinledigi

“soft-rock” etiketli sarkilar ¢6ziim olarak gosterilmistir.
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- Yas: 19
- Ulke: Turkiye

- Cinsiyet: Erkek

Ornek Problem Gosterimi Ornek G6ziim Gosterimi

Sekil 4.9 Cikarsama harici CBR motorundan elde edilen 6nerinin gésterimi

Eger sonug, cikarsama yetenegi kullanilarak elde edilecek olursa, ontolojide yer alan
hiyerarsik yapiya dayal olarak daha fazla gizli iliskilere ulasilabilecek ve dolayli olarak
daha fazla ¢6ziim kimesine ulasilabilecektir. Sekil 4.10’de c¢ikarsama yetenegi
kullanilarak elde edilen ¢6ziim onerisi gosterilmektedir. Buradaki 6rnekte, kullanicinin
yaptigi sorgulama da “soft-rock” miuzik kategorisi verildigi halde, ¢cikarsama yetenegi ile
(Ontoloji hiyerarsisinde yer alan iliski agindan kalitim 6zelliginden yararlanilarak) “soft-
rock” kategorisinin Gst sinifi olan “rock” kategorisine ulasilmis ve sorguya dahil

edilmistir. Bu sorgu ise sekilde de gorilecegi Gizere ¢6ziim Onerilerini arttirmaktadir.
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- Yas: 19
- Ulke: Tiirkiye

- Cinsiyet: Erkek

Ornek Problem Gésterimi Ornek Coziim Gosterimi

Sekil 4.10 Cikarsama ile birlikte CBR motorundan elde edilen 6nerinin gosterimi

4.7 Agirhiklandirma Yaklasimi

Onerdigimiz hibrit yaklasim yeni kullanicilara éneri yapamama durumunun éniine
gecilmesini ve yapilan onerilerin kalitesinin arttirilmasini saglamayi amaclamaktadir. Bu
yaklasimda iki farkli tavsiye motorundan gelen sonuglarin birlestirilerek son kullaniciya
sunulmasi s6z konusudur. Bunu yaparken bir agirliklandirma yaklasimi kullanilmaktadir.
Agirliklandirma vyapilirken, sistemlerin  Onerilerine verilecek 6nem degerlerinin
(agirliklar) tamamen bir yapilandirma dosyasinda yapilandirilabilir bir sekilde olmasi
tasarlanmistir. Agirliklandirma yapilirken, karsimiza (g farkli durum ¢ikmaktadir. Birinci
durumda, gecmiste sistem tarafindan begenileri ¢ok iyi bilinen kullanicilara (sistemi
daha once ¢ok kullanmis kullanicilar), yapilacak onerilerde, daha ¢ok isbirlikgi filtreleme
tavsiye motoru kullanilarak &neri verilebilmesine 6ncelik taninabilmektedir. ikinci
durumda, sistemin hic tanimadigi kullanicilara daha blyidk agirhkla CBR tavsiye
motorunun onerilerde bulunmasi, CBR &nerilerine yapilandirma dosyasinda daha fazla
onem (agirlik) verilerek tanimlanabilmektedir. Uclincii durumda ise, sistemde profili
olan ve kismi olarak begenileri bilinen taninan ancak, gegmisteki begenilerinde de eksik
veriler olan kullanicilara, her iki arama motorundan esit agirlikli olarak Oneriler
yapabilmesine olanak saglanmaktadir. Tavsiye motorlarindan elde edilen onerilerin

hibrit agirhklandirma siirecine gonderilmeden de bir filtrelemeden geg¢mesi

34



yontemimizin bir pargasidir. Burada da her iki tavsiye motorunda da ayri ayr elde
edilmis onerilerin belli bir benzerlik esik degerinin lizerinde olmasi gerekmektedir. Bu

esik degeri de yapilandirma dosyasi lizerinden yapilandirilabilir bir degerdir.

4.8 Hibrit Yaklasim

Onerdigimiz hibrit neri sistemi yaklasimda isbirlikci filtreleme ve durum tabanl
cikarsama metotlan birlikte kullaniimaktadir. isbirlik¢i filtrelemenin kullaniimasindaki
amac benzer begenilere sahip kullanicilar Gzerinden giderek, sorguyu yapan kullaniciya,
yapilacak olan onerilerin ¢esitliligini arttirmaktir. Durum tabanl ¢ikarsama metotlarinin
kullanilmasindaki avantaj ise ge¢misteki gerceklesmis olaylardan yola ¢ikan bilgi tabanli
bir yontemin kullanilmasi ve gecmis deneyimlerden elde edilebilecek O6neriler
sunmasidir. Bu hibrit yaklasimla, isbirlikci filtreleme’ de karsilastigimiz, sisteme yeni
olan kullanicilara  yapilacak oOnerilerde  olusan  soguk-baglangic  problemi
giderilmektedir. Sistem tarafindan daha onceki begeni bilgisi olmayan kullanicilara,
kullanicinin demografik bilgileri ve ©nceliklerine dayali olarak, gecmisteki benzer
kullanicilara yapilmis éneri deneyimleri kullanilarak, basarili 6neriler yapilabilmektedir.
Onerdigimiz  hibrit yaklasim her iki énerme ydnteminden gelen sonuglar

agirhklandirarak tek bir liste halinde son kullaniciya sunmaktadir.

Onerdigimiz hibrit yaklasimi, éneri sistemlerinde karsilasilan veri eksikligi problemine,
cikarsama (inference) yetenegi sayesinde, bir ¢c6zim saglamaktadir. Buradaki hibrit
Oneri yaklagiminin RDF Ugluleri Gzerinde c¢alisiyor olmasi ve herhangi bir alan igin
olusturulmus CBR Durum ontolojisiyle birlikte calisabilir yapida olmasi, sistemin alan-

bagimiz bir yapida olmasini saglamaktadir.

4.9 Hibrit Yaklagim Algoritmasi

Onerilen metodolojiyi gelistirmek icin gercekletirilen algoritma Cizelge 4.2° de
gosterilmektedir. Gelistirilen algoritmada ilk olarak kullanicinin tekel belirteci, esik
degerleri, kullanici-sarki kayit kiimesi ve yapilacak oneri sayisi girdi olarak alinmistir.
Daha sonra kullanicin test kiimesindeki girilen kullaniciya ait kullanici gegmisi
alinmaktadir. Daha sonra ise egitim kiimesinde ayni kullanici ait bitiin gecmis veri

bulunur. Daha sonra bu iki veriden elde edilen sayilar ile kullanici ge¢cmis orani
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bulunmaktadir. Daha sonra elde edilen veriler ile cf motoru ve cbr motoru galistirilarak
kullaniciya 6nerilen cf sonuglari ve cbr sonuglari bulunur. Bulunan bu sonuglar basarim

degerlerine gore sirali olarak gelmektedirler.

Algoritmanin basarimi belirleyen en 6nemli unsur (soguk-baslangic problemine Uretilen
¢O6zim) test verisinin boyutune gore algoritmanin oranlari belirleyerek en dogru
sonucu getirmesidir. Kullanici ge¢misinin az oldugu durumlarda durum tabanli
¢cikarsama motoru daha iyi sonuclar verirken, kullanici gecmisinin artmasiyla isbirlikgi
filtreleme motoru daha iyi sonucglar vermeye baslamaktadir. Alinan sonucglar daha
sonra elde edilen oranlara gore birlestiriimektedir ve kullanicinin segimine

sunulmaktadir.

Algoritmada kullanilan diger bir 6zellik ise kullanici dinlemelerinin normallestirilerek
isbirlikci filtreleme motorunun kullanabilecegi hale getirmektir. isbirlikgi filtreleme
algoritmalari kullanici-Uriin 6nerisi yapmak icin kullanicinin Grinler igin verdigi puanlar
kullanmaktadir. Elimizdeki ham veride boyle bir veri bulunmamaktadir. Elimizdeki veri
bir kullanicinin verilen tarihler arasinda bir sarkiyr ka¢ kere dinledigidir. Ancak bazi
kullanicilar bir sarkiyi 1 kere dinlerken bazi kullanicilar ayni sarkiyir 1000 ve Uzeri
dinlemiglerdir. Bu veriyi puan verisi olarak kullanmak gerektiginden sarki dinleme
verisini normallestirmek gerekmistir. Bu normallestirmeyi yapmak icin logaritma
fonksiyonu kullaniimigtir. Kullanicinin bir sarkiyi dinleme sayisi logaritma 2 tabaninda
normallestirilmistir. X dinleme sayisi icin normallestirme (4.5) esitliginde gosterilmistir.

10, x = 1024

flx) = {logzx, r=0vex=1024 (4.5)

Algoritmaya eklenen formil sayesinde kullanici segimleri 1 ile 10 arasinda

normallestirilmistir ve isbirlikgi filtreleme motoru bu veri lizerinden ¢alismaktadir.
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Cizelge 4.2 Hibrit yaklasim algoritmasi

Girdi: 1. Oneri yapilacak kullanicinin tekil idsi (kullanici-id)
2. Kayit Kiimesi
3. Esik Degerleri (ALT-ESIK, UST-ESIK) (Siralama Sonuglarini Belirlemek igin)
4. Oneri Sayisi
Output: Onerilerin agirliklarina gére siralandirilmasi
KULLANICI-GECMIS-SAYISI = kullanici-sarki-gecmisi-sayisini-bul(kullanici-id, test-kiimesi),

MAX-KULLANICI-GECMIS-SAYISI = max-kullanici-sarki-gecmisi-sayisini-bul(kullanici-id, egitim-
kumesi);

KULLANICI-GECMIS-ORANI = KULLANICI-GECMIS-SAYISI / MAX-KULLANICI-GECMIS-SAYISI;
CF-SONUCLARI = cf-sonuclarini-bul (CF-Veriseti, kullanici-id, dneri-sayisi);
CBR-SONUCLARI = cbr-souclarini-bul (CBR-Veriseti, kullanici-id, dneri-sayisi);

X =0; //CF AGIRLIK

Y =0; //CBR AGIRLIK

If (KULLANICI-GECMIS-ORANI == 0) then {

X=0; Y=100;
} else if (0 < KULLANICI-GECMIS-ORANI < ALT-ESIK) then {

X =10; Y=90;
} else if (ALT-ESIK <= KULLANICI-GECMIS-ORANI < UST-ESIK) then {

X=50;Y =50;
} else if (UST-ESIK <= KULLANICI-GECMIS-ORANI < 1) {

X=90;Y=10;
} else if (KULLANICI-GECMIS-ORANI == 1) then {
//CF: SON DERECE ONEMLI
X=0;Y=100;
}
HIBRIT-SONUCLARI = BIRLESTIR (EN-YUKSEK X% CF-SONUCLARI, EN-YUKSEK Y% CBR-SONUCLARI);
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BOLUM 5

SISTEM MiMARISi

Sistem mimarisi bolimiinde tavsiye motoru uygulamasinin yazilim mimarisi tizerinde

durulacaktir. Sekil 5.1 6neri sistemi bilesenlerinin yapisini géstermektedir.

