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E-t�caret s�teler�nde ürünler �le �lg�l� öner�ler yapılması kullanıcı terc�hler�n�n bel�rlenmes�nde          
öneml� b�r etkend�r. Kullanıcılar b�r alışver�ş s�tes�n� z�yaret ederken hızlı b�r şek�lde karar vermek �ster.               
Kullanıcının daha öncek� alışver�şler�ne göre seç�len ürünle �l�şk�l� ürünler� gösterd�kler� öner� s�stemler�            
bulunmaktadır. Öner� s�stemler� �le kullanıcıya "Bu ürünü kullananlar, aynı zamanda bu ürünü de aldı."              
şekl�nde farklı ürün öner�ler� sunulab�lmekted�r. Böylece e-t�caret s�teler�n�n satışlarının arttırılması          
hedeflenmekted�r. Bu tez çalışmasında, e-t�caret s�tes� �ç�n b�r bulut b�l�ş�m platformu üzer�nde yapay             
öğrenme algor�tmaları kullanarak tavs�ye s�stem� çalışması yapılmıştır. Çalışma kapsamında; öncel�kl�          
olarak e-t�caret �le �lg�l� web s�teler�nden satış ver�ler�n�n alınması gerçekleşt�r�lm�şt�r. Alınan bu ver�ler             
bulut b�l�ş�m altyapısı üzer�nde bulunan yapay öğrenme algor�tmalarından �çer�k tabanlı öner� s�stem�            
(content-based), �şb�rl�kç� öner� s�stem� (collaborat�ve) ve h�br�d öner� s�stem� (hybr�d) ayrı ayrı            
uygulanarak b�r tavs�ye model� elde ed�lm�şt�r. Yapay öğrenme algor�tmalarından elde ed�len sonuçlar            
karşılaştırılarak en �y� sonucu sunan algor�tma model� bel�rlenm�şt�r. Bu model b�r web serv�s arayüzüne              
dönüştürülerek b�r e-t�caret s�tes�nde kullanılab�l�r şek�lde hazırlanmıştır. 
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Mak�ng suggest�ons about products on e-commerce s�tes �s an �mportant factor �n determ�n�ng             
user preferences. When v�s�t�ng a shopp�ng s�te, users want to dec�de qu�ckly. There are suggest�on               
systems where the user shows the products assoc�ated w�th the product selected accord�ng to the�r               
prev�ous purchases. Recommendat�on systems to the user "users of th�s product, also bought th�s              
product." d�fferent product recommendat�ons can be offered. Thus, �t �s a�med to �ncrease the sales of                
e-commerce s�tes. In th�s thes�s, a recommendat�on system study was performed us�ng art�f�c�al learn�ng              
algor�thms on a cloud comput�ng platform for the e-commerce s�te. The scope of work, the sales data                 
were obta�ned from e-commerce related webs�tes f�rstly. Th�s data �s obta�ned by apply�ng art�f�c�al              
learn�ng algor�thms �n cloud comput�ng �nfrastructure, and a recommendat�on model has been obta�ned.             
These data were obta�ned from art�f�c�al learn�ng algor�thms on cloud comput�ng �nfrastructure by us�ng              
content based suggest�on system, collaborat�ve suggest�on system and hybr�d suggest�on system           
separately. The model �s presented by compar�ng the results obta�ned from art�f�c�al learn�ng algor�thms.              
Th�s model �s transformed �nto a web serv�ce �nterface and can be used on an e-commerce s�te. 

 
 
Keywords:  Cloud comput�ng ,  content-based recommender ,  collaborat�ve recommender ,       

e-commerce, hybr�d recommender, mach�ne learn�ng, recommender system 
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ÖNSÖZ 

Günümüzde e-t�caret s�teler�nde kullanıcılara yapılan öner�ler, s�telerdek�       
satışların artmasına oldukça etk� etmekted�r. Tez çalışmasında bu öner�ler�n b�r e-t�caret           
s�tes�nde nasıl uygulandığı üzer�nde durulmuştur. Çalışmada, e-t�caret s�tes� �ç�n b�r          
bulut b�l�ş�m platformu üzer�nde yapay öğrenme �le s�te müşter�ler�ne �nceled�kler� ürün           
b�lg�s�ne göre yen� tavs�yelerde bulunması amaçlanmıştır.  

Çalışmam boyunca yardımlarını es�rgemeyen danışmanım Dr. Öğr. Üyes� Al�         
Osman Çıbıkd�ken’e teşekkürü b�r borç b�l�r�m. 
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1. GİRİŞ 

Öner� s�stemler� günümüzde tahm�n� anal�t�k yöntemler�n en güçlü ve en yaygın           

uygulamalarından b�r� hal�ne gelm�şt�r.  Günümüzde öner�leb�lecek ürünlerdek�       

çeş�tl�l�ğ�n artması ve bunun yanında kullanıcıların geçm�şte hang� ürünler� kullandıkları          

b�lg�s�n�n tutulması öner� s�stemler�n�n önem�n� artırmaktadır. Genel olarak        

kullanıcıların her b�r�n�n farklı beğen�ler� olacağından doğru kullanıcıya doğru ürün          

öner�s� yapılması öneml� b�r problem olarak karşımıza çıkmaktadır. Genel olarak          

kullanılan ürünlere benzer ürünler�n öner�lmes� şekl�nde b�r adım �zlense de, kullanılan           

ürünlerle �lg�l� olmayanlar arasından da b�r öner� yapılıp yapılamayacağı da          

�ncelenmel�d�r (Marx ve ark., 2010). Öner� s�stemler�nde genel olarak kullanıcıların          

ürünlere verd�kler� puanları �çeren, kullanıcı-ürün matr�sler� kullanılmaktadır.  Bu        

s�stemler en popüler web uygulamalarının çoğunda bulunab�l�r ve pek çok tüket�c�           

platformunda başarı �ç�n öneml� hale gelm�şt�r.  

 

1.1. Yaygın Kullanılan Öner� S�stemler� 

İçer�k tabanlı (Content-Based) öner� s�stemler� her kullanıcıyı tek tek ele          

almaktadır ve kullanılan �çer�k tabanlı öner� s�stem�nde ürün b�lg�ler� ve kullanıcıların           

öncek� �lg� alanındak� b�lg�ler�nden elde ed�len dolaylı değerlend�rme ver�ler�         

kullanılmaktadır. İşb�rl�kç� (Collaborat�ve) öner� s�stem� �se b�r kullanıcının �lg� alanı          

b�lg�ler�yle b�rl�kte ona ürün öner�s� olarak yakın olan d�ğer kullanıcıların b�lg�ler�nden           

de faydalanır (Sarwar ve ark., 2001). Ek olarak her �k� s�stem b�rleşt�r�lerek h�br�t             

(Hybr�d) b�r öner� s�stem� oluşturulur.  

Puan ver�lmem�ş olsa da, kullanıcının hang� ürünlere baktığı g�b� ver�ler          

kullanılarak kullanıcının b�r ürünle �lg�l� düşünces� hakkında b�lg� sağlanab�l�r. İşb�rl�kç�          

(Collaborat�ve) öner� s�stemler�nde kullanıcı-ürün puanlama matr�sler� �le ürünler�n        

kend� aralarındak� ve kullanıcıların kend� aralarındak� benzerl�kler hesaplanab�lmekte ve         

öner� �ç�n kullanılab�lmekted�r. Fakat puanlama matr�sler� genelde seyrek yapıda olan          

matr�slerd�r. Bütün kullanıcıların tüm ürünlere puan verm�ş olmaları çok gerçekleşmes�          
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b�r durum değ�ld�r. Matr�s ayrıştırma metotları �le kullanıcı ve �çer�k daha az boyutlu             

uzaylarda göster�lerek benzerl�kler�n gerçeğe yakın hesaplanması sağlanmaktadır. 

Öner� s�stemler�, hedeflenm�ş/bel�rlenm�ş kullanıcıların en çok �lg�s�n�       

çekeb�lecek “nesne” ler�n öner�lmes�n� sağlayan yazılım (software) araçları ve         

tekn�kler�d�r. Öner� s�stemler� özell�kle ürün yelpazes�n�n çok gen�ş olduğu s�stemlerde          

ya da süreçlerde müşter�ye ürün seç�m� konusunda yardımcı olurlar. M�lyonlarca ürüne           

sah�p b�r s�tede müşter�ler bu ürünler�n tamamını �nceleyecek ne sabra ne de zamana             

sah�pt�rler. Bu yüzden öner� s�stemler� k�ş�selleşt�r�lm�ş öner�ler sunarak müşter�n�n         

karar verme problem�n� çözmeye çalışırlar. Böylece müşter� zaman kaybetmeden         

�sted�ğ� ürüne ulaşab�l�r (R�cc� ve ark., 2015). Şek�l 1.1 öner� s�stemler�n�n temel akış             

şeması göster�lm�şt�r. 

 

Şek�l 1.1.  Öner� s�stemler�n�n temel akış şeması  (R�cc� ve ark., 2015) 
 

 

Öner� s�stemler�nde kullanılan ver� setler� ve bu ver� setler�ndek� parametreler�n          

s�stemde ne �fade ett�ğ�ne da�r tanımlar ve �şlevler�n açıklaması aşağıda bel�rt�lm�şt�r           

(R�cc� ve ark., 2015): 

● Kullanıcı: Karakterler�, �lg�ler� ve �stekler� farklı b�rçok kullanıcıyı tems�l eder.          

Kullanıcı Prof�l� : Kullanıcıdan �lk kayıt esnasında �sten�len veya kullanıcının         

zaman �çer�s�ndek� �şlemler� baz alınarak çeş�tl� yöntemler �le elde ed�len,          

kullanıcının beğen�ler�n�, �stekler�n� ve kullanıcının d�nam�k özell�kler�n�       

yansıtan ver�lerd�r. 
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● Kullanıcı- Ürün Matr�s� : Genell�kle çok seyrek olan ve kullanıcıların         

s�stemdek� �çer�k hakkındak� f�k�rler�n� yansıtan matr�st�r (Şek�l 1.2).        

Kullanıcı-Ürün matr�s� kullanıcı tarafından doldurulur ve bu matr�stek� b�lg�         

kullanıcıdan değ�ş�k b�ç�mde �steneb�l�r:  

○ Bel�rl� b�r sayı aralığında sayısal b�r değerlend�rme şekl�nde �steneb�l�r.  

○ 1-5 yıldız (amazon.com)  

○ 1-10 yıldız (�mdb.com)  

○ Sıralı sözlü b�r değerlend�rme şekl�nde �steneb�l�r. 

○  Çok �y�, �y�, orta, kötü, çok kötü  

○ İk�l� formatta �steneb�l�r.  

(Beğend�m-beğenmed�m, Onaylıyorum-onaylamıyorum, İy�-kötü  g�b�) 

○ Tek�l değerlend�rme: Kullanıcı b�r ürünü �ncelem�ş veya satın almış �se,          

kullanıcının bu ürün �le alakalı olumlu düşünceler� vardır. Tam ters�          

durumda eğer kullanıcı ürüne h�ç bakmamış �se ürün �le �lg�lenm�yor          

değerlend�rmes� yapılab�l�r.  

