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HiBRIiT FiLM ONERI SISTEMIi
OZET

Sinema/televizyon ve miizik alanlarinda, izlenebilecek iiriin sayisi, tiirii ve bunlari
izleyebilecek izleyici sayisinda biiyiik bir artis goriilmektedir. Bu nedenle, herhangi
bir {irlinii, bu iiriini izlemekle en ¢ok ilgilenebilecek izleyici kitlesine Onermeye
yarayacak Oneri sistemleri de &nem kazanmustir. Igerik tabanli oneri sistemleri
kullanicinin simdiye kadar izledigi iirinlerin igerik bilgisini kullanir ve igerigin
tiiriinden etkilenir. Ote yandan, beraber filtreleme Oneri sistemleri kulanicilarin
{iriinlere verdigi puanlar1 (rating) kullamir ve icerik tiiriinden bagimsizdir. Igerik
tabanli Oneri sistemlerinin de, beraber filtreleme tabanli 6neri sistemlerinin de zayif
ve glicli yonleri vardir. Hibrit 6neri sistemleri, hem igerik hem de puanlama bilgisini
kullanarak daha iyi 6neriler iiretmeyi amaglar.

Bu c¢alismada iiriin olarak filmler kullamlmustir. igerik tabanli bir Oneri sistemi
gelistirilmesi i¢in film igerigi olarak oyuncu, yonetmen, tiir gibi bilgilerin yaninda
her film hakkindaki 6zet dokiimanlarindan dokiiman isleme teknikleri ile iiretilmis
vektorler ve kullanicilarin filmlere verdikleri puanlar kullanilmistir. Ayrica sadece
kullanicilarin filmlere verdikleri puanlart kullanan beraber Oneri sistemi iizerinde
calisilmigtir. Bu iki sistemin dogrusal bir model ile birlestirilmesiyle kullanicilara
0zel film Onerileri yapabilmek i¢in hem film igerigi hem de kullanicilarin
puanlamalarini kullanan bir hibrit 6neri sistemi gelistirilmistir.

Icerik tabanli 6neri sisteminde kullanicilarin izledigi filmlerde gecen 6znitelikleri, bu
filmlere verdikleri puanlar ile agirliklandirarak her 6zniteligin her kullanici i¢in bir
agirlik degeri olusturulmustur. Boylelikle kullanicilarin hangi 6zniteliklere fazla
hangilerine diisiik agirhik verdigi ortaya ¢ikmaktadir. Onerilecek filmin puam
kullanicinin verdigi agirliklarin toplaminin o kullanicinin egitim kiimesinde izledigi
toplam film sayisma béliinmesiyle elde edilir. Oneri islemi yiiksek agirlik degerine
sahip Oznitelikler igeren filmlerin kullanicilara 6nerilmesi seklinde yapilmaktadir.
Sistemde filmlerin dort farkli 6zniteligine gére puan iiretilmektedir. Ozniteliklerin
cikarilmasi isleminde oncelikle egitim kiimesindeki tiim kullanicilarin izledikleri tiim
filmlerin Oznitelikleri c¢ikarilmaktadir. Boylece film-6znitelik matrisi meydana
getirilir. Bu islem oyuncu, yonetmen, tiir ve anahtar kelime 6znitelik kiimeleri i¢in
ayr1 ayr1 yapilmaktadir. Bir Oznitelik kiimesi icindeki bir Ozniteligin agirlig
kullanicinin 0 6zniteligi bulunduran tim filmlere verdigi puanlarin toplanmasi ve
ayni kullanicinin egitim kiimesinde izledigi toplam film sayisina boliinmesiyle elde
edilir. Oznitelikler icin elde edilen bu agirliklar filmlere tahmini puan iiretme
isleminde kullanilir.

Test kiimesinde u kullanicisina Onerilecek bir film geldiginde oncelikle bu filmin
ozniteliklerine bakilir. Oznitelik tiirli olarak oyuncu segcildiginde filmin hangi
oyuncular1 bulundurdugu ve bu oyuncularin, U kullanicisinin egitim kiimesinde
agirhik verdigi bir oyuncu olup olmadigi arastirilir. Kullanici #’nun bu oyuncuya ait
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bir filmi oOnceden izleyip puan verdigi bulunursa oOnerilecek filmin puani u
kullanicisinin bahsi gecen oyuncuya ait agirlik degeri olarak belirlenir. Onerilecek
filmde gegen oyuncularin hangileri i¢in egitim kiimesinde u kullanicisinin agirlik
degeri varsa bu degerlerin toplami Onerilecek film igin verilecek puani temsil eder.
Oyuncu Ozniteligine gore puan iretilirken filmlerin birden fazla oyuncusunun
olmastyla genelde agirliklarin toplanmasi gerekir, ancak yonetmen Ozniteligine gore
puan tretilirkern genelde filmlerin tek yonetmeni olacagindan agirliklar dogrudan
puan olarak atanir. Yapilan deneylerde yoOnetmen Ozniteligine goére Oneri
yapildiginda diger 6znitelik tiirlerine gére daha basarili olundugu goriilmiustiir. Tiir
Ozniteligine gore alinan sonuglarda iyi performans gostermektedir.

Beraber oOneri sistemlerinde, genellikle, kullanicilarin sevdigi ve sevmedigi tiriinleri
acitk olarak derecelendirdigi dolaysiz geri bildirimli  Gneri  yOntemleri
kullanilmaktadir. Ote yandan, TV program &nerisi gibi ¢ogu alanda kullanicidan her
program i¢in derecelendirme istemek zordur. Derecelendirme yerine, kullanicilarin
hangi iriinleri ne kadar siire ile izledigi bilgisinin toplanmasi1 ve dolayli geri
bildirimli Oneri yontemlerinin kullanilmast daha wuygundur. Bu c¢alismada,
kullanicilarin TV programi izleme siireleri normallestirilerek iiretilen begeni
degerleri puan gibi kullanilmistir.

Bu c¢alismada kullanicilarin filmlere verdikleri puanlarden olusan puanlama
matrisleri kullanilmigtir. Oldukga seyrek olan puanlama matrisi, matris ayristirma
yontemlerl ile faktdrlerine ayrilmistir. Oneri yontemi olarak dolayl geri bildirimli
Oneri yontemleri diizenli matris c¢arpanlarina ayirma yontemi ile beraber
kullanilmistir. Dolaysiz geri bildirimli yontem ile de sonuglar alinmig, ancak
sistemimizde kullanicilardan dogrudan puan alinamamasindan dolay1 dolayli geri
bildirimli yontem esas alinmistir. Matris ¢arpanlarinin 6grenilmesi sirasinda hem
o0grenmenin hizlandirilmas: i¢in uyarlamali 6grenme hizi kullanilmig, hem de
kullanict ve {iriine uyarlamali diizenleme yontemleri kullanilmistir.

Beraber Oneri sisteminde kullanicilar arasindaki benzerliklerden yararlanan bir
yontem Onerilmistir. U kullanicisina film 6nerisi yapilirken, 6nerilecek i filmini daha
onceden egitim kiimesinde izleyen kullanicilar arastirilir ve bu kullanicilarin i
filmine verdikleri puanlar alinir. i filmini egitim kiimesinde izleyen kullanicilarm u
kullanicist ile egitim kiimesinde ortak izledikleri filmlerin olup olmadigma bakilir.
Eger u kullanicist egitim kiimesinde bu filmi izlediyse, film u kullanicisina direk
onerilir. Hem i filmini izleyen hem de kullanict u ile aym filmleri izleyen
kullanicilarin u kullanicisiyla izledikleri ortak film sayisinin, bu kullanicilarin i
filmine verdikleri puan ile ¢arpimlarinin toplanmasiyla u kullanicisina i filmi igin
puan iiretilmis olur. u kullanicisinin en fazla ortak film izledigi kullaniciyla ¢ok
benzer olduklar1 yorumu yapilabilir.

Hibrit Oneri sistemi, beraber ve igerik tabanli Onerilerin iki degisik sekilde
birlestirilmesi ile olusturulmustur. Birinci sistemde beraber 6neri puani onerilecek
filmi izleyen kullanicilarin, 6neri verilecek kullanici ile ortak izledigi film sayisiyla
orantili olarak olusturulmustur. lIkinci hibrit sistemde ise matris ayristirma
sonuglarindan {iretilen beraber 6neri puanlari kullanilmistir. Birinci sistemle igerik
tabanli sistemin dogrusal olarak birlestirilmesi en iyi sonuglar1 vermistir.
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Tez calismasinda ayrica TV film Onerilerinin degerlendirilmesinde kullanilabilecek,
degisik performans Olgiitleri kullanilmis ve yeni Olgiitler Onerilmistir. Biitiin
yontemlerin performanslar1 13 aylik bir veri kiimesi tizerinden degerlendirilmistir.
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HYBRID MOVIE RECOMMENDATION SYSTEM
SUMMARY

The number and kind of available content and the number of users who can view
them have increased tremendously in both movie/television and music domains.
Therefore, recommendation systems that can accurately recommend to a certain user
the set of products that he would most likely be interested and as fast as possible,
have become important. While content based recommendation systems use features
of products a user has viewed so far and they are domain dependent, domain
independent collaborative filtering systems use only the ratings given to each product
by a number of users. There are some shortcomings of both collaborative and
content-based recommendation systems. Cold-start problem is one of the most
important problem of the collaborative filtering systems. If a movie is not watched in
the training set, this movie can not be recommended to any user. Content-based
system can solve this problem. Moreover if a user is new in the system namely if s/he
did not watch any movies, collaborative filtering system can not recommend any
movies to this user either. In order to solve the new user problem user demographics
can be used, however they tend to be not so reliable for many domains. In our system
we first observe the watching behavior of a user for a number of movies and then do
recommendations. Content-based recommendation systems rely on content features
which need to be extracted. Rating matrices are generally sparse and high
dimensional matrices, so it is costly to work with large matrices. In collaborative
filtering system matrix factorization methods can generate low dimensional user and
item factors to solve the sparsity problem. Content-based recommendation systems
rely on content data gathered for a specific user and if too complex models are
chosen they may suffer from overspecialization. Different hybrid recommendation
systems that integrate content and collaborative recommendation systems have been
proposed in the literature.

In this thesis, content-based, collaborative and hybrid TV movie recommendation
methods are proposed and evaluated. In the content-based recommendation system as
the content for a movie, we use information such as movie actor, producer, genre and
also words obtained from the movie summaries. In addition to these fields, computed
(implicit) ratings which users give to the movies are used in the content-based
system. Another recommendation method used in this work is the collaborative
filtering method. Collaborative filtering method uses only users’ ratings for movies.
In this project, we also propose a hybrid movie recommendation system which uses a
linear combination of recommendations proposed by the content-based and
collaborative filtering methods.

Recommendation systems need user ratings. However, for the TV recommendation
problem, we do not have explicit ratings from the users. In this thesis, we used the
implicit ratings of the movies, which are generated as the percentage of the movie
watched by the user over all presentations of the movie. Therefore if a user watched
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a movie multiple times or different parts in different sessions, the implict rating
reflects that.

Another contribution of the thesis is the use of different performance evaluation
criteria for TV movie recommendation. We evaluate performance of the movie
recommendation system by using four evaluation measures. Two of them are the
well known information retrieval performance measurements precision and recall.
Precision is determined in our system as the number of movies watched by the user
in top 10 recommendations divided by 10. High precision means system hits many
correct movies in the top 10 recommendation. If a user has watched a lot of content,
his/her precision is naturally high. Recall solves this problem since it divides the top
10 hits by the number of movies user u watched in the test set. In addition, two other
performance evaluation measures are developed in this thesis: normalized precision
and rating weighted normalized precision. Precision gets higher as the number of
movies that a user watched in the test set increases and it also gets higher as the
number of movies in the test set decreases. Normalized precision takes into account
the number of the movies in the test set. Ratio of the number of movies watched by a
user and the number of movies in the test set can be used as a normalization term for
each user. Normalized precision is precision normalized by this ratio. This ratio is
proportional to how much better a recommendation is compared to a uniform random
recommendation system to a user who watches movies uniformly random. A
recommendation system which recommends movies watched by the user with high
ratings is more preferable to another system that recommends the same number of
watched movies with low ratings. Rating weighted normalized precision (RWNP)
performance measure takes into account the users ratings for the test movies. It is
computed as the sum of the ratings of the watched movies in the top 10
recommendations and divided by the ratio of the number of movies that are watched
by the user in the test set and the total number of the movies in the test set.

The content-based recommendation system uses actor, genre, director and keyword
features of movies watched by a user. In the feature extraction phase, first of all a
movie-feature matrix which contains the features of all movies in the training set, is
created. For a particular user, an existing feature in a watched movie is scaled by the
implicit rating for that movie and the sum of the user’s weights for the movie’s
features divided by the number of movies that the user watched in the training set
gives the weight of a feature for that user. These features are reference features for
the recommendation of the test set movies. If a feature weight for a user is greater
than the other feature weights it means that the user gives more importance to this
feature than the others. This feature weight computation is done separately for four
different feature sets: actor, genre, director and keyword. In the test set when movie i
will be recommended to the user u, firstly features of the movie i are extracted.
Assume that actor feature set is chosen, which actor features movie i contains and
whether user u watched such a movie which contains one of these actor features is
investigated. If user u watched a movie which contains the actors of the movie i in
the training set, then user u rating for movie i is determined by summation of the
actor features weights of the user u. While generating ratings according to actor
feature set, since usually movies have more than one actor, all available feature
weights are summed. On the other hand, according to the director feature set
generally there is one director for each movie, so user weights for director features
are used directly as ratings for movies. It is observed that ratings generated using the
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director feature set are more successful than the others, while the genre feature set is
also quite successful.