UYGULAMA ARAYUZU - WEB ARAYUzU

- e
CF MOTORU iSLEME
MOTORU s

APACHE MAHOUT JCOLIBRI APACHE JENA

1

VERI ERISIM KATMANI (JPA — JAVA PERSISTENCE API)

N e——)

Sekil 5.1 Sistem mimarisi

Tavsiye sistemi uygulamasi dort ana katmandan olusmaktadir. Bunlar veri katmani, veri

erisimi katmani, uygulama katmani ve kullanici ara ylzi katmanidir.
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5.1 Veri Katmani

Uygulamanin en alt kisminda veri katmani bulunmaktadir. Veri katmani uygulamaya
ishirlikgi filtreleme verisi, durum tabanh c¢ikarsama verisi, sonu¢ ¢ikarilmig durum

tabanli ¢gikarsama verisi ve islenmemis veri saglar.

Durum tabanli ¢gikarsama veri tabani kullanicilarin gegmis datalarindan olusan problem
ve ¢ozimleri iceren bir owl dosyasidir. Owl dosyalari ontolojileri semantik iliskilerle
birlikte tutan dosyaya verilen addir. Sistemdeki tim kullanicilarin gegmis miuzik
tercihleri bu dosya Uzerinde tutulmaktadir. Lastfm mizik sitesinin 1000 kullanici igin
islenmis verisi 17 milyon islemden olusmaktadir. Bu da yaklasik olarak 17 milyon
problem ve bunlarin secilmis c¢oztimleridir. Bu veriler filtrelendikten sonra durum

tabanli ¢ikarsama veri tabanina kaydedilmistir.

Durum tabanli ¢ikarsama veri tabani kullanilarak zenginlestirilmis yeni bir veri tabani
daha olusturulmustur. Lastfm verisinin icindeki sarkilarin ait oldugu kategoriler vardir.
Bu kategoriler arasindaki iliski durumlarina gore listelendiginde ontolojik iligskilerden
yeni cikarimlar yapilabilmektedir. Ornegin rock kategorisi hard-rock ve soft-rock
kategorilerinin Ust kategorisi durumundadir. Kullanici hard-rock kategorisinde bir
arama yaptiginda durum tabanh ¢ikarsama veri tabanindan hard-rock ve bunun Ust

kategorisi olan rock kategorisi aranacaktir.

Son olarak lastfm verilerinin islenmemis sekilde tutuldugu “raw data” veri tabani
vardir. Bu veri tabani lastfm uygulamasindan dosya olarak alinmistir ve veri tabanina

aktarilmigtir.

5.2 Veri Erisimi Katmani

Veri erigsimi katmani uygulamanin tim data kaynaklarina ulagimi yapmasini saglayan
katmandir. Bu katman olusturulmus tim veri tabanlarina erisimi Java Persistence Api
(JPA) Gizerinden saglamakla gorevlidir. Veri kaynaklari normalizasyon yapildiktan sonra
veri tabanlarina kaydedildigi icin JPA bunlara erisimi kolaylikla saglamaktadir. Tablo
isimleri ve kolon adlari kullanilarak siniflar olusturulur ve bu siniflar veri tabani

baglantisi yapildiktan sonra nesne olusumlarini otomatik olarak yaparlar.
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5.3 Uygulama Katmani

Uygulama katmani kismi oneri sisteminin ana yapisini olusturmaktadir. Bu kisimda
isbirlikci filtreleme motoru, durum tabanl ¢ikarsama metodu, ontolojik islemleri yapan

uygulama ve melez bir yontemle bunlari kullanan ana uygulama vardir.

isbirlikci filtreleme motoru 6neri hesaplamalari icin “Apache Mahout” [35] cati
uygulamasini kullanmaktadir. Kullanicilari, bunlarin dinledigi tekil sarkilari ve bunlarin
ne kadar dinlendigini tutan dosya, bu uygulamaya girdi olarak verildiginde istenilen

algoritmalara gore tavsiyeler Gretmektedir.

Ontolojik islemler icin “Apache Jena” [36] c¢ati uygulamasi kullaniimaktadir.
Kullanicidan alinan demografik bilgi ve miizik tercihlerine gére ontoloji olusturma
islemi uygulamanin bu katmaninda yapilmaktadir. Ayrica muzik kategorilerine goére
yeni ontolojik iliskilerin kesfi de bu katmanin diger gorevidir. Bu katmanin ¢iktisi durum

tabanli ¢cikarsama motoruna verilmektedir.

Durum tabanh g¢ikarsama motoru “JColibri” [37] altyapisini kullanmaktadir. JColibri
uygulamasi verilen girdiye gore gecmis deneyimlerden, yeni problemlere ¢6zim
Uretilen bir aragtir. Ontoloji katmaninda Uretilen ge¢mis deneyimler ¢iktisi durum
tabanh g¢ikarsama metodunun girdisi olacaktir ve benzer problemlere gore tavsiyeler

Uretecektir.

5.4 Kullanicl Ara Yiizi Katmani

Kullanici ara ylazid katmani bir web uygulamasi seklindedir. Spring catisi kullanilarak
olusturulan bu katman kullanicilarin sisteme kayit olabildigi, sisteme giris-¢ikis
yapabildigi ve oneri sistemi sayfalarindan olusmustur. Bu sayfalar HTML5, CSS3,
Javascript gibi modern web teknolojileri kullanilarak tasarlanmigtir. Sisteme ilk defa
gelen kullanici yas, Ulke ve cinsiyet gibi bilgilerini girdikten sonra sisteme kaydolacaktir.

Daha sonra bu bilgilerle sisteme giris yapip tavsiye motoru calistirilabilir.

Tavsiye motoru sayfasinda kullanicinin tercihlerini girebildigi, kategori, sarki yili, sarki
suresi vb. filtrelemeleri yapabildigi, yapilan tavsiyeleri gorip, sarkilari dinleyebildigi

ekranlar olarak tasarlanmistir.
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BOLUM 6

UYGULAMA DETAYLARI

Tavsiye uygulamasi yapilirken ilk olarak islenmemis veri islenerek kullanilabilir veri
haline getirilmistir. Lastfm uygulamasinin sundugu islenmemis verinin istatistikleri su

sekildedir:

e Toplam satir sayisi: 19.150.868
e Tekil kullanici sayisi: 992
e Verilerin bulundugu tarih araligi: 2005 — 2009

islenmemis veri dosya seklinde tutulmaktadir ve yaklasik 2GB boyutunda bir dosyadan

olusmaktadir. Verinin dosya icinde yapisi ise Cizelge 6.1’ de gosterilmektedir.

Cizelge 6.1 Ham miuzik verisinin dosya icindeki yapisi

userid \t timestamp \t artistld \t artistName \t trackld \t trackName

Bu veriler tab karakteri ile ayrilmigtir. Bu verinin yaninda kullanici bilgilerini iceren diger

bir dosya daha vardir. Bu dosyanin yapisi ise Cizelge 6.2’ de gosterilmektedir.

Cizelge 6.2 Ham kullanici verisinin dosya icindeki yapisi

userid \t gender \t age \t country \t signup

Bu islenmemis veriler ilk olarak bir veri tabani olusturularak onun icine atilmislardir.
Veri tabani olarak acik kaynak olmasindan ve iliskisel veri tabanlarina destek verdigi

icin “MySQL” veri tabani segilmistir. ilk olarak asagidaki komut kullanilarak uygulamada

41



kullanilacak olan veri tabani olusturulmustur. Bu adimdan sonra islenmemis veri bu
yeni veri tabanina aktarilmistir. Bu aktarma islemi asagidaki kod ile yapiimaktadir.
Aktarma islemi yapildiktan sonra tabloya tekil id atama islemi de yapilmaktadir.

Anlatilan veri islemleri ve sorgular Cizelge 6.3’ de goserilmektedir.

Cizelge 6.3 Ham muzik verisinin veri tabanina aktariimasi

CREATE DATABASE recommendation_engine

USE DATABASE recommendation_engine;

LOAD DATA LOCAL INFILE 'C:/lastfm.tsv' INTO TABLE lastfm;

ALTER TABLE lastfm ADD id INT( 10 ) NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY FIRST;

Daha sonra aktarilan bu veri normalizasyon islemine tabi tutulmustur. ilk olarak
veriden tekil pargalar ve tekil sarkicilar ayrilmistir. Bunlar igin iki ayri tablo daha
olusturulmustur. Bunlar “track” ve “artist” tablolardir. islenmemis verinin atildigs
“lastfm” tablosundan bu ayrim islemini yapmak icin asagidaki kod parcaciklari
kullanilmistir. Track tablosunu olusturmak icin kullanilan sorgular Cizelge 6.4’ de

gosterilmektedir.

Gizelge 6.4 Track tablosu olusturma

CREATE TABLE track SELECT DISTINCT trackld, trackName FROM lastfm;
ALTER TABLE track ADD id INT(10) NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY FIRST;

UPDATE lastfm, track SET lastfm.trackld = track.id where lastfm.trackld = track.trackld;

Kullanicilar igin “lastfm_users” adinda bir tablo olusturulmustur. Bu tablo islenmemis
veri ile birlikte gelen “users” dosyasi kullanilarak hazirlanmistir. Daha sonra da bu tablo
kullanilarak “lastfm” tablosundaki kullanici kolonu “users” tablosundaki tekil id ile
eslestirilmistir. Bu islemleri gerceklestirmek icin kullanilan kod blogu Cizelge 6.5’ de

gosterilmektedir.

