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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

E-TICARET SITELERININ SATISLARININ ARTIRILMASI iCiN BULUT
BiLiSiM TABANLI YAPAY OGRENME

Ahmet Ayan

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Ana Bilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Ali Osman CIBIKDIKEN
2018, 48 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Ali Osman CIBIKDIKEN
Prof. Dr. Sabri KOCER
Dr. Ogr. Uyesi Muhammed Abdullah BULBUL

E-ticaret sitelerinde trlinler ile ilgili oneriler yapilmasi kullanici tercihlerinin belirlenmesinde
onemli bir etkendir. Kullanicilar bir aligveris sitesini ziyaret ederken hizli bir sekilde karar vermek ister.
Kullanicinin daha 6nceki aligverislerine gore secilen iiriinle iliskili tirtinleri gosterdikleri oneri sistemleri
bulunmaktadir. Oneri sistemleri ile kullanictya "Bu iiriinii kullananlar, ayn1 zamanda bu iiriinii de ald."
seklinde farkli iriin onerileri sunulabilmektedir. Boylece e-ticaret sitelerinin satiglarmin arttirilmasi
hedeflenmektedir. Bu tez c¢alismasinda, e-ticaret sitesi i¢in bir bulut bilisim platformu {izerinde yapay
O0grenme algoritmalart kullanarak tavsiye sistemi ¢alismasi yapilmistir. Calisma kapsaminda; oncelikli
olarak e-ticaret ile ilgili web sitelerinden satig verilerinin alinmasi gerceklestirilmistir. Alinan bu veriler
bulut bilisim altyapist iizerinde bulunan yapay 6grenme algoritmalarindan igerik tabanli oneri sistemi
(content-based), isbirlikgi Oneri sistemi (collaborative) ve hibrid oneri sistemi (hybrid) ayri ayr
uygulanarak bir tavsiye modeli elde edilmistir. Yapay 6grenme algoritmalarindan elde edilen sonuglar
karsilastirilarak en iyi sonucu sunan algoritma modeli belirlenmistir. Bu model bir web servis arayiiziine
doniistiirtilerek bir e-ticaret sitesinde kullanilabilir sekilde hazirlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Bulut bilisim, e-ticaret, hibrid, icerik tabanli, isbirlik¢i, Oneri
sistemleri, yapay 0grenme



ABSTRACT

MS THESIS

MACHINE LEARNING ON CLOUD COMPUTING PLATFORM FOR
INCREASING SALES OF E-COMMERCE SITES

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN INDUSTRIAL ENGINEERING

Ahmet Ayan

Advisor: Assistant Prof. Dr. Ali Osman CIBIKDIKEN
2018, 48 Pages

Jury
Assistant Prof. Dr. Ali Osman CIBIKDIKEN
Prof. Dr. Sabri KOCER
Assistant Prof. Dr. Muhammed Abdullah BULBUL

Making suggestions about products on e-commerce sites is an important factor in determining
user preferences. When visiting a shopping site, users want to decide quickly. There are suggestion
systems where the user shows the products associated with the product selected according to their
previous purchases. Recommendation systems to the user "users of this product, also bought this
product." different product recommendations can be offered. Thus, it is aimed to increase the sales of
e-commerce sites. In this thesis, a recommendation system study was performed using artificial learning
algorithms on a cloud computing platform for the e-commerce site. The scope of work, the sales data
were obtained from e-commerce related websites firstly. This data is obtained by applying artificial

learning algorithms in cloud computing infrastructure, and a recommendation model has been obtained.
These data were obtained from artificial learning algorithms on cloud computing infrastructure by using
content based suggestion system, collaborative suggestion system and hybrid suggestion system
separately. The model is presented by comparing the results obtained from artificial learning algorithms.
This model is transformed into a web service interface and can be used on an e-commerce site.

Keywords: Cloud computing, content-based recommender, collaborative recommender,
e-commerce, hybrid recommender, machine learning, recommender system



ONSOZ

Giliniimilizde e-ticaret sitelerinde kullanicilara yapilan Oneriler, sitelerdeki
satiglarin artmasina oldukga etki etmektedir. Tez calismasinda bu 6nerilerin bir e-ticaret
sitesinde nasil uygulandig1 tizerinde durulmustur. Caligmada, e-ticaret sitesi i¢in bir
bulut bilisim platformu {lizerinde yapay 6grenme ile site miisterilerine inceledikleri {iriin
bilgisine gore yeni tavsiyelerde bulunmasi amaglanmaigtir.

Calismam boyunca yardimlarmi esirgemeyen danismanim Dr. Ogr. Uyesi Ali
Osman Cibikdiken’e tesekkiirii bir borg bilirim.

Ahmet Ayan
KONYA - 2018
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: Amazon Web Servisi (Amazon Web Services)
: Otomata Ogrenme (Learning Automata)
: Onerilen Ogrenim Otomata Tabanli Mercek Analiz Sistemi

(Learning Automata-Based Lens System Analysis)
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: Makina Ogrenmesi (Machine Learning)
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: Goreli Karesi Alinmig Hata (Relative Squared Error)

: Normallestirilmis Iskonto Edilmis Kiimiilatif Kazang

: Normalized Discounted Cumulative Gain



1. GIRIS

Oneri sistemleri giiniimiizde tahmini analitik yontemlerin en giiglii ve en yaygin
uygulamalarindan biri haline gelmistir. Giinlimiizde Onerilebilecek {irtinlerdeki
cesitliligin artmasi ve bunun yaninda kullanicilarin gegmiste hangi iirtinleri kullandiklart
bilgisinin tutulmasit Oneri sistemlerinin Onemini artirmaktadir. Genel olarak
kullanicilarin her birinin farkli begenileri olacagindan dogru kullaniciya dogru {iriin
Onerisi yapilmasi Onemli bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Genel olarak
kullanilan tiriinlere benzer {irtinlerin 6nerilmesi seklinde bir adim izlense de, kullanilan
triinlerle ilgili olmayanlar arasindan da bir Oneri yapilip yapilamayacagr da
incelenmelidir (Marx ve ark., 2010). Oneri sistemlerinde genel olarak kullanicilarin
iriinlere verdikleri puanlar1 igeren, kullanici-liriin matrisleri kullanilmaktadir. Bu
sistemler en popiiler web uygulamalarinin ¢ogunda bulunabilir ve pek c¢ok tiiketici

platformunda basari i¢in 6nemli hale gelmistir.

1.1. Yaygin Kullanilan Oneri Sistemleri

Igerik tabanli (Content-Based) oneri sistemleri her kullaniciyr tek tek ele
almaktadir ve kullanilan igerik tabanli 6neri sisteminde iiriin bilgileri ve kullanicilarin
onceki ilgi alanindaki bilgilerinden elde edilen dolayli degerlendirme verileri
kullanilmaktadir. Isbirlik¢i (Collaborative) dneri sistemi ise bir kullanicinin ilgi alani
bilgileriyle birlikte ona iiriin dnerisi olarak yakin olan diger kullanicilarin bilgilerinden
de faydalanir (Sarwar ve ark., 2001). Ek olarak her iki sistem birlestirilerek hibrit

(Hybrid) bir 6neri sistemi olusturulur.

Puan verilmemis olsa da, kullanicinin hangi {irlinlere baktig1 gibi veriler
kullanilarak kullanicinin bir iiriinle ilgili diisiincesi hakkinda bilgi saglanabilir. Isbirlikci
(Collaborative) oneri sistemlerinde kullanici-iiriin puanlama matrisleri ile iriinlerin
kendi aralarindaki ve kullanicilarin kendi aralarindaki benzerlikler hesaplanabilmekte ve
oneri i¢in kullanilabilmektedir. Fakat puanlama matrisleri genelde seyrek yapida olan

matrislerdir. Biitlin kullanicilarin tiim iriinlere puan vermis olmalar1 ¢ok gerceklesmesi



bir durum degildir. Matris ayristirma metotlar ile kullanici ve igerik daha az boyutlu

uzaylarda gosterilerek benzerliklerin gercege yakin hesaplanmasi saglanmaktadir.

Oneri sistemleri, hedeflenmis/belirlenmis kullanicilarin  en ¢ok ilgisini
cekebilecek ‘“nesne” lerin Onerilmesini saglayan yazilim (software) araclart ve
teknikleridir. Oneri sistemleri 6zellikle iiriin yelpazesinin ¢ok genis oldugu sistemlerde
ya da siireclerde miisteriye {iriin se¢imi konusunda yardimci olurlar. Milyonlarca iiriine
sahip bir sitede miisteriler bu iriinlerin tamamin1 inceleyecek ne sabra ne de zamana
sahiptirler. Bu yiizden oOneri sistemleri kisisellestirilmis Oneriler sunarak miisterinin
karar verme problemini ¢ézmeye calisirlar. Boylece miisteri zaman kaybetmeden
istedigi iirline ulagabilir (Ricci ve ark., 2015). Sekil 1.1 6neri sistemlerinin temel akis

semas1 gosterilmistir.

Girdi Sistem Giku

Kullarici

Demografik
Bilgiler

Oneri SitEﬁiT —> Oneri Listsi

Kullanici

Sekil 1.1. Oneri sistemlerinin temel akis semasi (Ricci ve ark., 2015)

Oneri sistemlerinde kullanilan veri setleri ve bu veri setlerindeki parametrelerin
sistemde ne ifade ettigine dair tanimlar ve islevlerin aciklamasi asagida belirtilmistir

(Ricci ve ark., 2015):

o Kullamci: Karakterleri, ilgileri ve istekleri farkli bir¢ok kullaniciy1 temsil eder.
Kullanier Profili: Kullanicidan ilk kayit esnasinda istenilen veya kullanicinin
zaman igerisindeki islemleri baz alinarak cesitli yontemler ile elde edilen,
kullanicinin  begenilerini, isteklerini ve kullanicinin  dinamik 6zelliklerini

yansitan verilerdir.
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e Kullamici- Uriin Matrisi: Genellikle ¢ok seyrek olan ve kullanicilarin
sistemdeki icerik hakkindaki fikirlerini yansitan matristir (Sekil 1.2).
Kullanic1-Uriin matrisi kullanic1 tarafindan doldurulur ve bu matristeki bilgi
kullanicidan degisik bigimde istenebilir:

o Belirli bir say1 araliginda sayisal bir degerlendirme seklinde istenebilir.

o 1-5 yildiz (amazon.com)

o 1-10 yildiz (imdb.com)

o Sirali sozlii bir degerlendirme seklinde istenebilir.

o  Cok iyi, iyi, orta, kotii, cok kotii

o Ikili formatta istenebilir.
(Begendim-begenmedim, Onayliyorum-onaylamiyorum, lyi-kétii gibi)

o Tekil degerlendirme: Kullanici bir {iriinii incelemis veya satin almis ise,
kullanicinin bu iriin ile alakali olumlu disiinceleri vardir. Tam tersi
durumda eger kullanici iiriine hi¢ bakmamis ise iirlin ile ilgilenmiyor

degerlendirmesi yapilabilir.