Content-based recommendations for each feature set are also combined using three
different strategies. Before combination, all generated ratings are normalized to 0-1
range using min-max normalization. In the first combination scheme, different
feature sets’ ratings are summed directly to generate a new rating for a user to a
movie. The second combination scheme takes a weighted sum of the ratings for each
feature set. The weight of a feature set is determined as the exponential of the
negative mean absolute training set error between the actual ratings and the predicted
ratings for that feature set. Weighted sum combination gives better results than sum.
The third strategy aims to use the feature set which is likely to be the most successful
for a particular user. The feature set with the minimum mean absolute training error
for the user is chosen as the feature set to be used for test recommendations.

In collaborative filtering, generally explicit feedback recommendation methods
where users rank movies explicitly such as likes or dislikes or using scores, are used.
However, in TV program recommendation problem, as in many other areas, it is
difficult to request the explicit ratings from the user for the programs. Instead of
ratings, there is information on how long the user watched an item. For such
problems, instead of explicit recommendation methods, implicit methods should be
used. In this work, we process the time durations for which users watch the programs
to obtain implicit ratings and similar to prior work of others use these ratings for
implicit recommendation. The user-movie matrix, which contains the users’ ratings
for movies can be used to assess similarities between users and movies and hence,
for example, movies liked by users similar to the current user can be recommended.
However, the user-movie matrix is a very sparse matrix and most user-user and item-
item similarities may happen to be just zero. Matrix factorization techniques are used
to represent each movie and user in a small number of reduced dimensions where
user-item similarities are as close as possible to the ratings given in the training set.
We first use the implicit computed ratings as if they are explicit ratings and use
explicit matrix factorization methods. While learning the matrix factors, we
introduce adaptive learning rate to speed up the learning and we also introduce
user/item adaptive regularization. We also use implicit matrix factorization and
compare it with the other recommendation methods.

Since matrix factorization is a costly procedure which involves many parameters, we
also used count based collaborative filtering to measure user-user similarities. In this
method when movie i will be recommended to the user u, first the set of users who
watched movie i in the training set is obtained. For each of these users, the count of
movies liked by user u and that user is used as a similarity between the users. Count
based collaborative filtering predicts ratings as the similarity weighted ratings of the
users similar to user u for movie i..

In this thesis, we propose two hybrid movie recommendation systems by combining
content-based and collaborative recommendation system ratings linearly. The first
hybrid system HybridCommonMovie is obtained by combining content-based
system and count based collaborative filtering system. The second one HybridMF is
generated by combining content-based system and matrix factorization based
collaborative filtering system. A weight parameter is used to adjust the contribution
of the methods in the linear combination.
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Experiments were performed to assess the performance of the recommendation
algorithms for thirteen months of data. Among all the methods experimented with,
the best results are obtained with the HybridCommonMovie systems. For this
recommendation system, averaged over all users, precision, recall, normalized
precision and rating weighted normalized precision results are better than the other
recommendation systems. HybridCommonMovie method also is the method which
has the smallest number of parameters that need to be adjusted for different datasets,
therefore is the preferred recommendation method for the TV recommendation
dataset used in this thesis.
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1. GIRIS

Giliniimiizde onerilebilecek tirtinlerdeki ¢esitliligin artmasi ve kullanicilarin gegmiste
hangi triinleri tiikettikleri bilgisinin tutulmasi sayesinde Oneri sistemlerinin énemi
artmaktadir. Genel olarak kullanicilarin her birinin farkli begenileri olacagindan
dogru kullaniciya dogru iirlin Onerisi yapilmasi kritik bir problem olarak karsimiza
cikmaktadir. Dijital televizyon yayinlart gibi kullanicilara ¢ok biiylik miktarlarda ve
cok farkli icerikler sunabilen sistemlerde ise yapilan Oneriler ¢ok daha karmasik
olabilmektedir. Genel olarak tiiketilen tirlinlere benzer iriinlerin 6nerilmesi seklinde
bir yontem izlense de, benzer olmayanlar arasindan da bir Oneri yapilip

yapilamayacagi incelenmelidir.

Oneri sistemlerinde genel olarak kullanicilarin iiriinlere verdikleri puanlari iceren,
dogrudan geribildirimli (explicit feedback) kullanici-iiriin matrisleri kullanilmaktadir.
Puan verilmemis olsa da, dolayli geribildirimli (implicit feedback) sistemler ile
kullanicilarin iiriin alma tarihgesi, hangi triinlere baktig1 gibi veriler kullanilarak
kullanicinin  bir {rtinle ilgili fikri hakkinda bilgi edinilebilir. Beraber oOneri
sistemlerinde kullanici-iiriin puanlama matrisleri ile {iriinlerin kendi aralarindaki ve
kullanicilarin  kendi aralarindaki benzerlikler hesaplanabilmekte ve oneri igin
kullanilabilmektedir. Ancak puanlama matrisleri genelde seyrek yapida olan
matrislerdir. Tiim kullanicilarin tiim {iriinlere puan vermis olmalari ¢ok muhtemel
degildir. Bu nedenle dogrudan puan matrisleri ile benzerlik hesaplandiginda,
benzerlikler sifir ¢ikabilir. Bu tezde beraber Oneri sistemi matris ayristirma ile elde
edilen matrisleri kullanmaktadir. Matris ayristirma yontemleri ile kullanict ve igerik
daha az boyutlu uzaylarda gosterilerek benzerliklerin daha dogru hesaplanmasi
saglanir.

Icerik tabanli (Content-Based) &neri sistemleri her kullaniciyr ayr1 ayri ele
almaktadir ve kullanilan igerik tabanli 6neri sisteminde film bilgileri ve kullanicilarin
onceki izleme bilgilerinden elde edilen dolayli degerlendirme bilgileri
kullanilmaktadir. Beraber (Collaborative) Oneri sistemi ise bir kullanicinin izleme

bilgileriyle birlikte ona izleme tercihi olarak yakin olan diger kullanicilarin



bilgilerinden de faydalanir. Ayrica igerik tabanli Oneri sistemi ve beraber Oneri

sistemleri birlestirilerek hibrit (Hybrid) bir 6neri sistemi olusturulmustur.

Bu tez galismasinda dijital televizyon yayini kullanicilarma film oneri sistemleri
sunulmustur. Boliim 1.1°de bu tez calismasinda gelistirilmesi amacglanan Oneri
sistemleri ve tez ¢aligmasi kapsaminda yapilan 6zgiin ¢alismalardan bahsedilmistir.
Boliim 2’de genel olarak oneri sistemleri incelenip, Oneri sistemleri hakkinda daha
once yapilan ¢alismalardan bahsedilerek literatiir aragtirmasi yapilmistir. Boliim 3’te
TV izleyicilerine film Onerisinde karsilasilan problemlerden bahsedilmis ve
kullanilan veri kiimesi hakkinda bilgi verilmistir. B6lim 4’te tez ¢alismasinda oneri
yontemi olarak kullanilan igerik tabanli O6neri sistemi, beraber oneri sistemi ve hibrit
oneri sistemleri gercekleme detaylariyla birlikte anlatilmistir. Boliim 5°te gelistirilen
Oneri sistemlerinin degerlendirilmelerinde kullanilan performans 6lgiitlerinden
bahsedilmis olup, gelistirilmis olan 6neri sistemlerinin degerlendirmeleri, performans

sonugclari ve analizleri gosterilmistir. B6lim 6’da sonuglar degerlendirilmistir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez calismasinin amaci iirin Oneri sistemi ile izleyicilerin ekran karsisinda
gecirdikleri zamami ilgilenecekleri ve faydalanacaklari {riinleri izleyerek
gecirmelerini ve boylelikle memnuniyetlerini arttirmay: saglamaktir. Oneri yapilacak
filmler hakkinda hem igerik hem de dolayli olarak puanlama bilgisi mevcuttur. Igerik
bilgisi, filmler hakkinda oyuncu, ydnetmen, tiir, yapim yili, filmin yayinlandig
kanal, giin i¢inde yaymlandig1 zaman dilimi gibi bilgiler yaninda filmler hakkindaki
0zet dokiimanlarindaki kelimeleri de kapsayacagi i¢in ¢ok yliksek boyutlu olacaktir.
Biitiin icerik 6znitelik boyutlarmin kullanilmasi halinde, hibrit Oneri sistemi hem
yavas olacak hem de basarimi diisecektir. Ozniteliklerin tiimii icin ayr1 ayr
basarimlar gozlenmis ve basarimi olumlu yonde etkileyen oyuncu, tiir, yonetmen,

anahtar kelime 6zniteliklerinin kullanilmasina karar verilmistir.

Tez ¢alismasi igeriginde diger calismalardan Ozgiin olarak, Oneri Sisteminde
kullanilabilecek dolayli (implicit) puanlar1 kullanan bir puan hesaplama yontemi ve
oyuncu, yonetmen, tiir, anahtar kelimeler gibi farkli 6znitelik kiimelerini kullanan
igerik tabanli Oneri sistemi sunulmustur. Bu asamada farkli 6znitelik kiimelerinin

davranislar1 karsilastirilarak oneri sistemine olan etkileri incelenmistir.



Tez calismasiyla birlikte yapilan bir diger katki da beraber filtrelemede kullanilabilen
dolaysiz matris ayristirma yontemi lizerinde hiz ve dogruluk agisindan cesitili

tyilestirmeler olmustur.

Beraber Oneri sistemi ve igerik tabanli Oneri sistemine ek olarak, hem icerik hem de

diger kullanicilarin puan degerlerini kullanan bir hibrit 6neri sistemi de sunulmustur.

Ayrica, Oneri sistemlerinin performans degerlendirilmesinde kullanilan dlgiitler
incelenerek gelistirilen Oneri sistemlerinin degerlendirilmesin igin Yyeni Olgiitler

olusturulmustur.






2. ONERI SISTEMLERI

Kullanicilara sunulan iiriinlerin ¢esitliliginin artmasi, kullanicilarin daha onceden
hangi triinleri tiikettikleri bilgisinin tutulmasi sayesinde {iriin Oneri sistemlerinin
Oonemi artmistir. Sistemde var olan igeriklerin dogru kullaniciya Onerilebilmesi
kritiktir. Kullanicilarin  gegmiste izledikleri igerikler, gelecekte izleyecekleri
hakkinda bilgi verir. Sadece gecmiste izlediklerine benzer olanlar degil, sevme
potansiyeli olan diger igerikler de Onerilebilmelidir. Kullanicilarin igerik begenisi
dogrudan kullanicidan alinan ya da izleme davraniglarindan hesaplanan puanlar ile

gosterilir.

Oneri sistemleri, kullanicilarin davranislarini izleyerek, kullanicilara dogru iiriin
onerilerinde bulunmay1 amaglayan sistemlerdir. Bu tiriinler film, kitap, miizik ya da
elektronik ticaret sitelerindeki herhangi bir {iriin olabilir. Oneri sistemleri
kullanicilara var olan bu binlerce iiriin i¢erisinden uygun olanlar1 6nererek dogru

kullaniciya dogru iiriiniin 6nerilmesini saglarlar.

Oneri sistemleri temel olarak igerik filtreleme ve beraber filtreleme olmak iizere iki
yonteme dayanmakla beraber, farkli 6zelliklerinin bir araya getirilmesiyle olusan

hibrit oneri sistemleri tizerinde de ¢alismalar yapilmistir.

2.1.1 icerik Tabanh Oneri Sistemi

Icerik tabanli 6neri sistemlerinde her kullanic1 ve iiriin i¢in birer profil iiretilir. Bir
iirtin i¢in, iriin profilinde tiir, oyuncular, anahtar kelimeler gibi alanlar olabilir.
Kullanici profilinde ise, kullanict hakkinda toplanan demografik veriler, kullanicinin
bazi anketlere verdigi cevaplar olabilir. igerik filtreleme yontemlerinde icerik ile
ilgili kaliteli ve yeterli bilginin toplanmas1 gereklidir. Bu igerik bilgileri kullanicinin
daha Onceden izledigi igeriklerin bilgileriyle karsilastirilir. Benzer olanlari tespit

edilir ve kullaniciya bu igerik-igerik benzerligine gore oneri yapilir.

FIT adi verilen bir televizyon programi oneri sisteminde Goren-Bar ve Glimansky
(2004) kullanicilardan program tiirleri ve giin i¢inde hangi saat araliginda program
izledikleri bilgisini alarak bir kullanic1 profili olugturmaktadir. Giin i¢inde bulunulan

saat araligina gore hangi kullanicinin televizyon izledigi tahmin edilerek igerik



Onerisi yapilmaktadir. Eger sistem hangi kullanicinin TV’yi izlemeye bagladigiyla

ilgili hatali bir tahmin yaparsa hatali i¢erik dnerilebilmektedir.

Cataltepe ve Altinel (2007, 2009) c¢alismalarinda, miizik Onerisi i¢in hem
kullanicilarin gegmiste dinledigi parcalar, hem de miizik parcalarinin 6znitelikleri
beraber kullanilmistir. Ayrica pargalarin popiilerlikleri de goz oniine alinmistir.
Degisik Ozniteliklere gore parcalar kiimelendiginde, kullanicinin begendigi miizik
parcalarinin ne kadarmin ayni kiime i¢inde kaldigina bir entropi 6l¢iitii kullanilarak
bakilarak, her kullanicinin miizik zevkini temsil i¢in farkli Oznitelikler

kullanilabilmistir.

Kisisel dijital televizyonlar i¢in igerikten haberdar 6neri sistemlerini (context-aware
recommendation systems) destekleyen bir ¢alismada Santoz de Silva ve dig. (2009)
televizyon programlarimin tiirli, kullanicinin kigisel profili ve kullanicinin igerik
bilgilerinden olusan bir nitelik kiimesi kullanmigtir. Bu kisisel bilgiler kullanicilara
gesitli sorular sorularak elde edilmistir. Elde edilen Ozniteliklerin kullanicilardan
cesitli sorular araciligiyla elde edilmis olmasi bu sistemi demografik bilgi icermeyen

yontemlere gore daha az giivenilir kilmaktadir.