 

Şek�l 1.2.  Kullanıcı-ürün değerlend�rme matr�s�  (Sammut ve ark., 2017) 

 

  

B�lg� ed�nme şekl� de; kullanıcıdan d�rek alınan ve kullanıcıdan dolaylı yoldan           

elde ed�len b�lg� olmak üzere �k� türlüdür: 
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● Açık Ver�ler: Kullanıcının doğrudan kend�s�n�n yaptığı yorumlardır. Kullanıcı        

b�r ürün hakkında b�r yorum yapmış veya b�r derecelend�rmede bulunmuşsa bu           

tür ver�lere açık ver�ler den�r.  

● Kapalı Ver�ler: Kapalı ver�ler aslında b�r çeş�t yorumlamadır. Kullanıcının         

s�stem �çer�s�ndek� hareketler�n� anal�z ed�lerek bu kullanıcının neye �lg�         

duyduğunu ve nelerden hoşnut olmadığını anlamaya çalışmaktır. Örneğ�n        

kullanıcı onl�ne olarak sürekl� bel�rl� b�r tür f�lm �zl�yorsa kullanıcı bu f�lmler            

hakkında h�ç yorum yapmasa veya bu f�lmler� h�ç değerlend�rmese b�le          

kullanıcının bu tür f�lmlere �lg�s�n�n olduğu f�kr�ne varılab�l�r (Sammut ve ark.,           

2017). 

 

1.2. Öner� S�stemler�n�n Faydaları 

Öner� s�stemler� kullanıcılara ürünler�n sunulduğu platformlarda b�rçok yarar        

sağlamaktadır. Bunlardan b�rkaçı aşağıda bel�rt�lm�şt�r  : 

● Satılan ürün sayısını artırır: Bu özell�k t�car� b�r s�te �ç�n bu s�stemler�n en             

öneml� faydasıdır. Öner�len ürünün çevr�m�ç� olan müşter�n�n hem �ht�yacı hem          

de �sted�ğ� b�r ürün olma �ht�mal� yüksek olacağından müşter�n�n bu ürünü alma            

�ht�mal� de yüksel�r ve dolayısıyla bu da satışlara poz�t�f yönde etk� eder. 

● Daha çeş�tl� ürün satışı olur: T�car� s�teler�n en büyük sorunlarından b�r tanes�            

sürekl� aynı müşter�lere benzer ürünler satma problem�d�r. Öner� s�stemler�         

müşter�lere �lg� duydukları ürünler�n yanında, bu ürünlerden tamamen farklı         

ürünler de önererek bu sorunu büyük oranda çözmüştür. 

● Müşter�n�n güven�n� artırır: Müşter� s�stem�n önerd�ğ� ürünler� �lg�nç, yer�nde          

ve kend�ne yakın buldukça zaman �çer�s�nde müşter�n�n s�steme ve f�rmaya olan           

güven� de artacaktır. 

● Müşter�n�n sadakat�n� artırır: B�r mağazaya g�tt�ğ�n�zde satıcı s�z� tanıyor ve          

s�z�n �sted�ğ�n�z şeyler� aşağı yukarı tahm�n edeb�l�yorsa o mağazaya g�tmekten          

hoşlanırsınız ve b�r ürüne �ht�yacınız olduğunda �lk aklınıza gelen yer y�ne o            

mağaza olur. Bu örnekten yola çıkarak eğer b�r e-t�caret s�tes� müşter�s�n�           

çevr�m�ç� olduğunda tanıyorsa, k�ş�sel terc�hler�n� b�l�yorsa, müşter�n�n �sted�ğ�        
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doğrultuda ürünler önereb�l�yorsa; yan� kısaca müşter�ye değerl� olduğunu        

h�ssett�reb�l�yorsa müşter� �ht�yacı olduğunda tekrar bu s�tey� kullanacaktır.        

Tavs�ye s�stemler� e-t�caret, e-�ş, e-öğrenme, e-tur�zm ve e-kaynak serv�sler� g�b�          

b�rçok alanda kullanılab�lmekted�r.  (Jannach ve ark.,2011 ; R�cc� ve ark., 2015). 

 

1.3. E-T�caret Ned�r? 

E-T�caret �nternet ortamında �nsanların bel�rl� s�stemler üzer�nde gerçek ya da          

sanal ürünler� para karşılığında satın alması �şlem�d�r. Yan� e-t�caret, t�caret�n elektron�k           

ortama aktarılmış hal�d�r.  

Elektron�k T�caret veya "E-T�caret" anlam olarak genell�kle �nternet ortamında         

mal veya h�zmet satın alma �şlem� olarak tanımlanmaktadır. Özell�kle günümüz          

dünyasında her web s�tes� üzer�nde sanal mağazalar veya sanal alışver�ş merkezler�           

görüleb�lmekted�r. Bunun yanı sıra sunulan ürün �ç�n talep oluşturmak (pazarlama),          

müşter� desteğ� sağlamak (satışın bütün aşamalarında), t�car� kurumlar �le müşter�ler�          

arasındak� t�car� ve loj�st�k �let�ş�m� y�ne küresel b�lg�sayar ağları aracılığıyla          

sağlamaktır. Bunun yanı sıra ş�rketler�n yönet�m akışını kolaylaştıran s�temlerd�r.  

E-T�caret�n başlıca yararları şu şek�lde �fade ed�leb�l�r (Laudon ve ark., 2013): 

 
● Ş�rketler�n �nternet ağı üzer�nden müşter�ler�ne b�lg� sunab�leceğ� 7/24 açık b�r          

s�stem oluşur. 

● Elektron�k ortamda ver�ler kısa zamanda aktarıldığı �ç�n zamandan tasarruf         

sağlanır. 

● Müşter�ye f�z�k� boyutlar olmadığı �ç�n daha fazla ürün seçeneğ�         

sunulab�lmekted�r. 

● Mağazanın �nternet ortama aktarılması, madd� yükü azaltır. 

● Stok, mal�yet b�lg�ler� �nternet ortamında bulunduğu �ç�n tedar�kç� f�rma stok          

yapmak zorunda kalmaz. Deposunda ne kadar ürün bulunduğunu ve bu          

ürünlerden kaç tane sattığını b�l�r. 

● Tedar�kç�n�n büyük b�r mağazaya �ht�yaç duymadan �nternet üzer�nden onl�ne         

alışver�ş merkez�n� oluşturmasına �mkân sağlar. 
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● İnternet g�b� küresel b�r ortamda çok fazla p�yasa dalgalanması olmayacağı �ç�n           

t�car� zarar oluşmaz.  

 

1.4. Çalışmanın Amacı 

Tez çalışmasında, e-t�caret s�tes� �ç�n b�r bulut b�l�ş�m platformu üzer�nde yapay           

öğrenme �le s�te müşter�ler�ne �nceled�kler� ürün b�lg�s�ne göre yen� tavs�yelerde          

bulunarak, müşter�n�n �lg�s�n�n çek�lmes� �le satış oranının artırılması amaçlanmıştır.         

Yapılan l�teratür taramasında bu tarz çalışmaların kullanımının henüz yen� olduğu          

görülmekted�r. Çalışma kapsamında; öncel�kl� olarak e-t�caret �le �lg�l� web s�teler�nden          

çeş�tl� ver�ler�n alınması gerçekleşt�r�lm�şt�r. Daha sonra alınan bu ver�lere b�r bulut           

platformu üzer�nde (bu çalışmada örnek olarak M�crosoft Azure seç�lm�şt�r) yapay          

öğrenme algor�tmaları uygulanarak b�r öner� model� elde ed�lm�şt�r. Bu model b�r web            

serv�s yapısına dönüştürülerek herhang� b�r web s�tes�nde kullanılab�l�r hale get�r�lm�şt�r. 

 

1.5. Çalışmanın Önem� 

E-t�caret s�teler�ndek� tavs�yeler kullanıcılar �ç�n büyük b�r önem arz etmekted�r.          

Öner�ler kullanıcıların s�tede gez�n�rken daha hızlı karar vermes�nde güçlü b�r araç           

hal�ne gelm�şt�r ve satışları artırmak �ç�n �y� b�r tekn�k olab�l�r. Muhtemelen, b�r e-t�caret             

perakende s�tes�nde baktığınız ürünle b�rl�kte sıklıkla b�r araya gelen öğeler�          

gösterd�kler� tavs�yeler� görürsünüz. Tez çalışmasında b�r e-t�caret s�tes� ver�ler�         

üzer�nde öner� s�stem� uygulanmıştır ve kullanıcıya "Bu ürünü kullananlar, aynı          

zamanda bu ürünü de aldı." şekl�nde farklı ürün öner�ler� sunulmuştur. Bu sayede            

e-t�caret s�teler�n�n satış oranlarına ekonom�k anlamda büyük katkı sağlanması         

hedeflenm�şt�r. 
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2. KAYNAK ARAŞTIRMASI 

Türkçe “bulut b�l�ş�m” olarak kullanılan “cloud comput�ng” ter�m�n�n nereden         

çıktığı tam olarak b�l�nmemekted�r. Fakat  b�l�ş�m ve �let�ş�m s�stemler�n�n yapısındak�          

ağları bel�rtmek �ç�n kullanılan bulut benzer� ç�z�mlerden türet�lm�ş g�b� görülmekted�r.          

Bulut s�mges� 1994 yılına gel�nceye  kadar İnternet'� sembol�ze etmekted�r. 

1990’larda önceden noktadan noktaya özel ver� devreler� sağlayan        

telekomün�kasyon f�rmaları, artık daha �y� h�zmet kal�tes�ne ve daha az masrafa sah�p            

olan “ Sanal Özel Ağ ” h�zmetler�n� sağlamaya başlamışlardır. Kullanımı  dengelemek         

�ç�n uygun gördükler�nde traf�k  anahtarlama �le toplam ağ  bant gen�şl�ğ�n� daha akt�f            

kullanmayı başardılar. Bulut s�mges� sağlayıcıların sorumlulukları �le kullanıcıların        

sorumlulukları arasındak� sınırı bel�rtmek �ç�n kullanıldı. Bulut b�l�ş�m bu sınırı          

sunuculardan ağ altyapısına kadar kapsayacak şek�lde gen�şletm�şt�r. Bulut B�l�ş�m         

den�ld�ğ�nde tüm dünyada akla �lk gelen �k� �s�m M�crosoft Azure ve Amazon AWS d�r.  

Gupta ve ark. (2016) yaygın olarak kullanılan M�crosoft Azure ve Amazon AWS            

bulut b�l�ş�m altyapıları �le �lg�l� karşılaştırmalar yaparak hang�s�n�n kullanılmasının         

daha uygun olacağını bel�rlem�şlerd�r. 

Barnes (2015) b�r bulut altyapısı olan M�crosoft Azure’da yer alan mak�ne           

öğrenmes� �le �lg�l� çalışmalar yapmıştır.  

Grounlound ve ark. (2014) M�crosoft Azure bulut altyapısı üzer�nde mak�ne          

öğrenmes�n�n nasıl yapılacağı araştırmışlardır.  

Bobad�lla ve ark. (2011) �şb�rl�kç� (collaborat�ve) f�ltreleme öner� s�stemler� �ç�n          

b�r framework gel�şt�rm�şlerd�r. Öner�len çalışma, öner� yen�l�ğ�n�, �şb�rl�kç� f�ltreleme         

yaklaşımı �ç�n denklemler� ve söz konusu ölçümler� ve denklemler� kullanan b�r çatıyı            

(framework) değerlend�rmek �ç�n ölçümler sağlamaktadır.  