Uriinler
T 2 i ... 1M
1|53 1| 2
kE 2 2 4
S 5
8 u |34 9 | 4
Q : 4
n S | 2
a | 3|5 F | A

Sekil 1.2. Kullanici-iiriin degerlendirme matrisi (Sammut ve ark., 2017)

Bilgi edinme sekli de; kullanicidan direk alinan ve kullanicidan dolayli yoldan

elde edilen bilgi olmak tizere iki tiirliidiir:
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® Acik Veriler: Kullanicinin dogrudan kendisinin yaptig1 yorumlardir. Kullanici
bir iiriin hakkinda bir yorum yapmis veya bir derecelendirmede bulunmussa bu
tiir verilere agik veriler denir.

e Kapah Veriler: Kapali veriler aslinda bir ¢esit yorumlamadir. Kullanicinin
sistem igerisindeki hareketlerini analiz edilerek bu kullanicinin neye ilgi
duydugunu ve nelerden hosnut olmadigini anlamaya calismaktir. Ornegin
kullanict online olarak siirekli belirli bir tiir film izliyorsa kullanic1 bu filmler
hakkinda hi¢ yorum yapmasa veya bu filmleri hi¢ degerlendirmese bile
kullanicinin bu tiir filmlere ilgisinin oldugu fikrine varilabilir (Sammut ve ark.,

2017).

1.2. Oneri Sistemlerinin Faydalari
Oneri sistemleri kullanicilara iiriinlerin sunuldugu platformlarda birgok yarar
saglamaktadir. Bunlardan birkac1 asagida belirtilmistir :

e Satilan iiriin sayisim artirir: Bu 6zellik ticari bir site i¢in bu sistemlerin en
onemli faydasidir. Onerilen iiriiniin ¢evrimici olan miisterinin hem ihtiyaci hem
de istedigi bir {iriin olma ihtimali yiliksek olacagindan miisterinin bu iiriinii alma
ihtimali de ytikselir ve dolayisiyla bu da satislara pozitif yonde etki eder.

o Daha cesitli iiriin satis1 olur: Ticari sitelerin en biiyiik sorunlarindan bir tanesi
siirekli ayn1 miisterilere benzer iiriinler satma problemidir. Oneri sistemleri
misterilere ilgi duyduklar1 triinlerin yaninda, bu iirlinlerden tamamen farkl
iiriinler de dnererek bu sorunu biiyiik oranda ¢6zmiistiir.

e Miisterinin giivenini artirir: Miisteri sistemin 6nerdigi Uriinleri ilging, yerinde
ve kendine yakin buldukg¢a zaman igerisinde miisterinin sisteme ve firmaya olan
giiveni de artacaktir.

e Miisterinin sadakatini artirir: Bir magazaya gittiginizde satici sizi taniyor ve
sizin istediginiz seyleri agag1 yukar1 tahmin edebiliyorsa o magazaya gitmekten
hoslanirsiniz ve bir {iriine ihtiyaciniz oldugunda ilk akliniza gelen yer yine o
magaza olur. Bu ornekten yola ¢ikarak eger bir e-ticaret sitesi miisterisini

cevrimi¢i oldugunda taniyorsa, kisisel tercihlerini biliyorsa, miisterinin istedigi
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dogrultuda iirtinler Onerebiliyorsa; yani kisaca miisteriye degerli oldugunu
hissettirebiliyorsa miisteri ihtiyaci oldugunda tekrar bu siteyi kullanacaktir.
Tavsiye sistemleri e-ticaret, e-ig, e-Ogrenme, e-turizm ve e-kaynak servisleri gibi

bir¢ok alanda kullanilabilmektedir. (Jannach ve ark.,2011 ; Ricci ve ark., 2015).

1.3. E-Ticaret Nedir?

E-Ticaret internet ortaminda insanlarin belirli sistemler iizerinde gercek ya da
sanal iirtinleri para karsiliginda satin almasi islemidir. Yani e-ticaret, ticaretin elektronik
ortama aktarilmis halidir.

Elektronik Ticaret veya "E-Ticaret" anlam olarak genellikle internet ortaminda
mal veya hizmet satin alma islemi olarak tanimlanmaktadir. Ozellikle giiniimiiz
diinyasinda her web sitesi iizerinde sanal magazalar veya sanal alisveris merkezleri
goriilebilmektedir. Bunun yani sira sunulan {iriin i¢in talep olusturmak (pazarlama),
misteri destegi saglamak (satisin biitiin asamalarinda), ticari kurumlar ile miisterileri
arasindaki ticari ve lojistik iletisimi yine kiiresel bilgisayar aglari aracilifiyla
saglamaktir. Bunun yani sira sirketlerin yonetim akisini kolaylastiran sitemlerdir.

E-Ticaretin baglica yararlari su sekilde ifade edilebilir (Laudon ve ark., 2013):

e Sirketlerin internet ag1 lizerinden miisterilerine bilgi sunabilecegi 7/24 agik bir
sistem olusur.

e Elektronik ortamda veriler kisa zamanda aktarildigi i¢in zamandan tasarruf
saglanir.

e Miisteriye fiziki boyutlar olmadigi i¢in daha fazla iirlin secenegi
sunulabilmektedir.

e Magazanin internet ortama aktarilmasi, maddi yiikii azaltir.

e Stok, maliyet bilgileri internet ortaminda bulundugu i¢in tedarik¢i firma stok
yapmak zorunda kalmaz. Deposunda ne kadar iirlin bulundugunu ve bu
iiriinlerden kag tane sattigini bilir.

e Tedarik¢inin biiyiik bir magazaya ihtiyag duymadan internet {izerinden online

aligveris merkezini olusturmasina imkan saglar.
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e internet gibi kiiresel bir ortamda ¢ok fazla piyasa dalgalanmasi olmayacag1 icin

ticari zarar olusmaz.

1.4. Calismanin Amaci

Tez calismasinda, e-ticaret sitesi i¢in bir bulut bilisim platformu iizerinde yapay
ogrenme ile site miisterilerine inceledikleri iirtin bilgisine gore yeni tavsiyelerde
bulunarak, miisterinin ilgisinin ¢ekilmesi ile satis oraninin artirilmast amaglanmaistir.
Yapilan literatiir taramasinda bu tarz g¢alismalarin kullaniminin heniiz yeni oldugu
goriilmektedir. Calisma kapsaminda; oncelikli olarak e-ticaret ile ilgili web sitelerinden
cesitli verilerin alinmasi1 gergeklestirilmistir. Daha sonra alinan bu verilere bir bulut
platformu iizerinde (bu caligmada Ornek olarak Microsoft Azure seg¢ilmistir) yapay
O0grenme algoritmalar1 uygulanarak bir 6neri modeli elde edilmistir. Bu model bir web

servis yapisina doniistiiriilerek herhangi bir web sitesinde kullanilabilir hale getirilmistir.

1.5. Calismanin Onemi

E-ticaret sitelerindeki tavsiyeler kullanicilar i¢in biiylik bir 6nem arz etmektedir.
Oneriler kullanicilarin sitede gezinirken daha hizli karar vermesinde giiclii bir arag
haline gelmistir ve satislar1 artirmak i¢in iyi bir teknik olabilir. Muhtemelen, bir e-ticaret
perakende sitesinde baktiginiz iriinle birlikte siklikla bir araya gelen 06geleri
gosterdikleri tavsiyeleri goriirslinliz. Tez ¢alismasinda bir e-ticaret sitesi verileri
iizerinde Oneri sistemi uygulanmistir ve kullaniciya "Bu iiriinii kullananlar, ayni
zamanda bu {iirlinii de aldi." seklinde farkli tirlin Onerileri sunulmustur. Bu sayede
e-ticaret sitelerinin satis oranlarina ekonomik anlamda biiyiik katki saglanmasi

hedeflenmistir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Tiirk¢e “bulut bilisim” olarak kullanilan “cloud computing” teriminin nereden
ciktig1 tam olarak bilinmemektedir. Fakat bilisim ve iletisim sistemlerinin yapisindaki
aglart belirtmek i¢in kullanilan bulut benzeri ¢izimlerden tiiretilmis gibi goriilmektedir.

Bulut simgesi 1994 yilina gelinceye kadar Internet'i sembolize etmektedir.

1990’larda  6nceden noktadan noktaya Ozel veri devreleri saglayan
telekomiinikasyon firmalari, artik daha iyi hizmet kalitesine ve daha az masrafa sahip
olan “Sanal Ozel A§” hizmetlerini saglamaya baslamislardir. Kullanimi dengelemek
icin uygun gordiiklerinde trafik anahtarlama ile toplam ag bant genisligini daha aktif
kullanmay1 basardilar. Bulut simgesi saglayicilarin sorumluluklar ile kullanicilarin
sorumluluklar1 arasindaki simir1 belirtmek ic¢in kullanildi. Bulut bilisim bu sinir1

sunuculardan ag altyapisina kadar kapsayacak sekilde genisletmistir. Bulut Bilisim

denildiginde tiim diinyada akla ilk gelen iki isim Microsoft Azure ve Amazon AWS dir.

Gupta ve ark. (2016) yaygin olarak kullanilan Microsoft Azure ve Amazon AWS
bulut bilisim altyapilart ile ilgili karsilastirmalar yaparak hangisinin kullanilmasinin

daha uygun olacagin belirlemisglerdir.

Barnes (2015) bir bulut altyapist olan Microsoft Azure’da yer alan makine

ogrenmesi ile ilgili ¢alismalar yapmustir.

Grounlound ve ark. (2014) Microsoft Azure bulut altyapisi {izerinde makine

ogrenmesinin nasil yapilacagi aragtirmiglardir.

Bobadilla ve ark. (2011) isbirlik¢i (collaborative) filtreleme Oneri sistemleri igin
bir framework gelistirmislerdir. Onerilen ¢alisma, dneri yeniligini, isbirlik¢i filtreleme
yaklagimi i¢in denklemleri ve s6z konusu dl¢iimleri ve denklemleri kullanan bir catiy1

(framework) degerlendirmek i¢in Sl¢iimler saglamaktadir.

Bobadilla ve ark. (2011) kullanicilar arasinda bir benzerlik hesaplayarak, genetik
algoritmalar kullanarak isbirlik¢i filtreleme Oneri sistemi performansini gelistirmek i¢in

bir baska ¢alisma sunmuslardir.


https://tr.wikipedia.org/wiki/Bili%C5%9Fim
https://tr.wikipedia.org/wiki/Telekom%C3%BCnikasyon
https://tr.wikipedia.org/wiki/Virtual_Private_Network
https://tr.wikipedia.org/wiki/Y%C3%BCk_dengeleme
https://tr.wikipedia.org/wiki/A%C4%9F_anahtar%C4%B1
https://tr.wikipedia.org/wiki/Bant_geni%C5%9Fli%C4%9Fi
https://tr.wikipedia.org/wiki/Sunucu_(bili%C5%9Fim)
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Mild ve Reutterer (2003), yalnizca ikili miisteri bilgilerinin mevcut oldugu
durumlar igin ortak bir filtreleme (colloborative) yaklasimi sunmustur. Onerilen
yaklasim, sepet verisinde yaygin olan verilerin segilmesi veya se¢ilmemesi gibi ikili

degerler i¢in gecerlidir.