Bir Japon video servis saglayici igin sunulan oneri sisteminde Ikawa ve dig. (2010)
kullanicilarin daha onceden izlemis olduklar1 igeriklerdeki oyuncu bilgileri ve
anahtar kelimeleri kullanmistir. Ayrica sunulan sistemi kullanan kullanicilarin giin
icinde hangi saatlerde yaymi takip ettikleri bilgisi de calismada dikkate alinmistir.
Kullanicinin bir oyuncuyu ne kadar siire izledigi bilgisinin, o oyuncunun tiim
igerikler icinde ne kadar stireyle bulunduguna orani arastirilmistir. Her bir oyuncu ve
anahtar kelime i¢in bu oranlar hesaplanip her bir film i¢in ortalama bir 6znitelik
bilgisi elde edilmistir. Yapilan bu calismada degerlendirme oOlgiitii olarak anma
(recall), kesinlik (precision) ve F-olgiitii (F-Measure) kullanilmistir. Bu ¢alismada da
degerlendirme yapilirken kullanicilarin geri bildirim yapmasi saglanmistir. Bu tez
calismasindaki igerik tabanli Oneri sisteminde Ikawa ve dig. (2010) ¢alismasina

benzer, ama puanlarin ve benzer kullanicilarin da kullanildigi bir ydontem izlenmistir.

Pandora.com radyo servisinde kullanilan Music Genome Project, Westergren (2011)
Oneri sisteminde kullanicilara sistemden istedikleri sarki ve sarkiciya uygun radyo

istasyonlar1 bulunmaktadir. Sistem su sekilde calismaktadir; kullanici dinlemek



istedigi sarki veya sarkiciyr sisteme girer. Bu bilgilere gore kullaniciya, belirttigi

ozelliklere uyan sarkilar1 ¢alan radyolar onerilir.

Filmler hakkindaki bilgileri igeren 06zet dokiimanlar1 Mak ve dig. (2003)
calismasinda kullanilmistir. Ozet dokiimanlarmdaki kelimeler 6nce kdoklerine
ayristiritlmig, tf-idf vektorleri olusturularak her film bir Oznitelik vektori ile
gosterilmistir. Her kullanict i¢in bir siniflandirict olusturulmustur. Dokiiman Siklig
(DF: Document Frequency) yontemi ile gereksiz ozniteliklerin elenmesi iyi sonuglar
vermistir. Bu ¢alisma, filmleri tanimlayan 6zet kelimeleri yerine onlarin 6zelliklerini
(tiir, onde gelen oyuncular, yonetmen, kazanilan odiller, yapim tarihi ve yili)
kullanan IMR yo6ntemi Mak ve dig. (2003) ile karsilagtirilmistir. Kullanicinin vermis
oldugu puan sayisinin dokiimanlari tanimlamak i¢in kullanilan kelime sayisina
oraninin yiiksek oldugu durumlarda 6zete gore siniflandirmanin daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. Li ve Kim (2004) calismasinda da kullanicinin izledigi filmler

hakkindaki 6zet bilgileri kullaniciy1 tanimlama amaci ile kullanilmistir.

Literatirde Debnath ve dig. (2008) calismasinda IMDB’ de film Onerisi igin
oznitelik olarak film tipi, yazar ve yapmm sirketini kullanmuslardir. Iki igerigin
benzerligini o igerikleri begenen kullanict sayis1 ile Olgmiisler ve benzerligi
Ozniteliklerin dogrusal bir fonksiyonu olarak modellemislerdir. Bizim ¢alismamizda
her kullanici i¢in ayr1 6znitelikler hesaplanirken Debnath ve dig. (2008) ¢alismasinda
global bir 6znitelik kiimesi kullanilmistir. Luo ve dig. (2008) calismasinda beraber
Oneri sistemi igin global ve yerel kullanici benzerlikleri kullanilmistir.  Bizim
yontemimizde igerik tabanli 6neri sisteminde yerel kullanici benzerlikleri 6znitelik

tiretiminde kullanilmastir.
2.1.2 Beraber Oneri Sistemi

Beraber filtrelemede, dnce bir kullanicinin begendigi iiriinleri begenen benzer diger
kullanicilar bulunur. Benzer kullanicilarin begendigi baska tirtinler, en fazla kullanici
tarafindan begenilenden baglanarak, kullaniciya tavsiye edilir. Bu yontemin iyi tarafi
icerikten bagimsiz oldugu icin, herhangi bir {iriiniin 6nerisinde kullanilabilmesidir.
Beraber filtreleme yontemleri daha once hi¢ karsilasilmamis olan kullanici ya da
tirtinlere Oneri verememe, yani soguk baslatma (cold-start) problemine sahiptirler.
Beraber filtreleme yontemleri, komsuluk (neighborhood) ve gizli etmen (latent

factoring) olmak {izere iki alanda incelenebilir.



Komsuluk yontemleri kullanicilar (user) ya da iiriinler (item) arasindaki benzerlikleri
bulmaya calisirlar. Bunun igin Pearson correlation, cosine similarity gibi benzerlik
6l¢me yontemleri kullanilir (Sarwar ve dig, 2000).

Gizli etmen yontemlerinde kullanicilarin triinleri puanlamalari, az sayida faktorle
aciklanmaya calisilir. Bu faktorler, aksiyon miktari, erkek/kadin izleyiciye yonelik
olma ya da dogrudan anlasilamayacak baska boyutlarda olabilir. Gizli etmenlerin
bulunmasinda ¢ogunlukla matris ayristirma (matrix factorization) ydntemleri
kullanilir. Matris ayristirma yontemlerinde kullanicilar da {irtinler de degisik
faktorlerle belirtilir. Faktorleri aymi olan kullanici ya da {riinlerin benzerligi

varsayilir.

Beraber filtreleme yontemi, ilk Oneri sistemlerinden olan Tapestry’de Goldberg ve
dig. (1992) kullanilmis olan yontemdir. Bu yontemde bir kullanicinin begendigi
icerikler bu kullaniciya benzer olan diger kullanicilara onerilir. Beraber filtreleme

yontemleri i¢in komsuluk ve gizli etmen yaklagimlari mevcuttur.

TiVo televizyon programi Oneri sistemi Ali ve Stam (2004) beraber filtrelemenin
0ge-0ge benzerligine dayal1 tiirliini kullanmaktadir. Kullanicidan
begendigi/begenmedigi icerikleri uzaktan kumandasi ile degerlendirmesi istenir. Bu

degerlendirmeler dogrudan ve dolayh olarak iki farkli sekilde yorumlanabilir.

Koren ve dig. (2009) calismasinda Netflix 2006 verisinde, matris ayristirma
yontemlerini kullanarak oneri yapilmistir. Matris ayristirma yontemlerinde kullanici-
iriin matrisi kullanilarak, kullanicit ve {irtinler daha az boyutlu bir uzayda, ama
kullanici-lirlin matrisindeki benzerlikler korunarak temsil edilir. Matris ayristirma
yontemleri, kullanici/iiriin puanlama farkliliklar (bias) yaninda, kullanicinin dolayli
geri bildirimleri, Griin popileritesi, puanlama farkliliklarinin zamana bagli olarak
hesaplanmasi ve girdilere degisik giliven faktorlerinin verilmesini de hesaba katabilir.
Koren ve dig. (2009, 2011) ¢alismasinda Netflix 2006 verisinde, biitiin bu faktorlerin
hesaba katilmasinin, hata oranim1 sadece matris ayristirmasinin kullanilmasina gore
diisiirdiigii goriilmistiir. Fakat sistemde bulunan parametre sayisi1 da, hesaba katilan
degiskenle artmistir. Matris ayrigtirma yontemleri kullanici-iiriin matrisinde bir boyut
azaltma olarak goriilebilir. TF-IDF gibi basit 6znitelik se¢cimi yontemleri ayrica 6neri
sistemlerinde kullanici ya da iirlin igeriklerinde boyut azaltma yontemi olarak da
kullanilmistir (Mak, 2003). Bu tez ¢alismasinda Koren ve dig. (2009) ve Mak ve dig.
(2003)’1n matris ayristirma yontemleri temel alinmigtir. Miyahara ve Pazzani (2002)



calismasinda Bayes siniflandiricist ile oneri yapilmis ve entropiye dayali bir Olgiitle
siif hakkinda en fazla bilgi veren 6znitelikleri segmislerdir. Film Onerisi i¢in, hibrit
degil, ama beraber 6grenme i¢in karsilikli bilgiye dayali 6znitelik se¢imi ve 6rnek
agirhiklandirilmasinin ' Yu ve dig. (2003) calismasinda basarim ve hizi arttirdig
gozlemlenmistir. Benzer sekilde, beraber 6grenmede 6znitelik degil de {irlin se¢imini
Baltrunas ve Ricci (2008) ¢alismasinda yapilmigtir. Goriintii Onerisi igin, yiiksek
boyutlu SIFT 6zniteliklerinin azaltilmasinda, Gauss karisimi modellerini kullanarak
egitimsiz Oznitelik se¢imi yapan bir ¢alisma da mevcuttur (Boutemedjet ve dig,
2007). Genel olarak kiimeleme (clustering) islemleri i¢in boyut azaltma {izerine Dash
ve dig. (2002)’de oldugu gibi karsilikli bilgiye dayali filtreleme kullanan yontemler

de mevcuttur.

2.1.3 Hibrit Oneri Sistemleri

Farkl1 oneri sistemlerinin eksik yonlerini tamamlamak i¢in birka¢ oneri yonteminin
bir arada kullanilmasiyla hibrit 6neri sistemleri meydana gelmektedir. Genel olarak
beraber Oneri yonteminin yetersiz kaldig1 noktalarda igerik bilgisini kullanan igerik
tabanli sistemin devreye girmesiyle veya igerik tabanli sistemin yetersiz kaldig
yerde beraber filtrelemenin kullanilmasiyla, hibrit bir yontem ortaya ¢ikmaktadir.
Beraber filtrelemede sisteme yeni gelen bir iiriiniin hangi kullanicilar tarafindan
izlendigi ve begenildigi bilinmediginden bu {iriiniin hangi kullaniciya Onerilecegi
bilinemez. Bu durumda iiriiniin igerik bilgisine bagvurulur. Boylece sistemdeki hangi
iiriinlerle benzer oldugu bulunur ve ona gore kullanicilara 6nerilebilir. Icerik tabanli
sisteme gore Oneri yapilirken, sadece Oneri yapilacak kullanicinin begenileri yaninda,
bu kullanictya benzer diger kullanicilarin begenilerinden de yararlanilarak oneri

yapilabilmektedir.

Hibrit Oneri sistemleri Burke (2002), hem kullanicilarin verdigi puanlari, hem de
kullanic1 ve triinler hakkindaki bilgileri 6nerilerde kullanmaya ¢alisir. Chen ve dig.
(2005) calismasinda da igerik, kullanici puani ve istatistiksel yontemler ayni
zamanda kullanilmigtir. Hem kullanic1 puant hem de {iriin igerigi bilgisi, Yoshii ve
dig. (2006) calismasinda Bayes aglar1 ile kullanilmis ve hibrit sistemle sadece
kullanici puant ya da igerik kullanilmasindan daha 1iyi sonuglar alindig

gozlemlenmistir.



Hibrit Oneri sistemleri kullanicilara film Onerilmesi konusunda kullanilmistir.
Lekakos ve Caravelas (2008) calismasinda kullanicit puanlamasi ig¢in “Movielens”
Oneri sisteminde toplanmis olan binlerce kullanicinin binlerce filme vermis oldugu
oneriler kullanilmistir. Filmler hakkindaki igerik bilgileri ise “Internet Movie
Database” sitesinde gezilerek toplanmistir. Bu iki sistemin verdigi Oneriler

birlestirilerek hibrit bir 6neri sistemi olusturulmustur.

2.2 Oneri Sistemlerinin Temel Problemleri

2.2.1 Soguk baslatma problemi

Soguk baglatma problemi sisteme yeni kullanict veya yeni film geldiginde ortaya

¢ikan bir problemdir.

Yeni gelen kullanicinin hangi tiir filmleri sevecegi, ne tiir bir izleme davranisi
gosterecegi bilinmedigi i¢in Oneri yapmak miimkiin olmamaktadir. Bu durumda yeni
gelen kullanicinin ilk bir hafta sistemde hangi icerikleri izleyecegine bakilip ona gore
oneri yapilmasi bir ¢dziim olabilir. Ayrica en popiiler igeriklerin onerilmesi yoluna

da gidilebilir.

Sisteme yeni eklenen bir filmin hangi kullanicilara Onerilecegi yine bir soguk
baglatma problemidir. Film, belli bir siire yayinlandiktan sonra, bu filmi izleyen
kullanicilarin verdikleri puanlar ile ozniteliklerine agirliklar atanir. Boylece film

igerdigi Ozniteliklere ait agirlik degeri olan kullanicilara 6nerilebilir hale gelir.
2.2.2 Seyrek veri problemi

Beraber filtreleme yontemlerinde kullanicilarin iiriinlere verdikleri puanlardan olusan
kullanici-lirtin matrisleri vardir. Bu matrisler genel olarak seyrek yapidadirlar. Ciinkii
Oneri sistemlerinde kullanicilara Onerilebilecek binler (1000) mertebesinde iiriin
bulunur. Ancak kullanicilar bu triinlerin ancak belli bir kismina puan verirler. Bu
nedenle Kullanici-iiriin matrisleri seyrek bir yapiya sahip olmaktadirlar. Komsuluk
tabanli yontemlerde kullanicilar ve iirlinler arasindaki benzerlikler bu seyrek matris

tizerinden hesaplandiginda benzerlikler genel olarak sifir ¢ikmaktadir.
2.2.3 Ol¢eklenebilirlik problemi

Oneri sistemlerinde bir¢ok kullanic1 igin birgok {iriin hakkinda &neri iiretilmeye

calisthr. Uriin ve kullamic1 sayilarinin  artmasiyla verinin  dlgeklenebilirligi
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zorlagmaktadir. Beraber oneri sistemlerinde kullanilan komsuluk tabanli yontemlerde
kullanicilar m boyutlu vektorlerle, iiriinlerde n boyutlu vektorlerle temsil edilir. Bu
durumda kullanici-kullanici ve iiriin-iiriin benzerliklerini hesaplamak sisteme 6nemli
miktarda yiik getirecektir. Bu problemin oniine gegmek i¢in beraber oneri sisteminde
yontem olarak matris ayristirma kullanilmaktadir (Koren ve dig, 2009). Matris
ayristirmada m toplam kullanici sayisi, N toplam {irlin sayist olmak iizere her

kullanic1 ve triin f <<m,n boyutunda vektorle temsil edilirler.