Bobad�lla ve ark. (2011) kullanıcılar arasında b�r benzerl�k hesaplayarak, genet�k          

algor�tmalar kullanarak �şb�rl�kç� f�ltreleme öner� s�stem� performansını gel�şt�rmek �ç�n         

b�r başka çalışma sunmuşlardır. 

 

 

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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M�ld ve Reutterer (2003), yalnızca �k�l� müşter� b�lg�ler�n�n mevcut olduğu          

durumlar �ç�n ortak b�r f�ltreleme (colloborat�ve) yaklaşımı sunmuştur. Öner�len         

yaklaşım, sepet ver�s�nde yaygın olan ver�ler�n seç�lmes� veya seç�lmemes� g�b� �k�l�           

değerler �ç�n geçerl�d�r.  

Wang ve ark. (2004) kozmet�k �ş� �ç�n k�ş�selleşt�r�lm�ş b�r tavs�ye s�stem�           

önerm�şt�r. Araştırmacılar �çer�k tabanlı (content-based), �şb�rl�kç� (collaborat�ve)       

f�ltreleme ve ver� madenc�l�ğ� yaklaşımlarını kullanarak b�r öner� s�stem�         

gel�şt�rm�şlerd�r. Müşter�ler�n ürünlere olan �lg�ler�n� değerlend�rmek �ç�n b�r puanlama         

yaklaşımı da araştırmacılar tarafından öner�lm�şt�r. 

X�ang ve ark. (2007) çevr�m�ç� öner� s�stemler� farklı b�r bakış açısından           

�ncelenm�şt�r. Araştırmacılar, özell�kle onl�ne restoran h�zmetler�nde etk�l� b�r öner�         

s�stem� gel�şt�rmek �ç�n d�l�n öneml� b�r faktör olduğunu göstermey� amaçlamışlardır.          

Yapılan çalışma bu tür s�stemler �ç�n öner�ler sağlamıştır. 

D�ez ve ark. (2008) benzer terc�hler� paylaşan k�ş�ler�n kümelenmes�n� keşfetme          

yaklaşımı get�rm�şt�r. Bu kümeler� oluşturmak �ç�n, sıralama �şlevler� b�reyler�n terc�h          

yorum kümeler�nden oluşturulmuştur. Araştırmacılar, bu kümeler� �nsanları farklı pazar         

segmentler�ne har�talamak �ç�n kullanmayı amaçlamışlardır. 

B�r gruptak� her b�rey�n öner� memnun�yet�n� artırmayı amaçlayan K�m ve ark.           

(2010) b�r öner� s�stem� gel�şt�r�lm�şt�r. Bu hedefe ulaşmak �ç�n araştırmacılar, başlangıç           

öner�ler� oluşturmak �ç�n ortak b�r f�ltreleme yaklaşımı (colloborat�ve) kullandılar ve          

daha sonra, her b�r grup üyes�n�n terc�hler�ne göre �lg�l� olmayan ögeler� s�stemden            

kaldırmışlardır. 

Sarwar ve ark. (2000) yaptığı çalışmada �şb�rl�kç� f�ltreleme tabanlı öner�          

s�stemler�n�n üç aşamada müşter�ye tavs�ye verd�ğ� görülmüştür. Bunlardan �lk�         

kullanıcının derecelend�rd�ğ� ürünlere bakılarak kullanıcı prof�l�n�n oluşturulmasıdır.       

İk�nc� aşama s�stem�n mak�ne öğrenmes� veya �stat�st�ksel tekn�kler kullanarak benzer          

davranışlara sah�p komşuluklar olarak adlandırılan kullanıcı kümeler�n� �nşa etmes�d�r.         

Son aşama �se tahm�n ve öner� hesaplama sürec�d�r. 
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Cho� ve ark. (2006) makales�nde nesneler�n müşter� açısından sağladıkları fayda          

değerler�n�n karşılaştırılmasıyla ürünler�n benzerl�kler�n� hesaplayan b�r model öner�s�        

bulunmaktadır. Bu model kapsamında çok kr�terl� karar verme tekn�ğ� �le nesneler�n           

müşter�ye olab�lecek m�n�mum ve maks�mum faydası müşter� ger� b�ld�r�m� vasıtasıyla          

hesaplanmaktadır. Bu noktada nesneler�n özell�kler�n�n önem� (ağırlığı) ve bu özell�ğ�n          

marj�nal faydası d�kkate alınmaktadır. Sonrasında nesneler�n ortalama faydalarının        

b�rb�r�ne yakınlığına ve fayda aralıklarının b�rb�r�n�n ne kadar �ç�nde olduğuna (yukarıda           

bahsed�len m�n�mum/maks�mum fayda aralığı) bakılarak nesneler�n arasında       

benzerl�kler hesaplanmakta en benzer olan  k adet ürün müşter�ye öner�lmekted�r.          

Makale kapsamında deneysel b�r çalışma yapılmakta ve sonuçlar ökl�dyen uzaklık          

(Eucl�d�an D�stance) benzerl�k ölçüsü �le kıyaslanmaktadır. Deneye katılan        

kullanıcıların öner�len nesneler�n benzerl�ğ�n� ve tatm�n düzeyler�n� skorlaması        

�stenmekted�r. Sonuç �t�barıyla kurulan model daha başarılı olduğu gözlemlenmekted�r. 

Wang ve ark. (2008) b�r web s�tes�n� gezen kullanıcılara �lg�ler�n� çekeb�lecek           

yen� sayfaları önermek �ç�n hazırlanmış b�r model� kapsamaktadır. Buna göre s�tey� daha            

önceden gezen kullanıcıların gez�nme ver�ler� anal�z ed�lerek modele g�rd� olarak          

ver�lmekted�r. Model kapsamında kullanıcıların gez�nme adımları kümelemeye tab�        

tutulmaktadır. Bu kapsamda Ward M�n�mum Varyans (h�erarch�cal agglomerat�ve        

cluster�ng) tekn�ğ� kullanılmıştır. Kümeler oluştuktan sonra her b�r kümen�n medo�d�          

tesp�t ed�lmekted�r. Kurulan model kapsamında, bu kümeleme çalışması çevr�mdışı         

olarak yapılmaktadır. Daha sonra çevr�m�ç� olarak gez�nen b�r kullanıcı bel�rl� b�r           

gez�nme d�z�s� büyüklüğüne ulaştıktan sonra, bu kullanıcının gez�nme d�z�s�n�n daha          

önce oluşturulmuş kümeler�n medo�d� �le mesafes� (yakınlığı - d�stance) ölçülmekted�r.          

En yakın mesafedek� küme, kullanıcının da potans�yel olarak dah�l olduğu küme olarak            

kabul ed�lmekted�r. Bu tesp�t sonrasında bu küme �çer�s�ndek� z�yaret ed�leb�lecek          

sayfalar (düğümler/node) er�ş�m frekansına göre çoktan aza doğru sıralanmakta ve en           

yüksek frekansa sah�p N tanes� kullanıcıya tavs�ye ed�lmekted�r. 

Dav�dson ve ark. (2010) dünyanın en popüler çevr�m�ç� v�deo yayını yapan            

Youtube’un kullandığı v�deo öner� s�stem� üzer�nde çalışmışlardır. S�stem kullanıcıların         

s�tedek� etk�nl�kler�ne göre k�ş�selleşt�r�lm�ş v�deo kümeler�n� önermekted�r. Öner�        
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s�stem�n�n karşılaştığı problemlerden ve kullanıcıya nasıl h�tap öner� yapıldığından         

bahsed�lm�şt�r. Ek olarak, yen� algor�tmaları test etmek ve kullanmak �ç�n yapılan deney            

ve değerlend�rme çerçeves� hakkında ayrıntılı b�lg� verm�şlerd�r. 

Zhang ve ark. (2005) makales�nde, B2B (�şten-�şe) e-t�carete öner� s�stem�n�n          

uygulanması tartışılmıştır.. Öncel�kle, öner� s�stem�n�n B2B katılımcılarının �şlemler�n�        

nasıl kolaylaştırdığı �ncelenm�şt�r, daha sonra B2B �ş uygulamaları ve �ş zekası           

temel�nde B2B e-t�caret�n öner� s�stem� �ç�n etk�n b�r s�stem çerçeves� tasarlanmış; ve            

sonra, model b�leşenler�n� ve süreçler�n� tanımlanmıştır; Sonunda, uygulamanın        

problemler� ele alınmıştır. 

L�nden ve ark. (2003), Amazon.com web mağazası üzer�nde her müşter� �ç�n           

ayrı b�r mağazanın olması gerekt�ğ�n� bel�rtm�şt�r. Müşter�n�n �lg�s�ne göre bu          

mağazadak� ürünler değ�ş�kl�k gösterecekt�r.  

Schafer ve ark. (2001) makales�nde tavs�ye s�stemler�n�n e-t�caret s�teler�n�n         

satışları nasıl artırdığını �ncelem�ş ve altı adet e-t�caret pazar l�der� s�telerde öner�            

s�stemler�n� anal�z etm�şlerd�r. Bu örneklere dayanarak, tüket�c�ler�n �ht�yaç duyduğu         

g�rd�ler, gerekl� ek b�lg� dah�l olmak üzere, b�r öner� s�stemler� yapısı oluşturulmuştur.            

Ver�tabanından, tavs�yeler�n tüket�c�lere sunulma şek�ller�, tavs�yeler� oluşturmak �ç�n        

kullanılan teknoloj�ler ve tavs�yeler�n k�ş�selleşt�r�lme durumu �ncelenm�şt�r. Yaygın        

olarak kullanılan beş E-t�caret öner� uygulama model� bel�rt�lm�şt�r.  

Işık ve ark. (2017) sahte hesapların e-t�caret ortamlarında oluşturdukları olumsuz          

etk�ler�n azaltılması �ç�n, kullanıcılar arasındak� �l�şk�ler� anal�z ederek d�ğer kullanıcılar          

üzer�nde etk�s� olan ve gerçekten güven�l�r olduğu düşünülen kullanıcılar bularak b�r           

tavs�ye model� oluşturmuşlardır. Böylece, güven�l�r kullanıcıların düşünceler�nden yola        

çıkılarak e-t�caret ortamlarında kullanıcılara tavs�yelerde bulunan Tavs�ye S�stemler�n�n        

(TS) kal�tes�n� artıracak b�r tavs�ye s�stem� gel�şt�r�lm�şt�r. 

Kr�shna ve ark. (2013) öğrenme otomatasını kullanarak b�r öner� s�stem�          

gel�şt�rm�şler ve duygu anal�z� yapmışlardır. Öğrenme otomatası anal�z� kullanılarak         

öner�len s�stem tarafından üret�len tavs�ye puanı opt�m�ze ed�lm�şt�r. Öner�len Öğren�m          

Otomata Tabanlı Mercek Anal�z S�stem�, kullanıcıların mevcut konumlarının        
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yakınındak� yerler�, yerlerden gelen ger� b�ld�r�mler� anal�z ederek öner�r ve buna bağlı            

olarak hesaplama yapar. Öğrenme otomayı kullanarak, öner�len s�stem�n performansının         

artırılab�leceğ�n� düşünmüşlerd�r. 