Wang ve ark. (2004) kozmetik isi i¢in kigisellestirilmis bir tavsiye sistemi
Onermistir. Arastirmacilar igerik tabanli (content-based), isbirlik¢i (collaborative)
filtreleme ve veri madenciligi yaklasimlarint kullanarak bir Oneri sistemi
gelistirmiglerdir. Miisterilerin {irtinlere olan ilgilerini degerlendirmek i¢in bir puanlama

yaklagimi da arastirmacilar tarafindan onerilmistir.

Xiang ve ark. (2007) cevrimici Oneri sistemleri farkli bir bakis acisindan
incelenmistir. Arastirmacilar, 6zellikle online restoran hizmetlerinde etkili bir Oneri
sistemi gelistirmek icin dilin 6nemli bir faktér oldugunu gdstermeyi amaglamiglardir.

Yapilan ¢aligma bu tiir sistemler i¢in oneriler saglamistir.

Diez ve ark. (2008) benzer tercihleri paylasan kisilerin kiimelenmesini kesfetme
yaklagimi getirmistir. Bu kiimeleri olusturmak igin, siralama islevleri bireylerin tercih
yorum kiimelerinden olusturulmustur. Arastirmacilar, bu kiimeleri insanlar1 farkli pazar

segmentlerine haritalamak i¢in kullanmay1 amaglamislardir.

Bir gruptaki her bireyin 6neri memnuniyetini artirmay1 amaglayan Kim ve ark.
(2010) bir oOneri sistemi gelistirilmistir. Bu hedefe ulasmak icin arastirmacilar, baslangic
Onerileri olusturmak i¢in ortak bir filtreleme yaklasimi (colloborative) kullandilar ve
daha sonra, her bir grup iiyesinin tercihlerine gore ilgili olmayan ogeleri sistemden

kaldirmiglardir.

Sarwar ve ark. (2000) yaptig1 calismada isbirlik¢i filtreleme tabanli Oneri
sistemlerinin {i¢ asamada miisteriye tavsiye verdigi gorilmiistiir. Bunlardan ilki
kullanicinin derecelendirdigi iiriinlere bakilarak kullanici profilinin olusturulmasidir.
Ikinci asama sistemin makine dgrenmesi veya istatistiksel teknikler kullanarak benzer
davraniglara sahip komsuluklar olarak adlandirilan kullanici kiimelerini insa etmesidir.

Son agama ise tahmin ve Oneri hesaplama siirecidir.
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Choi ve ark. (2006) makalesinde nesnelerin miisteri agisindan sagladiklar1 fayda
degerlerinin karsilagtirilmasiyla iiriinlerin benzerliklerini hesaplayan bir model Onerisi
bulunmaktadir. Bu model kapsaminda c¢ok kriterli karar verme teknigi ile nesnelerin
miisteriye olabilecek minimum ve maksimum faydasi miisteri geri bildirimi vasitasiyla
hesaplanmaktadir. Bu noktada nesnelerin 6zelliklerinin 6nemi (agirligi) ve bu 6zelligin
marjinal faydas: dikkate alinmaktadir. Sonrasinda nesnelerin ortalama faydalarinin
birbirine yakinligina ve fayda araliklarinin birbirinin ne kadar i¢inde olduguna (yukarida
bahsedilen minimum/maksimum fayda araligi) bakilarak nesnelerin arasinda
benzerlikler hesaplanmakta en benzer olan k adet iirlin miisteriye Onerilmektedir.
Makale kapsaminda deneysel bir calisma yapilmakta ve sonuglar oklidyen uzaklik
(Euclidian Distance) benzerlik 0lglisii  ile kiyaslanmaktadir. Deneye katilan
kullanicilarin  Onerilen nesnelerin benzerligini ve tatmin diizeylerini skorlamasi

istenmektedir. Sonug itibartyla kurulan model daha basarili oldugu gézlemlenmektedir.

Wang ve ark. (2008) bir web sitesini gezen kullanicilara ilgilerini ¢ekebilecek
yeni sayfalar1 6nermek i¢in hazirlanmis bir modeli kapsamaktadir. Buna gore siteyi daha
onceden gezen kullanicilarin gezinme verileri analiz edilerek modele girdi olarak
verilmektedir. Model kapsaminda kullanicilarin gezinme adimlarit kiimelemeye tabi
tutulmaktadir. Bu kapsamda Ward Minimum Varyans (hierarchical agglomerative
clustering) teknigi kullanilmistir. Kiimeler olustuktan sonra her bir kiimenin medoidi
tespit edilmektedir. Kurulan model kapsaminda, bu kiimeleme g¢aligmasi ¢evrimdist
olarak yapilmaktadir. Daha sonra cevrimi¢i olarak gezinen bir kullanici belirli bir
gezinme dizisi biiylikliigiine ulastiktan sonra, bu kullanicinin gezinme dizisinin daha
once olusturulmus kiimelerin medoidi ile mesafesi (yakinlig1 - distance) olg¢iilmektedir.
En yakin mesafedeki kiime, kullanicinin da potansiyel olarak dahil oldugu kiime olarak
kabul edilmektedir. Bu tespit sonrasinda bu kiime igerisindeki ziyaret edilebilecek
sayfalar (diigiimler/node) erisim frekansina gore ¢oktan aza dogru siralanmakta ve en

yiiksek frekansa sahip N tanesi kullaniciya tavsiye edilmektedir.

Davidson ve ark. (2010) diinyanin en popiiler ¢evrimi¢i video yayini yapan
Youtube’un kullandig1 video 6neri sistemi lizerinde ¢calismislardir. Sistem kullanicilarin

sitedeki etkinliklerine gore kisisellestirilmis video kiimelerini &nermektedir. Oneri
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sisteminin karsilastig1 problemlerden ve kullaniciya nasil hitap Oneri yapildigindan
bahsedilmistir. Ek olarak, yeni algoritmalari test etmek ve kullanmak i¢in yapilan deney

ve degerlendirme gercevesi hakkinda ayrintili bilgi vermislerdir.

Zhang ve ark. (2005) makalesinde, B2B (isten-ise) e-ticarete Oneri sisteminin
uygulanmasi tartisilmustir.. Oncelikle, dneri sisteminin B2B katilimcilarinin islemlerini
nasil kolaylastirdig1 incelenmistir, daha sonra B2B is uygulamalar1 ve is zekasi
temelinde B2B e-ticaretin Oneri sistemi icin etkin bir sistem ¢ercevesi tasarlanmis; ve
sonra, model bilesenlerini ve siireglerini tanimlanmistir; Sonunda, uygulamanin

problemleri ele alinmistir.

Linden ve ark. (2003), Amazon.com web magazasi iizerinde her miisteri i¢in
ayrt bir magazanin olmasi gerektigini belirtmistir. Miisterinin ilgisine gore bu

magazadaki Uriinler degisiklik gosterecektir.

Schafer ve ark. (2001) makalesinde tavsiye sistemlerinin e-ticaret sitelerinin
satiglar1 nasil artirdigini incelemis ve alti adet e-ticaret pazar lideri sitelerde Oneri
sistemlerini analiz etmislerdir. Bu 6rneklere dayanarak, tiiketicilerin ihtiya¢ duydugu
girdiler, gerekli ek bilgi dahil olmak {izere, bir 6neri sistemleri yapisi olusturulmustur.
Veritabanindan, tavsiyelerin tiiketicilere sunulma sekilleri, tavsiyeleri olusturmak igin
kullanilan teknolojiler ve tavsiyelerin kisisellestirilme durumu incelenmistir. Yaygin

olarak kullanilan bes E-ticaret 6neri uygulama modeli belirtilmistir.

Isik ve ark. (2017) sahte hesaplarin e-ticaret ortamlarinda olusturduklari olumsuz
etkilerin azaltilmasi i¢in, kullanicilar arasindaki iligkileri analiz ederek diger kullanicilar
izerinde etkisi olan ve gercekten gilivenilir oldugu diisiiniilen kullanicilar bularak bir
tavsiye modeli olusturmuslardir. Bdylece, glivenilir kullanicilarin diisiincelerinden yola
cikilarak e-ticaret ortamlarinda kullanicilara tavsiyelerde bulunan Tavsiye Sistemlerinin

(TS) kalitesini artiracak bir tavsiye sistemi gelistirilmistir.

Krishna ve ark. (2013) 6grenme otomatasini kullanarak bir Oneri sistemi
gelistirmisler ve duygu analizi yapmislardir. Ogrenme otomatasi analizi kullanilarak
onerilen sistem tarafindan {iretilen tavsiye puani optimize edilmistir. Onerilen Ogrenim

Otomata Tabanli Mercek Analiz Sistemi, kullanicilarin mevcut konumlarinin
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yakinindaki yerleri, yerlerden gelen geri bildirimleri analiz ederek Onerir ve buna baglh
olarak hesaplama yapar. Ogrenme otomay1 kullanarak, dnerilen sistemin performansinin

artirllabilecegini diistinmiislerdir.

Bu tez calismasinda e-ticaret sitesi i¢in bir bulut bilisim platformu iizerinde
yapay 0grenme ile site miisterilerine inceledikleri iirlin bilgisine gore yeni tavsiyelerde
bulunarak, miisterinin ilgisinin ¢ekilmesi ile satig oraninin artirilmasi amaglanmistir. Tez
calismasinda Oneri yontemi olarak kullanilan igerik tabanli 6neri sistemi, igbirlik¢i Oneri
sistemi ve hibrid &neri sisteminin ne oldugundan bahsedilmistir. Ug farkli 6neri yontemi
ile de Microsoft Azure platformunda Oneri sistemi gelistirilmistir. Calisma sonucunda
ti¢c farkli 6neri yonteminin oneri performansindan bahsedilmistir. Son olarak performans

sonuglar1 (Mae, Rmse, Ncdg) ve analizleri gosterilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Verilerin islenmesi icin tercih edilen bulut bilisim altyapisi ve iizerinde Oneri
sistemlerinde yaygin olarak kullanilan yapay Ogrenme algoritmalar1 adim adim
tanitilmistir. Burada bulut altyapisi olarak Microsoft Azure platformu kullanilmistir. Bu
platformun tercih edilmesindeki sebep hem hazir Oneri sistemi algoritmalarinin
bulunmasi hem de kullanicinin istedigi bir algoritmay1 platformun sagladigi dillerde

(C#, R, Python vb.) calistirmaya imkan saglamasidir.

3.1. Microsoft Azure Makine Ogrenmesi Platformu
Microsoft Azure hem agik ¢evre ortamlarindan hem de internetten (kendisi agik
cevre icin hazir hale getirilmeyen platform olsa da) tiiketilebilen ¢ok cesitli internet

hizmetini saglamakta olan bir bulut platformu hizmetidir.