2.2.4 Asin1 ozellesme problemi

Oneri sistemlerinin etkilendigi problemlerden biri de asir1 6zellesme problemidir.
Sistem kullanicilara sadece 6nceden tiikettiklerine benzer iirtinler 6nerir. Bu durumda
kisiye begenme potansiyeli olabilecek diger iriinler Onerilemez. Oysaki Oneri
sistemlerinin  hem kullanicinin gegmisteki izleme davranisina uygun igerikler
Oonermesi hem de sevebilecegi diger iiriinleri dnermesi beklenir. Hibrit yontemler
kullanilarak asir1 &zellesme problemi ¢oziilebilmektedir. Igerik tabanli sistem
kullanicinin kendi begenilerine gore oneri yapilmasini saglarken beraber filtreleme
yontemi bu kullaniciya benzer baska kullanicilarin begenilerinden de yararlanarak
oneri yapabilmektedir. Bu iki sistemin bir arada kullanilmasiyla elde edilen hibrit

sistemler asir1 6zellesme problemine ¢oziim getirmektedir.
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3. TV IZLEYICIiLERINE FiLM ONERi PROBLEMIi

Oneri sistemlerinde kullanicilarin ~ gegmiste  tiikettikleri {iriinler ~gelecekte
tikketecekleri hakkinda fikir verir. Kullanicilarin ge¢miste tiikettikleri iirtinler igin
yaptiklar1 degerlendirme bilgilerinden yararlanilir. Eger begenme/begenmeme, 0-5
arasindaki puan degerleri gibi dogrudan degerlendirme bilgileri mevcut ise bu
bilgiler kullanilarak bir oneri sistemi olusturulabilir. Eger dogrudan puan bilgileri
mevcut degilse, bu degerlerin dolayli olarak elde edilmesi gerekmektedir. Dogrudan
veya dolaylt puan degerleri kullanilarak yapilan Onerilerin sonuglar1 farkl
olabilmektedir. Kullanict bir igerige dogrudan puan vererek begenisini belirtmis olsa
da, bu puani rastgele olarak vermis de olabilir. Kullanicinin izleme davranislarindan
yararlanilarak elde edilen puanlar da ise yine bir takim giiriiltiiler vardir. Kullanicinin
bir filmi izleme siiresi oldukca fazla goriindiigli halde kullanici bir baskasindan
dolay1 bu filmi izliyor olabilir ya da televizyon agik kalmis ve kullanicinin zevkiyle
alakasiz bir siirli film tamamen izlendi ve dolayisiyla yiiksek puan aldi diye

kaydedilmis olabilir.

TV programlarinin Onerilmesinde karsilagilan bir diger problem televizyonun ev
halkinin farkli tiyeleri tarafindan izleniyor olmasi ve dolayisiyla tek bir kisinin
begenilerinden ziyade ancak aile iiyelerinin genel izleme bilgilerinin elde edilebiliyor
olmasidir. Bu durumda Onerilerin ev halkinin tamamim1 memnun edecek sekilde

yapilabilmesi problemi karsimiza ¢ikmaktadir.

Ozellikle dijital icerik yaymcilig1 yapan sistemlerde her kullanici igin énerilebilecek
igerik kiimesi farkli olabilmektedir. Bunun nedeni farkli kullanicilarin farkl

igerikleri izleyebiliyor olmalaridir.

3.1 Veri Kiimesi

Kullanilan veri kiimesi kullanicilarin on ii¢ aylik izleme verilerinden olugmaktadir.
Bu verinin ilk on iki aylik kismi egitim kiimesi i¢in geriye kalan bir aylik kismi da

test kiimesi i¢in kullanilmistir. Bu veri kiimesi kullanicilarin izledikleri filmlerin
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oyuncu, tiir, anahtar kelime gibi igerik bilgileri ve bu filmlere dolayli olarak
verdikleri puanlardan olusmaktadir. Esasinda puan bilgisi hali hazirda mevcut
degildir, kullanicilarin filmleri izleme siirelerinden yararlanilarak puan iiretimi bizim
tarafimizdan yapilmistir. Kullanicilardan her zaman dogrudan puan almak kolay
degildir, alinsa bile bu veri yeterince giivenilir olmayabilir. Ayrica kullanicilarin tim
tirtinlere puan vermeleri de miimkiin degildir. Dolayisiyla puani alinan {iriin sayis1

kasitl kalir.

Sekil 3.1°de mavi daireler egitim zamaninda yayinlanmis ve en az bir kullanici
tarafindan izlenmis filmlerdir. Sar1 liggenler hem egitim hem test zamaninda
yayinlanan filmleri, kirmizi baklava dilimleri sadece test zamaninda yayinlanmis ve
en az bir kullanici tarafindan izlenmis filmleri, yesil baklava dilimleri test zamaninda

yayinlanan ve hi¢ kimse tarafindan izlenmemis filmleri géstermektedir.

Egitim Kiimesi Test Kiimesi

®
AN

Sekil 3.1 : Egitim ve test kiimesi.

Kullanicilara test kiimesindeki filmler arasindan 6neri yapilmaktadir. Test kiimesinde
egitim kiimesinde olan filmler olabildigi gibi hi¢ kimse tarafindan izlenmemis filmler
de bulunur. Test kiimesindeki filmlerin bir kismi yine kullanicilar tarafindan
izlenmistir. Ancak izlenmeyen filmler de vardir. Oneri asamasinda kullanicilara test

zamaninda hem izledikleri hem de izlemedikleri filmler igin Oneri tiretilir.

14



3.1.1 icerik verisi

Filmlerin tiirii, oyunculari, yonetmeni gibi bilgiler filmler ig¢in &znitelik olarak
kullanilmistir. Ayrica filmlerin 6zet verilerinden de tamimlayici anahtar kelimeler
cikarilmistir. Tiim bunlar film 6znitelikleri olarak kullanilmaktadir. Filmlerin yapim
yil1, yayinlandig1 kanal, giiniin hangi saatinde yayinlandig gibi bilgiler kullanilarak
bazi sonuglar alimmustir; ancak Oneri kalitesinde cok etkileri olmadigina karar
verilmis, sonraki testlerde gz ardi edilmislerdir. Cizelge 3.1°de filmlere ait bazi

Oznitelik bilgileri gosterilmistir.

Cizelge 3.1 : Film igerik bilgileri.

Filmler Tiir Oyuncu Y Onetmen Anahtar
Kelime
Tim hapishane,
. . Robbins, Morgan Frank dost,
Esaretin bedeli  Sug, Dram Freeman and Bob Darabont cinayet,
Gunton esaret
gezegen,
kukla,
macera,
merak,

Dave Goelz, Bill

Uzayl Kuklalar Aile sev,
Barretta . . .
Tim,Hill sevim,
sevimli,
uzay,
Tom Selleck, apartman,
. . . Steve bebek,
Uc¢ Adam ve Bir ~ Komedi, Leonard bekar,
. Guttenberg, Ted . .
Bebek Romantik Nimoy daire,
Danson, Nancy
Travis ekmek,
haberdar

3.1.2 Ozet verilerinden 6nemli kelimelerin ¢ikarilmasi

Ozet verilerinden onemli kelimeleri cikarabilmek igin &ncelikle filmlerin 6zet
bilgileri Zemberek (Url-1) programina verildi. Zemberek programi agik kaynak
kodlu, platform bagimsiz, Tirk dilleri i¢in gelistirilmis bir dogal dil isleme
kiitiiphanesidir. Zemberek programi ile ek almis kelimelerin koklerini bulunur. Kok
bulmak i¢in programin i¢inde iki se¢enek vardir; ilkinde kelimedeki her yapim ekinin

teker teker atilmasiyla tiim kokler bulunurken digerinde tiim yapim ve cekim
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eklerinin atilmasiyla tek bir kok bulunur. Ancak bu durumda kelimenin asil kullanim
anlamindan farkli bir anlama gelen bir kok seg¢ilmis olabilir. Sistemimizde bu
duruma mahal vermemek i¢in kelimelerin teker teker yapim eklerinin ¢ikartilmasiyla
olusan tiim koklerin elde edilmesini saglayan segenek kullanild1 ve 6zet verilerindeki
kelimeler koklerine ayrildi. Zemberek programi 6zet verilerindeki sadece Tiirkge
kelimeleri ¢o6ziimleyebilmektedir. Bu nedenle 6zet verilerinde gegcen Newyork,
Bahamas gibi genelde yer isimlerini i¢eren yabanci 6zel isimler veri kayb1 olmamasi
acgisindan anahtar kelimeler arasina katilmislardir.

Kok halindeki kelimelerin 6zet verisinde bulundugu film i¢in ne Olgiide Onemli
oldugunu belirlemek i¢in, kelime agirliklar1 tf-idf yontemi Jones (2004) ile

hesaplanir. Tf-1df bir terimin bir dokiimandaki degerinin istatistiksel bir dlgiisiidiir.
. N
idf, =log, d_ft (3.1)

idf degeri ¢ok sik kullanilan terimlerin bilgi icermedigini belirtir ve bu terimleri

eleyerek filtre gorevi goriir. N toplam dokiiman sayisini, df, t terimini iceren

dokiimanlarin sayising, idf, t teriminin ne kadar bilgi igerdigini belirler.
(tf —idf )t,d = tft,d *idf, (3.2)

tf, (term frequency) t teriminin d dokiimanindaki frekansidir. tf , ve idf

terimlerinin birlestirilmesiyle her terimin her dokuman i¢in agirlig: belirlenmis olur.

Tf-1df degeri belli bir esik degerinde olan kelimeler igeriklerimiz i¢in anahtar kelime

olarak sec¢ilmistir.

3.1.3 Film izleme siiresinin derecelendirme ya da begeniye doniistiiriillmesi

Sistemde kullanicilarin filmlere dogrudan verdikleri puanlar bulunmamaktadir. Bu

nedenle puanlamalarin dolayli olarak elde edilmesi gerekmistir.
Bir iiriinii (i) bir kullanicinin (u) bir yil boyunca izleme siiresi t(U,1) iiriiniin
toplam siiresi ise t, olsun. Kullanicinin bu iiriin i¢in normallestirilmis izleme

stiresini, Hu ve dig. (2008)’e benzer sekilde soyle tanimladik:
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r(u,i) = t(‘:’i)

(3.3)

Esitlik (3.3) testler i¢in kullanilan veriye uygulandiginda [0-7.2] arasinda degisen

degerler alinmaktadir.

x 10°
4.5 T T T T T T T

3.5 d

2.5 A

number of user-movie records

0.5 A

L L L
0 1 2 3 4 5 6 7 8
rating

Sekil 3.2 : Normallestirilmis izleme zamanlarinin dagilima.

Sekil 3.2’de r(U,i) nin en yogun degerlerinin bulundugu araliklar gdsterilmistir.

Iceriklerin ¢ogu en fazla bir defa seyredilmektedir. Fakat daha sonraki defalar

izlenen igerikler de mevcuttur.

Eger bir kullanici iiriinii hi¢ izlememis ise, o iiriin i¢in r(u,i) derecelendirme

degerinin olmadig1 varsayilmaktadir.
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4. TEZDE KULLANILAN FiLM ONERIi SISTEMLERI

4.1 igerik Tabanh Oneri Sistemi

Gelistirilen icerik tabanli Oneri sisteminde kullanicilara filmlerin 6znitelikleri igin
agirliklar tretilmistir. Sekil 4.1°de goriiliigii gibi 6znitelik olarak filmlerin oyuncu,
yonetmen, tiir, anahtar kelime gibi 6znitelikleri yaninda filmlere verdikleri puanlar

da kullanilmistir.

Tabanh

Oneri

Sistemi

Sekil 4.1 : Film 6znitelikleri ve puan.
4.1.1 Oznitelikler i¢in agirhik hesaplama

Film Oneri sistemlerinin amaci kullanicinin sevebilecegi filmleri tiim filmler
arasindan sec¢ip kullanicilara 6nermektir. Bu tez calismasinin da amaci kullanici
begenilerini tahmin edebilmektir. Bunun i¢in filmlerin oyuncu, tiir, yonetmen,

anahtar kelime, yapim yili, yaymlandigi kanal, yaymnlandigt zaman dilimi

19



Ozniteliklerini kullandik. Egitim kiimesindeki filmlerde oyuncu 6znitelik kiimesinde
4716 adet farkli oyuncu, yonetmen 6znitelik kiimesinde 1927 adet farkli yonetmen,
tir Oznitelik kiimesinde 34 adet farkli tiir, kanal Oznitelik kiimesinde 10 adet farkli
kanal, zaman dilimi Oznitelik kiimesinde 5 adet farkli zaman dilimi, yapim yili
Ozniteliginde 5 adet farkli yapim yili 6zniteligi bulunmaktadir. Oyuncu Oznitelik
kiimesinde Brad Pitt, Harrison Ford, Engin Giinaydin gibi oyuncular varken; tiir
Oznitelik kiimesinde komedi, dram, korku, gerilim gibi film tiirleri bulunmaktadir.
Yapim yil1 6znitelik kiimesi, var olan tiim yillar1 19806ncesi, 1980°ler, 1990’lar,
2000’ler, 2010’1lar olmak iizere 5’¢ bolerek elde edildi. Giiniin saatleri 00:00-06:59,
07:00-11:59, 12:00-16:59, 17:00-19:59 ve 20:00-23:59 seklinde 5 zaman dilimine
ayirildi ve her biri bir 6znitelik olarak kullanildi. Yonetmen oznitelik kiimesinde
Frank Darabont, Francis Ford Coppola, Jonathan Demme gibi yonetmenler, anahtar
kelime kiimesinde filmlerin &zetlerinden tf-idf yontemiyle elde ettigimiz anahtar

kelimeler bulunmaktadir.