42



Gizelge 6.5 Ham kullanici verisinin veri tabanina aktariimasi

USE DATABASE recommendation_engine;
LOAD DATA LOCAL INFILE 'C:/users.tsv' INTO TABLE lastfm_users;

ALTER TABLE lastfm_users ADD id INT(10) NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY
FIRST;

UPDATE lastfm, lastfm_users SET lastfm.userid = lastfm_users.id WHERE lastfm.userid =
lastfm_users.userid

Bu tablolarin yani sira isbirlikci filtrelemede kullanmak, veri istatistikleri olusturmak ve
veriye kolay erisim igin yeni tablolar olusturulmustur. Kullanici - sarki dinleme
istatistiklerini tutan “user_track” ve kullanici — sarkici istatistiklerini tutan “user_artist”
tablolari olusturulmustur. Ayrica sarkiya ve artiste bagl frekans bilgilerini tutmak
amaciyla da “track_frekans” ve “artist_frekans” tablolari olusturulmustur. Bu tablolarin

olusturulmasinda kullanilan kod bloklari Cizelge 6.6’da anlatildigi gibidir.

Cizelge 6.6 Kullanici — Sarki tablosunun olusturulmasi

-CREATE TABLE user_track SELECT userid, track, count(artist) AS listen_count FROM lastfm
GROUP BY userid, track;

-ALTER TABLE user_track ADD id INT NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY FIRST;
-UPDATE user_track, lastfm_users SET user_track.user_id = lastfm_users.id WHERE
user_track.user_id=lastfm_users.user_id;

-UPDATE user_track, artist SET user_track.track =track.id where user_track.track

=track.track;

Olusturulan tablolar ¢ok fazla bilgi icerdiginden dolayi veriye erisim saglarken yavaslik
problemi olusmaktaydi. Bu sorunu ¢ézmek i¢in veri tabanina indekslemeler yapilmistir.
Lastfm tablosundaki “track_id”, “artist_id”, “user_id” gibi kolonlara eklenen indekslerle
aramalar hizlandirilmis ve erisim problemi optimize edilmistir. Olusturulan veri tabanin

semasi Sekil 6.1’de gosterilmektedir.
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— users v

I roles v
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role_id (11)
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role_name YARCHAR(2SS) S0+
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>
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id {10}
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Y R
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id (10) : : : :
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id(10) e :— - —: — — — 4 O artist_id VARGHAR(150)
# track id (11) Pl ———————— | [ artist_nam e VARCHAR( 150)
lisken_count (32,0} : : >
> | |
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track_id WARCHAR( 150)
track_name Y ARCHAR{150)
artist_mbid VARCHAR(255)
blob_conkent BLOB
is_requested_blob (11)

Sekil 6.1: Veri tabani semasi

Veri temizleme, filtreleme ve normalizasyon islemleri yapildiktan

uygulamanin veri erisimi katmani yazilmaya baslanmistir.

sonra daha sonra

Veri erisimi icin ise Java Persistence Api (JPA) kullaniimaktadir. Bu teknoloji veri

tabanindaki alanlari siniftaki nesne oOzellikleri eslestirir ve veri tabani islemlerini ve
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veriye erisimi kolaylastirir. Ornegin “user_track” tablosu icin tanimlanan sinif Cizelge

6.7’de aktariimistir.

Cizelge 6.7 Ornek bir nesne gdsterimi

@Entity
@Table(name="user_track")
public class UserTrack {
@Id @GeneratedValue(strategy=GenerationType.AUTO)
private int id;
@ManyToOne
@JoinColumn(name = "user_id")

private DataUser user;

@ManyToOne
@JoinColumn(name = "track_id")

private Track track;

@Column(name="listen_count")

private int listenCount;

public int getld() {
return id;
}
public void setld(int id) {
this.id = id;
}
public int getListenCount() {
return listenCount;
}
public void setListenCount(int listenCount) {

this.listenCount = listenCount;

Tavsiye uygulamasinda veri erisimi ¢ok sik kullanildigindan Ustteki gibi bir yapiya ihtiyag
duyulmustur. Bu yeni teknoloji ile birlikte veri tabani alanlarini esleme her kolonun
adini tek tek yazar degil sadece tek bir sinifta tanimlanarak uygulamada saglamlik,

tekrar kullanilabilirlik ve veri erisimi kolaylig1 saglanmistir.
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Bu kissimdan sonra uygulama kullanici ara ylzi katmani birlikte kodlanmistir. Bu
kisimlar birbirleriyle paralel ilerlemeleri gerektigi icin ve yapilan gelistirmeler birbirini

etkiledigi icin boyle bir yol izlenmistir.

Kullanici ara yizl olarak bir web uygulamasi yazilmistir. Kullanicilarin web sayfasi
Uzerinde gorecegi sayfalar giris sayfasi, ana sayfa ve tavsiye motoru sayfasi olacaktir.
Giris sayfasinda kullanici eger daha 6nce kayit olmussa bilgilerini doldurup sisteme giris
yapabilecegi bir sayfa, kayit olmamissa ise bilgilerini girip kayit olabilecegi bilesenler
olacaktir. Giris sayfasinin gorintlisi Sekil 6.2’de gosterilmektedir.

Girig Mazik Tavsiye Sistemi

Kullanict Adi Mizik Tavsiye Sistemini Kullanmak igin bilgileriniz dodru olarak girip sisteme Uye olmaniz
gerekmektedir.

Kaydol

Kullanici Adi

Gifre

sifre

Yas

Yag

Ulke

Ulke |

Cinsiyet

Cinsiyet 7

Sekil 6.2 Oneri sistemi web uygulamasi giris ekrani

Kullanici sisteme kayit olduktan sonra giris yaptiktan sonra ise bir ana sayfayla
karsilasmaktadir. Bu sayfada kullaniciya gosterilen bir hos geldin mesaji ve sistemin
nasil kullanilacagini gosteren bilgiler vardir. Bu sayfadan tavsiye motoru baglantisina
gidildiginde oOneri sisteminin ana isini yapan sayfa acilmaktadir. Bu sayfada kullanici
gerekli bilgileri doldurup 6neri yapilmasini istediginde uygulamaya istek yapilir ve belli
bir siire sonra bulunan oOneriler kullaniciya gosterilir ve kullaniciya bunlardan se¢im
yaptirdiktan sonra veri tabanlari glincellenir. Tavsiye web sayfasinda yapilmis bir éneri

sisteminin goruntisu Sekil 6.3’de gosterilmektedir.
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Miizik Tavsiye Sistemi  Taveiye Motoru  Profil Clkis  EM|TR

Tavsiye Sorgusu

Se¢* Parga Dinle
Filtreleme Tipi: Kullanici Tabanli \Weekend Vears Giister
Yag: 27
Ulke: Turkey “ The Youth Gster
Cinsiyet: m
v v Crack The Shulters Guster
Kayit Tarihi: 2015
Etiket: Of Moons, Birds & Monsters Gister
- rock
= indie Halfway Home Giister
« afternative
Century Eyes Giister
Etiket
Mayhe Tomorrow Giister
The Handshake Gister
electronic o Tiger Mountain Peasant Song Gister
Calistr Sing Gaster 7
Kaydet

Sekil 6.3 Oneri sistemi web uygulamasi tavsiye sayfasi

Uygulamanin en énemli kismi ise 6nerilerin hesaplandigi ve kullaniciya bu bilgilerin
gonderildigi ana uygulama ve web servisleri boliumudir. Bu kisim genel olarak (g
bilesenden olusmaktadir. Bunlar isbirlikci filtreleme motoru, ontoloji tabanli durum

¢cikarsama motoru ve web servislerdir.

isbirlikci filtreleme motoru kullanicilarin bir miizigi kac kere dinledigi ile ilgili bir girdiyi
kullanmaktadirlar. Bu veri “user_track” tablosundan “export” islemiyle edilmis bir

veridir. Bu verinin 6rnek goriintisi Cizelge 6.8’de gosterilmektedir.

Cizelge 6.8 Ornek CF girdisi

2,1706,2
2,2204,1
2,1232,3
2,1460,4
2,2305,4

Bu veride ilk siradaki eleman kullanicinin tekil numarasini, ikinci siradaki eleman
kullanicinin dinledigi parganin tekil numarasini, ti¢linci siradaki eleman ise kullanicinin

bu parcayi ne kadar dinledigini gostermektedir.
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Uygulamadan gelen bilgilere gore isbirlik¢i filtreleme motoru kullanici tabanl veya
parca tabanl isbirlikci filtreleme yapmaktadir. Eger kullanici, kullanici tabanli isbirlikgi
filtreleme metodunu secerse ve kullanicinin gecmis islemleri varsa bu motor secilen
algoritmayla yapilan hesaplamalardan gelen sonuglari esik degerinin Uzerindeyse
gosterecektir. Eger kullanicinin parga tabanli isbirlikci motorunu o zaman da
kullanicinin kim oldugunun 6nemi yoktur. Secilen sarkiya gore ve diger sarkilarin
secimlerine gére yakin olan sonuglari déndiirecektir. isbirlikci filtreleme metodunun
tek problemi kullanicinin gegmis deneyimleri yoksa getirilen sonuglarin ya basarim

degerinin ¢ok distk olmasi ya da hi¢ sonug gelmemesi olacaktir.

Uygulamadaki kullanici ara ylzinden gelen sisteme giris yapmis kullanicinin
demografik bilgileri ve kullanicinin mizik tercihlerine gére durum tabanlh ¢ikarsama
motoru ¢alisacaktir. Kullanicinin tercihleri ilk olarak yukarida bahsetmis oldugumuz
ontolojik modelde toplanacaktir. Daha sonra bu ontolojik model sistemden ¢ikariimis
olan tim deneyimlerle karsilastirilacaktir ve uygun olan ¢ézimler isbirlikgi filtreleme
sonuglari ile beraber birlestirilerek kullaniciya génderileceklerdir. Kullanicinin ge¢mis
deneyimlerinin tutuldugu durum tabanh cikarsama dosyasindan alinmis 6rnek bir

durum Cizelge 6.9'da gosterilmistir.