Windows Azure hosting ortamina, ikili biliylik nesneler, queue, siiriiciiler ve
iligkisel olmayan tablolar gibi yapilandirilmamis verileri depolamak gibi pek cok
uygulamanin gerektirdigi diger hizmetleri de saglar. Uygulamalar, Azure Services
Platform'un bir pargasi olan diger uygulamalar1 da kullanabilir. Bulut platformu iizerine
uygulamalar1 dagitmak icin ASP.NET uygulama g¢atisin1 ve birlesmis dagitim
metodlarin1 desteklerken, CLR i¢in derlenmis .NET Framework uygulamalarini halen
calistirabiliyor. Microsoft Azure servislerinin en 6nemli 6zelliklerinden birisi de “ne
kadar kullanirsan o kadar 6de” yaklasimiyla iicretlendirilmesidir. Ornegin bir sanal
makineyi ayda sadece 100 saat ¢alistirilmis olabilirsiniz. Bu durumda sadece 100 saatlik
kullanim iizerinden {icretlendirme yapacaktir. Tiim Azure servislerinin benzer sekilde
kendine 6zel hesaplama yontemleri vardir ve fiyatlandirma ayrintilart ilgili sayfada

acikca belirtilmistir.

Windows Azure bulut platformu {izerinde sunulan hizmetlerden bir tanesi de
Azure Makine Ogrenmesi hizmetidir. Azure Makine Ogrenmesi, tahmine dayali
modelleri analiz ¢oziimleri olarak hizli bir sekilde olusturmay1 ve dagitmayr miimkiin

kilan bulut tabanli ve tahmine dayali analiz hizmetidir. Hizmet toplanan verileri
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iizerinden, kullanicinin kendi makine 6grenmesi modelini ya da hazir sunuluna makine

ogrenmesi modellerini kullanarak ¢alisacak sekilde tasarlanmistir. (Sekil 3.1).

Azure Makine Ogrenmesi : Temel is Akisi
Verllerden modeller olugturun ve bir makine &grenim gbzlimind Islevsellestirin

Veri koleksiyonu & Yénetim | Makine Ogrenmesi servis : Gomli Makine Ogrenmesi Modeli

Elobs & tables (Azure Storage)
Hadoop (Azure HDInsight) ML STUDIO I| Il M
Relational deta [Azure SOL Database) —
Massive data stores (Azure Data Lake)
ML Studio web a . , I
PP Zamanlanmig bir sekilde ilhid

Makine direnmesi ) . . H
g galigtinlabilen ve bir veritabanina ! Uygulamalara veya web sitelerine

model olugturma badlanan gikis web servisi zeka ekleyin
veya Bl araglarinda bilgi edinin

Sekil 3.1. Azure makine 6grenmesi ¢aligma semast

Microsoft Azure Machnie Learning Studio (ML Studio), makine 6grenmesi
modellerini gelistirmek, egitmek, test etmek, dagitmak, yonetmek ve izlemek icin
kullanabileceginiz bulut bilisim tabanli bir ortam saglamaktadir. ML Studio bir

microsoft hesab1 alinarak deneme stirtimii kullanilabilir. (Sekil 3.2).

= Microsoft Azure Machine Learning Studio

rn PROJECTS prOJeCIS

NAME AUTHOR CONTENTS LAST USED v P

Create project @

Sekil 3.2. Azure Machine Learning araytizii.

Etkilesimli, gorsel bir c¢alisma alam1  kullanilarak veri  kiimeleri ve

analiz modiilleri tuvale siiriiklenip birakilir.
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ML Studio’da ¢alistirilabilen bir deneme olusturmak igin veri kiimeleri birbirine
baglanir. Bu baglamlar ile model olusturulabilir, egitilebilir, puanlanabilir ve test

edilebilir.

Istenilen sonuglar almana kadar model tasarimini yinelenebilir, deneme
diizenlenebilir ve calistirilabilir. Model hazir oldugunda, bu modele disaridan yeni
veriler gondererek tahminler alabilmesi i¢in bir web hizmeti olarak yayimlanabilir.
Model olusturma is akisi Sekil 3.3’de ve modeli calistirma siireci Sekil 3.4’de
gosterilmistir (Barnes, 2015).

AZURE MAKINE OGRENMESI IS AKISI

MODELI VERI ANALIZ
TEST ET/KULLAN TEMiZLEME

Sekil 3.3. Microsoft Azure Machine Learning’de model olusturma is akisi (Barnes , 2015).
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Azure Makine Ogrenmesi Egitim Dongiisi

. s
r EN-ER-EN-EE-EE
o e v e WEB SERVIS

wessErvis g VENOEN —»m_; DEGERLENDIR B WEB SERVIS

- Azure Makine O&renmesi Yeniden Egitim Déngiisii

GUNCELLEMES]

Sekil 3.4. Microsoft Azure Machine Learning’de model olusturma is akis1 (Barnes , 2015).

3.2. ML Studio’da Model Gelistirmek
ML Studio’da basit bir islev i¢in i¢in asagidaki adimlarin izlenmesi yeterlidir.
Temel olarak adimlar model olusturma, modeli egitme, modeli puanlama ve test etme

seklinde gruplandirilabilir:

e Model olusturma

1. Adim: Verileri alma
2. Adim: Verileri hazirlama
3. Adim: Ozellikleri tanimlama

o Modeli egitme

4. Adim: Bir 6grenme algoritmasi se¢cme ve uygulama

o Modeli puanlama ve test etme

5. Adim: Yeni verileri tahmin etme
1. Adim: Verileri alma

Makine 6grenimi i¢in ihtiyag olan ilk sey verilerdir. ML Studio'da kullanabilecek

bir¢ok drnek veri kiimesi bulunur ve birgok kaynaktan veriler bu ortama aktarilabilir.


https://docs.microsoft.com/tr-tr/azure/machine-learning/machine-learning-create-experiment
https://docs.microsoft.com/tr-tr/azure/machine-learning/machine-learning-create-experiment
https://docs.microsoft.com/tr-tr/azure/machine-learning/machine-learning-create-experiment
https://docs.microsoft.com/tr-tr/azure/machine-learning/machine-learning-create-experiment
https://docs.microsoft.com/tr-tr/azure/machine-learning/machine-learning-create-experiment
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2. Adim: Verileri Hazirlama

Genellikle bir veri kiimesi analiz edilmeden Once biraz 6n isleme gerekir.
Ornegin, cesitli satirlarm siitunlarinda bulunan eksik degerler fark edilmis olabilir.
Modelin verileri dogru sekilde analiz edebilmesi i¢in bu eksik degerlerin temizlenmesi

gerekir.
3. Adim: Ozellikleri tanimlama

Veriler temizlendikten sonra, tahmine dayali modelde hangi o6zellikler
kullanilacag: belirtilmelidir. Machine Learning' de 6zellikler, ilgilendiginiz bir seyin tek
tek Olgiilebilir 6zellikleridir. Tahmine dayali bir model olusturmaya yonelik iyi bir
ozellikler kiimesi bulmak icin, calisma ve ¢ozmek istediginiz sorun hakkinda bilgi
sahibi olmak gereklidir. Ornegin birtakim 6zellikleri kullanmak, hedefi tahmin etmede

diger 6zellikleri kullanmaktan daha uygun olabilir.
4. Adim: Bir 6grenme algoritmasi se¢cme ve uygulama

Bu asamada veriler hazir hale getirilmis olur. Bundan sonraki islemde, tahmine
dayali bir model olusturmak i¢in egitim ve test etme islemlerinin yapilmasi gerekir.
Verilerin bir kismi egitim bir kismi da test islemi i¢in kullanilir. Algoritma segerken
verinin ne olarak tahmin edilecegine gore bir Ogrenme algoritmasi secilir.
Siniflandirma ve regresyon, denetimli makine o6grenimi algoritmasinin iki tlirtidiir.
Smiflandirma; renk gibi (kirmizi, mavi veya yesil) tanimlanmis bir kategori kiimesinden

yanit tahmin eder. Bir say1y1 tahmin etmek i¢in regresyon kullanilir.
5. Adim: Yeni verileri tahmin etme

Modelde egitim ve test baglantilarimi da dogru olarak yaptiktan sonra artik
model caligtirilabilir. Modelde bilinen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki

farklar1 inceleyerek tahmin dogrulugu hakkinda yorum yapabiliriz.
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Model i¢in agagidaki istatistikler kullanilmustir.

e Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE): Mutlak hatalarin

ortalamasidir (hata, tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki farktir).
z 3.1
MAEz-}lglpi_rlJ (3.1)
e Kok Ortalama Karesi Alinms Hata (Root Mean Squared Error - RMSE): Test

veri kiimesinde yapilan tahminlerin karesi alinmig hata ortalamasinin

karekokudur.

(3.2)

e Goreli Mutlak Hata (Relative Absolute Error - RAE): Gergek degerler ve tiim
gercek degerlerin ortalamasi arasindaki mutlak hatalarin mutlak farka goreli

ortalamasidir.

RAE= —— (3.3)

o Goreli Karesi Ahmmis Hata (Relative Squared Error - RSE): Gergek degerler
ve tiim gercek degerlerin ortalamasi arasindaki karesi alinmis hatalarin karesi

alinmis farka goreli ortalamasidir.

Z (pa - (’rr':lj
RS.E = f=..1 (34)

Eil o . .
> —a)
=
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o Determinasyon Katsayis1 (Coefficient of Determination): Karesi alinmis
deger olarak da bilinen ve modelin verilere ne kadar iyi uyumlu oldugunu

gosteren istatistik 6lgtimleridir

Her bir hata istatistigi ne kadar kiigiik olursa o kadar iyidir. Daha kii¢iik olan bir
deger, tahminlerin ger¢ek degerlerle daha yakindan eslestigini gosterir. Determinasyon

katsayis1 degeri 1.0’e kadar yakinsa tahminler o kadar iyi olur.

Son olarak da makine O6grenimi Ogreticisi tamamladigina ve deneme
kurulduguna gore, model iyilestirmeye devam edebilir ve ardindan tahmine dayali web

hizmeti olarak dagitilabilir.

3.3. ML Studio Train Matchbox Recommender

Train Matchbox Recommender modiilii, ML Studio’da yiiklenen veri setinden
kullanici-6ge-puanlama (user-item-rating) tglillerinin olusturdugu bir veri kiimesini
ve istege bagl olarak belirli kullanici ve 6ge 6zelliklerini okur. Egitilmis bir Matchbox
Recommender sonucu dondiiriir. Daha sonra, egitilmis modeli kullanarak tavsiyeler

iiretebilir, ilgili kullanicilar1 bulabilir veya ilgili 6geler bulunabilir.