IS R R O P P
i 1 1 0 0 0 0.5

i 0 1 0 0 0 0.3
i 1 1 1 0 0 0.9
i 1 0 0 1 0 0.7
i 0 0 0 1 0 0.2
i 1 0 0 1 0 1.0
i 1 0 0 1 0 0.44
i 0 1 0 0 0 0.67
i 1 0 0 1 0 0.2
w(wj) 042 0.26 0.1 0.26 0 :

Sekil 4.2 : Kullanict u igin film-6znitelik matrisi.

Tf-idf hesaplamasinda df (document frequency) degeri 3000 den fazla olan anahtar

kelimeler kullanilmamistir. Boylelikle 3000°den daha az sayida dokiimanda gegen
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kelimelerin belirleyici olabilecegi diisiiniilerek onlarin 6znitelik olarak atanmasina

karar verilmistir.

Sistemde her bir kullaniciya gec¢misteki kendi begenilerine dayanarak oOneri
yapilmaktadir. Her kullaniciya, o kullanicinin begenilerine gore oneri yapildigi igin
her bir 6zniteligin o kullaniciya has 6znitelik agirligiin bulunmasi gerekmektedir.
Bu agirligr belirlemek i¢in ise kullanicinin o filme verdigi puanlar kullanilmistir. Bu
durum film-6znitelik matrisinin olusturulmasii  gerektirmistir. Ornek olarak
hazirlanan film-6znitelik matrisi Sekil4.2’de goriilmektedir. Bu matriste egitim
kiimesindeki tiim filmlerin jo J;.... seklinde gosterilen 6znitelikleri bulunmaktadir.
Segilen kullanicinin izledigi io,...,ig filmlerinde bu 6znitelikleri bulunduran filmlerin
matristeki degeri 1 olarak atanmaktadir, aksi halde bu deger 0 olarak belirlenir.
Matrisin en son kolonunda ise u kullanicisinin izledigi filmlere verdigi puanlar
bulunmaktadir. js Ozniteliginde oldugu gibi bazi kullanicilar bazi O6znitelikleri
bulunduran higbir filmi izlememis olabilirler. u kullanicisinin K 6znitelik kiimesi igin,

j Oznitleigine ait agirlik su sekilde belirlenir:

) 1
W (U, J) = Itrain

D Xy (i Dr(u,i) (4.1)

+ _jtrain
iel;

k 6znitelik kiimelerini gostermek tizere k € {oyuncu, tiir, yonetmen, anahtar kelime,
yapim yili, yayinlandigi kanal, yaymlandigi zaman dilimi} dir ve w,(u,j) u
kullanicist igin k  Oznitelik kiimesindeki j Ozniteliginin agirhigmi ifade eder.
r(u,i) e R kullanict »’'nun film i’ye verdigi puandir. X, (i, j) {03} ise i filminde j

u

ozniteligi bulunuyorsa 1, bulunmuyorsa 0 degerini alan bir fonksiyondur. 1"

kullanicisinin egitim kiimesinde izledigi filmlerin listesidir. u kullanicisi i¢in her j
Ozniteliginin hesaplanan w, (U, j) agirliklar1 Sekil 4.2’in en alt satirinda verilmistir.
Jo Ozniteliginin agirhigl, icerisinde bu 6zniteligi bulunduran ig iy, i3, s ig 1g filmlerine
kullanicinin verdigi puanlar toplanip, kullanicinin izledigi toplam igerik sayisina

boliiniip normallestirilerek bulunur.
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4.1.2 Tcerik tabanh puan tahmin etme yontemi

Her bir kullanici i¢in bulunan Oznitelik agirliklari, Onerilecek {iriinlerin puan
tahmininde kullanilir.

k 6znitelik kiimesinde, u kullanicisina i filmi i¢in tahmin edilen puan:
re(u,i)= ZWK(U:j) (4.2)
jeDy i
olarak hesaplanir.
D,;, 1 filminin k 06znitelik kiimesinde olan Ozniteliklerinin kiimesidir. (4.2)’deki

tahmini puan 6znitelik sayisi ile normallestirilebilir:

: : 1 .
i) =—— > w/u,j)
‘ k,i| €Dk, (4.3)
‘Dk]i‘ i filminde bulunan Kk 6znitelik kiimesine ait &zniteliklerin sayisidir. Bazi

filmlerin Oznitelik kiimelerinden birden fazla Oznitelik gelebilmektedir. Oyuncu
Oznitelik kiimesi buna 6rnektir. Bir filmin genelde birden fazla oyuncusu olacagindan
her bir oyuncunun agirligi toplanarak puan elde edilebilecegi gibi (4.2), bu toplam,
gegen oyuncu sayina boliinerek agirlik toplami normallestirilebilir (4.3). Bu iki puan
hesaplama yonteminin karsilastirilmasiyla elde edilen sonuglar Deneyler kisminda
bulunmaktadir. Deneylerde esitlik (4.2)’ye gore daha iyi oneri yapildig1 gorilmustiir.

O nedenle sonraki islemlerde puan tahmin formiilii olarak (4.2) kullanilmigtir.

4.1.3 Farkh oznitelik kiimelerinden gelen puanlarin birlestirilmesi
Her bir 6znitelik kiimesinde farkli sayida 6znitelik oldugundan, 6znitelik kiimelerine
gore hesaplanan tahmini puanlarin r,(u,i) her biri farkli bir aralikta olacaktir. Oysa

farkli 6znitelik kiimelerinden gelen tahmini puanlar birlestirmek ve her 6znitelik
kiimesinin etkisini gérmek i¢in tahmini puanlarin ayni aralikta olmalar1 sarttir. Bu
sartt saglayabilmek i¢in tahmini puanlar Min-Max normalizasyon yontemiyle

normallestirilirler. Normallestirme islemi su sekilde yapilmistir:

rkN (u’i):(rk(u’i)_mRu,k)/(MRu,k _mRu,k) (4.4)
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I, (u,i), u kullanicisinin i filmine k 6zniteligine gore verecegi puan tahminini ifade
etmektedir. mR,, u kullanicisinin kK dzniteligine gore egitim kiimesinde verecegi

en diisiik puan tahminin, MR, ise en yiiksek puan tahminini gostermektedir. Elde

edilen r(u,i) degeri, tahmini puanin normallestirilmis halidir.

Normallestirilmis puanlar {i¢ yonteme gore birlestirme islemine tabi tutulmuslardir.
[k yéntemde u kullanicisiin i filminin oyuncu, ydnetmen, tiir, zaman dilimi, kanal,

yapim yili, anahtar kelime 6zniteliklerinden gelen puanlari toplanir:
N H N :
rsum(u’l)zzrk (U,l) (4.5)
k

Esitlik (4.5)te bulunan puan degeri ile yapilan dogru Oneri miktarlart Deneyler

boliimiinde grafiklerle gdsterilmistir.

Egitim kiimesindeki hata ile ters orantili birlestirme yontemine goére yapilan

birlestirme islemi de su sekildedir:

re':psum(ul I) = ; rkN (U, I) *exp (_Eu,k) (4.6)

Eu,k , egitim kiimesinde U kullanicisinin k 6zniteligine gére hesaplanan puanlarinin

gercek puanlarla arasindaki ortalama mutlak hatasidir (Mean Absolute Error) (4.7).

E, = \r (U, i)=Y (u,) @7

I train

(3.3)’e gore hesaplanan u kullanicisinin i filmine verdigi puan (4.8) esitligine gére

normallestirilmistir:
r™(u,i)=(r (u,i)~mR,)/(MR, -mR,) (4.8)

Ortalama mutlak hatanin negatif lissel degeri ile carpilan farkli 6zniteliklere gore
hesaplanmis normallestirilmis puanlarin toplami ile olusan puanlar, daha iyi oneriler

yapilmasini saglamigtir.
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Puanlarin birlestirilmesi yerine, her kullanici igin egitim kiimesinde en iyi
performans veren Oznitelik kiimesine gore bulunan puanlarin kullanilmas: da baska

bir yontemdir:

N -
rbestMAE = rk* (U, I) (4-9)

(4.9)°da k', u kullanicist icin egitim kimesinde en diisik MAE’ye sahip 6znitelik

kiimesidir:

k™ =argmin E
gk u,k (4.10)

4.2 Beraber Oneri Sistemi

Beraber oneri sisteminde yontem olarak biiyiik boyutlu ve seyrek puanlama matrisini
faktorlerine ayirma ve kullanici/iirlin benzerliklerini daha saglikli hesaplama amaci

ile matris ayristirma yontemleri kullanilmigtir.

4.2.1 Matris ayristirma

Matris ayristirma yontemlerinde kullanicilar da dirlinler de degisik faktorlerle

belirtilir. Faktorleri ayni olan kullanici ya da {irlinlerin benzer oldugu varsayailir.

Oneri sistemlerinde genel olarak kullanicilarin iiriinlere verdikleri puanlari igeren
(dolaysiz geri bildirimli) matrisler kullanilir. Puan verilmemis olsa da, dolayl1 geri
bildirimli sistemler ile kullanicilarin {iriin alma tarihgesi, hangi tirlinlere baktig1 gibi

veriler kullanilarak kullanicinin  bir iiriin hakkindaki tercihi hakkinda bilgi

i 2 13 Ji4 |is
ul 1 T 1 0 O

edinilebilir.

vz 0 0 1 0 O
u3 0 1 0 1 1
w4 1 0 1 0 1
us 0 0 O 1 O
u6 1 1 0 O O

Sekil 4.3 : Kullanici-iiriin puanlama matrisi.
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Sekil 4.3’te goriilen kullanici-lirlin puanlama matrisleri 6neri sistemlerinin 6nemli bir
parcasidir; fakat genellikle her kullanicinin az sayida iiriine oy vermesi nedeni ile ¢ok
seyrektirler. Dolayisi ile beraber oneri sistemlerinde iiriin-iiriin, liriin-kullanici, ya da
kullanici-kullanici  benzerlik hesaplart puanlama matrisi dogrudan kullanilarak
yapilirsa genellikle sifir ¢ikabilir.

Matris ayrigtirma yontemlerinde, kullanici-lirin matrisi kullanilarak kullanic1 ve
uriinler daha az boyutlu bir uzayda, ancak kullanici-iiriin matrisindeki benzerlikler

korunarak temsil edilir. Matris ayristirmasinda, her kullanici ve irin f <<m,n

boyutlu kullanici X, ve iriin faktorleri y, ile 6zetlenmeye caligilir. f boyutu

biiytidiikge bilinen puanlamalarin degerleri matris faktorii ¢arpanlarina daha yakin
olmaktadir, fakat biiyiikk f degerleri icin faktorlerin egitim kiimesini ezberlemesi
(overfitting) miimkiindiir. Biiyiik f degerleri sistemin yavas g¢aligmasina da sebep
olmaktadir. Cilinkii bu durumda yine kullanicilar ve friinler ¢ok biiyiikk boyutlu

vektorler ile temsil edilmis olmaktadir.

it 2 i3 L4 Lis |
ul 1 1 I 0 0

w2 0 0 1 0 0

u3 0 1 0 1 1

it I 0 1 0 1

us 0 0 O 1 0 n

w6 11 0 0 O _— "

I
- _ml'-lf

Sekil 4.4 : Puan matrisinin kullanici ve film matrislerine ayrigtirilmast.

Matris ayristirma yontemlerine c¢esitli eklemeler yapilabilmektedir. Bu eklemeler
popiiler olan firiinlerin secilmesi, eger kullanici dogrudan bir puan veriyorsa bu
puanin kullanilmas1 seklinde olabilir. Ayrica zamanla kullanicilarin  degisen

zevklerini belirten faktorlerin katilmasi da s6z konusu olabilmektedir.
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4.2.2 Dolaysiz geri bildirimli matris ayristirma

Dolaysiz geri bildirimli Koren ve dig. (2009) yontemlerinde U e{l,..,m}

kullanicisinin, i € {1,.., n} irinii i¢in derecelendirmesini r(U, i) nin  belirttigi
varsayilir. Dolaysiz puan kullanicilarin dogrudan igeriklere verdikleri puandir. Bizim
sistemimizde kullanicilarin filmlere dogrudan verdikleri puanlar bulunmamaktadir.
Ancak dolaysiz yontemleri de deneyebilmek i¢in Boliim 3.1.3’te esitlik (3.3)’ e gore
hesaplanan puanlar, belli bir esik degerine gore dolaysiz puan haline su sekilde

getirilmistir:

Lr(u,i)<@

oy L:1) = {2 ru,i)> 0 (4.12)

0 belirlenen esik degeridir. u kullanicisi bu esik degerin altinda kalacak sekilde bir
izleme yaptiysa i filmine verecegi dolaysiz puan 1, aksi durumda 2 olacaktir. Eger
bir kullanici iriinii hi¢ izlememis ise, o iiriin i¢in derecelendirme degerinin olmadig

varsayilmaktadir.
K bu sekilde derecelendirilmis (U,1) ikililerini gdstersin. Kullanic1 ve iiriin faktorleri

ogrenilirken dolaysiz geri bildirimli yontemlerde su hata fonksiyonunun en diigiik

degerinin bulunmasi gerekir:

Eexp = min Z(rdolaysiz(u’ I) _Xzyi)z +ﬂ“(HXuH2 +Hyi HZ) (4.12)

(u,i)eK

(4.12)'de diizenleme katsayisi A arttirilldikca faktorlerin ¢ok biiyiik degerler almasi

engellenerek ¢oziim daha diizenli hale gelmektedir. Bu parametre genellikle ¢apraz

dogrulama yontemi ile bulunmaktadir. (4.12)’nin X, ve Y,’ye gore tiirevlerinin

alinmasi ve bayir inisi yontemi ile X, vey; vektorlerinin bir asamadan digerine nasil

giincellenecegi bulunur:

Xy <X, +7/(eui'yi _ﬂ“xu)
(4.13)
Y <Y +r(e;X, —4Y;)
Esitlik (4.13)te (u,i) ikilisinde yapilan hatayr €, =r;—X)y, 6grenme hizi

parametresini ise ) gostermektedir.
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Ogrenme hiz1 parametresi ), yapay sinir aglari, lojistik regresyon gibi modeller
Ogretilirken, biitlin  6gretim boyunca ayni seg¢ilmek yerine adaptif olarak
degistirilmektedir. Bu calismada, Ogrenme hizi parametresi su sekilde

degistirilmistir:
y+¢&E,, azalma

V< (4.14)

Z, E artma
2

exp

(4.14) sayesinde degisik denemeler sirasinda ) parametresinin degerinin en iyisinin

bulunmasina gerek kalmamistir. Boylece faktorlerin en iyilenmesinin hizlandirilmasi

saglanmustir.