Cizelge 6.9 Ornek bir durum gésterimi

<rdf:Description rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl|#1648394">
<HAS-AGE rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchemat#string">18-24</HAS-AGE>
<HAS-TAG rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#int">514</HAS-TAG>
<HAS-REGISTER rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchematstring">2006</HAS-REGISTER>
<HAS-GENDER rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#string">m</HAS-GENDER>
<HAS-COUNTRY rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchematstring">Romania</HAS-COUNTRY>
<HAS-REGISTER rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchematstring">2007</HAS-REGISTER>
<HAS-TAG rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#int">806</HAS-TAG>
<HAS-TAG rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchemat#int">227</HAS-TAG>
<rdf:type rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#RECOMMEND_CASE"/>
<HAS-TAG rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#int">262</HAS-TAG>
<HAS-GENDER rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchematstring">f</HAS-GENDER>
<HAS-TAG rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchemat#int">1643</HAS-TAG>
<HAS-COUNTRY rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchematstring">Austria</HAS-COUNTRY>

</rdf:Description >
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Yukaridaki kod pargacigi 6neri sisteminden alinmig bir problem ve ¢6zim durumunu
icermektedir. Kullanici oneri istediginde gonderdigi bilgiler ile yukaridaki durumum
karsilastirilmasi yapilir ve esik degeri tGizerindeyse sonug sisteme bildirilir. Burada 6neri
sisteminin tavsiye basarimini arttirmak ve kullanici memnuniyetini saglamak agisindan

yaptigi diger dnemli bir katki ise ontolojik ¢ikarim yapilmasidir.

Ontolojik sonug ¢ikarimi su sekilde galismaktadir. Kullanicinin tercih yaparken “hard-
rock” adli muzik kategorisini se¢sin. Ontoloji modeli olusturulurken mizik kategorileri
Ust ve alt kategoriler seklinde olusturulmustur. Ontolojik sonu¢ c¢ikarimi ise model
bilesenlerinin birbiriyle iliskisi tizerine ¢alismaktadir. Ornegin “rock” kategorisi iki alt
kategoriye sahiptir. Bunlar “hard rock” ve “soft rock” seklindedir. Kullanici “hard rock”
kategorisini tercih ettiginde sistem ilk olarak “hard rock” kategorisine sahip parcalari
bulur. Eger bu kategori baska bir kategoriden tiiremis ise de ona ait olan parcalarla da
karsilastirma yapar. Ornekte gorildigi gibi “hard-rock” secimini yapan bir kullaniciya
“rock” tipinden sarkilar da gosterilebilmektedir. Bu c¢ikarimlar sistemin basarimini

arttirmakta ve kullanici bagimliligini saglamaktadir.

iki tavsiye motorundan da 6neriler alindiktan sonra web servisler bu verileri
islemektedir. Uygulamada belirtilen sayiya gore ve sistemden elde edilen basarim
sirasina gore bu pargalar kullaniciya gosterilmektedir. Ancak gosterilen bu pargalar
basarim sirasina gore degil, rastgele olarak gosterilmektedir. Bu sekilde kullanicinin

secimlerine goére tavsiye basarimi hesap edilmektedir.

Son olarak ise veri tabalarinin giincellenmesi durumu vardir. Kullaniciya gosterilen
parcalardan sonra kullanicidan alinan geri bildirimler isiginda isbirlikci filtreleme veri

abani ve durum tabanli gikarsama veri tabani giincellenir.
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BOLUM 7

DENEY SONUGLARI ve DEGERLENDIRME

Filtrelenmis verilerden elde edilen sonuglar bu kisimda listelenecektir. Deneysel
sonuglar U¢ ana grupta toplanmaktadir. Bunlar Kullanici-Etiket verisi Gzerinden elde
edilen sonuglar, sadece ingiltere (United-Kingdom) (lkesine ait olan kullanicilardan
elde edilen Kullanici — Sarki verisine ait sonuglar ve tim kullanicilardan elde edilen
Kullanici - Sarki verisine ait sonuclardir. Her grup icin test islemleri 10 6nerim ve 20
Oonerim yapildigl durumlar lzerinden degerlendiriimektedir. Her grup i¢in asagidaki

algoritmalar kullanilacaktir.

e isbirlikci filtreleme
e isbirlikci filtreleme ve durum tabanli ¢ikarsama

o isbirlikci filtreleme ve ontolojik cikarimli durum tabanli ¢ikarsama

Her o6nerim grubu ise eldeki veriden %10’u, %50’si ve %90’1 egitim verisi olarak
kullanilarak tg ayri durum degerlendirilmesi yapilmistir. Bu ayrimin amaci eldeki veri az
oldugu veya c¢ok oldugu durumlarda durum tabanl ¢ikarsamanin 6nerimlere katkisi
olup olmadigini gérmek olacaktir. Ayrica yapilan her test farkli komsuluk degerleri ile
de degerlendirilerek fakh komsuluk durumlarinda onerilen metodolojinin nasil
davrandig olclilmektedir. Yapilan her test icin precision, recall ve f-measure grafikleri

listelenecektir.
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7.1 Deneysel Sonuglar

Bu bolimde kullanici-etiket, kullanici-sarki (tim dlkeler), kullanici-sarki (tek tlke)

testlerinin sonuglari listelenecektir.

7.1.1 Kullanici - Etiket Oneri Sonuglan

Kullanici — Etiket testlerinin degerlendirilmesi bu bélimde incelenecektir. 10 6nerim ve
20 onerimli testler farkh komsuluk degerleriyle hesaplanarak grafik gosterimi

yapilacaktir.

7.1.1.1 10 Oneri Sonuglari ( %10 Egitim Verisi )

Sekil 7.1, Sekil 7.2, Sekil 7.3 tiim kullanici-etiket verisinin %10’ u kullanilarak elde edilen
10 onerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.

Precision
0,92000 0 89508
0,950000 0,88832 088689
’ 0,87705 0,87541 0,87263
0,88000 - ”’3?3??_._._
0,86000 B N NENEE  ssewwseeste  STIIED
0’84000 ....................................
0,82000 8,80574 0,80082
0,80000 0,73134 0,78683
0,78000
0,76000
0,74000
0,72000
[N [~ [N [N o [N [N o [N [N o [N
- J=a] = L= J=a] = L= J=a] = L= J=a] =
L] _| L] _| L] _| L] _|
+ [~ + [~ + [~ + [~
[ [=a] [ [=a] [ [=a] [ [=a]
L] W L] W () L) () L]
+ + + +
[N [N [N [N
L] L] L] L]
5nb 10nb 50nb 100 nb

Sekil 7.1 Kullanici - Etiket verisi (%10 egitim - 10 6neri) precision grafigi
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0,92000
0,90000

0,87377

0,88000
0,86000
0,84000
0,82000
0,80000
0,78000
0,76000
0,74000
0,72000

0,85082

0,78405

CF
CF+CBR

5nb

CF+CBR_INF

Recall

CF+CBR_INF
CF+CBR_INF
CF+CBR_INF

10nb 50nb 100 nb

Sekil 7.2 Kullanici - Etiket verisi (%10 egitim - 10 6neri) recall grafigi

0,92000
0,90000
0,88000
0,86000
0,84000
0,82000
0,80000
0,78000
0,76000
0,74000
0,72000

0,85246

0,78269

CF
CF+CBR

5nb

0,875341

CF+CBR_INF

F-measure

0,88852

0,87541 0,87377 D.B7863

CF+CBR_INF
CF+CBR_INF
CF+CBR_INF

10nb 50nb 100 nb

Sekil 7.3 Kullanici - Etiket verisi (%10 egitim - 10 oneri) f-measure grafigi

Kullanici - Etiket verisinin % 10’u kullanilarak 10 6nerim vyapilarak elde edilen

sonuclardan precision,

recall

ve f-measure degerlerinin onerilen yontembilim

kullanildigl durumlarda hep artis gosterdigi izlenmektedir. Yapilan testler 5, 10, 50 ve

100 komsuluk icin tekrarlanmis ve artis durumun degismedigi gozlemlenmektedir.
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7.1.1.2 10 Oneri Sonuglari ( %50 Egitim Verisi )

Sekil 7.4, Sekil 7.5, Sekil 7.6 tim kullanici-etiket verisinin %50” si kullanilarak elde
edilen 10 6nerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.

Precision
0,90000 0,87774 0,57698
0,88000 0,86396 0,36000 0,86673 ngsany 0628
0,86000 N R T T T e R
0’84000 ..........................................
0,82000 T | 0,30756
! 0,79357 0, 73381
0,80000 p,73261
0,78000
0,76000
0,74000
0,72000
- J=a] = L= J=a] = L= J=a] = L= J=a] =
L] _| L] _| L] _| L] _|
+ [~ + [~ + [~ + [~
[ [=a] [ [=a] [ [=a] [ [=a]
L] W L] W () L) () L]
+ + + +
[N [N [N [N
L] L] L] L]
5nb 10nb 50nb 100 nb
Sekil 7.4 Kullanici - Etiket verisi (%50 egitim - 10 Oneri) precision grafigi
Recall
0,90000 0,87756 0,87724
0,88000 0,86217 0, 85808 0,86635 0.85804 0,86582
0’86000 0843w g B MR
084000 g ) 1587
0,82000 Y 0,80286 0,812
0,80000 g 73106
0,78000
0,76000
0,74000
0,72000
- J=a] = L= J=a] = L= J=a] = L= J=a] =
L] _| L] _| L] _| L] _|
+ [~ + [~ + [~ + [~
[ [=a] [ [=a] [ [=a] [ [=a]
L] W L] W () L) () L]
+ + + +
[N [N [N [N
L] L] L] L]
5nb 10nb 50nb 100 nb

Sekil 7.5 Kullanici - Etiket verisi (%50 egitim - 10 6neri) recall grafigi

53



F-measure

0,90000

0,87765 0,87711
0,88000 0,86304 065944 0,86657 T
0,86000 0,84455 o g B B B gttt
084000 e el D- 3135? """
0,82000 YT 079819 ’ 0,80628
0,80000 p,73182
0,78000
0,76000
0,74000
0,72000
|5 [~ [ |5 [~ [ |5 [~ [ |5 [~ [
o =2 = - =2 = - =2 = - =2 =
L] _| L] _| L] _| L] _|
+ o + o + o + =
[T [=a] [T [=a] [T [=a] [T [=a]
L) L] L) L] L] W L] L)
+ + + +
|5 |5 |5 |5
L) L) L) L)
5nb 10nb 50nb 100 nb

Sekil 7.6 Kullanici - Etiket verisi (%50 egitim - 10 6neri) f-measure grafigi

Kullanici - Etiket verisinin % 50’si kullanilarak 10 6nerim yapilarak elde edilen
sonuglardan precision, recall ve f-measure degerlerinin Onerilen ydntembilim
kullanildigr durumlarda hep artis gosterdigi izlenmektedir. Yapilan testler 5, 10, 50 ve

100 komsuluk icin tekrarlanmis ve artis durumunun degismedigi gézlemlenmektedir.