Bir Oneri sisteminin ana amaci, sistem kullanicilarina bir veya daha fazla 6ge
onermektir. Bu 6geye bir film, restoran, kitap, miizik veya herhangi bir 6rnek {iriin
verilebilir. Kullanic1 bir kisi veya kisi grubu olabilir. Oneri sistemlerine iki temel
yaklagim vardir. Birincisi, kullanicilar ve 6geler igin 6zellikler kullanan igerik tabanli
(content-based) yaklasimdir. Kullanicilar yas ve cinsiyet gibi 6zelliklerle 6gelerde yazar
ve iiretici gibi ozellikleriyle aciklanabilir. Igerik tabanli oneri sistemlerinin tipik
ornekleri, sosyal ¢opgatanlik sitelerinde bulunabilir. Ikinci yaklasim, yalnizca
kullanicilarin ve o6gelerin tanimlayicilarini kullanan ve kullanicilarin 6gelere verdigi
derecelerin bir matristen olusan ve bu varliklar hakkinda ortiilii bilgileri elde eden

.....

ogeler derecelendiren diger kullanicilardan nitelendirilebilir.
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Matchbox  6neri  modeli, collaborative filtrelemeyi igerik tabanh
(content-based) tabanli bir yaklagimla birlestirir. Bu nedenle, melez bir tavsiyeci sayilir.
Bir kullanici sisteme nispeten yeni oldugunda, kullanici hakkindaki 6zellik bilgilerini
kullanarak bilinen "cold-start" sorununu ele alarak tahminler gelistirilir. Bununla
birlikte, belirli bir kullanicidan yeterli sayida puan (derecelendirme) topladiktan sonra,
tek basina Ozelliklerinden ziyade belirli derecelendirmelerine dayali olarak tamamen
kigisellestirilmis Ongoriiler yapmak miimkiindiir. Dolayisiyla, content-based Onerilere,
collaborative- filtrelemeye dayali 6nerilerle uyumlu bir ge¢is olmaktadir. Kullanici veya
0ge oOzellikleri bulunmasa bile, Matchbox yine de collaborative filtreleme modunda

calismaktadir.

34. ML Studio’da Hibrid Filtreleme Teknigini Iceren Train Matchbox
Recommender Modiiliinii Kullanarak Uriin Onerisi Sunmak
Bir e-ticaret Oneri sistemi gelistirmek i¢cin Matchbox oOneri modiillerinin

kullaniminin gésterildigi bir uygulama yapilmstir.

Calismada 6zgiin bir filtreleme mantig1 kullanilmistir. Model belirli kullanicilar
tarafindan derecelendirilen iirlin bilgilerinden olusturulmustur. Model bize sonug olarak
kullanicilarin en ¢ok hangi iirlinleri begendiklerini g6z Oniinde bulundurarak bir
kullanictya hangi tirlinlere goz atmasi gerektigi {izerinde tavsiyede bulunmustur.
Boylece kullanicinin ilgisini ¢ekebilecek en iyi iirlinler tavsiye edilmistir. Calismada, bir
tavsiyenin kullanilabilecegi ve degerlendirilebilecegi farkli modlarin gosterilebilmesi

i¢cin, model egitilip yeni veriler puanlanmistir.

3.5. Veri Seti

(Calismada Oneri algoritmasinin ¢alisma mantigini daha iyi anlamak i¢in oldukca
fazla kullanici ve iiriin iceren bir veri seti kullanilmistir. Veri seti 25 farkli kategoriden
en ¢ok puan ve yorum alan iirlinleri icermekte ve 94875 kullanici, 12066 farkl iiriin, bu
driinlere kullanicilar tarafindan verilen puanlardan olusan 207411 puan grubundan

olusmaktadir. Bu veriler bir Tiirk e-ticaret sitesinden C# ile gelistirilen bir program
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yardimiyla toplanarak elde edilmistir. Uriinlerin kategorileri ve her kategoride kag iiriin

oldugu Sekil 3.5 ve Cizelge 3.2 de belirtildigi gibidir.

Sekil 3.5. Kategorileri gore irlin sayilarin grafiksel dagilimi

Cizelge 3.2. Veri setindeki iiriin kategorileri ve tiriin sayilari

Uriin Tiirii Urtin
Sayisi
Diziistti Bilgisayarlar 385
Cep Telefonu 434
Tv 264
Cocuk Giyim 438
Kirtasiye 406
Utiiler 263
Miizik 477
Kamera 474
Oyuncak 1617
Petshop 386
Spor 474
Temizlik 472
Cay Makinasi 174
Kozmetik 685
Kahve Makinasi 221
Motosiklet 234
Erkek Tirag 620
Makyaj Malzemesi 466
Film 740
Klima 471
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Gida 474
Beyaz Esya 480
Bisiklet 453
Sa¢ Bakim 478
Mobilya 480

Her veri 6rnegi bir kullanici bilgisi, bir tirlin bilgisi ve birde liriine verilen puan

(derece) bilgisinden olusan bir gruptur.

ML Studio’da ilk olarak Sekil 3.6 daki verileri igeren kullanici, {iriin ve iiriin

derecesi bilgisinden olusan veri grubu eklenir.

rOWs columns

207409 3

urunld userld rating

view as

a &I [ o
ABOO028001Y5L 1 2
ABOO028001Y5L
ABOOD28001Y5L
ABOO092001Y5L
ABOO0D9800TYSL
ABOO098001YSL
ABOO265101
ABO0Z265102
ABO0Z265102
ABCOZ265102

Ln

ABOOZ65102

(k%]

ABOOZ65102

(W]

ABOOZ265102

ABOOZ265102

[}

Sekil 3.6. Veri setindeki 6rnek kullanici 6zellikleri

Daha sonra bu veriye Sekil 3.7 deki gibi derecelendirme verilerinde iirtinleri

tanimlayan alinan {iriin isimleri ve tiirlerini i¢eren bir dosya eklenmistir.
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title

TOWSs columns

12066 2
urunld

view as

w

ZYHEM100529785

ZYHEMN4438

HEWOOODOBAS4

SGGILLETTES4E85

SPORALTISSS52

HEWOO0007SI132

HEWOO0D06FLEZ

SGGIL20MB029655

TELCEPLGG432GR-DEE

HEWOO000858AE

HEWOO0001258T

Perwall Yenllenzn Renkler
Hassas camaslr Deterjanl 4
It 68 ¥lkama

Perwall Yenllensn Renkler
Hazsas camaslr Deterjanl 3
It

Perwall Yenllensn Renkler
Hassas camaslr Deterjanl 3
It 4'lu 5et

Gllletts Fuslon ProGllde
Flexball Tiras Paketl

Altls SO 5000 Plus 3 hp
basajll Otomatk Eglmil
Kosu Bandl

Hattrlck sD5000 Prime M
z2

Altls SD5000 Auto 2

Gllletta Machs Tiras
baklinzs

LG G4 32 GB Dual SIm

Samsung Galaxy MNote Fan
Editlon Dual Sim

Apple [Phone 7 32 GB

Sekil 3.7. Veri setindeki 6rnek {iirtin bilgileri

Burada derecelendirme alani bir tamsayr olarak degil numeric olarak
goziikmektedir. Egitim modelimiz tamsay1 derecelendirme gerektirdiginden puan
alanimi tam sayiya cevirmek gerekmektedir. Bu islemi yapmak icin Meta Veri Editorii
kullanilmigtir. Meta Veri Editoriinlin parametreleri Sekil 3.8 deki gibi ayarlanmistir.

Burada islem yapilacak kolon Rating olarak se¢ilmistir.

Bu veriler yiiklendikten sonra Sekil 3.9’da gorildiigii gibi ¢alismada

birlestirilmistir.
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4 Metadata Editor
Column

Selected columns:
Column names: Rating

Launch column selector

Drata type

Integer ¥
Categorical

Unchanged v
Fields

Unchanged r

Mew column names

Sekil 3.8. Meta veri parametreleri

Train Recommender modiilii kullanici ve 6ge tanimlayicilarina gore daha
esnektir. Bu nedenle genellikle bu model i¢in tamsay1 tipinde degerler kullanilir.
Sonuglarin daha kolay anlasilmasi i¢in derecelendirmeler ve {iriin baghgi veri kiimeleri
birlestirilmistir. Bu birlestirme yapilirken her iki veri kiimesinde de bulunan ortak bir
alan olmasi ve bunun Join bileseninde belirtilmesi gerekir. Aksi takdirde hatali bir

birlestirme islemi olacaktir.

ﬁ ETICARET PUAMNLAR A7fc-. &"‘H E TICARET URDMLER Anre.

Sekil 3.9. Veri seti ve meta veri parametrelerinin iligkilendirilmesi
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Train Recommender modiilii girdinin egitim i¢in kullanilan ii¢ alanini igermesi
gerekmektedir. Bu nedenle yalnizca userld (Kullanici Ad), title (iiriin ismi) ve rating
(zirtine verilen puan) alanlarmi segmek i¢in Project Columns bileseni kullanilir. Ancak
bu veri kiimesi ayn1 kullanici-iiriin ¢iftleri i¢in ¢elisen birka¢ derece igermektedir. Bu
egitim ve degerlendirmede giirliltiye neden oldugundan, aymi degerler kaldirilir,
karsilasilan her bir kullanici-iiriin ¢ifti i¢in keyfi olarak yalnizca verilerden bir tanesi

korunur (Seki 3.10).

Select columns

BY NAME O Allow du, plicates and preserve column order in selection

I WITH RULES
Begin With

ALL COLUMNS JLTTeXaelRN] £

Include ¥ ||c01umn names T | usedd % | title % B

uzerld

tida

rating

Sekil 3.10. Veri setinde giiriiltiiye neden olabilecek degerlerin kaldirilmasi

Herhangi bir istatistiksel modelde oldugu gibi bir veri setinde bulunan degerlerin
bir kismi test bir kismi da modelin egitilmesi (6grenmesi) i¢in kullanilmigtir. Ama bu
verilerinde rastgele degilde anlamli olarak dagilmasi1 gerekir. ML Studio da bu gorevi
Split bileseni tistlenmektedir. Split modiiliinde Sekil 3.11 da goriildiigii gibi verilerin
yiizdelik olarak ne kadarinin egitim ve test i¢in kullanilacagi belirlenir. Burada Splitting

mode parametresini varsayilan olarak verilen deger olarak birakmamiz yeterlidir.
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4 5plit Data

Splitting maode

Recommender Split ¥

Fraction of training-onl...

0,75

Fraction of test user rat...

[ 025

Sekil 3.11. Veri setinin 6grenme ve test ig¢in ayarlanmasi

Burada verilerin %75 1 egitim, %25 ise test olarak kullanilmistir. Bu islemlerden
sonra arttk model egitilmeye hazir hale gelmistir. Modelimize Train Recommender

egitim modiili eklenir. Bu Egitim modeli ii¢ adet giris parametresi gerektirmektedir.

Ozellik sayis1 (Number of traits): Bu, her bir kullanici ve her 6ge igin
Ogrenilecek gizli parametrelerin sayisini belirler. (Teknik olarak, onerilen algoritma,
kullanici-iirtin  etkilesim matrisini carpanlara ayirmaya dayalidir: Bu parametre,
yaklagimin siralamasini belirler.) Daha fazla 6zellik, daha giiclii bir model saglar, ancak

egitim verilerinin uyumu {izerinde risk olusturur.

Parametre, genellikle kabul edilebilir bir performans elde eden en kiiciik say1
bulma amaci ile deneme yoluyla belirlenir. Bu sorun i¢in, genellikle 20 &zellikten
olusan deger kullanilmaktadir, ancak bizim verilerimiz fazla oldugu i¢cin modelimizde

10 olarak aldik. Diger degerleri de denemek Onerilir.