Esitlik (4.12)’de diizenleme ile ilgili terimin katsayisi olan A parametresi biitiin
kullanict ve iiriinler (u,i) igin esit olarak alinmistir. Ote yandan, eger bir iiriinii ¢cok
fazla sayida kullanici izlemisse ya da bir kullanicinin izledigi {iriin sayis1 ¢ok fazla
ise, boyle lirlin ya da kullanicilar i¢in diizenlemeye daha az agirlik verilmesi yerinde
olacaktir. Eger kullanic1 ve iiriin faktorlerinin boyutlari uzun ise diizenleme daha
cok, kiiciik ise daha az olmalidir. Bu etkileri saglamak i¢in bu ¢alismada esitlik

(4.12) yerine su fonksiyonun en iyilenmesi onerilmektedir:

2
: Yi
EexpNorm - I;(U,Iyr*] Z( - X y + A Z H traHm Z HI tre‘t‘m (4.15)

(4.15)'te 1" bir u kullamcisinin izledigi toplam igerik sayisim, 1™" ise i igeriginin

kag kullanic tarafindan izlendigini gosterir.

Dolaysiz geri bildirimli yontemde A degerinin her kullanict i¢in izledigi film
sayistyla iligkili bir deger almasiyla ve 6grenme parametresinin uyarlamali olarak
degistirilmesiyle alinan sonuglar Koren ve dig. (2009)’da Onerilen yontem ile
aldigimiz sonuglardan daha iyi ¢ikmistir (Cataltepe ve dig, 2012). Ancak sistemde
dolayli puanlarin kullanilmasi s6z konusudur. Bu nedenle bir sonraki bdliimde

detaylar1 anlatilan dolayli geri bildirimli matris ayristirma yontemi kullanilmistir.
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4.2.3 Dolayh geri bildirimli matris ayristirma

Matris ayristirmada m tane kullanicinin n tane film i¢in begenilerinin tutuldugu R

matrisi:

Rmxn = X mxf fon (4.16)

seklinde gosterilir. Herhangi bir u kullanicisinin i filmine verecegi puan :
N\ T
Mo (U, 1) =X, Y, (4.17)

seklinde hesaplanabilir. Burada X, ve Y; swrasiyla (4.21) ve (4.22)teki gibi

hesaplanir.

Dolaysiz derecelendirme olmadigi zaman, kullanici hareketine gore hesaplanmis u
kullanicisinin i iiriinii hakkindaki fikrini gosteren dlciim I(U,1)°dir (3.3). Dolayh
geri bildirimleri kullanarak yapilacak oneri i¢in Hu ve dig. (2008) bu degerlerden

tercih p(u,i) ve giiven C(U,1) degerlerinin su sekilde hesaplanmasini 6nermistir:

L Lr(u,i)>0 . .
D(U,l)—{o’r(uj)zo c(u,i) =1+ar(u,i) (4.18)

Eger kullanici u igerik i'yi tiikettiyse (r(u,i)>0ise) p(u,i) =1 olur ve kullanici u'nun
icerik i'yi sevdigi, aksi durumda sevmedigi ( p(u,i)=0) ¢ikariminda bulunuruz.
Kullanicinin igerigi tiikketmesinin, gergekten sevmesi, baskasi izledigi igin izlemesi,
TV’nin agik kalmasi gibi sebepleri olabilir. Benzer olarak izlememe sebebi de,
sevmemesi veya haberi olmamasi olabilir. C(U,1) degiskeni, P(U,i) hakkindaki

giiveni gostermektedir. Eger kullanici bir {iriinii defalarca seyretmis ise giiven
yiiksek, aksi halde diisiik olacaktir.
Kullanic1 ve iirtin faktorleri 6grenilirken dolayli geri bildirimli yontemde su hata

fonksiyonunun en diigiik degerinin Bai ve dig. (2011) bulunmasi gerekir:
E\pp = Min Y c(u,i)(p(u,i)—b, —d, ~x[y,)’
P Xy u,i

4.19
LA P+l +b2 +d2) @19
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(4.19)'de en iyileme sadece K kiimesindeki degil biitiin (u,i) ikilileri tizerinden
yapildig1 i¢in almasik en kiiglik kareler yontemi kullanilmaktadir. (4.19)’ye dikkatli

bakildiginda, dolayli geri bildirimde en iyilenen fonksiyonun su oldugu goriiliir:

Eypp =Mmin ), (L+ar(u)(H(r(ui))-b, -d; -xgy,)’

Y
A + Xyl b + )
=min ) (H(r(w,i)) - (b, +d; +x3y,)* +ar(u )L~ (b, +d; +x;y,))° (4.20)
Xy 0

A 2l b +d)

(4.20)'de H(x), x>0 ise 1, degilse 0 degeri alan step fonksiyonudur. Boylece bir (u,i)
ikilisi i¢in veri varsa faktorler carpiminin 1’e, yoksa 0’a yakinsamasi hedeflenmekte;

1’e yakinsamaya verilen 6nem de kullanicinin iirlin begenisi ile orantili olmaktadir.

X, = (Al +Y'C'Y)"Y'C"p(u) (4.21)

y; = (AUlg + XTC'X) " XTC'p(i) (4.22)

Sirast ile kullanici faktorleri ve iiriin faktorlerini en iyileyen degerler iteratif bir

sekilde (4.21) ve (4.22)’teki gibi bulunmaktadir. C' mxm ve C'nxn boyutlarinda,
kullanici ve iiriin i¢in giiven degerlerinin tutuldugu kdsegen matrisler, Y biitiin iiriin
faktorlerinin tutuldugu nxf’lik, X ise biitiin kullanici faktorlerinin tutuldugu mxf’lik
birer matristir. 1 film sayisini, U kullanic1 sayisin1 gostermektedir. lg  birim

matristir.

_e'C,(p, —d—Yx,)

b

q _e'C'(p'=b—Xy,)

' e'C'e+ AU (4.24)
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Beraber oneri sistemlerinde bazi kullanicilar diger kullanicilardan daha yiiksek oy
verme seklinde sistematik bir egilim gostermektedirler (Koren ve dig, 2009). Benzer
sekilde bazi iirtinler de digerlerinden daha fazla tercih ediliyor olabilirler. Beraber
Oneri sistemlerinde ortak begenilerin iirlinler i¢in puan iiretmede 6nemli bir rol
oynadig1 gbz Oniine alindiginda sistemli bir sekilde yliksek puan veren kullanicilarin
ve yiiksek puan alan iiriinlerin model egitimini yanlis yonlendirmesi s6z konusu
olabilmektedir. Bu durumu engellyebilmek i¢in esitlik (4.23)’te gosterilen by
kullanic U i¢in egilim (bias), esitlik (4.24)’te verilen d; i filmi i¢in egilim formiilleri
kullanilmistir (Bai ve dig, 2011).

4.3 Hibrit Oneri Sistemi

Hibrit oOneri lretme yollarindan birisi igerik ve beraber Oneri puanlarinin
agirliklandirilarak toplanmasidir (Claypool ve dig, 1999). Bu tezde igerik tabanli
puana, iki degisik tiirde elde edilen beraber Oneri puani eklenerek hibrit Oneriler

tretilmigtir.

4.3.1 Ortak icerik izlemeli hibrit oneri sistemi

Hibrit oOneri sistemi sayesinde kullanicilarin kendi begenilerinin yanisira, ayni
filmleri izleyen diger kullanicilarin izleme davranislarindan da yararlanilarak oneri
yapilmaktadir. Boylece iki kullanicinin ortak izledikleri film sayis1 ne kadar ¢ok ise
birbirlerine o kadar benzerlerdir diislincesinden yola ¢ikilmistir. Bunun yanisira oneri
yapilacak kullaniciyla ayni igerigi izlemis iki kullanicinin izledikleri ortak filmlere
verdikleri puanlar da géz 6niinde bulundurulmustur. Boylece ortak film begenisine
sahip olmalarinin yanisira bu begeninin miktar1 da hesaba katilmis olmaktadir.
Elimizde u kullanicisina i filminin Onerilip dnerilmeyecegi problemi olsun. Hibrit
oneri sistemde Oncelikle bu icerigi egitim kiimesinde izlemis kullanicilar bulunur. Bu
kullanicilardan u kullanicisiyla ortak film izlemis olan kullanicilar segilir ve bu
kullanicilarmn i filmine verdikleri puan alinir. Béylece u kullanicist ile ortak begeniye
sahip kullanicinin izlemelerinden yararlanilarak u kullanicisina 6neri yapilmis olur.
Hibrit oneri sistemiyle i filmini Onerirken eger u kullanicist egitim kiimesinde i
filminin Ozniteliklerinden higbirini bulunduran bir film izlemediyse icerik tabanl

sistem i filmini u kullanicisina 6nerememektedir. Ancak i filmini i ile ortak begeniye
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sahip kullanicilardan biri izlediyse sistem artik i filmini u kullanicisina 6nerebilir

hale gelmektedir.

I igerigi test kiimesinde olan bir film olsun. Bu filmi egitim kiimesinde izlemis
kullanicilar kiimesi U; olsun. U; kiimesi i¢indeki her v kullanicisinin i’ye verdigi

puan r(v,i) olsun. v kullanicisi ile u kullanicisinin egitim kiimesinde ortak izledikleri
film sayist c(u,v) olsun. Bu durumda, u kullanicisinin i igerigine verecegi beraber
oneri (collaborative) puani sdyle hesaplayabiliriz:

D)= C(lé' Drw,i (4.25)

Burada normalizasyon katsayisi su sekilde hesaplanmaktadir:

C= ZV¢U,VeUi C(U,V) (4.26)

Beraber 6neriden gelen puan ile k 6zniteligine gore icerik tabanli 6neriden gelen

puanlar birlestirildiginde k 6zniteligine gore hibrit puan su sekilde tretilir:

Lo (U, i) =ar, (u,i)+ Q- a)r (u,i) @2

Hibrit oneri formiilinde, beraber oOneriye verilen agirhk «ile gosterilmistir.
Deneylerde « ’nin 0.0,0.25,0.5,0.75 ve 1.0 degerleri i¢in sonu¢ alinmis olup, hibrit
sistem en iyi performansim1 = 0.25 iken sergilemistir. = 1 degeri i¢in bu Oneri
yontemi beraber Oneri yontemi haline gelmektedir. Fakat bir filmi izleyen ortak
kullanicilarin az oldugu durumlarda bu yonteme gore iretilen puanlar ile Oneri
yapildiginda iyi sonuglar alinmamaktadir. Matris ayristirmasit bu ortak izleyici

olmamasi problemi i¢in bir ¢oziimdiir.

4.3.2 Matris ayristirma kullanilarak hibrit 6neri sistemi gelistirilmesi

Matris ayristirma ile elde edilen puanlarin esitlik formiiliiniin beraber oneri kisminda

kullanilmastyla yeni bir hibrit formiil elde edilmistir.

N mtc (U, I) = e (U, I) + (1_ a)rk (U, I) (4.28)
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(4.28)'de gorillen Ty (U,1) matris ayristirma (matrix factorization) metodunu

kullanan beraber Oneri sisteminde iiretilen puani ifade eder.

(4.27) ve (4.28) kullanilarak alinan sonuglar Deneyler boliimiinde yer almaktadir.
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5. PERFORMANS OLCUTLERI ve DENEYLER

Bu boliimde sistemin degerlendirilmesi i¢in kullanilan performans Olgiitleri
tanitilmistir. Icerik tabanli dneri sisteminin, beraber 6neri sisteminin ve hibrit éneri

sisteminin performans degerlendirilmesi yapilmistir.

5.1 Performans Olciitleri

Sistemde kullanicilara test kiimesindeki igeriklerden oOneri yapilmaktadir. Test
kiimesindeki filmler igin tiretilen puanlar biiyiikten kii¢iige dogru siralanmakta ve ilk
10 (@) tane film kullaniciya onerilmektedir. Bu onerilen filmlerden kullanicinin

2

izlediklerinin sayisi dogru oneri sayisi “bilinen film miktar:” ile ifade edilmistir.
Ayrica ilk 10 6neride kullanicinin 6nerilen filmlerden kag tanesini, ne kadar puan

vererek izledigi de dikkate alinan diger bir faktordiir.