Bu tez çalışmasında e-t�caret s�tes� �ç�n b�r bulut b�l�ş�m platformu üzer�nde           

yapay öğrenme �le s�te müşter�ler�ne �nceled�kler� ürün b�lg�s�ne göre yen� tavs�yelerde           

bulunarak, müşter�n�n �lg�s�n�n çek�lmes� �le satış oranının artırılması amaçlanmıştır. Tez          

çalışmasında öner� yöntem� olarak kullanılan �çer�k tabanlı öner� s�stem�, �şb�rl�kç� öner�           

s�stem� ve h�br�d öner� s�stem�n�n ne olduğundan bahsed�lm�şt�r. Üç farklı öner� yöntem�            

�le de  M�crosoft Azure platformunda öner� s�stem� gel�şt�r�lm�şt�r. Çalışma sonucunda          

üç farklı öner� yöntem�n�n öner� performansından bahsed�lm�şt�r. Son olarak performans          

sonuçları (Mae, Rmse, Ncdg) ve anal�zler� göster�lm�şt�r. 
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3. MATERYAL VE YÖNTEM 

Ver�ler�n �şlenmes� �ç�n terc�h ed�len bulut b�l�ş�m altyapısı ve üzer�nde öner�           

s�stemler�nde yaygın olarak kullanılan yapay öğrenme algor�tmaları adım adım         

tanıtılmıştır. Burada bulut altyapısı olarak M�crosoft Azure platformu kullanılmıştır. Bu          

platformun terc�h ed�lmes�ndek� sebep hem hazır öner� s�stem� algor�tmalarının         

bulunması hem de kullanıcının �sted�ğ� b�r algor�tmayı platformun sağladığı d�llerde          

(C#, R, Python vb.) çalıştırmaya �mkan sağlamasıdır.  

 
 
3.1. M�crosoft Azure Mak�ne Öğrenmes� Platformu 

M�crosoft Azure hem açık çevre ortamlarından hem de �nternetten (kend�s� açık           

çevre �ç�n hazır hâle get�r�lmeyen platform olsa da) tüket�leb�len çok çeş�tl� �nternet            

h�zmet�n� sağlamakta olan b�r bulut platformu h�zmet�d�r. 

W�ndows Azure host�ng ortamına, �k�l� büyük nesneler, queue, sürücüler ve          

�l�şk�sel olmayan tablolar g�b� yapılandırılmamış ver�ler� depolamak g�b� pek çok          

uygulamanın gerekt�rd�ğ� d�ğer h�zmetler� de sağlar. Uygulamalar, Azure Serv�ces         

Platform'un b�r parçası olan d�ğer uygulamaları da kullanab�l�r. Bulut platformu üzer�ne           

uygulamaları dağıtmak �ç�n ASP.NET uygulama çatısını ve b�rleşm�ş dağıtım         

metodlarını desteklerken, CLR �ç�n derlenm�ş .NET Framework uygulamalarını hâlen         

çalıştırab�l�yor. M�crosoft Azure serv�sler�n�n en öneml� özell�kler�nden b�r�s� de “ne          

kadar kullanırsan o kadar öde” yaklaşımıyla ücretlend�r�lmes�d�r. Örneğ�n b�r sanal          

mak�ney� ayda sadece 100 saat çalıştırılmış olab�l�rs�n�z. Bu durumda sadece 100 saatl�k            

kullanım üzer�nden ücretlend�rme yapacaktır. Tüm Azure serv�sler�n�n benzer şek�lde         

kend�ne özel hesaplama yöntemler� vardır ve f�yatlandırma ayrıntıları �lg�l� sayfada          

açıkça bel�rt�lm�şt�r. 

W�ndows Azure bulut platformu üzer�nde sunulan h�zmetlerden b�r tanes� de          

Azure Mak�ne Öğrenmes� h�zmet�d�r. Azure Mak�ne Öğrenmes�, tahm�ne dayalı         

modeller� anal�z çözümler� olarak hızlı b�r şek�lde oluşturmayı ve dağıtmayı mümkün           

kılan bulut tabanlı ve tahm�ne dayalı anal�z h�zmet�d�r. H�zmet toplanan ver�ler�           
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üzer�nden, kullanıcının kend� mak�ne öğrenmes� model�n� ya da hazır sunuluna mak�ne           

öğrenmes� modeller�n� kullanarak çalışacak şek�lde tasarlanmıştır. (Şek�l 3.1). 

 
Şek�l 3.1.  Azure mak�ne öğrenmes� çalışma şeması 

 

M�crosoft Azure Machn�e Learn�ng Stud�o (ML Stud�o), mak�ne öğrenmes�         

modeller�n� gel�şt�rmek, eğ�tmek, test etmek, dağıtmak, yönetmek ve �zlemek �ç�n          

kullanab�leceğ�n�z bulut b�l�ş�m tabanlı b�r ortam sağlamaktadır. ML Stud�o b�r          

m�crosoft hesabı alınarak deneme sürümü kullanılab�l�r. (Şek�l 3.2).  

 

Şek�l 3.2 . Azure Mach�ne Learn�ng arayüzü. 

 

Etk�leş�ml�, görsel b�r çalışma alanı kullanılarak ver� kümeler� ve       

anal�z modüller� tuvale sürüklen�p bırakılır.  
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ML Stud�o’da çalıştırılab�len b�r deneme oluşturmak �ç�n ver� kümeler� b�rb�r�ne        

bağlanır. Bu bağlamlar �le model oluşturulab�l�r, eğ�t�leb�l�r, puanlanab�l�r ve test         

ed�leb�l�r. 

İsten�len sonuçlar alınana kadar model tasarımını y�neleneb�l�r, deneme        

düzenleneb�l�r ve çalıştırılab�l�r. Model hazır olduğunda, bu modele dışarıdan yen�          

ver�ler göndererek tahm�nler alab�lmes� �ç�n b�r web h�zmet� olarak yayımlanab�l�r.        

Model oluşturma �ş akışı Şek�l 3.3’de ve model� çalıştırma sürec� Şek�l 3.4’de            

göster�lm�şt�r (Barnes, 2015). 

 

Şek�l 3.3.  M�crosoft Azure Mach�ne Learn�ng’de model oluşturma �ş akışı (Barnes , 2015). 
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Şek�l 3.4.  M�crosoft Azure Mach�ne Learn�ng’de model oluşturma �ş akışı  (Barnes , 2015). 

 

3.2. ML Stud�o’da Model Gel�şt�rmek 

ML Stud�o’da bas�t b�r �şlev �ç�n �ç�n aşağıdak� adımların �zlenmes� yeterl�d�r.           

Temel olarak adımlar model oluşturma, model� eğ�tme, model� puanlama ve test etme            

şekl�nde gruplandırılab�l�r: 

● Model oluşturma 

1. Adım: Ver�ler� alma 

2. Adım: Ver�ler� hazırlama 

3. Adım: Özell�kler� tanımlama 

● Model� eğ�tme 

4. Adım: B�r öğrenme algor�tması seçme ve uygulama 

● Model� puanlama ve test etme 

5. Adım: Yen� ver�ler� tahm�n etme 

1. Adım: Ver�ler� alma 

Mak�ne öğren�m� �ç�n �ht�yaç olan �lk şey ver�lerd�r. ML Stud�o'da kullanab�lecek           

b�rçok örnek ver� kümes� bulunur ve b�rçok kaynaktan ver�ler bu ortama aktarılab�l�r.  

 

 

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. Adım: Ver�ler� Hazırlama 

Genell�kle b�r ver� kümes� anal�z ed�lmeden önce b�raz ön �şleme gerek�r.           

Örneğ�n, çeş�tl� satırların sütunlarında bulunan eks�k değerler fark ed�lm�ş olab�l�r.          

Model�n ver�ler� doğru şek�lde anal�z edeb�lmes� �ç�n bu eks�k değerler�n tem�zlenmes�           

gerek�r. 

3. Adım: Özell�kler� tanımlama 

Ver�ler tem�zlend�kten sonra, tahm�ne dayalı modelde hang� özell�kler        

kullanılacağı bel�rt�lmel�d�r. Mach�ne Learn�ng' de özell�kler, �lg�lend�ğ�n�z b�r şey�n tek         

tek ölçüleb�l�r özell�kler�d�r. Tahm�ne dayalı b�r model oluşturmaya yönel�k �y� b�r           

özell�kler kümes� bulmak �ç�n, çalışma ve çözmek �sted�ğ�n�z sorun hakkında b�lg�           

sah�b� olmak gerekl�d�r. Örneğ�n b�rtakım özell�kler� kullanmak, hedef� tahm�n etmede          

d�ğer özell�kler� kullanmaktan daha uygun olab�l�r. 

4. Adım: B�r öğrenme algor�tması seçme ve uygulama 

Bu aşamada ver�ler hazır hale get�r�lm�ş olur. Bundan sonrak� �şlemde, tahm�ne           

dayalı b�r model oluşturmak �ç�n eğ�t�m ve test etme �şlemler�n�n yapılması gerek�r.            

Ver�ler�n b�r kısmı eğ�t�m b�r kısmı da test �şlem� �ç�n kullanılır. Algor�tma seçerken             

ver�n�n ne olarak tahm�n ed�leceğ�ne göre b�r öğrenme algor�tması seç�l�r.          

Sınıflandırma ve regresyon, denet�ml� mak�ne öğren�m� algor�tmasının �k� türüdür.       

Sınıflandırma; renk g�b� (kırmızı, mav� veya yeş�l) tanımlanmış b�r kategor� kümes�nden           

yanıt tahm�n eder. B�r sayıyı tahm�n etmek �ç�n regresyon kullanılır. 

5. Adım: Yen� ver�ler� tahm�n etme 

Modelde eğ�t�m ve test bağlantılarını da doğru olarak yaptıktan sonra artık           

model çalıştırılab�l�r. Modelde b�l�nen değerler �le tahm�n ed�len değerler arasındak�          

farkları �nceleyerek tahm�n doğruluğu hakkında yorum yapab�l�r�z. 
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Model �ç�n aşağıdak� �stat�st�kler kullanılmıştır. 

● Ortalama Mutlak Hata  ( Mean Absolute Error - MAE ): Mutlak hataların          

ortalamasıdır (hata, tahm�n ed�len değer �le gerçek değer arasındak� farktır). 

AE p ∣M = n
1 ∑

n

�=1
∣ � − r�  (3.1) 

 
● Kök Ortalama Kares� Alınmış Hata ( Root Mean Squared Error -  RMSE ): Test            

ver� kümes�nde yapılan tahm�nler�n kares� alınmış hata ortalamasının        

kareköküdür. 

MSE  R =√n
1 ∑

n

�=1
(p )� − r�

2  

 
(3.2) 

● Görel� Mutlak Hata ( Relat�ve Absolute Error -  RAE ): Gerçek değerler ve tüm            

gerçek değerler�n ortalaması arasındak� mutlak hataların mutlak farka görel�         

ortalamasıdır. 

 
(3.3) 

 

● Görel� Kares� Alınmış Hata ( Relat�ve Squared Error -  RSE ): Gerçek değerler           

ve tüm gerçek değerler�n ortalaması arasındak� kares� alınmış hataların kares�          

alınmış farka görel� ortalamasıdır. 