Yineleme sayis1 (Number of recommendation algorithm iterations): Model
parametreleri, rastgele baslatma ile bulgulanir ve bunu takiben iteratif bir degradasyon
inis teknigi kullanilarak kalan bir hatayir (her bir kullanici-iiriin ¢ifti i¢in dogru ve
tahmini derecelendirmeler arasindaki fark) asgariye indirilir. Hata genelde katlanarak
azalir; bu, faydanin ¢ogunun baslangi¢ yinelemelerin de meydana geldigi anlamina
gelir. Matchbox Oneri, girdi verisinin iizerinde birden ¢ok kez yineleyebilen bir ileti

gonderme algoritmasi kullanarak egitilir. Bu nedenle, optimizasyonu yakinsakliga kadar
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calisirmak degil, egitim siiresini sinirlamak i¢in yinelemeleri makul bir say1 ile
sinirlamak yaygin bir uygulamadir. Bu say1 ne kadar yiiksek olursa, tahminler o kadar
dogru olur; Ancak, egitim yavaslayacaktir. Genellikle yinelemelerin sayist 1- 10

araligindadir. Modelimizde bu deger 6 olarak kullanilmistir.

Egitim gruplarimin sayis1 (Number of training batches): Bu degere dayali
olarak, kullanici 6gesi puanlama iigliilerinin veri seti, egitim sirasinda birden fazla

pargaya veya partilere boliinmiistiir.

Train Matchbox Recommender, toplu is paketlerini ¢alistirdigindan, tim egitim
modeli verileri bellege sigarsa, egitim toplu islem sayisinin kullanilabilir ¢ekirdek
sayisina ayarlanmasi Onerilir. Aksi halde, egitim gruplarinin sayisi, egitim verisinin

bellege s1gdirildigi mevcut ¢ekirdek sayisinin en diisiik katina ayarlanmalidir.

Varsayilan olarak, egitim verileri dort partiye bolinmiistiir. Sadece
kullanici-tiriin-derecelendirme tigliilerini iceren veri seti boliinmiistiir. Kullanic1 veya

0ge ozelliklerinin boliinmesine gerek yoktur.

3.6. ML Studio’da Isbirlikci Filtreleme Yontemi ile Uriin Onerisi Sunmak

Isbirlik¢i (Collaborative) filtreleme ydntemi bir kullanicinin ilgi alani bilgileriyle
birlikte ona {iriin tercihi olarak yakin olan diger kullanicilarin bilgilerinden faydalanir.
Bir kullanic1 derecelendirdigi 6gelerden ve aymi Ogeler derecelendiren diger
kullanicilardan nitelendirilebilir. ML studio da isbirlik¢i filtreleme teknigi kullanarak

Oneri sistemi olusturmak i¢in Execute R Script Modiilii kullanilacaktir.

3.6.1. R Programlama Dili ve ML Studio’da Execute R Script Modiilii

R istatistiksel hesaplama ve grafikleri i¢in bilgisayar programi olup ayni
zamanda bir programlama dilidir. Yeni Zelanda Auckland Universitesinden Ross Ihaka
ve Robert Gentleman tarafindan ortaya ¢ikarilan R hali hazirda R Gelistirme Cekirdek
Ekibi tarafindan gelistirilmekte. S programlama dilinin a¢ik kaynak kodlu versiyonu

olan R bundan dolay1 bazen GNU S olarak da anilmaktadir.


https://tr.wikipedia.org/wiki/%C4%B0statistik
https://tr.wikipedia.org/wiki/Programlama_dili
https://en.wikipedia.org/wiki/S_(programming_language)
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Istatistiki yazilim gelistirme icin istatistik¢iler arasinda de fakto standart haline

gelen R istatistiki yazilim gelistirme ve veri analizi alaninda kullanilmaktadir.

GNU projesinin bir pargasi olan R nin kaynak kodlart GNU Genel Kamu Lisans1
altinda olup degisik isletim sistemleri i¢in siiriimleri mevcuttur. R komut satir1 araytizii

kullaniyor olsa da degisik grafik kullanici arayiizleri de bulunmaktadir.

R ¢ok genis istatistiki (dogrusal ve dogrusal olmayan modelleme, klasik istatistik
testleri, zaman serileri analizi, siniflandirma, kiimeleme ve diger) ve grafik ¢izim
teknikleri sunmaktadir. R sisteminin biiyiik kismi1 ayni dille yazildigindan kullanicinin
yapilan algoritmik secimleri takip etmesi kolay olmaktadir. Yogun hesaplamalar
gerektiren gorevler i¢cin C,C++ ve Fortran kodu calisma zamaninda baglanip ¢alistirilir
hale gelmektedir. Ileri seviye kullanicilar R nesnelerinin manipiilasyonu i¢in C kodu

yazabilirler.

R, kullanicilarin ekledigi 6zel fonksiyonlar veya ¢ok 6zel aragtirma alanlarina ait
paketlerle oldukca gelistirilebilirdir. R diger bir¢ok istatistiki hesaplama dilinden daha

kuvvetli bir nesneye yonelik programlama kabiliyetine sahiptir.

R'min bir diger giiclii yonii matematiksel sembolleri de igceren yayin kalitesinde
grafikler c¢izebilen grafik imkanlaridir. R kodu yazmak i¢in R Studio derleyicisi
kullanilir. Sekil 3.12°de R Studio arayiiz ekrani1 gosterilmistir. ML Studio’da R kodlar1
calistirmak i¢in Execute R Script modiili mevcuttur. Bu modil gelistirdigimiz R
kodunu ML Studio’da calistirmanizi ve olusturdugumuz modelimizde kullanmaya

yaramaktadir (Ozdemir ve ark., 2010).


https://tr.wikipedia.org/wiki/C_(programlama_dili)
https://tr.wikipedia.org/wiki/C%2B%2B
https://tr.wikipedia.org/wiki/Fortran
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Sekil 3.12. R arayiiz goriiniimii

3.6.2. R Studio’da isbirlik¢i Oneri Modelinin Gelistirilmesi Gelistirilmesi ve ML

Studio’da Kullanilmasi

[k adimda Boliim 3.5.1°de tamtilan iiriin  veri setinin okunmasi
gerceklestirilmistir. Daha sonra R Studio da isbirlikgi filtreleme yonteminin kullandigi
iliskilendirme kurallarim1 belirlemek ve sik kullanilan {iriinleri sunmaya yarayan
“arules” ve “arulesViz” paketleri yiiklenmistir.

Uriin verilerinin sayilarma gore frekans dagilimi yapilmistir ve bu iiriinler
arasinda iligskilendirme kurallar1  apriori algoritmasina gore belirlenmistir. Burada
sadece en az 0.001 destek ve en az 0.8 giiven iceren kurallar kullanilacaktir. Daha sonra
kullanic1 veri setinin okunmasi gergeklestirilmistir. Kullanici veri seti ile {irtin veri seti
arasindaki kurallar belirlenerek isgbirlik¢i filtreleme yontemi olusturulmustur. Calistirilan
komut ML Studio da kullanilmaya hazir hale getirilmistir.

Biitiin adimlar1 ¢alistiran komutlar asagida verilmistir:

library(arules) // arules paketinin yiiklenmesi

library(arulesViz) // arulesViz paketinin yiiklenmesi

tr = read.transactions("E_Ticaret_Urunler.csv", format="basket", sep=",")

rules <- apriori(tr, parameter = list(supp = ©.001, conf = 0.8))
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Puanlar = read.csv("E_Ticaret_Puanlar.csv")

datasetl <- as.vector(t(Puanlar))
rulesMatchLHS <- subset(rules,lhs %ain% datasetl) //Kullanici Uriin
ifliskilendirme kurallarinin belirlenmesi

ML Studio‘da ayn1 veri setleri ile olusturdugumuz hibrid model iizerinde Train

Matchbox Recommender modiilii yerine Execute R Script modiilii kullanilmistir.

m
]
"]
I

= o

=1}

Modelin diger kisimlari ve yapilan islemler ayni olarak kalmistir (Sekil 3.13).

¥ ,

Select Columns im Dataset

B g
]
L

EEH'I' Remowve Duplicate Rows W
|
!
{
- +
L (’p; Execute R Script
i]; :"zj
o N
a L - e 7
Sekil 3.13. ML Studio’da Execute R Script modiiliin kullanilmasi

Yazilan R kodlar1 Execute R Script modiiliiniin i¢ine eklenip modelimiz tekrar

calistirilarak oneri sonuglari tekrar alinmustir (Sekil 3.14).
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1317416 4 Execute R Script

R Script

[y

Urunler = read.csv("E_Ticaret_Urunler.csv") //Uriinler verisi

2 library( arules ) // arules ve arulesviz paketlerinin yiklen
3 library( arulesviz )
4 tr = read.transactions("E_Ticarst_Urunler.csv"”, format="bask
5 rules <- apriori(tr, parameter = list(supp = @.e81, conf = 8
6 Puanlar = read.csv("E_Ticaret_Puanlar.csv")
7 datasetl <- as.vector(t(Puanlar))
8 rulesMatchLHS <- subset(rules,lhs Xain% datasetl)
9 |/',-’Ku11an1c1 Uriin Iliskilendirme kurallarinin belirlenmesi
1@ -
11
Quick Help
\\ ~ . . ) .
NN Executes an R script from an Azure Machine Learning experiment
JJ'I \\ \\ (more help..)

Sekil 3.14. Execute R Script modiiliinde R kodlarininkKullanilmast

Cizelge 3.3 de modelimizin ¢aligtirilmasi sonucu elde edilen MAE, RMSE ve
NCDG degerleri gosterilmistir.

Cizelge 3.3. Isbirlikgi filtreleme sonug degerleri

Oneri Yontemi MAE RMSE NCDG
Isbirlikgi
(Collaborative) 2,24 2,85 0,75

Elde edilen 6neri sonuglar1 Sekil 3.15 de gosterilmistir.

rows columns
100 6
User ltem 1 ltem 2 Iltem 3 ltem 4 Item 5
view as
s F ]””l”“ ]“I"IIII ][lllnm ]Ilu..... [T, [T
samsung UE- ., kKingshark K5-523
55MU7000 55 B
Apple Apple iPhone >amsung 139 Ekran HD-DVR 2.5
ok ke IPhone SE P Galaxy A5 Hareket Sensérli
16GB 632CB 2017 Uydu Al 4K ) ondli Arac Il
Ultra HD oo el
Smart LED TV
Lumberjack
A3374333 ucer Ahsap
Snow Uc Egltlcl Learning Toys UK Polo Club Korkmaz A 359
Gunluk Oyuncak Geometrlcal
m Outdoor Erkek  Demkollk Elektrlkll
cocuk %100 Lablrent Shape Bot - Shvah cavdanllk - Shvah
Su Geclrmez  Koordlnasyon  Bullding Block y y y
Lastlk Kar Oyunu
Botu

Sekil 3.15. Isbirlik¢i filtreleme 6neri sonugclar
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3.7. R Studio’da icerik Tabanlh Oneri Modelinin Gelistirilmesi ve ML Studio’da

Kullanilmasi

Icertik tabanli model yapis1 da isbirlik¢i filtreleme modeline benzer sekilde
kurulmustur. Fakat yiiklenen paketler farklilik gdstermistir. igerik tabanli filtreleme icin

recommenderlab paketi yiiklenmistir.

Sistemin diger kod yapist ve ML Studio ya yiiklenmesi iglemi isbirlik¢i

filtreleme yontemindeki adimlar1 igermektedir.