Sistemin performansini Olgmek icin 4 adet performans Ol¢iiti kullanilmistir.
Bunlardan kesinlik (precision) ve anma (recall) literatiirde kullanilan olgiitlerdir.
Diger olgiitler ise kesinligin normallestirilmesiyle elde edilen normallestirilmis
kesinlik (normalized precision) ve kullanicinin igerige verdigi puanlar kullanilarak
tretilen puan ile agirhiklandirilmis normallestirilmis Kkesinlik (RWNP: Rating
Weighted Normalized Precision) dlgiitleridir.

. bilinen film miktar1
Kesinlik = Py (5.1)

Kesinlik olgiitii ile kullanicinin testte izledigi igeriklerden ka¢ tanesinin ilk 10

oneride dogru tahmin edildigi hesaplanmaktadir (5.1) ® =10 olarak se¢ilmistir.

ANma — bilinen film miktar:
nma = | test (52)

[,°, u kullanicisinin testte izledigi film sayisidir. (5.2)’de goriildiigii lizere anma

kullanicinin test zamaninda izledigi film sayisin1 da baz alan bir 6lgiittiir. Tk 10°da
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yapilan dogru 6neri miktarinin kullanicinin testte izledigi film sayisina orani olarak
belirtilmistir.
Sistem genel olarak kullanicinin izledigi film sayis1 arttik¢a ¢ok miktarda dogru oneri

yapma egilimindedir. Ancak izlenen film sayis1 az iken de ¢ok sayida dogru oneri

yapilabilen kullanicilar mevcuttur.

Normallestirilmis kesinlik olgiitii test kiimesindeki toplam film sayisin1 hesaba katan

bir olgittiir:

Kesinlik™ =

bilinen film miktar1 / 1.
(D | watch (53)

h . . . C e e
| e , test kiimesindeki toplam film sayisidir. Kullanicinin testte izledigi icerik

sayisinin test kiimesindeki toplam igerik sayisina orani iiretilecek dogru Onerileri
etkileyen bir faktordiir ve kesinlik degerinin bu oran ile normallestirilmesiyle
Normallestirilmis Kkesinlik (5.3) elde edilmistir. (5.3)’iin paydasindaki bu oran,
kullaniciya rastgele olarak Oneri yapilsaydi ne kadar dogrulukta tahmin

yapilabilecegini belirler.

Iki kullanici secilsin ve sistemin kesinlik élgiitii bu iki kullanict icin ayni olsun.
Sistemin bu kullanicilardan testte izledigi film sayisinin testteki toplam film sayisina
orani daha kiiciik olan kullanici i¢in yaptig1 onerinin basarist daha yiiksektir. Ciinkii
bir¢ok film iginde oldukg¢a az film izleyen bu kullanicinin izlediklerini dogru tahmin
etmek zor bir problemdir. Bu nedenle Kesinlik™ degerinin yiiksek olmasi o kullanici
icin yapilan 6nerinin de basarili oldugunu gosterir. Onerilen filmlerin izlenmis
olmas1 yaninda kullanici tarafindan verilen gercek puanlarinin yiiksek olmasi da
onemlidir. RWNP 6l¢iitii bu durumu degerlendirmektedir:

Zr(u’i) test
RWNP = =t g
@

(5.4)

| watch

H(u), ilk 10 da u kullanicisina 6nerilen ve dogru tahmin edilen filmlerin kiimesidir.
Bu filmlere kullanicinin verdigi puanlar toplanarak RWNP o6l¢iitii hazirlanmistir
(5.4). Eger kullanicinin yiiksek puan verdigi filmler ilk 10 da onerilen filmlerin
arasina girdiyse RWNP degeri yiiksek ¢ikacaktir. Bu 6l¢iit, ilk 10 da kag¢ tane dogru
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tahmin yapildig1 bilgisinin yanisira yiiksek puan verilen filmler arasindan oneri

yapilip yapilmadigini1 da gostermektedir.

5.2 Deney Sonuglari

5.2.1 Icerik tabanh 6neri sistemi icin deney sonuclari

Filmlerin ozniteliklerine gore hesaplanan puanlar biyiikten kiiclige dogru

siralandiktan sonra, en biiyiik puani alan film kullaniciya 6nerilir.

Kullanicilara onerilen filmlerin, dogru oOnerilip Onerilmedigini degerlendiren

olgiitlerin bulundugu tablolar hazirlanmistir. Cizelge 5.1°de ilk kolonda kullanicilart

test
I u

tanimladigimiz numaralar listelenmektedir. u Kkullanicisinin test kiimesinde

| watch

izledigi film sayisidir. ise test kiimesindeki filmlerin toplam sayisidir. Oneriler

test kiimesindeki filmler {izerinden yapilmaktadir. En son kolonda dogru tahmin

edilen filmlere kullanicinin verdigi puanlarin toplami goriilmektedir.

Cizelge 5.1 : Kullanici1 bazinda 6nerilerin dogruluk dl¢iimleri (tiir).

Kullanict  Kesinlik Anma Kesinlik® RWNP =t /v Toplam

no puan
23 0.9 0.18 18.13 4.59 0.05 2.28
45 0.9 0.07 7.31 1.19 0.12 1.46
128 0.9 0.5 10.80 2.17 0.08 181

Cizelge 5.1°de ilk 10 oneride 9 tane dogru tahmin yapilan ti¢ kullanici i¢in dogruluk

Olgtimleri goriilmektedir. Kullanicilarin herbiri igin Kesinlik degerleri aynidir.

23 numarali kullanictya bakildiginda, Kesinlik™ degeri rastgele olarak yapilacak

oneriden 18 kat daha iyi bir 6neri yapildigini gosterir.

23 numarali kullanict diger kullanicilarla RWNP &lgiitiine gore karsilastirildiginda;
test/watch orani diisiik olan 23 kullanicist i¢in yapilan oneri daha basarilidir. Test
kiimesinde bircok icerik varken 23 kullanicisinin gayet az bir izleme yapmasi sistemi
zorlayan bir durumdur. Ciinkii sistemin bu kullaniciya Onerebilecegi birgok film
vardir, bu filmlerden kullanicinin izlemis olduklarini tutturma ihtimali kullanicinin
az izleme yapmasiyla diismesi beklenen bir durumdur. Ancak sistem bu zorlugu

asmis ve bu kullanici i¢in 10°da 9 dogru tahmin yapabilmistir.
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Anma degerlerine bakildiginda 128 numarali kullanict i¢in de basarili bir Oneri

yapildig1 sdylenebilir.

Eger RWNP degeri yiiksek ise, sistem kullanicinin yiiksek puanlama verdigi

iceriklerden onermistir yorumu yapilabilir.

5.2.2 Dogru oneri sayisi ve puan siralamasinin incelenmesi

Oyuncu, yonetmen, tiir, kanal, yil, anahtar kelime 6znitelik kiimelerinin ayr1 ayri
kullanarak  kullanicilarin ~ verdikleri  puanlarla  sistemin irettigi  puanlar
karsilastirildiginda, ilk 10 da dogru tahmin edilen igeriklerin kullanicilar tarafindan
da oncelikle izlenmis olduklar1 goriildi. Asagidaki tablolarda oyuncu, yonetmen ve

tiire gére hesaplanan puanlarin performanslari goriilmektedir.

Cizelge 5.2°de tiir dzniteligine gore puan iretildiginde Kesinlik" degerleri esit ¢ikan
ti¢ kullanict i¢in yapilan Onerilerin performans degerleri goriilmektedir. Bu

kullanicilar i¢in sistem sirasiyla 2, 4 ve 3 adet dogru tahmin yapmustir.

Cizelge 5.2 : Tiir 6zniteligine gore performans dl¢limleri.

Kullanict  Kesinlik Anma Kesinlik! RWNP | fest /|Wat°h Toplam

no puan
1 0.2 0.2 20.46 2.102  0.0097 0.206
354 0.4 0.2 20.46 6.119 0.0195 1.196
89 0.3 0.2 20.46 4485 0.0146 0.658

Dogru tahmin edilen filmler i¢in kullanicilarin verdikleri puanlar ve sistemin trettigi
puanlarin siralamalar1 Cizelge 5.3° te gosterilmistir. Hem kullanicinin filmleri izleme
sirelerinden elde edilen puanlar hem de sistemin {irettigi puanlar min-max
normallestirme islemine tabi tutulmaktadir. Cizelge 5.3’te kullanicilarin izleme
stirelerinden olusan puanlar ve sistemin iirettigi puanlarin siralamalar1 gosterilmistir.
Kullanicinin kendi puan skalasina gore iist siralarda puan verdigi filmler, sistem

tarafindan da bulunmus ve iist siralarda 6nerilebilmistir.
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Cizelge 5.3 : Kullanici puan-sistem puan karsilagtirmasi (tiir).

Kullanic1 Icerik Kullanici Sistem Kullanici  Sistem
no no  puan puan  puan puan
sira sira

1 371 0.13 0.75 3 4

1 365  0.08 0.78 5 5
354 330 0.37 1 7 1
354 370  0.12 1 12 1
354 718  0.23 0.73 10 6
354 210 047 0.65 3 10
89 350 0.32 0.92 2 3

89 378  0.22 0.86 3 4

89 334 012 0.8 6 6

Cizelge 5.4’te yonetmen Ozniteligine gore yapilan Onerilerin sonuglari goriilmektedir.

En yiiksek Kesinlik" degerine sahip 90 no’lu kullanici i¢in yapilan Gneri rastgele

yapilacak bir 6nerinin 28.771 katidir.

Cizelge 5.4 : Yonetmen Ozniteligine gore performans olgiimleri.

Kullanict  Kesinlik Anma Kesinlik® RWNP | st /e Toplam

no puan
90 04 029 28.771 20.738 0.014 2.88
112 0.3 0.27  27.464 22.969 0.011 2.51
400 0.1 0.25 25.575 12.75  0.004 0.5

Cizelge 5.5’te yonetmen Ozniteligi kullanilarak alinan performans sonuglarinin

bulundugu tablodaki kullanicilarin detayli analizleri bulunmaktadir. Tiir 6zniteligi ile

karsilastirildiginda daha {ist siralarda izlenmis filmlerin 6nerildigi goriilmektedir.

Yine yénetmen 6zniteligi kullanilarak; ancak bu sefer Kesinlik" degerleri daha diisiik

olan diger ii¢ kullanici i¢in performans sonuglar1 Cizelge 5.6’da gosterilmektedir.
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Cizelge 5.5 : Kullanic1 puan-sistem puan karsilastirmasi (yonetmen).

Kullanic1 Icerik Kullanici

Sistem Kullanic1 Sistem

no no  puan puan  puan puan

sira sira
90 352 1 0.95 1 2
90 354 0.68 0.64 2 4
90 3443 0.67 0.65 3 5
90 654 0.54 0.51 4 8
112 3541 0.92 1 1 1
112 558 0.83 0.78 2 5
112 368 0.77 0.72 3 6
4 3637 0.5 0.5 1 4

Kesinlik degerinin azalmasiyla, RWNP degerinin de diistiigii Cizelge 5.6°da

goriilmektedir. Dolayisiyla Kesinlik® ve RWNP degeri yiiksek oneriler yapmak

sistemin ne kadar iyi ¢alistiginin gostergelerinden biri olmaktadir.

Cizelge 5.6 : 90, 112 ve 4 no’lu kullanicilar i¢in yonetmen 6zniteligine gore

performans Slgiimleri.

Kullanict  Kesinlik Anma Kesinlik! RWNP | st /e Toplam

no

puan

194 0.5 0.1 10.07 4.827
44 0.1 0.1 10.07 8.133
250 0.4 0.1 10.07 2.165

0.049
0.009
0.04

24
0.81
0.86

Tir ve yonetmen igin yapilan detayli analizler oyuncu ve anahtar kelime 6znitelik

kiimeleri i¢in de yapilmistir. Cizelge 5.7 de tiir, oyuncu, yonetmen, anahtar kelime

Oznitelik kiimelerine gore yapilan onerilerin tiim kullanicilar {izerinden ortalama

kalite 6l¢iimleri goriilmektedir.

Cizelge 5.7 : Oznitelik kiimeleri i¢in performans 6l¢iim sonuglar.

Oznitelik  Kesinlik Anma Kesinlik® RWNP
Kimesi

tiir 0.195 0.073 6.076  1.633
oyuncu 0.177 0.076 6.405  3.42
yonetmen 0.215 0.085 7.231 3.79
anahtar 0.065 0.032 2473 1.214
kelime
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En basarili sonuglar yonetmen 6zniteligi kullanilarak yapilan Onerilerde alinmistir.
Yonetmen Ozniteligi ile iretilen puanlarla yapilan oneriler rastgele yapilacak bir
oneriden 7.2 kat daha dogru olmaktadir. Ayrica ilk 10 Oneride ortalama 2 dogru
tahmin yapilabilmektedir. Yine kullanicinin izledigi filmlere verdigi puanlar1 da
performans Ol¢iimiinde kullanan RWNP o6lciitii en yliksek degerini yonetmen
Ozniteliginde almistir. Bu durum kullanicilarin biiyiik bir kismimin film tercihi

yaparken yonetmen kriterini 6nemsediklerini gostermektedir.