 

 

(3.4) 
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● Determ�nasyon Katsayısı  ( Coeff�c�ent of Determ�nat�on ) :  Kares� alınmış       

değer olarak da b�l�nen ve model�n ver�lere ne kadar �y� uyumlu olduğunu           

gösteren �stat�st�k ölçümler�d�r 

 

Her b�r hata �stat�st�ğ� ne kadar küçük olursa o kadar �y�d�r. Daha küçük olan b�r               

değer, tahm�nler�n gerçek değerlerle daha yakından eşleşt�ğ�n� göster�r. Determ�nasyon        

katsayısı değer� 1.0’e kadar yakınsa tahm�nler o kadar �y� olur. 

Son olarak da mak�ne öğren�m� öğret�c�s� tamamladığına ve deneme         

kurulduğuna göre, model �y�leşt�rmeye devam edeb�l�r ve ardından tahm�ne dayalı web           

h�zmet� olarak dağıtılab�l�r. 

 

3.3. ML Stud�o Tra�n Matchbox Recommender 

Tra�n Matchbox Recommender modülü, ML Stud�o’da yüklenen ver� set�nden         

kullanıcı - öğe - puanlama ( user-�tem-rat�ng ) üçlüler�n�n oluşturduğu b�r ver� kümes�n�       

ve �steğe bağlı olarak bel�rl� kullanıcı ve öğe özell�kler�n� okur. Eğ�t�lm�ş b�r Matchbox             

Recommender sonucu döndürür. Daha sonra, eğ�t�lm�ş model� kullanarak tavs�yeler         

üreteb�l�r, �lg�l� kullanıcıları bulab�l�r veya �lg�l� öğeler bulunab�l�r. 

B�r öner� s�stem�n�n ana amacı, s�stem kullanıcılarına b�r veya daha fazla öğe            

önermekt�r. Bu öğeye b�r f�lm, restoran, k�tap, müz�k veya herhang� b�r örnek ürün             

ver�leb�l�r. Kullanıcı b�r k�ş� veya k�ş� grubu olab�l�r. Öner� s�stemler�ne �k� temel            

yaklaşım vardır. B�r�nc�s�, kullanıcılar ve öğeler �ç�n özell�kler kullanan �çer�k tabanlı           

(content-based) yaklaşımdır. Kullanıcılar yaş ve c�ns�yet g�b� özell�klerle öğelerde yazar          

ve üret�c� g�b� özell�kler�yle açıklanab�l�r. İçer�k tabanlı öner� s�stemler�n�n t�p�k          

örnekler�, sosyal çöpçatanlık s�teler�nde bulunab�l�r. İk�nc� yaklaşım, yalnızca        

kullanıcıların ve öğeler�n tanımlayıcılarını kullanan ve kullanıcıların öğelere verd�ğ�         

dereceler�n b�r matr�sten oluşan ve bu varlıklar hakkında örtülü b�lg�ler� elde eden            

collaborat�ve f�ltreleme yöntem�d�r. B�r kullanıcı derecelend�rd�ğ� öğelerden ve aynı         

öğeler derecelend�ren d�ğer kullanıcılardan n�telend�r�leb�l�r. 
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Matchbox öner� model�, collaborat�ve f�ltreleme y� �çer�k tabanlı       

( content-based ) tabanlı b�r yaklaşımla b�rleşt�r�r. Bu nedenle, melez b�r tavs�yec� sayılır.           

B�r kullanıcı s�steme n�speten yen� olduğunda, kullanıcı hakkındak� özell�k b�lg�ler�n�          

kullanarak b�l�nen "cold-start" sorununu ele alarak tahm�nler gel�şt�r�l�r. Bununla         

b�rl�kte, bel�rl� b�r kullanıcıdan yeterl� sayıda puan (derecelend�rme) topladıktan sonra,          

tek başına özell�kler�nden z�yade bel�rl� derecelend�rmeler�ne dayalı olarak tamamen         

k�ş�selleşt�r�lm�ş öngörüler yapmak mümkündür. Dolayısıyla, content-based öner�lere,       

collaborat�ve- f�ltrelemeye dayalı öner�lerle uyumlu b�r geç�ş olmaktadır. Kullanıcı veya          

öğe özell�kler� bulunmasa b�le, Matchbox y�ne de collaborat�ve f�ltreleme modunda          

çalışmaktadır. 

 

3.4. ML Stud�o’da H�br�d F�ltreleme Tekn�ğ�n� İçeren Tra�n Matchbox         

Recommender Modülünü Kullanarak Ürün Öner�s� Sunmak 

B�r e-t�caret öner� s�stem� gel�şt�rmek �ç�n Matchbox öner� modüller�n�n         

kullanımının göster�ld�ğ� b�r uygulama yapılmıştır.  

Çalışmada özgün b�r f�ltreleme mantığı kullanılmıştır. Model bel�rl� kullanıcılar        

tarafından derecelend�r�len ürün b�lg�ler�nden oluşturulmuştur. Model b�ze sonuç olarak         

kullanıcıların en çok hang� ürünler� beğend�kler�n� göz önünde bulundurarak b�r          

kullanıcıya hang� ürünlere göz atması gerekt�ğ� üzer�nde tavs�yede bulunmuştur.         

Böylece kullanıcının �lg�s�n� çekeb�lecek en �y� ürünler tavs�ye ed�lm�şt�r. Çalışmada, b�r           

tavs�yen�n kullanılab�leceğ� ve değerlend�r�leb�leceğ� farklı modların göster�leb�lmes�       

�ç�n, model eğ�t�l�p yen� ver�ler puanlanmıştır. 

 

3.5. Ver� Set� 

Çalışmada öner� algor�tmasının çalışma mantığını daha �y� anlamak �ç�n oldukça          

fazla kullanıcı ve ürün �çeren b�r ver� set� kullanılmıştır. Ver� set� 25 farklı kategor�den              

en çok puan ve yorum alan ürünler� �çermekte ve 94875 kullanıcı, 12066 farklı ürün, bu               

ürünlere kullanıcılar tarafından ver�len puanlardan oluşan 207411 puan grubundan         

oluşmaktadır. Bu ver�ler b�r Türk e-t�caret s�tes�nden C# �le gel�şt�r�len b�r program            
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yardımıyla toplanarak elde ed�lm�şt�r. Ürünler�n kategor�ler� ve her kategor�de kaç ürün           

olduğu Şek�l 3.5 ve Ç�zelge 3.2 de bel�rt�ld�ğ� g�b�d�r. 

 

 

Şek�l 3.5.  Kategor�ler� göre ürün sayıların graf�ksel dağılımı 

Ç�zelge 3.2.  Ver� set�ndek� ürün kategor�ler� ve ürün sayıları 

Ürün Türü Ürün 
Sayısı 

D�züstü B�lg�sayarlar 385 
Cep Telefonu 434 
Tv 264 
Çocuk G�y�m 438 
Kırtas�ye 406 
Ütüler 263 
Müz�k 477 
Kamera 474 
Oyuncak 1617 
Petshop 386 
Spor 474 
Tem�zl�k 472 
Çay Mak�nası 174 
Kozmet�k 685 
Kahve Mak�nası 221 
Motos�klet 234 
Erkek Tıraş 620 
Makyaj Malzemes� 466 
F�lm 740 
Kl�ma 471 
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Gıda 474 
Beyaz Eşya 480 
B�s�klet 453 
Saç Bakım 478 
Mob�lya 480 

 

Her ver� örneğ� b�r kullanıcı b�lg�s�, b�r ürün b�lg�s� ve b�rde ürüne ver�len puan              

(derece) b�lg�s�nden oluşan b�r gruptur. 

ML Stud�o’da �lk olarak Şek�l 3.6 dak� ver�ler� �çeren kullanıcı, ürün ve ürün             

dereces� b�lg�s�nden oluşan ver� grubu eklen�r. 

 

Şek�l 3.6.  Ver� set�ndek� örnek kullanıcı özell�kler� 

 

Daha sonra bu ver�ye Şek�l 3.7 dek� g�b� derecelend�rme ver�ler�nde ürünler�           

tanımlayan alınan ürün �s�mler� ve türler�n� �çeren b�r dosya eklenm�şt�r. 
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Şek�l 3.7.  Ver� set�ndek� örnek ürün b�lg�ler� 

 

Burada derecelend�rme alanı b�r tamsayı olarak değ�l  numer�c olarak         

gözükmekted�r. Eğ�t�m model�m�z tamsayı derecelend�rme gerekt�rd�ğ�nden puan       

alanını tam sayıya çev�rmek gerekmekted�r. Bu �şlem� yapmak �ç�n Meta Ver� Ed�törü            

kullanılmıştır. Meta Ver� Ed�törünün parametreler� Şek�l 3.8 dek� g�b� ayarlanmıştır.          

Burada �şlem yapılacak kolon Rat�ng olarak seç�lm�şt�r. 

Bu ver�ler yüklend�kten sonra Şek�l 3.9’da görüldüğü g�b� çalışmada         

b�rleşt�r�lm�şt�r. 
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Şek�l 3.8.  Meta ver� parametreler� 

 

Tra�n Recommender modülü kullanıcı ve öğe tanımlayıcılarına göre daha         

esnekt�r. Bu nedenle  genell�kle bu model �ç�n tamsayı t�p�nde değerler kullanılır.           

Sonuçların daha kolay anlaşılması �ç�n derecelend�rmeler ve ürün başlığı ver� kümeler�           

b�rleşt�r�lm�şt�r. Bu b�rleşt�rme yapılırken  her �k� ver� kümes�nde de bulunan ortak b�r            

alan olması ve bunun  Jo�n b�leşen�nde bel�rt�lmes� gerek�r. Aks� takd�rde hatalı b�r            

b�rleşt�rme �şlem� olacaktır. 

 

 

Şek�l 3.9.  Ver� set� ve meta ver� parametreler�n�n �l�şk�lend�r�lmes� 
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Tra�n Recommender modülü g�rd�n�n eğ�t�m �ç�n kullanılan üç alanını �çermes�          

gerekmekted�r. Bu nedenle yalnızca  userId ( Kullanıcı Ad ),  t�tle ( ürün �sm� ) ve  rat�ng            

( ürüne ver�len puan )  alanlarını seçmek �ç�n Project Columns b�leşen� kullanılır.  Ancak           

bu ver� kümes� aynı kullanıcı-ürün ç�ftler� �ç�n çel�şen b�rkaç derece �çermekted�r. Bu            

eğ�t�m ve değerlend�rmede gürültüye neden olduğundan, aynı değerler kaldırılır,         

karşılaşılan her b�r kullanıcı-ürün ç�ft� �ç�n keyf� olarak yalnızca ver�lerden b�r tanes�            

korunur (Şek� 3.10). 