Cizelge 3.4 de modelimizin g¢aligtirilmasi sonucu elde edilen MAE, RMSE ve
NCDG degerleri gosterilmistir.

Cizelge 3.4. Icerik tabanli filtreleme sonug degerleri
Oneri Yontemi MAE RMSE NCDG

Icerik Tabanli
(Content-Based) 2,89 2,95 0.71

Elde edilen 6neri sonuglar1 Sekil 3.16 de gosterilmistir.

rows columns
100 6
User Item 1 Item 2 Item 3 Item 4 Item 5 -
view as
Ly § "”””" l““““[ ll“lllll[ lll..m.. |||I||||( [ TP
HP 14-
BSOOBNT Intel
Celeron
Apple N3060 4GB ] )
ikt yiockes IP?WF;ne o Apple iPhone C00GE Xiaomi Mi Apple [Phone X
16GB 8 Plus 64 GB Freedos 14" Note 3 64 GB 64 GB
Tasinahilir
Bilgisayar
2BS99EA
Lumnberjack
A3374333 Jurmp 16704
. Sozzy
Snow Uc Icl Termal Grisport 11520 K b I
Gunluk Kurklu Dakar Unisex Oyuncej‘ ! a erfCajte
P_ cocuk %100 Fermuarll Kz~ Trekking Deri Gingrraki ‘ 198920 S[,gl h
Su Geclrmez  cocuk Bot Bot QloralipklPe_lp Ve 7089720 Siya
Lastlk Kar Ayakkabl El Biledlgi

Sekil 3.16. Icerik tabanli filtreleme 6neri sonuglari
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA
Yapilan 6rnek calismada egitilmis oneri modiiliiniin nasil kullanilacagi ile ilgili
ti¢ farkli yol verilmistir:
e Uriin derecelerini tahmin etmek,
e Her kullanici tarafindan daha 6nce puanlanmis bir listeden en iyi # adet tiriinii
tahmin etmek,

e Her bir kullanici i¢in tiim tiriin kataloglarindan » adet {iriin 6nerisi yapmak.

Ik iki yoéntem sadece &grenilen modelin performansmi degerlendirmek igin
kullanilirken, son yontem tipik bir tavsiye durumunu temsil eder. Modelin semas1 Sekil

4.1°de verilmistir.

-
s v
When splizting recommender
data, use the
split mode.

cmmender

-+

Rarm Cuplizsts Rows WA
Uniquz UszerlDs only

zichooe Secomimendsr nd A
mmend miovies from

Sekil 4.1. Model semasi
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Ug farkli tahmin tiirii gergeklestirmek igin Score Recommender modiilii

kullanilir. Modiiliin iki gerekli ve iki istege bagl girisi vardir.

o [Ilk gerekli girdi egitim modelinden gelen veridir. Bu durumda, egitim modelinin
¢iktis1 dogrudan baglanir.

e Ikinci girdi, puanlanmis bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesinin bigimi asagidaki
gibi isleve bagli olmustur.

o Iki istege bagli baglanti noktasi, egitim sirasinda istege bagh girdilere benzer
kullanic1 ve 6ge meta verileri i¢indir. Egitilirken hangi verileri kullandiysaniz,

puanlama yaparken de ayni1 verileri kullanmaniz gerekmektedir.

4.1. Oneri Sisteminin Cahstirilmasi

Uriin onerisi icin Score Recommender modelden Related Items (Iliskili
iiriinler) parametresi secilmistir. Egitim i¢in kullanilan ii¢ maddeli tanimlama grubu
kullanilarak sonucu alinmak istenilen girdi veri kiimesi ile Oneri saglanmistir (Sekil

4.2).

4 Score Matchbox Recommender

Recommender prediction kind

Rating Prediction v
Rating Prediction
Item Recommendation
Related Users

| Related Items

Sekil 4.2. Veri kiimesinin tahminleme segenegi

Score Recommender modiiliinde, kullanici-iiriin ¢ifti i¢in iirin derecesi tahmin
etmek istersek Rating Prediction secenegi kullanilir. Eger sonug olarak iliskili
kullanicilar veya 6geleri dondiireceksek Related Users ve Related Items secenekleri

kullanilir.

Onerilerin ~ dogrulugunu  degerlendirmek icin Evaluate Recommender

modiiliinii kullaniriz. Ilk girdi, egitim i¢in kullanilan verilere benzer tanimlama grubu
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(tirtin, kullanict derecelendirme) igeren test veri kiimesidir. Genellikle, bu verileri,
caligsmay1 kurarken kullanilan Split modiiliiniin test ¢ikis baglant1 noktasindan ¢ikan veri
kiimesi ¢iktis1 kullanarak saglanir. Evaluate Recommender model iki adet parametreye
ihtiyag¢ duyar:

e Minimum 6ge sayisi

e Minimum kullanici sayis1

Bu parametreler kullanilarak degerlendirmeyi en az n 6ge derecelendiren
kullanicilarla sinirlandirma  yapilabilir ve en az m adet kullanici tarafindan

derecelendirilen sinirlandirma yapilabilir.

Bu calismada, ikinci girdi, modelin basinda kullanilan aynmi dizi tanilama
grubunu igerir; bu nedenle degerlendirme, asagidaki Slgiimleri kullanarak ongoriilen

derecelendirmeleri gercek derecelendirmelerle karsilastiriimistir.

Calismada elde edilen bu degerler Sekil 4.3 de gosterilmistir.

—_ =
=]
[

hWAE RMSE

Sekil 4.3. Elde edilen MAE ve RMSE degerleri

4.1.1. Testlerden Uriin Onerileri

Calismanin bu boliimiinde, her bir kullanici i¢in en ¢ok » adet iiriin siralamali bir
listesini olusturmak i¢in elde edilen model kullanildi. Ancak bu firiinler daha 6nce
puanlanan iiriinlerden segildi. Veri girdisi, egitim i¢in kullanilan ayni iirlin kullanici
derecelendirme formatindadir. Score Matchbox Recommender modiilii, kullanici
kiimesini ¢ikarmak i¢in tanimlama grubu kullanacak ve sonra her kullaniciya sirali

listeyi olusturmak i¢in kullanilacak bir iirlin seti olusturmustur.
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Burada iki adet parametre belirlenmesi gerekmektedir:

° Maksimum o6neri 6gesi sayisi: Model, her kullanici grubundaki tiim {irtinleri
puanlayacak ve bu sayiya kadar ¢ikacak ve tahmini dereceye gore yiiksekten diigiige
gore siralanmistir. Burada model i¢in 5 secilmistir. Yani 5 adet iiriin tavsiye edilmistir.
o Onerilen kiimenin minimum boyutu: Puanlanmis iriinler ile
ilgilendigimizden, derecelendirilmis 0gelerin sayis1 2'den az olan kullanicilar1 dahil
etmek mantikli degildir. Modelin performansini degerlendirmek i¢in bu say1

artirilabilir.

Bir Oneri sistemi i¢in tipik bir kullanim 6rnegi, bir kullanicinin ilgi duydugu n
adet 6geyi tiim 6gelerin {iriin listesinden talep etmektir. Bu siirecte, sonuca yapilan girdi,
Oneriler tiretmek i¢in kullanict kimlikleri igeren yalnizca bir siitun igermelidir. Bu
yaklagimi gdostermek ig¢in, test verileri alinarak ve benzersiz kullanici kimliklerinin
listesi ¢ikartilarak 100 kullanict kimligi listesi olusturulmus ve ilk 1004 se¢mek igin
Boliim ve Ornek modiiliinde Head secenegi kullanilmistir. Sonug, her bir kullanict igin
bir satir igeren bir veri kiimesidir ve istenen her bir tavsiye i¢in bir siitun bulunur. Cikti,

saglanan 100 kullanic1 kimligi i¢in bes Oneriyi gostermektedir (Sekil 4.4).

rows columns
100 ]
User Item 1 Item 2 Item 3 Item 4 Item 5
view as
a I i . ... - -
Falry Platinum Bulaslk
Makinesl Deterjanl
- Kapsulu Limon Kokulu o 5, Glllette Fuslon
[y s Apple IPhane 7PIUS o0y ma 2l paker + PRI IPRIONS T PIUS 32 e Flexball Tiras  Apple IPhone SE 1668
128 GB - GB -
Platinum Sivi Bulaslk Paketl
Detarjanl Limon 870
ml + Falry Sungar
Falry Platl Bulaslk . S
Nirz;qu I;i:rauw\a SanDlsk Ultra 32GB
Rovl Everyday Parlak o St . N 98MB/S Class 10
Fotograf Kagid! - Kapsulu Limon Kokulu Pantene Sac Baklm mIcroSDXC Haflza
[ Sl ® s Apple IPhone 7128 GB ) =2 90 Ylkama 2'll Paket + Kreml Nem Terapls| N
ot 200Gsm - 50vp - Platinum Sivl 3ulaslk 470 ml Kartl + Adaptor
10X15cm o i SDSQUAR-032G-
Deterjanl Limon 870
2 GNG&MA
ml + Falry Sunger
¥ Bluezen slsme Pllates Ta,ba G‘rup rvjanye:ls Masal Anlatan Boncuk
W] Eseal Meyveler Sebzeler Kooekelk
& 1307 ¥
M| Bluzzen slsme Pllates Helen's slsme Fllates
D Hayvanl-Inek

Esegl

Sekil 4.4. Onerilen iiriin listesi
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Son degerlendirme igin Evaluate Recommender modiilii tekrar kullanilir. ilk
girdi, verilerin test boliinmesidir, ancak bu sefer puanlanan veri kiimesi kullanici bagina
bir 6neri olarak taninir, bu nedenle modiil Normallestirilmis Iskonto Edilmis Kiimiilatif
Kazan¢‘t (NIEKK) hesaplar. NIEKK, arama sorgusu ve tavsiye sonuglarini
degerlendirmek icin siklikla kullanilan bir metriktir. 0 ile 1 arasinda bir say1 lretir.
Burada; 1, siralamanin miikemmel oldugunu 0 ise, dondiiriillen 6gelerden higbirinin
kullanicinin ger¢ek degerinde olmadigmi belirtir. Orta degerler ise listedeki en iyi

dereceye sahip degerleri gosterir.

MNDCG
view as
0.974531

Sekil 4.5. Siralamanin degerlendirme puani

Sonug olarak Sekil 4.5 de gorildiigii gibi 0.97 degeri elde edilmistir ve bu deger

analiz edildiginde 1’e yakin oldugu i¢in oldukga iyi bir deger olarak goriilmektedir.

Train Matchbox Modiiliinde en iyi 6neri sonuglari ideal parametre degerlerinde
elde edilmistir Bu degerler Sekil 4.6 da koyu renkle belirtilmistir. Egitim
modelimizdeki parametreler degistiginde MAE, RMSE ve NDCG degerlerindeki
degisim gosterilmistir (Cizelge 4.1).