7.1.1.3 10 Oneri Sonuglari (%90 Egitim Verisi )

Sekil 7.7, Sekil 7.8, Sekil 7.9 tim kullanici-etiket verisinin %90’ 1 kullanilarak elde edilen
10 onerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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0,90000
0,88000
0,86000
0,84000
0,82000
0,80000
0,78000
0,76000
0,74000

Sekil 7.7 Kullanici - Etiket verisi (%90 egitim - 10 Oneri) precision grafigi

0,90000
0,88000
0,86000
0,84000
0,82000
0,80000
0,78000
0,76000
0,74000

Precision

0,87866
0,86358 0,86235
0,84531
......... sas 0,60865
0,80173
0,75043 I I
L = [ [ [~ [ [T
~ [=a) = o =2 = =
~ o ~ o
+ [~ + [~
L [=a] L [=a]
[ W [ [
+ +
[ [
L) L)
5nb 10nb

Recall
0,87866
0,86215 0,86179
0,84332
...... IRSISSSRTCIIEN . 5 s1acs
0,81011
0,78676 I I
L [~ [ [ [~ [ [
- J=a] = L= [=a} = [
L] _| L] _|
+ o + o
[ [=a] [ [=a]
o Qo o o
+ +
[N [N
L] L]
5nb 10nb

Sekil 7.8 Kullanici - Etiket verisi (%90 egitim - 10 oneri) recall grafigi
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0,87821
0,86927
0ae1ag 0,BEBB2
| 0,80168 I |
[~ [ [ (=" [
[=a} = - [=a} =
~ " ~ "
+ [~ + [~
[ [=a] [ [=a]
o o o o
+ +
[N [N
L] L]
50nb 100 nb
0,87848
0,86912
086124 0,86724
| 0,812839 I |
[~ [N [N o [N
[=a] = L) [=a] =
~ " ~ "
+ [~ + [~
[ [=a] [ [=a]
o o o o
+ +
[N [N
L] L]
50nb 100 nb



F-measure

0,90000

0,37866 0,87835
0,88000 0,86286 0,86207 86320 086123 BE7D3
0,86000 neasar 0 B M e
08a000 | I
082000 T 0,80593 n.alaLa 0,80725
0,80000 078862
0,76000
0,76000
0,74000
- J=a] = - J=a] = - J=a] = - J=a] =
L] _| L] _| L] _| L] _|
+ o + [n'as + [n'as + [~
[ [=a] [ [=a] [ [=a] [ [=a]
() L) () W () L] () ()
+ + + +
[N [N [N [N
() () () ()
5nb 10nb 50nb 100 nb

Sekil 7.9 Kullanici - Etiket verisi (%90 egitim - 10 6neri) f-measure grafigi

Kullanici - Etiket verisinin % 90’1 kullanilarak 10 o6nerim vyapilarak elde edilen
sonuglardan precision, recall ve f-measure degerlerinin Onerilen ydntembilim
kullanildigr durumlarda hep artis gosterdigi izlenmektedir. Yapilan testler 5, 10, 50 ve

100 komsuluk icin tekrarlanmis ve artisin durumun degismedigi gdzlemlenmektedir.

7.1.1.4 20 Oneri Sonuglari (%10 Egitim Verisi )

Sekil 7.10, Sekil 7.11, Sekil 7.12 tim kullanici-etiket verisinin %10’ u kullanilarak elde
edilen 20 6nerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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0,84000
0,82000
0,80000
0,78000
0,76000
0,74000
0,72000
0,70000
0,68000
0,66000
0,64000
0,62000

Precision

0,82049
0,51066 081633 0,50984 n,80656 0,81148
0, 78708 0, 73038
0,71148 0,70902
1 1 I I | I

[N [~ [ |5 [~ [ |5 [~ [N [N o [N

o =2 = - J=a] = - J=a] = - J=a] =

bt —l bt —l bt —l bt —l

+ [~ + [~ + [~ + [~

[T [=a] [T [=a] [T [=a] [T [=a]

L] W L] L] L] L) L] L]

+ + + +

[N [N [N [N

L] L] L] L]

5 neighborhood 10 neighborhood 50 neighborhood 100 neighborhood

Sekil 7.10 Kullanici - Etiket verisi (%10 egitim - 20 Oneri) precision grafigi

0,84000
0,82000
0,80000
0,78000
0,76000
0,74000
0,72000
0,70000
0,68000

Recall
0,83221
082652 0,82094 nol7ey 82290
0,81216 e UrHr PR
079988 B B et
0,78973 — cunaal}FARTE T 0,78632
NPT PRRRRRY. L iR
0,73567 I I I

[N [~ [ |5 [~ [ [N o [N [N o [N
o =2 = - J=a] = - J=a] = - J=a] =
~ " ~ " ~ " ~ "
+ [~ + [~ + [~ + [~
[T [=a] [T [=a] [T [=a] [T [=a]
L] W L] W L] L) L] L]
+ + + +
[N [N [N [N
L] L] L] L]
5 neighborhood 10 neighborhood 50 neighborhood 100 neighborhood

Sekil 7.11 Kullanici - Etiket verisi (%10 egitim - 20 oneri) recall grafigi
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F-measure

0,84000 0,82143 0,82631

0.82000 0,81140 0,81535 ng1z07 EL7IS
0,80000 0, 7ea43 el e = reeneeeree R
0’78000 ..........................................
0,76000 — asesereecpire - 0,74302 0,74567
0,74000 0,71527
0,72000
0,70000
0,68000
0,66000
0,64000
[N [~ [ |5 [~ [ |5 [~ [N [N o [N
o =2 = - J=a] = - J=a] = - J=a] =
L] _| L] _| L] _| L] _|
+ o + - + o T o
[T [=a] [T [=a] [T [=a] [T [=a]
L] W L] L] L] L) L] L]
+ + + +
[N [N [N [N
L] L] L] L]
5 neighborhood 10 neighborhood 50 neighborhood 100 neighborhood

Sekil 7.12 Kullanici - Etiket verisi (%10 egitim - 20 6neri) f-measure grafigi

Kullanici - Etiket verisinin % 10’u kullanilarak 20 o6nerim vyapilarak elde edilen
sonuglardan precision, recall ve f-measure degerlerinin Onerilen ydntembilim
kullanildigr durumlarda hep artis gosterdigi izlenmektedir. Yapilan testler 5, 10, 50 ve

100 komsuluk icin tekrarlanmis ve artisin durumun degismedigi gézlemlenmektedir.

7.1.1.5 20 Oneri Sonuglari ( %50 Egitim Verisi )

Sekil 7.13, Sekil 7.14, Sekil 7.15 tim kullanici-etiket verisinin %50’ si kullanilarak elde
edilen 20 6nerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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0,84000
0,82000
0,80000
0,78000
0,76000
0,74000
0,72000
0,70000
0,68000
0,66000
0,64000

Precision

0,81909
0,80693 b T 081456 080737 0,61040
0,79184 :
0,72006
’ 0,71416
0,70462 071331 I I |
[N [~ [ |5 [~ [ |5 o [N [N o [N
o =2 = - J=a] = - J=a] = - J=a] =
bt —l bt —l bt —l bt —l
+ [~ + [~ + [~ + [~
[T [=a] [T [=a] [T [=a] [T [=a]
L] W L] W L] L) L] L]
+ + + +
[N [N [N [N
L] L] L] L]
5 neighborhood 10 neighborhood 50 neighborhood 100 neighborhood

Sekil 7.13 Kullanici - Etiket verisi (%50 egitim - 20 Oneri) precision grafigi

0,84000
0,82000
0,80000
0,78000
0,76000
0,74000
0,72000
0,70000
0,68000
0,66000

Recall
0,82495 082686 B89 ognas 082388
0.80475 080912 g mm e
’ 0,79557, .oe e
0,78919 o757 ... 0,78380
0, 72386 I I

[N [~ [ |5 o [N [N o [N [N o [N
o =2 = - J=a] = - J=a] = - J=a] =
~ " ~ " ~ " ~ "
+ [~ + [~ + [~ + [~
[T [=a] [T [=a] [T [=a] [T [=a]
L] W L] W L] L) L] L]
+ + + +
[N [N [N [N
L] L] L] L]
5 neighborhood 10 neighborhood 50 neighborhood 100 neighborhood

Sekil 7.14 Kullanici - Etiket verisi (%50 egitim - 20 6neri) recall grafigi
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0,84000
0,82000
0,80000
0,78000

F-measure

0,80584
0,73051

0,82066 0,82544

0,813%6 0,81708

0,76000
0,74000
0,72000
0,70000
0,68000
0,66000
0,64000

0,71411

CF

CF+CBR

CF+CBR_INF
CF+CBR_INF
CF+CBR_INF
CF+CBR_INF

5 neighborhood 10 neighborhood 50 neighborhood 100 neighborhood

Sekil 7.15 Kullanici - Etiket verisi (%50 egitim - 20 6neri) f-measure grafigi

Kullanici - Etiket verisinin % 50’si kullanilarak 20 6nerim yapilarak elde edilen

sonuglardan precision, recall ve f-measure degerlerinin Onerilen ydntembilim
kullanildigr durumlarda hep artis gosterdigi izlenmektedir. Yapilan testler 5, 10, 50 ve

100 komsuluk igin tekrarlanmis ve artisin durumun degismedigi gbézlemlenmektedir.