 

Şek�l 3.10.  Ver� set�nde gürültüye neden olab�lecek değerler�n kaldırılması 

 

Herhang� b�r �stat�st�ksel modelde olduğu g�b� b�r ver� set�nde bulunan değerler�n           

b�r kısmı test  b�r kısmı da model�n eğ�t�lmes� (öğrenmes�) �ç�n kullanılmıştır. Ama bu             

ver�ler�nde rastgele değ�lde anlamlı olarak dağılması gerek�r. ML Stud�o da bu görev�            

Spl�t b�leşen� üstlenmekted�r. Spl�t modülünde Şek�l 3.11 da görüldüğü g�b� ver�ler�n           

yüzdel�k olarak ne kadarının eğ�t�m ve test �ç�n kullanılacağı bel�rlen�r. Burada Spl�tt�ng            

mode parametres�n� varsayılan olarak ver�len değer olarak bırakmamız yeterl�d�r. 
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Şek�l 3.11.  Ver� set�n�n öğrenme ve test �ç�n ayarlanması 

 

Burada ver�ler�n %75 � eğ�t�m, %25 �se  test olarak kullanılmıştır. Bu �şlemlerden            

sonra artık model eğ�t�lmeye hazır hale gelm�şt�r. Model�m�ze  Tra�n Recommender          

eğ�t�m modülü eklen�r. Bu  Eğ�t�m model�  üç adet  g�r�ş parametres� gerekt�rmekted�r. 

 Özell�k sayısı  (Number of tra�ts): Bu, her b�r kullanıcı ve her öğe �ç�n              

öğren�lecek g�zl� parametreler�n sayısını bel�rler. (Tekn�k olarak, öner�len algor�tma,         

kullanıcı-ürün etk�leş�m matr�s�n� çarpanlara ayırmaya dayalıdır: Bu parametre,        

yaklaşımın sıralamasını bel�rler.) Daha fazla özell�k, daha güçlü b�r model sağlar, ancak            

eğ�t�m ver�ler�n�n uyumu üzer�nde r�sk oluşturur.  

Parametre, genell�kle kabul ed�leb�l�r b�r performans elde eden en küçük sayı           

bulma amacı �le deneme yoluyla bel�rlen�r. Bu sorun �ç�n, genell�kle  20 özell�kten            

oluşan  değer kullanılmaktadır, ancak b�z�m ver�ler�m�z fazla olduğu �ç�n model�m�zde          

10 olarak aldık. D�ğer değerler� de  denemek öner�l�r. 

Y�neleme sayısı  ( Number of recommendat�on algor�thm �terat�ons ): Model        

parametreler�, rastgele başlatma �le bulgulanır ve bunu tak�ben �terat�f b�r degradasyon           

�n�ş tekn�ğ� kullanılarak kalan b�r hatayı (her b�r kullanıcı-ürün ç�ft� �ç�n doğru ve             

tahm�n� derecelend�rmeler arasındak� fark) asgar�ye �nd�r�l�r. Hata genelde katlanarak         

azalır; bu, faydanın çoğunun başlangıç   y�nelemeler�n de meydana geld�ğ� anlamına          

gel�r. Matchbox öner�, g�rd� ver�s�n�n üzer�nde b�rden çok kez y�neleyeb�len b�r �let�            

gönderme algor�tması kullanarak eğ�t�l�r. Bu nedenle, opt�m�zasyonu yakınsaklığa kadar         
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çalıştırmak değ�l, eğ�t�m süres�n� sınırlamak �ç�n y�nelemeler� makul b�r sayı �le           

sınırlamak yaygın b�r uygulamadır. Bu sayı ne kadar yüksek olursa, tahm�nler o kadar             

doğru olur; Ancak, eğ�t�m yavaşlayacaktır. Genell�kle y�nelemeler�n sayısı 1- 10          

aralığındadır. Model�m�zde bu değer 6 olarak kullanılmıştır. 

Eğ�t�m gruplarının sayısı  ( Number of tra�n�ng batches ):  Bu değere dayalı          

olarak, kullanıcı öğes� puanlama üçlüler�n�n ver� set�, eğ�t�m sırasında b�rden fazla           

parçaya veya part�lere bölünmüştür. 

Tra�n Matchbox Recommender, toplu �ş paketler�n� çalıştırdığından, tüm eğ�t�m         

model� ver�ler� belleğe sığarsa, eğ�t�m toplu �şlem sayısının kullanılab�l�r çek�rdek          

sayısına ayarlanması öner�l�r. Aks� halde, eğ�t�m gruplarının sayısı, eğ�t�m ver�s�n�n          

belleğe sığdırıldığı mevcut çek�rdek sayısının en düşük katına ayarlanmalıdır. 

Varsayılan olarak, eğ�t�m ver�ler� dört part�ye bölünmüştür. Sadece        

kullanıcı-ürün-derecelend�rme üçlüler�n� �çeren ver� set� bölünmüştür. Kullanıcı veya        

öğe özell�kler�n�n bölünmes�ne gerek yoktur. 

 
3.6. ML Stud�o’da İşb�rl�kç� F�ltreleme Yöntem� �le Ürün Öner�s� Sunmak 

İşb�rl�kç� ( Collaborat�ve ) f�ltreleme yöntem� b�r kullanıcının �lg� alanı b�lg�ler�yle         

b�rl�kte ona ürün terc�h� olarak yakın olan d�ğer kullanıcıların b�lg�ler�nden faydalanır.           

B�r kullanıcı derecelend�rd�ğ� öğelerden ve aynı öğeler derecelend�ren d�ğer         

kullanıcılardan n�telend�r�leb�l�r. ML stud�o da �şb�rl�kç� f�ltreleme tekn�ğ� kullanarak         

öner� s�stem� oluşturmak �ç�n Execute R Scr�pt Modülü kullanılacaktır. 

 

3.6.1. R Programlama D�l� ve ML Stud�o’da  Execute R Scr�pt Modülü 

R  �stat�st�ksel  hesaplama ve graf�kler� �ç�n b�lg�sayar programı olup aynı        

zamanda b�r  programlama d�l�d�r . Yen� Zelanda Auckland Ün�vers�tes�nden Ross Ihaka         

ve Robert Gentleman tarafından ortaya çıkarılan R hal� hazırda R Gel�şt�rme Çek�rdek            

Ek�b� tarafından gel�şt�r�lmekte.  S  programlama d�l�n�n açık kaynak kodlu vers�yonu        

olan R bundan dolayı bazen GNU S olarak da anılmaktadır. 

 

 

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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İstat�st�k� yazılım gel�şt�rme �ç�n �stat�st�kç�ler arasında de fakto standart hal�ne          

gelen R �stat�st�k� yazılım gel�şt�rme ve ver� anal�z� alanında kullanılmaktadır.  

GNU projes�n�n b�r parçası olan R n�n kaynak kodları GNU Genel Kamu L�sansı             

altında olup değ�ş�k �şlet�m s�stemler� �ç�n sürümler� mevcuttur. R komut satırı arayüzü            

kullanıyor olsa da değ�ş�k graf�k kullanıcı arayüzler� de bulunmaktadır. 

R çok gen�ş �stat�st�k� (doğrusal ve doğrusal olmayan modelleme, klas�k �stat�st�k           

testler�, zaman ser�ler� anal�z�, sınıflandırma, kümeleme ve d�ğer) ve graf�k ç�z�m           

tekn�kler� sunmaktadır. R s�stem�n�n büyük kısmı aynı d�lle yazıldığından kullanıcının          

yapılan algor�tm�k seç�mler� tak�p etmes� kolay olmaktadır. Yoğun hesaplamalar         

gerekt�ren görevler �ç�n  C , C++  ve  Fortran  kodu çalışma zamanında bağlanıp çalıştırılır       

hale gelmekted�r. İler� sev�ye kullanıcılar R nesneler�n�n man�pülasyonu �ç�n C kodu           

yazab�l�rler. 

R, kullanıcıların ekled�ğ� özel fonks�yonlar veya çok özel araştırma alanlarına a�t           

paketlerle oldukça gel�şt�r�leb�l�rd�r. R d�ğer b�rçok �stat�st�k� hesaplama d�l�nden daha          

kuvvetl� b�r nesneye yönel�k programlama kab�l�yet�ne sah�pt�r. 

R'n�n b�r d�ğer güçlü yönü matemat�ksel semboller� de �çeren yayın kal�tes�nde           

graf�kler ç�zeb�len graf�k �mkânlarıdır. R kodu yazmak �ç�n R Stud�o derley�c�s�           

kullanılır. Şek�l 3.12’de R Stud�o arayüz ekranı göster�lm�şt�r. ML Stud�o’da R kodları            

çalıştırmak �ç�n Execute R Scr�pt modülü mevcuttur. Bu modül gel�şt�rd�ğ�m�z R           

kodunu ML Stud�o’da çalıştırmanızı ve oluşturduğumuz model�m�zde kullanmaya        

yaramaktadır (Özdem�r 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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Şek�l 3.12.  R arayüz görünümü 

 

3.6.2. R Stud�o’da İşb�rl�kç� Öner� Model�n�n Gel�şt�r�lmes� Gel�şt�r�lmes� ve ML          

Stud�o’da Kullanılması 

İlk adımda Bölüm 3.5.1’de tanıtılan ürün ver� set�n�n okunması         

gerçekleşt�r�lm�şt�r. Daha sonra R Stud�o da �şb�rl�kç� f�ltreleme yöntem�n�n kullandığı          

�l�şk�lend�rme kurallarını bel�rlemek ve sık kullanılan ürünler� sunmaya yarayan         

“arules” ve “arulesV�z” paketler� yüklenm�şt�r.  

Ürün ver�ler�n�n sayılarına göre frekans dağılımı yapılmıştır ve bu ürünler          

arasında �l�şk�lend�rme kuralları apr�or� algor�tmasına göre bel�rlenm�şt�r. Burada        

sadece en az 0.001 destek ve en az 0.8 güven �çeren kurallar kullanılacaktır. Daha sonra               

kullanıcı ver� set�n�n okunması gerçekleşt�r�lm�şt�r. Kullanıcı ver� set� �le ürün ver� set�            

arasındak� kurallar bel�rlenerek �şb�rl�kç� f�ltreleme yöntem� oluşturulmuştur. Çalıştırılan        

komut ML Stud�o da kullanılmaya hazır hale get�r�lm�şt�r.  

Bütün adımları çalıştıran komutlar aşağıda ver�lm�şt�r: 

library(arules) // arules paketinin yüklenmesi 

library(arulesViz) // arulesViz paketinin yüklenmesi 

 

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

rules <- apriori(tr, parameter = list(supp = 0.001, conf = 0.8)) 
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Puanlar = read.csv("E_Ticaret_Puanlar.csv") 

dataset1 <- as.vector(t(Puanlar)) 

rulesMatchLHS <- subset(rules,lhs %ain% dataset1) //Kullanıcı Ürün 

                                    İlişkilendirme kurallarının belirlenmesi 

 

ML Stud�o‘da aynı ver� setler� �le oluşturduğumuz h�br�d model üzer�nde Tra�n           

Matchbox Recommender modülü yer�ne Execute R Scr�pt modülü kullanılmıştır.         

Model�n d�ğer kısımları ve yapılan �şlemler aynı olarak kalmıştır (Şek�l 3.13). 

 

 
Şek�l 3.13.  ML Stud�o’da Execute R Scr�pt modülün kullanılması 

 
 

Yazılan R kodları Execute R Scr�pt modülünün �ç�ne eklen�p model�m�z tekrar           

çalıştırılarak öner� sonuçları tekrar alınmıştır (Şek�l 3.14). 
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Şek�l 3.14 . Execute R Scr�pt modülünde R kodlarınınkKullanılması 

 

Ç�zelge 3.3 de model�m�z�n çalıştırılması sonucu elde ed�len MAE, RMSE ve 

NCDG değerler� göster�lm�şt�r. 