Sekil 5.1°de ilk 10 oneride x ya da daha fazla dogru Oneri yapilan kullanicilarin
yiizdesel oranlar1 goriilmektedir. Bu kullanicilar testte 50°den fazla igerik izlemis
kullanicilardir. Genel olarak yonetmen veya tlire gore yapilan Onerilerde daha
basarili sonuglar elde edilmistir. Tir 6zniteligi kullanilarak yapilan Onerilerde
kullanicilarin %43°1 i¢in 5 ya da daha fazla dogru film 6nerisi yapilabilmektdir. Yine
yonetmen Ozniteligi kullanildiginda kullanicilarin %40°1 i¢in 5 ya da daha fazla
dogru film Onerisi yapilabilmektdir. Tiir veya yonetmen 6zniteligi kullanilarak oneri

yapildiginda kullanicilarin yaklasik %10’u i¢in 9 ya da daha fazla dogru film onerisi

yapilabilmektedir.
Oznitelik setleri, dogru 6neri sayisi,testte izlenen film sayisi>50
l T T T T T T T T T
I I oyuncu
T tar
0.8 _ ] yonetmen
I -nahtar kelime

o
o

©
I

o
N

d m ..
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
ilk 10 daki dogru Oneri sayisi

ilk 10 da x ya da daha fazla dogru 6neri yapilan
kullanicilarin yiizdesel orani

Sekil 5.1 : Testte 50’den fazla film izlemis kullanicilara farkli 6zniteliklerine gore
yapilan Onerilerin performansi.

Sekil 5.2°de test kiimesindeki igeriklerden 50’den az film izlemis kullanicilara
onerilen dogru film miktarlarinin kullanicilarin yilizdesel miktariyla karsilagtirilmasi

goriilmektedir.
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Oznitelik setleri, dogru Oneri sayisi,testte izlenen film sayisi<50
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ilk 10 daki dogru oneri sayisi

Sekil 5.2 : Testte 50°den az film izlemis kullanicilara farkli 6zniteliklerine gore
yapilan Onerilerin performansi.

Grafikten gorildiigl lizere, test kiimesindeki igeriklerden 50°den az film izlemis
kullanicilar i¢in bile hi¢ dogru oneri yapilamayan kullanict orani, tiim 6znitelikler

icin yaklasik 9%20’ler civarinda kalmaktadir.
5.2.3 Oznitelik kiimelerinin birlestirilmesiyle elde edilen sonuglar

Bolim 4.1.3’te anlatilan Ozniteliklerin (4.5)’e gore birlestirilmesiyle elde edilen
sonuglar Sekil 5.3’te goriilmektedir. Sekil 5.3’te goriildiigl iizere tim Ozniteliklerin
birlestirilmesiyle kullanicilara ilk 10 6neride 7, 8, 9, 10 adet dogru film Onerisi
yapilamamaktadir. Ancak ilk 10’da 4 veya daha fazla dogru Oneri yapilan
kullanicilarin orani, 50°den az film izlemis kullanicilar i¢in, sadece yonetmen, tiir,
oyuncu veya anahtar kelimeye gore dogru oneri yapilan kullanicilarin oranindan
daha iyidir. Ozniteliklerin birlestirilmesiyle ilk 10°da 6’dan gok dogru tahmin edilen
az sayidaki filmler birlestirme isleminde yapilan toplamanin etkisiyle artik dogru

tahminlerin arasinda bulunmamaktadirlar.
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ilk 10 da x ya da daha fazla dogru 6neri yapilan

kullanicilarin yiizdesel orani

tim 6znitelikler, dogru 6neri sayisi

I tcstte izlenen film sayisi <50
I tcstte izlenen fiim sayisi >=50

o
©

o
o

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
ilk 10 6neri

Sekil 5.3 : Testte 50°den az ve 50°den fazla film izlemis kullanicilara tim

Sekil 5.4’te Boliim 4.1.3’te bahsedilen 6znitelik birlestirmesinin esitlik (4.6)’ya gore
egitim kiimesindeki ortalama mutlak deger hatanin iissel degerinin alinmasiyla
iiretilen puanlara gére Oneri yapilmasiyla elde edilen sonuglar goriilmektedir. Ilk
10’da 7 dogru oneri yapilabilen kullanicilar Sekil 5.3’te bulunmazken, 6znitelikler

iissel yonteme birlestirildiginde 50’den fazla izleme yapmis kullanicilarin %20 sine 7

Ozniteliklerin birlestirilmesiyle yapilan 6nerilerin performansi.

veya daha fazla oneri yapilabilmektedir.

ilk 10 da x ya da daha fazla dogru 6neri yapilan

kullanicilarin ylzdesel orani

tim Oznitelikler (Exp), Gneri sayisi

l T T
I tcstte izlenen film sayisi <50
I icstic izlenen film sayisi >=50
0.8 i
0.6 i
0.4 i
0.2 i

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
ilk 10 6neri

Sekil 5.4 : Testte 50’den az ve 50°den fazla film izlemis kullanicilara tiim

ozniteliklerin lissel yonteme gore birlestirilmesiyle yapilan onerilerin
performansi.
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5.2.4 En diisiik MAE’ye sahip 6znitelik kiimesi ile oneri iiretilmesi

Egitim kiimesinde en kiiglik ortalama mutlak hata degeri elde edilen 6znitelige gore
kullanicilara oneri yapmak i¢in, kullanicilarin filmlere verdigi puan ile iiretilen puan
arasindaki farka bakilir. Bu fark hangi 6znitelik kiimesinde daha diisiik ise kullanici

icin o Oznitelik kiimesi 6neri yapilirken kullanilmaktadir.

Cizelge 5.8 : Her bir 6znitelik kiimesinden elde edilen MAE ortalamasi.

oyuncu_mae yonetmen_mae tiir mae anahtar
kelime_mae
0.115 0.081 0.262 0.187

Cizelge 5.8’de Oznitelik kiimelerinde tiim kullanicilarin ortalama MAE degerleri
analizi goriilmektedir. En yiiksek hata orani tiir 6znitelik kiimesinde alinmaktadir. En
diisiik hata ise yonetmen 6zniteliginde elde edilmistir.

Cizelge 5.9’a, daha once Cizelge 5.7°de gosterilen performans degerlerine her bir
kullanict i¢in hangi 6znitelik kiimesinde en kiigiik MAE degeri elde ediliyorsa ona
gore oneri yapildiginda elde edilen performans sonuglari eklenmistir. Uzerinde
calistigimiz 444 kullanici verisinin 379 tanesi i¢in yonetmen, 48 tanesi i¢in oyuncu,
16 tanesi i¢in de anahtar kelime Ozniteliginde en kiicik MAE elde edilmistir. Bu
kullanicilardan alinan ortalama degerler Cizelge 5.9°da min_train_MAE_oyuncu,

min_train MAE_ydnetmen, min_train_MAE_anahtarkelime ile gosterilmistir.

Cizelge 5.9 : Oznitelik kiimeleri i¢in performans 6l¢iim sonuclar1 (MAE’li
sonugclarla birlikte).

Oznitelik Kesinlik Anma Kesinlik® RWNP

Kiimesi
tiir 0.195 0.073 6.076  1.633
oyuncu 0.177 0.076 6.405 3.42
yonetmen 0.215 0.085 7.231 3.79
anahtar kelime 0.065 0.032 2473 1214
min_train_MAE_oyuncu 0.196 0.061 5.007 2.57
min_train MAE y0netmen 0.203 0.081 7.148  3.779

min_train_MAE_anahtarkelime 0.163 0.09 3.955  1.805

Performans Ol¢iitlerinden goriildiigli lizere normal ve MAE’ye gore yapilan

Onerilerde yonetmen Ozniteliine gore oneri yapmak rastgele yapilacak bir oneriden
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7 kat daha dogru olmaktadir. Yine yiiksek puan verilmis filmlerin tahmin edilmesini

ifade eden RWNP degeri en yiiksek degerini yonetmen 6zniteliginde almaktadir.

5.2.5 Matris ayristirmali beraber oneri sistemi ile alinan deney sonugclar:

Matris ayristirma yontemine gore alinan sonuglar Cizelge 5.10 da gdsterilmistir. Bu
¢izelgede Kesinlik" degerinin 8.093 olmasi kullanicilara rastgele yapilacak bir

oneriden 8 kat daha iyi Oneriler yapilabilecegini gostermektedir.

Cizelge 5.10 : MF yontemi performans dl¢iim sonuglari.

Kesinlik Anma Kesinlik® RWNP

0.123 0.112 8.093 1.874

5.2.6 Matris ayristirmali hibrit 6neri sistemi ile alinan deney sonuclari

Matris ayristirma yontemi kullanilarak olusturulan beraber Oneri sistemi ile igerik
tabanli sistemin birarada kullanilmasiyla elde edilen hibrit yonteme gore alinan

sonuglar Cizelge 5.11° da goriilmektedir.

Cizelge 5.11 : HibritMF yontemi performans 6l¢tim sonuglart.

Oznitelik Kesinlik Anma Kesinlik® RWNP
Kiimesi
tiir 0.084 0.127 6.968 0.817
oyuncu 0.16 0.148 9.981 3.228
yonetmen 0.147 0.121 8.918 2.953
anahtar kelime 0.161 0.147 9.978 3.29

Icerik tabanli sistemde alinan kesinlik degerlerine gére HibritMF y&nteminin kesinlik
degerinde diisme goriiliirken, Kesinlik® ve RWNP degerlerinde yiikselme

gorilmiistiir.
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5.2.7 Ortak icerik izlemeli hibrit oneri sistemi ile alinan deney sonuclari

Bolim 4.3.1°de anlatilan ortak icerik izleyen kullanicilarin izleme bilgileri ve igerik
tabanli Oneri sistemini baz alan yontemde alinan sonuglar diger yontemlerden daha

yiiksek ¢ikmaistir.

Cizelge 5.12 : HibritOrtakFilm yontemi performans 6l¢iim sonuglari.

Oznitelik Kesinlik Anma Kesinlik" RWNP
Kiimesi
tiir 0.555 0.164 15.125  5.669
oyuncu 0.785 0.207 19.323  7.099
yonetmen 0.793  0.209 19.442  7.112
anahtar kelime 0.875 0.269 25.828  7.213

Cizelge 5.12°¢ bakildiginda kullanicinin test kiimesindeki izledigi igerik sayisinin
test kiimesindeki iceriklerin toplamina oOranlanmasiyla yapilabilecek olasiliksal
Oneriden tiir 6zniteligine gore oneri yapildiginda 15 kat, oyuncu ve yonetmene goére
oneri yapildiginda 19 kat anahtar kelimeye gore oneri yapildiginda ise yaklasik 26

kat daha dogru dneriler yapilabilmektedir.
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6. SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESI

Bu tez caligmasinda ¢esitli yontemler kullanilarak kullanicilara film Onerileri iireten
bir sistem gelistirilmistir. Bu sistemde yontem olarak igerik tabanli oneri sistemi,
beraber Oneri sistemi bu iki sistemin birlesiminden olusan iki hibrit Oneri sistemi
gelistirilmistir.

Icerik tabanl1 &neri sisteminde farkli 6znitelik kiimelerinin dneri kalitesindeki etkisi
incelenmistir. Icerik tabanli yontemde egitim kiimesinde kullanicilarn filmlere
verdikleri puanlar 6zniteliklerin agirliklarinin belirlenmesinde kullanilmistir. Boylece
hem filmlerin 6znitelik bilgileri hem de kullanicilarin filmlere verdikleri puanlara
gore Oneriler tretilebilmistir. Her bir 0znitelik kiimesi i¢in kullanicilara ayri ayri
oOneriler iiretilmistir. En basarili sonuglar yonetmen 6zniteliginde alinmistir.

Matris ayristirma kullanilarak yapilan beraber 6neri sisteminde kullanicilarin filmlere
dolayli olarak verdikleri puanlar kullanilmistir. Mevcutta kullanicilarin dogrudan
begenilerini ifade ettikleri bir skor bulunmamakta idi. Bu nedenle kullanici
begenisini saptayabilmek i¢in filmlerin izleme siirelerini kullanarak dolayli puan
tiretilmistir. Matris ayristirma kullanan beraber Oneri sisteminde alinan sonuglara
bakildiginda kesinlik degeri igerik tabanli sistemden alinan sonuglardan daha iyi
olmasina ragmen, ortalama kesinlik miktar1 igerik tabanli Oneri sisteminde daha
yiiksek degerler alabilmistir.

Bu caligmada iki adet performans 6lgiitii sunulmustur ve yontemlerin performans
Olctimlerinde kullanilmistir.

Sistemde iki adet hibrit Oneri sistemi gelistirilmistir. Iki ydntem de P-Tango
sisteminde Claypool ve dig. (1999) oldugu gibi dogrusal yontemlerdir. Bu
sistemlerden ilkinde ayni egitim kiimesinde ortak igerik izlemis kullanicilarin izleme
davraniglarindan yararlanilarak bir beraber 6neri puani iiretme yontemi sunulmustur.
Bu yontem ile elde edilen puanlarin igerik tabanli Oneriden gelen puanlar ile
birlestirilmesiyle oOlusturulan hibrit ortak film yontemi dogrusal bir yontemdir.
Normallestirilmis kesinlik degerleri bu yontem ile oldukga yiiksek ¢ikmistir. Ayrica

dogru o6nerilen film sayisinda da diger yontemlere gore artiglar gézlenmektedir.
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Diger hibrit yontem matris ayristirma yontemini kullanan beraber 6neri sistemiyle
tiretilen puanlari, yine igerik tabanli sistemden gelen puanlar ile dogrusal bir modele
gore birlestirmektedir. Bu yontem ile alinan normallestirilmis Kesinlik sonuglarinin
hibrit ortak filtreleme yonteminden daha iyi olmasa da, igerik tabanli 6neri sistemiyle
elde edilen normallestirilmis kesinlik sonuglarindan daha iyi oldugu deney
sonuclarinda gorilmiistiir.

Bundan sonra yapilabilecek caligmalar arasinda oncelikle anahtar kelime kullanilarak
oneri yapildiginda Oznitelik se¢imi igin tf-idf’den baska, 6rnegin FCBF# gibi
oznitelik secimi ydntemleri kullanilmasi sayilabilir (Senliol ve dig, 2009). Oneri
tiretilmesi gereken filmi izleyen kullanicilar ile kendisi igin Oneri iiretilecek kullanici
arasinda ortak izlenmis film olmamasi durumunda Luo ve dig. (2008) oldugu gibi

kiiresel kullanict benzerlikleri hesaplanabilir.
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