7.1.1.6 20 Oneri Sonuglari ( %90 Egitim Verisi )

Sekil 7.16, Sekil 7.17, Sekil 7.18 tim kullanici-etiket verisinin %90’ 1 kullanilarak elde
edilen 20 6nerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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Precision

0,84000 0,82072 0,82206
0,82000 080049 h.aLead 080882 0,81573 0,80929 0,81333
0’80000 .......................
0,78000 i B
0,76000 ........... assnsns
0,74000 0,71310 0,72230
0,72000 0,71293 0,71270
0,70000
0,68000
0,66000
0,64000
[N [~ [ [N o [N [N o [N [N o [N
U [=a] = |- ) = ) o = o ey =
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Sekil 7.16 Kullanici - Etiket verisi (%90 egitim - 20 6neri) precision grafigi

Recall
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Sekil 7.17 Kullanici - Etiket verisi (%90 egitim - 20 6neri) recall grafigi
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F-measure
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Sekil 7.18 Kullanici - Etiket verisi (%90 egitim - 20 6neri) f-measure grafigi

Kullanici - Etiket verisinin % 90’1 kullanilarak 20 Onerim yapilarak elde edilen
sonuglardan precision, recall ve f-measure degerlerinin 6nerilen y&ntembilim
kullanildigl durumlarda hep artis gosterdigi izlenmektedir. Yapilan testler 5, 10, 50 ve

100 komsuluk icin tekrarlanmis ve artisin durumun degismedigi gdzlemlenmektedir.

7.1.2  Kullaniai - Sarki Oneri Sonuglar (Tek Ulke - ingiltere)

Kullanici — Sarki (tek (lke icin) testlerinin degerlendirilmesi bu béliimde incelenecektir.
10 onerim ve 20 onerimli testler farkli komsuluk degerleriyle hesaplanarak grafik

gosterimi yapilacaktir.

7.1.2.1 10 Oneri Sonuglari ( %10 Egitim Verisi )

Sekil 7.19, Sekil 7.20, Sekil 7.21 tek tlke kullanici-sarki verisinin %10’ u kullanilarak elde
edilen 10 6nerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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Precision
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Sekil 7.19 Kullanici - Sarki verisi tek tlke (%10 egitim - 10 6neri) precision grafigi

Recall
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Sekil 7.20 Kullanici - Sarki verisi tek tlke (%10 egitim - 10 6neri) recall grafigi
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F-measure
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Sekil 7.21 Kullanici - Sarki verisi tek tlke (%10 egitim - 10 6neri) f-measure grafigi

Tek dlke igin Kullanici - Sarki verisinin % 10’u kullanilarak 10 énerim yapilarak elde
edilen sonuclardan precision, recall ve f-measure degerlerinin dnerilen yontembilim
kullanildigr durumlarda artis gosterdigi izlenmektedir. Ancak ontolojik gikarimli durum
tabanli ¢itkarsama metodu sonuglari degistirememektedir. Yapilan testler 3, 5, 10 ve 20
komsuluk igin tekrarlanmigs ve artisin durumun degismedigi godzlemlenmektedir.
Komsuluk degeri arttigi durumlarda degerlerde gozlenen disisiin sebebi ise kullanici

sayisinin az, sarki cesitliliginin fazla olmasindan kaynaklanmaktadir.

7.1.2.2 10 Oneri Sonuglari ( %50 Egitim Verisi )

Sekil 7.22, Sekil 7.23, Sekil 7.24 tek tlke kullanici-sarki verisinin %50’ si kullanilarak elde
edilen 10 6nerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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Precision
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Sekil 7.22 Kullanici - Sarki verisi tek tlke (%50 egitim - 10 6neri) precision grafigi

Recall
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Sekil 7.23 Kullanici - Sarki verisi tek tlke (%50 egitim - 10 6neri) recall grafigi
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F-measure
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Sekil 7.24 Kullanici - Sarki verisi tek tlke (%50 egitim - 10 6neri) f-measure grafigi

Tek Ulke igin Kullanici - Sarki verisinin % 50’si kullanilarak 10 6nerim yapilarak elde
edilen sonuclardan precision, recall ve f-measure degerlerinin 6nerilen yéntembilim
kullanildigr durumlarda artis gosterdigi izlenmektedir. Yapilan testler 3, 5, 10 ve 20

komsuluk i¢in tekrarlanmis ve artisin durumun degismedigi gbzlemlenmektedir.

7.1.2.3 10 Oneri Sonuglari ( %90 Egitim Verisi )

Sekil 7.25, Sekil 7.26, Sekil 7.27 tek Ulke kullanici-sarki verisinin %90’ 1 kullanilarak elde
edilen 10 6nerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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Precision
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Sekil 7.25 Kullanici - Sarki verisi tek tlke (%90 egitim - 10 6neri) precision grafigi

Recall
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Sekil 7.26 Kullanici - Sarki verisi tek tlke (%90 egitim - 10 6neri) recall grafigi
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0,01200
0,01000
0,00800
0,00600
0,00400
0,00200
0,00000

Fmeasure

0,01006
0,00952 0,00913 0,00343

cr IR

[N [~ [N [N [N [N
bt @ = bt = =
~ I I I

+ [~ [~ [~

[ [=a] [=a] [=a]

L] L] L] L]

+ + +

[N [N [N

L] L] L]

3nb 5nb 10nb

n,00731 000755
0,00457
0,00183 0,00183
0,00093 l
o w o
=) = =)
Qo Qo
+ +
|5 |5
= =

g,o0731 00760

cr+car N
[

CF+CBR_INF

20nb

Sekil 7.27 Kullanici - Sarki verisi tek tlke (%90 egitim - 10 6neri) f-measure grafigi

Tek Ulke icin Kullanici - Sarki verisinin % 901 kullanilarak 10 6nerim yapilarak elde

edilen sonuclardan precision, recall ve f-measure degerlerinin 6nerilen yéntembilim

kullanildigr durumlarda artis gosterdigi izlenmektedir. Yapilan testler 3, 5, 10 ve 20

komsuluk icin tekrarlanmis ve artisin durumun degismedigi gozlemlenmektedir. Elde

edilen degerlerin disik olmasinin sebebi veri gesitliligin ¢ok fazla olmasindan

kaynaklanmaktadir.

7.1.2.4 20 Oneri Sonuglari (%10 Egitim Verisi )

Sekil 7.28, Sekil 7.29 Sekil 7.30 tek tlke kullanici-sarki verisinin %10” u kullanilarak elde

edilen 20 6nerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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Precision
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Sekil 7.28 Kullanici - Sarki verisi tek tlke (%10 egitim - 20 6neri) precision grafigi

Recall
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Sekil 7.29 Kullanici - Sarki verisi tek Ulke (%10 egitim - 20 6neri) recall grafigi
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Sekil 7.30 Kullanici - Sarki verisi tek Glke (%10 egitim - 20 dneri) f-measure grafigi

Tek Ulke igin Kullanici - Sarki verisinin % 10’u kullanilarak 20 énerim yapilarak elde

edilen sonuclardan precision, recall ve f-measure degerlerinin 6nerilen yéntembilim

kullanildigr durumlarda artis gosterdigi izlenmektedir. Ancak ontolojik gikarimli durum

tabanli ¢tkarsama metodu sonuglari degistirememektedir. Yapilan testler 3, 5, 10 ve 20

komsuluk igin tekrarlanmis ve artisin durumun degismedigi gdzlemlenmektedir. Elde

edilen degerlerin disik olmasinin sebebi veri cesitliligin ¢ok fazla olmasindan

kaynaklanmaktadir.

7.1.2.5 20 Oneri Sonuglari ( %50 Egitim Verisi )

Sekil 7.31, Sekil 7.32, Sekil 7.33 tek tlke kullanici-sarki verisinin %50’ si kullanilarak elde

edilen 20 6nerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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Precision

0,02500
0,01912
0,02000 .
0,01629 —
0,01471 o oant
0’01500 0101381 0101324 --------------- snmssssnEnEEES
...... B £ 1113 - Al aaasn
0,01000 — ereeeenee ... B
0,00662 oo
0,0044g8
0,00500 I I
0,00000
[N [~ [ |5 [~ [ [N e w o w N
] =a = W =a = ] o = 5 = "
L= ] ] = =3 = = =]
+ o + - it - g =
[T [=a] [T ) o = + »
(] L) [ [ 5 @ - =
+ it g 5
[N o * 7
=] = . :
3nb 5nb 10nb 20nb

Sekil 7.31 Kullanici - Sarki verisi tek tlke (%50 egitim - 20 6neri) precision grafigi

Recall
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Sekil 7.32 Kullanici - Sarki verisi tek tlke (%50 egitim - 20 6neri) recall grafigi
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F-measure
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Sekil 7.33 Kullanici - Sarki verisi tek Glke (%50 egitim - 20 dneri) f-measure grafigi

Tek dlke igin Kullanici - Sarki verisinin % 50’si kullanilarak 20 6nerim yapilarak elde
edilen sonuclardan precision, recall ve f-measure degerlerinin 6nerilen yéntembilim
kullanildigr durumlarda artis gosterdigi izlenmektedir. Yapilan testler 3, 5, 10 ve 20
komsuluk icin tekrarlanmis ve artisin durumun degismedigi gozlemlenmektedir. Elde
edilen degerlerin disik olmasinin sebebi veri gesitliligin ¢ok fazla olmasindan

kaynaklanmaktadir.

7.1.2.6 20 Oneri Sonuglari ( %90 Egitim Verisi )

Sekil 7.34, Sekil 7.35, Sekil 7.36 tek ulke kullanici-sarki verisinin %90’ | kullanilarak elde
edilen 20 6nerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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Precision
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Sekil 7.34 Kullanici - Sarki verisi tek tlke (%90 egitim - 20 6neri) precision grafigi

Recall
0,02500
0.02000 0o1gsy 01982
/ 0,01712 0,01712
oo153z 401622 0,01622 0,01622
001500 @ 77— W B 0 W.. B
0,01000 0,00773
0,00455 0,00500
0,00500
0,00136 I I
0,00000
[N [~ [N [N o [N [N o [N [N o [N
- J=a] = L= [=a} = L= [=a} = L= [=a} =
~ - ~ - ~ - ~ -
+ [~ + [~ + [~ + [~
[ [=a] [ [=a] [ [=a] [ [=a]
L] W L] W () L) () L]
+ + + +
[N [N [N [N
L] L] L] L]
3nb 5nb 10nb 20nb

Sekil 7.35 Kullanici - Sarki verisi tek tlke (%90 egitim - 20 6neri) recall grafigi
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F-measure
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Sekil 7.36 Kullanici - Sarki verisi tek tlke (%90 egitim - 20 6neri) f-measure grafigi

Tek Ulke icin Kullanici - Sarki verisinin % 901 kullanilarak 20 6nerim yapilarak elde
edilen sonuclardan precision, recall ve f-measure degerlerinin 6nerilen yéntembilim
kullanildigr durumlarda artis gosterdigi izlenmektedir. Yapilan testler 3, 5, 10 ve 20
komsuluk icin tekrarlanmis ve artisin durumun degismedigi gozlemlenmektedir. Elde
edilen degerlerin disiuk olmasinin sebebi veri gesitliligin ¢ok fazla olmasindan

kaynaklanmaktadir.