 
Ç�zelge 3.3.  İşb�rl�kç� f�ltreleme sonuç değerler� 
Öner� Yöntem� MAE RMSE NCDG 

İşb�rl�kç� 
(Collaborat�ve) 2,24 2,85 0,75 

    

Elde ed�len öner� sonuçları Şek�l 3.15 de göster�lm�şt�r. 

 
Şek�l 3.15.  İşb�rl�kç� f�ltreleme öner� sonuçları 
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3.7. R Stud�o’da İçer�k Tabanlı Öner� Model�n�n Gel�şt�r�lmes� ve ML Stud�o’da           

Kullanılması 

İçert�k tabanlı model yapısı da �şb�rl�kç� f�ltreleme model�ne benzer şek�lde          

kurulmuştur. Fakat yüklenen paketler farklılık gösterm�şt�r. İçer�k tabanlı f�ltreleme �ç�n          

recommenderlab  paket� yüklenm�şt�r. 

S�stem�n d�ğer kod yapısı ve ML Stud�o ya yüklenmes� �şlem� �şb�rl�kç�           

f�ltreleme yöntem�ndek� adımları �çermekted�r. 

Ç�zelge 3.4 de model�m�z�n çalıştırılması sonucu elde ed�len MAE, RMSE ve           

NCDG değerler� göster�lm�şt�r. 

 
Ç�zelge 3.4.  İçer�k tabanlı f�ltreleme sonuç değerler� 

Öner� Yöntem� MAE RMSE NCDG 
İçer�k Tabanlı 

(Content-Based) 2,89 2,95 0,71 

    

 

Elde ed�len öner� sonuçları Şek�l 3.16 de göster�lm�şt�r. 

 

 
Şek�l 3.16.  İçer�k tabanlı f�ltreleme öner� sonuçları 
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4. ARAŞTIRMA SONUÇLARI VE TARTIŞMA 

 Yapılan örnek çalışmada eğ�t�lm�ş öner� modülünün nasıl kullanılacağı �le �lg�l�          

üç farklı yol ver�lm�şt�r: 

● Ürün dereceler�n� tahm�n etmek, 

● Her kullanıcı tarafından daha önce puanlanmış b�r l�steden en �y�  n adet ürünü             

tahm�n etmek, 

● Her b�r kullanıcı �ç�n tüm ürün kataloglarından  n  adet ürün öner�s� yapmak. 

 

İlk �k� yöntem sadece öğren�len model�n performansını değerlend�rmek �ç�n         

kullanılırken, son yöntem t�p�k b�r tavs�ye  durumunu tems�l eder. Model�n şeması Şek�l            

4.1’de ver�lm�şt�r. 

 

 

Şek�l 4.1.  Model şeması 
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Üç farklı tahm�n türü gerçekleşt�rmek �ç�n Score Recommender modülü         

kullanılır.  Modülün �k� gerekl� ve �k� �steğe bağlı g�r�ş� vardır. 

● İlk gerekl� g�rd� eğ�t�m model�nden gelen ver�d�r. Bu durumda, eğ�t�m model�n�n           

çıktısı doğrudan bağlanır. 

● İk�nc� g�rd�, puanlanmış b�r ver� kümes�d�r. Bu ver� kümes�n�n b�ç�m� aşağıdak�           

g�b� �şleve bağlı olmuştur. 

● İk� �steğe bağlı bağlantı noktası, eğ�t�m sırasında �steğe bağlı g�rd�lere benzer           

kullanıcı ve öğe meta ver�ler� �ç�nd�r. Eğ�t�l�rken hang� ver�ler� kullandıysanız,          

puanlama yaparken de aynı ver�ler� kullanmanız gerekmekted�r. 

 

4.1.  Öner� S�stem�n�n Çalıştırılması 

Ürün öner�s� �ç�n Score Recommender modelden  Related Items (İl�şk�l�         

ürünler)  parametres� seç�lm�şt�r. Eğ�t�m �ç�n kullanılan üç maddel� tanımlama grubu          

kullanılarak sonucu alınmak �sten�len g�rd� ver� kümes� �le öner� sağlanmıştır (Şek�l           

4.2). 

 

Şek�l 4.2.  Ver� kümes�n�n tahm�nleme seçeneğ�  

 

Score Recommender modülünde, kullanıcı-ürün ç�ft� �ç�n ürün dereces�  tahm�n         

etmek �stersek  Rat�ng Pred�ct�on seçeneğ� kullanılır. Eğer sonuç olarak �l�şk�l�          

kullanıcılar veya öğeler� döndüreceksek  Related Users ve  Related Items seçenekler�          

kullanılır.  

Öner�ler�n doğruluğunu değerlend�rmek �ç�n  Evaluate Recommender      

modülünü kullanırız. İlk g�rd�, eğ�t�m �ç�n kullanılan ver�lere benzer tanımlama grubu           
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(ürün, kullanıcı derecelend�rme) �çeren test ver� kümes�d�r. Genell�kle, bu ver�ler�,          

çalışmayı kurarken kullanılan Spl�t modülünün test çıkış bağlantı noktasından çıkan ver�           

kümes� çıktısı kullanarak sağlanır. Evaluate Recommender model �k� adet parametreye          

�ht�yaç duyar: 

● M�n�mum öğe sayısı 

● M�n�mum kullanıcı sayısı 

Bu parametreler kullanılarak değerlend�rmey� en az  n öğe derecelend�ren         

kullanıcılarla sınırlandırma yapılab�l�r ve en az m adet kullanıcı tarafından          

derecelend�r�len sınırlandırma yapılab�l�r. 

Bu çalışmada, �k�nc� g�rd�, model�n başında kullanılan aynı d�z� tanılama          

grubunu  �çer�r; bu nedenle değerlend�rme, aşağıdak� ölçümler� kullanarak öngörülen         

derecelend�rmeler� gerçek derecelend�rmelerle karşılaştırılmıştır. 

Çalışmada elde ed�len bu değerler Şek�l 4.3 de göster�lm�şt�r. 

 

Şek�l 4.3.  Elde ed�len MAE ve RMSE değerler� 

 

4.1.1. Testlerden Ürün Öner�ler� 

Çalışmanın bu bölümünde, her b�r kullanıcı �ç�n en çok  n adet ürün sıralamalı b�r              

l�stes�n� oluşturmak �ç�n elde ed�len model kullanıldı. Ancak bu ürünler daha önce            

puanlanan ürünlerden seç�ld�. Ver� g�rd�s�, eğ�t�m �ç�n kullanılan aynı ürün kullanıcı           

derecelend�rme formatındadır. Score Matchbox Recommender modülü, kullanıcı       

kümes�n� çıkarmak �ç�n tanımlama grubu kullanacak ve sonra her kullanıcıya sıralı           

l�stey� oluşturmak �ç�n kullanılacak b�r ürün set� oluşturmuştur. 
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Burada �k� adet parametre bel�rlenmes� gerekmekted�r: 

● Maks�mum öner� öğes� sayısı : Model, her kullanıcı grubundak� tüm ürünler�          

puanlayacak ve bu sayıya kadar çıkacak ve tahm�n� dereceye göre yüksekten düşüğe            

 göre sıralanmıştır. Burada model �ç�n 5 seç�lm�şt�r. Yan� 5 adet ürün tavs�ye ed�lm�şt�r. 

● Öner�len kümen�n m�n�mum boyutu : Puanlanmış ürünler �le       

�lg�lend�ğ�m�zden, derecelend�r�lm�ş öğeler�n sayısı 2'den az olan kullanıcıları dâh�l         

etmek mantıklı değ�ld�r. Model�n performansını değerlend�rmek �ç�n bu sayı         

artırılab�l�r. 

 

B�r öner� s�stem� �ç�n t�p�k b�r kullanım örneğ�, b�r kullanıcının �lg� duyduğu  n             

adet öğey� tüm öğeler�n ürün l�stes�nden talep etmekt�r. Bu süreçte, sonuca yapılan g�rd�,             

öner�ler üretmek �ç�n kullanıcı k�ml�kler� �çeren yalnızca b�r sütun �çermel�d�r.  Bu           

yaklaşımı göstermek �ç�n, test ver�ler� alınarak ve benzers�z kullanıcı k�ml�kler�n�n          

l�stes� çıkartılarak 100 kullanıcı k�ml�ğ� l�stes� oluşturulmuş ve �lk 100'ü seçmek �ç�n            

Bölüm ve Örnek modülünde Head seçeneğ� kullanılmıştır.  Sonuç, her b�r kullanıcı �ç�n            

b�r satır �çeren b�r ver� kümes�d�r ve �stenen her b�r tavs�ye �ç�n b�r sütun bulunur. Çıktı,                

sağlanan 100 kullanıcı k�ml�ğ� �ç�n beş öner�y� göstermekted�r (Şek�l 4.4). 

 

Şek�l 4.4.  Öner�len ürün l�stes� 
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Son değerlend�rme �ç�n Evaluate Recommender modülü tekrar kullanılır. İlk         

g�rd�, ver�ler�n test bölünmes�d�r, ancak bu sefer puanlanan ver� kümes� kullanıcı başına            

b�r öner� olarak tanınır, bu nedenle modül Normalleşt�r�lm�ş İskonto Ed�lm�ş Kümülat�f           

Kazanç‘ı (NİEKK) hesaplar. NİEKK, arama sorgusu ve tavs�ye sonuçlarını         

değerlend�rmek �ç�n sıklıkla kullanılan b�r metr�kt�r. 0 �le 1 arasında b�r sayı üret�r.             

Burada; 1, sıralamanın mükemmel olduğunu 0 �se, döndürülen öğelerden h�çb�r�n�n          

kullanıcının gerçek değer�nde olmadığını bel�rt�r.  Orta değerler �se l�stedek� en �y�           

dereceye sah�p değerler� göster�r. 

 

      Şek�l 4.5.  Sıralamanın değerlend�rme puanı 

 

Sonuç olarak Şek�l 4.5 de görüldüğü g�b� 0.97 değer� elde ed�lm�şt�r ve bu değer              

anal�z ed�ld�ğ�nde 1’e yakın olduğu �ç�n oldukça �y� b�r değer olarak görülmekted�r. 

Tra�n Matchbox Modülünde en �y� öner� sonuçları �deal parametre değerler�nde           

elde ed�lm�şt�r. Bu değerler Şek�l 4.6 da koyu renkle bel�rt�lm�şt�r. Eğ�t�m           

model�m�zdek� parametreler değ�şt�ğ�nde MAE, RMSE ve NDCG değerler�ndek�        

değ�ş�m göster�lm�şt�r (Ç�zelge 4.1). 