Cizelge 4.1. Train Matchbox Modiiliinde Degisen Parametre Degerlerinin MAE, RMSE VE NDCG
Sonuglarina Yansimasi

Number Number of Number
of . of Train | MAE RMSE NDCG
. Recommendation

Traits Batches
10 6 4 1.54 2.16 0.97
10 15 4 1.48 2.59 0.96
10 6 10 2.57 3.58 0.90
30 3 4 1.51 2.17 0.84
60 3 4 1.91 2.63 0.87
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4.2. Web Servis ile Tahminleme Modeli i¢in Gelistirilen Arayiiz

Azure Makine Ogrenmesinin en dnemli 6zelligi, modelleri Windows Azure' da
web hizmetleri olarak kolayca yayimmlama olanagidir. Recommender’i yaymlamak igin
ilk adim egitim modelini kaydetmektir. Bunu, Train Recommender’ in ¢ikis baglanti
noktasi tiklanarak ve Egitim Modeli Olarak Kaydet secenegi secilerek yapilabilir. Daha
sonra yalnizca puanlama modiilii olan yeni bir deneme olusturulur ve kaydedilen model
eklenir. Ayrica Ornek girdi verilerinin saglanmasi gerekir. bu nedenle 100 kullanici
kimligini 6rneklemek i¢in olusturulan veri hatt1 yeniden kullanilir. Web hizmeti giris ve
¢ikis noktalarini belirlemek i¢in 6zel Web Servis modiillerini kullanir. Web servisi giris
modiiliinlin, giris verilerinin ¢aligmaya girecegi diigiime eklendigini unutulmamalidir.

Model ile web servis baglantisinin kurulmasi Sekil 4.6’da gosterilmistir.

'Web sanvice output = Comvertto 5V

Sekil 4.6. Model ile web servis baglantisinin kurulmasi
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Calisma basartyla calistirildiktan sonra, deneme tuvalinin altindaki Web
Hizmetini Yaymnla' y1 tiklanarak yayinlanabilir. Web servis ii¢ farkli egitim modeli

i¢inde calistirilarak 6neri sonuclari listelenmistir.

Web servisin ¢alistirilmasi sonucu F**** Y**** kyllanicisi i¢in web sitesinde

listelenen oneriler Sekil 4.8, Sekil 4.9 ve Sekil 4.10 da {i¢ farkli egitim modeli i¢inde

gosterilmistir.
ONERI MODELINI SEGINIZ : * Train Matcbox ( 'Content-Based  'Colloborative
URUN SEGINIZ : prowes yexoes___Apple [Phone SE 16GB v
ONERILEN URUNLER ( Segilen Kullanici/Model : F>* Y*=*** | Train Matchox )

1--Apple IPhone SE 16GB
2--Apple IPhone 8 64 GB
3--Apple IPhone X 64 GB
4--Samsung Galaxy S8 Plus

5--SJCAM SJ6 Legend 4K Akslyon Kamerasl - Slyah

Sekil 4.8 Train Matchbox egitim modeli ile web servisin ¢aligtiritlmasi sonucu elde edilen kullanici bazl
oOneri listesinin web sitesindeki 6rnek kullanimi
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ONERIi MODELINI SEGINIZ : Train Matcbox ®'Content-Based "' Colloborative

URUN SEGINIZ : Frowws yersss__Anple |[Phone SE 16GB - ¥

ONERILEN URUNLER ( Segilen Kullanici/Model : F*** Y***** | Content-Based )
1--Apple IPhone SE 16GB
2--Apple iPhone 8 Plus 64 GB
3--HP 14-BS006NT Intel Celeron N3060 4GB 500GB Freedos 14" Tasinabilir Bilgisayar 2BS99EA
4--Xiaomi Mi Note 3 64 GB

5--Apple IPhone X 64 GB

Sekil 4.9 Content-Based egitim modeli ile web servisin ¢alistirilmasi sonucu elde edilen kullanici bazli
oOneri listesinin web sitesindeki 6rnek kullanimi

ONERI MODELINI SEGINIZ : Train Matcbox ' 'Content-Based ® Colloborative
URUN SEGINiz : proees o Anple |Phone SE 16GB ¥
ONERILEN URUNLER ( Segilen Kullanici/Model ; F** Y***** | Colloborative )

1--Apple IPhone SE 16GB

2--Apple iPhone 6 32 GB

3--Samsung Galaxy A5 2017

4--Samsung UE-55MU7000 55™ 139 Ekran Uydu Alcil 4K Ultra HD Smart LED TV

5--Kingshark KS-523 HD-DVR 2.5" Hareket Sensérlii Cift Lensli Arag ici Kamera

Sekil 4.10 Collobarative egitim modeli ile web servisin galistirilmasi sonucu elde edilen kullanici bazli
Oneri listesinin web sitesindeki 6rnek kullanimi
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En dogru ve mantikli Onerilerin Train Matcbox 6neri modeli segildiginde
listelendigi goriilmiistiir. Clinkii bu model diger iki modelin birlestirilmis halidir ve

veriler iizerinde hem kullanici bazli hem igerik bazli iliskilendirme yapmaktadr.

Bu web servis kullanilarak hazirlanan web sitesinde, bir iirlin secildiginde bu

tirtinle iliskili diger tiriinler kullaniciya onerilmistir.
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5.SONUC VE ONERILER

Firmalar; kiiresel pazarda varligin1 koruyabilmek ve ¢aligma potansiyeli yliksek
personel yaratma adina, onemli yatirimlar yapmaktadirlar. Bu nedenle insandan en
verimli sekilde faydalanma gorlisii hakimdir. Diinya ekonomisi; firmalarin rekabet
direncini saglamasmin miisteri memnuniyetine dayandigini gdstermektedir. Ozellikle
e-ticaret firmalarinin misteri memnuniyetini saglamasinda web sitelerindeki Oneri
sistemleri artik biiyiik bir rol oynamaktadir. Yapilan incelemelerde firmalarin

satiglarinda gozle goriiliir oranda katki sagladigi sonucuna ulasilmistir.

E-ticaret sitelerindeki oneriler kullanicilar i¢in biiylik bir 6nem arz etmektedir.
Bu tip oneriler, kullanicilarin sitelerde gezinirken daha hizli karar vermesine yardimci
olur. Bir e-ticaret sitesine bakildiginda secilen lirtinle birlikte siklikla birbirleriyle iligki
ogeleri gosterdikleri oneriler goriilmektedir. Oneri sistemleri ile kullaniciya "Bu iiriinii
kullananlar, ayni zamanda bu iriinii de aldi." seklinde farkli {iriin Onerileri
sunulabilmektedir. Bu sayede e-ticaret sitelerinin satis oranlarina ekonomik anlamda
biiyiik katki saglamasi hedeflenmektedir. Bu ¢alismada, e-ticaret sitesi i¢in bir bulut
bilisim platformu {izerinde yapay Ogrenme algoritmalar1 ile site miisterilerine
inceledikleri iirtin bilgisine goére yeni tavsiyelerde bulunarak, miisterinin ilgisinin
cekilmesi ve satis oranimnin artirilmasi amacglanmistir. Calisma kapsaminda; oncelikli
olarak e-ticaret ile ilgili web sitelerinden satis verilerinin alinmas1 gerceklestirilmistir.
Daha sonra alinan bu verilere bulut bilisim altyapisi lizerinde yapay Ogrenme
algoritmalar1 uygulanarak bir 6neri modeli elde edilmistir. Bu model bir web servis

yapisina doniistiiriilerek herhangi bir web sitesinde kullanilabilir hale getirilmistir.

Oneri yontemleri kullamlarak elde iki farkli kullanici i¢in elde edilen dneriler

Cizelge 5.1 de verilmistir.
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Cizelge 5.1. Ug Farkli1 Oneri Yéntemi i¢in Elde Edilen Baz1 Oneri Sonuglar

Kullanici Uriin 1 Uriin 2 Uriin 3 Uriin 4 Uriin 5 Yontem
SICAM
SJ6 Train
Pk 'Apple Apple iPhone ' Apple Samsung Legend  Matchbox
N iPhone R 64 GB iPhone X Galaxy S8 4K
SE 16GB 64 GB Plus Aksiyon
Kamerasl
- Siyah
Lumberja
ck
A337433 Korkmaz Learnlng '
3 Snow Eksen A359 Toys Train
Uc sehlrde Neva Toys Three Matchbox
Pk Demkollk ..
Gunluk  Yasam Ahsap Siiper Shape
AFEEE ElektrIkII
cocuk Puzzle / 35 avdanllk - Arabalar Small
%100 Su Parca cay Tralns
. Slyah
Gecirmez
Lastik
Kar Botu
HP
14-BSO006N
T Intel
Celeron . S Apple icerik
Pk i‘;ﬁf)’i Apple iPhone  N3060 4GB )13:?21 gf“ iPhone X  Tabanh
Y oHEEHE 8 Plus 64 GB 500GB 64 GB
SE 16GB " GB
Freedos 14
Tasinabilir
Bilgisayar
2BS99EA
Lumberja
ck
A337433 Jump 16704 Grisport Sozzy Faber-Cas o
3 Snow .. Oyuncakli tell I¢erik
Uc i¢i Termal 11520 Cingirakl 188920 Tabanh
Pk Kiirklii Dakar £ 0
Gunluk . Corap Silgi
AR Fermuarll Unisex .
cocuk X Patik Ve 7089/20
KlIz cocuk Trekking .
70100 Su Bot Ayakkabl Deri Bot El Siyah
Gegirmez Y Bilekligi
Lastik
Kar Botu
Kingshar
Samsung K KS-523
UE-55MU
~ HD-DVR
7000 55 " © o
Apple Samsung 139 Ekran 23 Isbirlikel
Frexk PP Apple iPhone Hareket
N iPhone 6 2 64 GB Galaxy AS Uydu Sensérlii
32GB 2017 Alicili 4K Cift
Ultra HD .
Lensli
Smart Arag Ici
LED TV ¢e

Kamera
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Lumberja
ck
A337433 iicer Ahsa LearnIn Korkmaz
3 Snow gEgitiCSi P Togs & UKPolo  A359
PINAR Ue Oyuncak Geometrlca Club Demk(.)hlf Isbirlikei
Gunluk . Outdoor Elektrikli
AYDIN Labirent 1 Shape
cocuk . Erkek Bot  caydanlik
Koordinasyo BulldIng . .
%100 Su - Siyah - Siyah
. n Oyunu Block
Gegirmez
Lastik
Kar Botu

En dogru ve mantikli Onerilerin Train Matcbox Oneri yontemi segildiginde

listelendigi goriilmiistiir.

Calismada kullanilan igerik tabanli, igbirlik¢i ve hibrid (Train Matchbox)
yaklagimlar1 kullanilarak calistirildiginda olusan degerlerin karsilastirma tablosu

Cizelge 5.2 de verilmistir.

Cizelge 5.2. Kullanilan Egitim Modellerinin Oneri Sistemindeki Sonuglarmin Karsilastiriimasi

Oneri Modeli MAE | RMSE | NDCG
Train Matchbox 1.54 2.16 0.97
Isbirlikei Filtreleme 2.24 2.85 0.75
Icerik Tabanh Filtreleme 2.89 2.95 0.71

Cizelge 5.2.°de de goriildiigii iizere en bagarili model olarak Train Matchbox
modeli goriilmektedir. Ciinkii bu model diger iki modelin birlestirilmis halidir ve veriler

iizerinde hem kullanic1 bazli hem igerik bazli iliskilendirme yapmaktadir.
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