7.1.3 Tim Sarkilar Uzerinden Yapilan Oneri Sonuglari

Kullanici — Sarki (tum dlkeler igin) testlerinin degerlendiriimesi bu boélimde
incelenecektir. 10 o6nerim ve 20 oOnerimli testler farkli komsuluk degerleriyle

hesaplanarak grafik gosterimi yapilacaktir.

7.1.3.1 10 Oneri Sonuglari ( %10 Egitim Verisi )

Sekil 7.37, Sekil 7.38, Sekil 7.39 tim kullanici-sarki verisinin %10’ u kullanilarak elde
edilen 10 6nerimin farkli komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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Precision
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Sekil 7.37 Kullanici - Sarki verisi (%10 egitim - 10 6neri) precision grafigi
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Sekil 7.38 Kullanici - Sarki verisi (%10 egitim - 10 6neri) recall grafigi
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F-measure
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Sekil 7.39 Kullanici - Sarki verisi (%10 egitim - 10 6neri) f-measure grafigi

Kullanici - Sarki verisinin % 10’u kullanilarak 10 Onerim vyapilarak elde edilen
sonuglardan precision, recall ve f-measure degerlerinin onerilen yéntembilim
kullanildigr durumlarda artis gosterdigi izlenmektedir. Ancak ontolojik gikarimli durum
tabanli ¢itkarsama metodu sonuglari degistirememektedir. Yapilan testler 3, 5, 10 ve 20
komsuluk igin tekrarlanmis ve artisin durumun degismedigi gdzlemlenmektedir. Elde
edilen degerlerin disik olmasinin sebebi veri c¢esitliligin ¢ok fazla olmasindan

kaynaklanmaktadir.

7.1.3.2 10 Oneri Sonuglari ( %50 Egitim Verisi )

Sekil 7.40, Sekil 7.41, Sekil 7.42 tim kullanici-sarki verisinin %50 si kullanilarak elde
edilen 10 6nerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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Precision
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Sekil 7.40 Kullanici - Sarki verisi (%50 egitim - 10 6neri) precision grafigi
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Sekil 7.41 Kullanici - Sarki verisi (%50 egitim - 10 6neri) recall grafigi
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Fmeasure
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Sekil 7.42 Kullanici - Sarki verisi (%50 egitim - 10 6neri) f-measure grafigi

Kullanici - Sarki verisinin % 50’si kullanilarak 10 o6nerim yapilarak elde edilen
sonuglardan precision, recall ve f-measure degerlerinin onerilen yéntembilim
kullanildigl durumlarda artis gosterdigi izlenmektedir. Yapilan testler 3, 5, 10 ve 20
komsuluk icin tekrarlanmis ve artisin durumun degismedigi gozlemlenmektedir. Elde
edilen degerlerin disik olmasinin sebebi veri gesitliligin ¢ok fazla olmasindan

kaynaklanmaktadir.

7.1.3.3 10 Oneri Sonuglari ( %90 Egitim Verisi )

Sekil 7.43, Sekil 7.44, Sekil 7.45 tum kullanici-sarki verisinin %90’ 1 kullanilarak elde
edilen 10 6nerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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Precision
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Sekil 7.43 Kullanici - Sarki verisi (%90 egitim - 10 6neri) precision grafigi
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Sekil 7.44 Kullanici - Sarki verisi (%90 egitim - 10 6neri) recall grafigi
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F-measure
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Sekil 7.45 Kullanici - Sarki verisi (%90 egitim - 10 6neri) f-measure grafigi

Kullanici - Sarki verisinin % 90’1 kullanilarak 10 o6nerim yapilarak elde edilen
sonuglardan precision, recall ve f-measure degerlerinin onerilen yéntembilim
kullanildigr durumlarda artis gosterdigi izlenmektedir. Yapilan testler 3, 5, 10 ve 20
komsuluk icin tekrarlanmis ve artisin durumun degismedigi gozlemlenmektedir. Elde
edilen degerlerin disik olmasinin sebebi veri gesitlilig§in ¢ok fazla olmasindan

kaynaklanmaktadir.

7.1.3.4 20 Oneri Sonuglari (%10 Egitim Verisi )

Sekil 7.46, Sekil 7.47, Sekil 7.48 tim kullanici-sarki verisinin %10" u kullanilarak elde
edilen 20 6nerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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Precision
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Sekil 7.46 Kullanici - Sarki verisi (%10 egitim - 20 6neri) precision grafigi
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Sekil 7.47 Kullanici - Sarki verisi (%10 egitim - 20 6neri) recall grafigi
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F-measure
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Sekil 7.48 Kullanici - Sarki verisi (%10 egitim - 20 6neri) f-measure grafigi

Kullanici - Sarki verisinin % 10’u kullanilarak 20 Onerim vyapilarak elde edilen
sonuglardan precision, recall ve f-measure degerlerinin onerilen yéntembilim
kullanildigr durumlarda artis gosterdigi izlenmektedir. Ancak ontolojik gikarimli durum
tabanli ¢itkarsama metodu sonuglari degistirememektedir. Yapilan testler 3, 5, 10 ve 20
komsuluk igin tekrarlanmis ve artisin durumun degismedigi gdzlemlenmektedir. Elde
edilen degerlerin disik olmasinin sebebi veri c¢esitliligin ¢ok fazla olmasindan

kaynaklanmaktadir.

7.1.3.5 20 Oneri Sonuglari ( %50 Egitim Verisi )

Sekil 7.49, Sekil 7.50, Sekil 7.51 tim kullanici-sarki verisinin %50 si kullanilarak elde
edilen 20 6nerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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Sekil 7.49 Kullanici - Sarki verisi (%50 egitim - 20 6neri) precision grafigi
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Sekil 7.50 Kullanici - Sarki verisi (%50 egitim - 20 6neri) recall grafigi
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F-measure
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Sekil 7.51 Kullanici - Sarki verisi (%50 egitim - 20 6neri) f-measure grafigi

Kullanici - Sarki verisinin % 50’si kullanilarak 20 o6nerim yapilarak elde edilen
sonuglardan precision, recall ve f-measure degerlerinin onerilen yéntembilim
kullanildigl durumlarda artis gosterdigi izlenmektedir. Yapilan testler 3, 5, 10 ve 20
komsuluk icin tekrarlanmis ve artisin durumun degismedigi gozlemlenmektedir. Elde
edilen degerlerin disik olmasinin sebebi veri gesitliligin ¢ok fazla olmasindan

kaynaklanmaktadir.

7.1.3.6 20 Oneri Sonuglari ( %90 Egitim Verisi )

Sekil 7.52, Sekil 7.53, Sekil 7.54 tum kullanici-sarki verisinin %90’ 1 kullanilarak elde
edilen 20 6nerimin farkh komsuluklardaki precision, recall ve f-measure grafiklerini

gostermektedir.
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Sekil 7.52 Kullanici - Sarki verisi (%90 egitim - 20 6neri) precision grafigi
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Sekil 7.53 Kullanici - Sarki verisi (%90 egitim - 20 6neri) recall grafigi
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F-measure
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Sekil 7.54 Kullanici - Sarki verisi (%90 egitim - 20 6neri) f-measure grafigi

Kullanici - Sarki verisinin % 90’1 kullanilarak 20 o6nerim yapilarak elde edilen
sonuglardan precision, recall ve f-measure degerlerinin onerilen yéntembilim
kullanildigr durumlarda artis gosterdigi izlenmektedir. Yapilan testler 3, 5, 10 ve 20
komsuluk icin tekrarlanmis ve artisin durumun degismedigi gozlemlenmektedir. Elde
edilen degerlerin disik olmasinin sebebi veri gesitliligin ¢ok fazla olmasindan

kaynaklanmaktadir.

7.2 Degerlendirme

Bu bolimde elde ettigimiz sonuglar dogrultusunda, arastirmanin basinda belirledigimiz

sorulara verdigimiz yanitlari sunuyoruz.

7.2.1 Arastirma Sorularina Verilen Yanitlar

Arastirma sorularina verilen yanitlar asagida listelenmektedir.

7.2.1.1 Tavsiye sistemlerinde kullanilan igbirlikci filtreleme yontemi kullanilirken
kullanici-liriin onerileri yapilirken karsilasilan soguk baslangi¢ problemi nasil

¢oziilebilir?

Elde ettigimiz sonuclar klasik isbirlikci filtreleme yonteminin Durum Tabanh Cikarsama
yontemi ile birlikte kullanildiginda, soguk baslangic problemi olustugunda bile basarih

Oneriler yapabildigini géstermektedir. Bolim 4’ de sundugumuz metodolojinin klasik
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ishirlikgi filtreleme yontemine gore daha basarili sonuglar Grettigini, Bolim 7.1 de

sundugumu degerlendirme sonuglari ile kanitlamaktayiz.

7.2.1.2 Ontoloji destekli Durumsal Gikarsama Yontemi ile farklilagabilen kisisel
profillere dayali olarak oneriler yapabilen bir tavsiye sistemi nasil

gelistirilebilir?

Bu arastirma kapsaminda, kisisel profile dayali oneriler yapabilmek icin bir profil
ontolojisi gelistirilmistir. Bu ontoloji bir mizik dinleyicisine ait kisisel o6zellikleri,
isteklerini, demografik bilgileri, dnceliklerini modellemektedir. Bu ontoloji sayesinde bir
miuzik dinleyicisinin 6zelliklerine ve tercihlerine en uygun mizik parcgalarinin dnerilmesi
saglanabilmistir. Bu acidan, ortaya koydugumuz ontoloji ve bu ontolojiyi kullanarak
oneriler ireten Bolim 4’ de sundugumuz hibrit tavsiye sistemi, kisiye 6zgiin oneriler

yapabilmektedir.