 

Ç�zelge 4.1.  Tra�n Matchbox Modülünde Değ�şen Parametre Değerler�n�n MAE, RMSE VE NDCG 
Sonuçlarına Yansıması 

Number 
of 

Tra�ts 

Number of 
Recommendat�on 

Number 
of Tra�n 
Batches 

MAE 
 

RMSE 
 

NDCG 

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 Serv�s �le Tahm�nleme Model� İç�n Gel�şt�r�len Arayüz 

Azure Mak�ne Öğrenmes�n�n en öneml� özell�ğ�, modeller� W�ndows Azure' da          

web h�zmetler� olarak kolayca yayınlama olanağıdır. Recommender’� yayınlamak �ç�n         

�lk adım eğ�t�m model�n� kaydetmekt�r. Bunu, Tra�n Recommender’ ın çıkış bağlantı           

noktası tıklanarak ve Eğ�t�m Model� Olarak Kaydet seçeneğ� seç�lerek yapılab�l�r. Daha           

sonra yalnızca puanlama modülü olan yen� b�r deneme oluşturulur ve kayded�len model            

eklen�r. Ayrıca örnek g�rd� ver�ler�n�n sağlanması gerek�r. bu nedenle 100 kullanıcı           

k�ml�ğ�n� örneklemek �ç�n oluşturulan ver� hattı yen�den kullanılır. Web h�zmet� g�r�ş ve            

çıkış noktalarını bel�rlemek �ç�n özel Web Serv�s modüller�n� kullanır. Web serv�s� g�r�ş            

modülünün, g�r�ş ver�ler�n�n çalışmaya g�receğ� düğüme eklend�ğ�n� unutulmamalıdır.        

Model �le web serv�s bağlantısının kurulması Şek�l 4.6’da göster�lm�şt�r. 

 

 

Şek�l 4.6.  Model �le web serv�s bağlantısının kurulması 
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Çalışma başarıyla çalıştırıldıktan sonra, deneme tuval�n�n altındak� Web        

H�zmet�n� Yayınla' yı tıklanarak yayınlanab�l�r. Web serv�s üç farklı eğ�t�m model�           

�ç�nde çalıştırılarak öner� sonuçları l�stelenm�şt�r.  

Web serv�s�n çalıştırılması sonucu F**** Y**** kullanıcısı �ç�n web s�tes�nde          

l�stelenen öner�ler Şek�l 4.8, Şek�l 4.9 ve Şek�l 4.10 da üç farklı eğ�t�m model� �ç�nde               

göster�lm�şt�r. 

 

 

Şek�l 4.8  Tra�n Matchbox eğ�t�m model� �le web serv�s�n çalıştırılması sonucu elde ed�len kullanıcı bazlı 
öner� l�stes�n�n web s�tes�ndek� örnek kullanımı 
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Şek�l 4.9  Content-Based eğ�t�m model� �le web serv�s�n çalıştırılması sonucu elde ed�len kullanıcı bazlı 
öner� l�stes�n�n web s�tes�ndek� örnek kullanımı 

 

 

 

Şek�l 4.10  Collobarat�ve eğ�t�m model� �le web serv�s�n çalıştırılması sonucu elde ed�len kullanıcı bazlı 
öner� l�stes�n�n web s�tes�ndek� örnek kullanımı 
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En doğru ve mantıklı öner�ler�n Tra�n Matcbox öner� model� seç�ld�ğ�nde          

l�stelend�ğ� görülmüştür. Çünkü bu model d�ğer �k� model�n b�rleşt�r�lm�ş hal�d�r ve           

ver�ler üzer�nde hem kullanıcı bazlı hem �çer�k bazlı �l�şk�lend�rme yapmaktadır. 

Bu web serv�s kullanılarak hazırlanan web s�tes�nde, b�r ürün seç�ld�ğ�nde bu            

ürünle �l�şk�l� d�ğer ürünler kullanıcıya öner�lm�şt�r.   
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 5. SONUÇ VE ÖNERİLER 

F�rmalar; küresel pazarda varlığını koruyab�lmek ve çalışma potans�yel� yüksek         

personel yaratma adına, öneml� yatırımlar yapmaktadırlar. Bu nedenle �nsandan en          

ver�ml� şek�lde faydalanma görüşü hak�md�r. Dünya ekonom�s�; f�rmaların rekabet         

d�renc�n� sağlamasının müşter� memnun�yet�ne dayandığını göstermekted�r. Özell�kle       

e-t�caret f�rmalarının müşter� memnun�yet�n� sağlamasında web s�teler�ndek� öner�        

s�stemler� artık büyük b�r rol oynamaktadır. Yapılan �ncelemelerde f�rmaların         

satışlarında gözle görülür oranda katkı sağladığı sonucuna ulaşılmıştır. 

E-t�caret s�teler�ndek� öner�ler kullanıcılar �ç�n büyük b�r önem arz etmekted�r.          

Bu t�p öner�ler, kullanıcıların s�telerde gez�n�rken daha hızlı karar vermes�ne yardımcı           

olur. B�r e-t�caret s�tes�ne bakıldığında seç�len ürünle b�rl�kte sıklıkla b�rb�rler�yle �l�şk�           

öğeler� gösterd�kler� öner�ler görülmekted�r. Öner� s�stemler� �le kullanıcıya "Bu ürünü          

kullananlar, aynı zamanda bu ürünü de aldı." şekl�nde farklı ürün öner�ler�           

sunulab�lmekted�r. Bu sayede e-t�caret s�teler�n�n satış oranlarına ekonom�k anlamda         

büyük katkı sağlaması hedeflenmekted�r. Bu çalışmada, e-t�caret s�tes� �ç�n b�r bulut           

b�l�ş�m platformu üzer�nde yapay öğrenme algor�tmaları �le s�te müşter�ler�ne         

�nceled�kler� ürün b�lg�s�ne göre yen� tavs�yelerde bulunarak, müşter�n�n �lg�s�n�n         

çek�lmes� ve satış oranının artırılması amaçlanmıştır. Çalışma kapsamında; öncel�kl�         

olarak e-t�caret �le �lg�l� web s�teler�nden satış ver�ler�n�n alınması gerçekleşt�r�lm�şt�r.          

Daha sonra alınan bu ver�lere bulut b�l�ş�m altyapısı üzer�nde yapay öğrenme           

algor�tmaları uygulanarak b�r öner� model� elde ed�lm�şt�r. Bu model b�r web serv�s            

yapısına dönüştürülerek herhang� b�r web s�tes�nde kullanılab�l�r hale get�r�lm�şt�r. 

Öner� yöntemler� kullanılarak elde �k� farklı kullanıcı �ç�n elde ed�len öner�ler           

Ç�zelge 5.1 de ver�lm�şt�r. 
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Ç�zelge 5.1.  Üç Farklı Öner� Yöntem� İç�n Elde Ed�len Bazı Öner� Sonuçları 
Kullanıcı Ürün 1 Ürün 2 Ürün 3 Ürün 4 Ürün 5 Yöntem 

F**** 
Y**** 

Apple 
�Phone 

SE 16GB 

Apple �Phone 
8 64 GB 

Apple 
�Phone X 

64 GB 

Samsung 
Galaxy S8 

Plus 

SJCAM 
SJ6 

Legend 
4K 

Aks�yon 
KamerasI 

- S�yah 

 
Tra�n 

Matchbox 

       

P**** 
A**** 

Lumberja
ck 

A337433
3 Snow 

Uc 
Gunluk 
cocuk 

%100 Su 
Gec�rmez 

Last�k 
Kar Botu 

Eksen 
sehIrde 

Yasam Ahşap 
Puzzle / 35 

Parça 

Korkmaz 
A359 

DemkolIk 
ElektrIklI 

caydanlIk - 
SIyah 

Neva Toys 
Süper 

Arabalar 

 
 

LearnIng 
Toys 
Three 
Shape 
Small 
TraIns 

 
 
 

Tra�n 
Matchbox 

F**** 
Y**** 

Apple 
�Phone 

SE 16GB 

Apple �Phone 
8 Plus 64 GB 

HP 
14-BS006N

T Intel 
Celeron 

N3060 4GB 
500GB 

Freedos 14" 
Taşınab�l�r 
B�lg�sayar 
2BS99EA 

X�aom� M� 
Note 3 64 

GB 

 
 
 

Apple 
İPhone X 

64 GB 

 
 
 

İçer�k 
Tabanlı 

P**** 
A**** 

Lumberja
ck 

A337433
3 Snow 

Uc 
Gunluk 
cocuk 

%100 Su 
Geç�rmez 

Last�k 
Kar Botu 

Jump 16704 
�ç� Termal 

Kürklü 
FermuarlI 
KIz cocuk 

Bot AyakkabI 

Gr�sport 
11520 
Dakar 
Un�sex 

Trekk�ng 
Der� Bot 

Sozzy 
Oyuncaklı 
Çıngıraklı 

Çorap 
Pat�k Ve 

El 
B�lekl�ğ� 

 
 

Faber-Cas
tell 

188920 
S�lg� 

7089/20 
S�yah 

 
 
 

İçer�k 
Tabanlı 

F**** 
Y**** 

Apple 
�Phone 6 
32 GB 

Apple �Phone 
8 64 GB 

Samsung 
Galaxy A5 

2017 

Samsung 
UE-55MU
7000 55" 

139 Ekran 
Uydu 

Alıcılı 4K 
Ultra HD 

Smart 
LED TV 

K�ngshar
k KS-523 
HD-DVR 

2.5" 
Hareket 
Sensörlü 

Ç�ft 
Lensl� 

Araç İç� 
Kamera 

 
 
 

İşb�rl�kç� 
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PINAR 
AYDIN 

Lumberja
ck 

A337433
3 Snow 

Uc 
Gunluk 
cocuk 

%100 Su 
Geç�rmez 

Last�k 
Kar Botu 

üçer Ahşap 
Eğ�t�c� 

Oyuncak 
Lab�rent 

Koord�nasyo
n Oyunu 

LearnIng 
Toys 

GeometrIca
l Shape 

BuIldIng 
Block 

UK Polo 
Club 

Outdoor 
Erkek Bot 

- S�yah 

 
 

Korkmaz 
A359 

Demkol�k 
Elektr�kl� 
çaydanlık 

- S�yah 

 
 
 
 

İşb�rl�kç� 

 

En doğru ve mantıklı öner�ler�n Tra�n Matcbox öner� yöntem� seç�ld�ğ�nde          

l�stelend�ğ� görülmüştür.  

Çalışmada kullanılan �çer�k tabanlı, �şb�rl�kç� ve h�br�d (Tra�n Matchbox)         

yaklaşımları kullanılarak çalıştırıldığında oluşan değerler�n karşılaştırma tablosu       

Ç�zelge 5.2 de ver�lm�şt�r. 

 

Ç�zelge 5.2.  Kullanılan Eğ�t�m Modeller�n�n Öner� S�stem�ndek� Sonuçlarının Karşılaştırılması 
 

Öner� Model� MAE RMSE NDCG 
Tra�n Matchbox 1.54 2.16 0.97 

İşb�rl�kç� F�ltreleme 2.24 2.85 0.75 
İçer�k Tabanlı F�ltreleme 2.89 2.95 0.71 

 

 

Ç�zelge 5.2.’de de görüldüğü üzere en başarılı model olarak Tra�n Matchbox           

model� görülmekted�r. Çünkü bu model d�ğer �k� model�n b�rleşt�r�lm�ş hal�d�r ve ver�ler            

üzer�nde hem kullanıcı bazlı hem �çer�k bazlı �l�şk�lend�rme yapmaktadır. 
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