7.2.1.3 isbirliki filtreleme ve Ontoloji Destekli Durumsal Cikarsama Yonteminin

birlikte kullanilmasi sonucu hibrit ve jenerik bir tavsiye sistemi igin yazilim

mimarisi nedir ve bu mimari yapi nasil gelistirilmelidir?

Gelistirdigimiz hibrit tavsiye sisteminin mimari yapisini Bolim 4’ de veriyoruz. Bu
yontemi igeren yazilimin, yazilim mimarisini Bolim 5’ de ve yazilimi gergekledigimiz

prototip uygulamanin detaylarini B6lim 6’ da veriyoruz.

7.2.1.4 Muzik alaninda kisilerin ilgilerini modelleyen bir ontoloji nasil gelistirilir,

nasil olmalidir?

Gelistirdigimiz Ontolojiyi nasil gelistirdigimiz ve ontolojinin tim bilgi varliklarini, B6lim

4’ Un CBR verileri icin, veri tanimlama modeli alt bashgl altinda detayli olarak

anlatiyoruz.
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7.2.1.5 Klasik isbirlik¢i Filtrelemeye Dayali Tavsiye Yéntemi, Durumsal Cikarsama
Yontemine dayali Tavsiye Sistemi ve bu arastirmada onerilen Hibrit Tavsiye
sistemi yontemlerinin dogruluklari nasil karsilagstinimalidir ve sonuglar nasil

degerlendirilmelidir?

Bolim 7.1’ de, 6nerdigimiz Hibrit Tavsiye Sisteminin basarisini nasil 6lctigiimizi ne

gibi testler yaptigimizi detayli olarak vermekteyiz.
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BOLUM 8

SONUC ve ONERILER

Bu ¢alisma kapsaminda gelistirdigimiz yontem, ontoloji tabanli CBR yéntemi ile CF
yonteminin birlikte kullanimini icermektedir. Bu tezde, 6nerdigimiz hibrit tavsiye
sisteminin kullanilabilirligini goéstermek adina, mizik Oneri veri kiimesi Uzerinde
gerceklestirilen test sonuglarini ve yontemi gercekleyen mizik dinleme asistani
gelistirmede izlenen yontemi raporlamaktayiz. Yapilan testlerin sonuglari, 6nerilen
ontoloji tabanli CBR destekli CF tavsiye yonteminin, soguk-baslangic problemini ve
kisisel ©Oneri yapamama gibi zorluklari ¢ozerek daha basarili sonuglar elde
edilebilecegini isaret etmektedir. Ayrica yapilan ontolojik veri zenginlestirme islemleri

ile birlikte yapilan dnerimlerin basarimlarinin arttirilabildigi gosterilmektedir.

Geligtirilen hibrit yontem ile isbirlik¢i tavsiye sistemlerinde karsilasilan kullanici
tercihlerine karsi olusan duyarsizlik problemine de yeni bir ¢6ziim Onerilmektedir.
Kullanicilarin mizik secimini etkileyebilecek tercihler ve demografik bilgileri ¢ikarilarak
bir ontolojik model iiretilmistir. Uretilen bu model lizerinden kullanici tercihlerine gore
onerimler yapilmaktadir ve degisen kullanici tercihleri durum tabanl ¢cikarsama motoru

tarafindan izlenebilmektedir.

Gelecekteki calismalar arasinda, bu yontemi kullanarak, farkli uygulama alanlarinda da
Onerdigimiz tavsiye yonteminin basarili oldugunu gostermek yer almaktadir. E-ticaret,
film, kitap vb. alanlarda 6nerilen hibrit yontem ile ilgili alanda olusturulucak bir ontoloji

modeli kullanilarak farkli uygulamalar elde edilebilir.
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EK-A

MUZiK ONTOLOJISI

Tez icin gelistirilen muzik ontolojisi Cizelge A.1’de gosterilmektedir.

Cizelge A.1 Muzik ontolojisi igin gelistirilen owl dosyasi

<?xml version="1.0"?>
<IDOCTYPE rdf:RDF [
<IENTITY owl! "http://www.w3.0rg/2002/07/owl#" >
<IENTITY dc "http://purl.org/dc/elements/1.1/" >
<IENTITY xsd "http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#" >
<IENTITY rdfs "http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#" >
<IENTITY rdf "http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#" >
<IENTITY xsp "http://www.owl-ontologies.com/2005/08/07/xsp.owl#" >

1>

<rdf:RDF xmlIns="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl|#"
xml:base="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl"
xmins:xsp="http://www.owl-ontologies.com/2005/08/07/xsp.owl#"
xmins:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmins:owl="http://www.w3.0rg/2002/07/owl|#"
xmins:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#"
xmins:rdfs="http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"
xmins:dc="http://purl.org/dc/elements/1.1/">

<owl:Ontology rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl"/>

<owl:ObjectProperty rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-AGE">
<rdfs:range rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#AGE" />
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-ATTRIBUTE"/>
<rdfs:domain rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#RECOMMEND_CASE"/>

</owl:ObjectProperty>
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Cizelge A.1 Muzik ontolojisi igin gelistirilen owl dosyasi (devami)

<owl:ObjectProperty rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-ARTIST">
<rdfs:range rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#ARTIST"/>
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-ATTRIBUTE" />
<rdfs:domain rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#RECOMMEND_CASE"/>

</owl:ObjectProperty>

<owl:ObjectProperty rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow|#HAS-ATTRIBUTE"/>

<owl:ObjectProperty rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-COUNTRY">
<rdfs:range rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#COUNTRY"/>
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-ATTRIBUTE"/>
<rdfs:domain rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow#RECOMMEND_CASE"/>

</owl:ObjectProperty>

<owl:ObjectProperty rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow|#HAS-DURATION">
<rdfs:range rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#DURATION"/>
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#HAS-ATTRIBUTE"/>
<rdfs:domain rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow#RECOMMEND_CASE"/>

</owl:ObjectProperty>

<owl:ObjectProperty rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-GENDER">
<rdfs:range rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#GENDER"/>
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-ATTRIBUTE"/>
<rdfs:domain rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow#RECOMMEND_CASE"/>

</owl:ObjectProperty>

<owl:ObjectProperty rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-LISTENER">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#HAS-ATTRIBUTE"/>
<rdfs:range rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#LISTENER"/>
<rdfs:domain rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow#RECOMMEND_CASE"/>

</owl:ObjectProperty>

<owl:ObjectProperty rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-LISTEN_WAY">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-ATTRIBUTE"/>
<rdfs:range rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#LISTEN_WAY"/>
<rdfs:domain rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow#RECOMMEND_CASE"/>

</owl:ObjectProperty>

<owl:ObjectProperty rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-PLAY_COUNT">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-ATTRIBUTE"/>

<rdfs:range rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#PLAY_COUNT"/>
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Cizelge A.1 Muzik ontolojisi igin gelistirilen owl dosyasi (devami)

<rdfs:domain rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow#RECOMMEND_CASE"/>

</owl:ObjectProperty>

<owl:ObjectProperty rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow|#HAS-REGISTER">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-ATTRIBUTE"/>
<rdfs:domain rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#RECOMMEND_CASE"/>
<rdfs:range rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#REGISTER"/>

</owl:ObjectProperty>

<owl:ObjectProperty rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-RELEASE_DATE">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-ATTRIBUTE"/>
<rdfs:domain rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#RECOMMEND_CASE"/>
<rdfs:range rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#RELEASE_DATE"/>

</owl:ObjectProperty>

<owl:ObjectProperty rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-SELF_VIEW">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#HAS-ATTRIBUTE"/>
<rdfs:domain rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow#RECOMMEND_CASE"/>
<rdfs:range rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow#SELF_VIEW"/>

</owl:ObjectProperty>

<owl:ObjectProperty rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-TAG">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-ATTRIBUTE"/>
<rdfs:domain rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow#RECOMMEND_CASE"/>
<rdfs:range rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#TAG"/>

</owl:ObjectProperty>

<owl:ObjectProperty rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#HAS-TRACK">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#HAS-ATTRIBUTE"/>
<rdfs:domain rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#RECOMMEND_CASE"/>
<rdfs:range rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#TRACK"/>

</owl:ObjectProperty>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#ADAPTATION">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#SOLUTION"/>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#AGE">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow|#PROFILE" />

</owl:Class>
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Cizelge A.1 Muzik ontolojisi igin gelistirilen owl dosyasi (devami)

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#ARTIST">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow|#PREFERENCE"/>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#CBR_DESCRIPTION"/>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#CBR_INDEX"/>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#COUNTRY">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow|#PROFILE" />

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#DURATION">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#PREFERENCE"/>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#ENVIRONMENT">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#PROBLEM" />

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#FEEDBACK">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow#RESULT"/>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#GENDER">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#PROFILE" />

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#LISTENER">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#PREFERENCE"/>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#LISTEN_WAY">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#ENVIRONMENT"/>

</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#OTHER_SOLUTION">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#RESULT" />

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#PLAY_COUNT">
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Cizelge A.1 Muzik ontolojisi igin gelistirilen owl dosyasi (devami)

<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow!|#PREFERENCE"/>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#PREFERENCE">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#PROBLEM" />

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#PROBLEM">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#CBR_INDEX"/>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#PROFILE">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#PROBLEM" />

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#QUERY">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#PROBLEM" />

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.ow#RECOMMENDATION">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#SOLUTION" />

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#RECOMMEND_CASE">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#CBR_DESCRIPTION"/>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#REGISTER">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#PROFILE" />

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#RELEASE_DATE">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#PREFERENCE"/>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#RESULT">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#CBR_INDEX"/>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#SELF_VIEW">

<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#PREFERENCE"/>
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</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#SOLUTION">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#CBR_INDEX"/>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#TAG">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owI#PREFERENCE"/>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#TRACK">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.example.com/ontologies/recommend.owl#RECOMMENDATION"/>
</owl:Class>

</rdf:RDF>
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