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Capraz E-ticaret Pazarlarinda Hibrit Oneri Sistemi

OZET

Oneri sistemleri, film, mizik, e-ticaret ve diger cesitli platformlarda, c¢esitli
algoritmalar kullanarak kullanicilarin  ihtiyaglarina uygun friinlerin  tavsiye
edilmesini amaglamaktadir. Bu algoritmalar genellikle kullanici-6ge temsillerini elde
ederek Oneri yapmaktadir. Calismalar baslangigta matris carpanlarima ayirma ile
ilerlerken, daha sonra hem isbirlik¢i hem de igerik tabanli Onerilerde farkli bellek
veya model tabanli yaklagimlar gelistirilmis ve gelistirilmeye devam etmektedir.

Capraz pazar Oneri problemi sosyal medya, e-ticaret uygulamalar1 ve diger ¢evrimigi
platformlarda ortaya ¢ikmus, farkli kaynak pazarmn/pazarlarin verilerini kullanarak,
hedef pazar olarak adlandirilan kisithi veri kiimesinde kullanicilara dneri amaglayan
yeni bir ¢alisma alani olarak ifade edilebilir. Veriden 6grenme asamasinda dikkat
edilmesi gereken bazi noktalar bulunmaktadir. Kaynak pazarlarin verisinden
Ogrenilen ve optimize edilen modeller, hedef pazarin davraniglar dikkate alinmadan
uygulanirsa sorunlu sonuglar ortaya ¢ikabilmektedir. Ornegin giyim kategorisinin
diger kategorilere gore daha yogun kullanildigi bir iilke diisiinelim. Bu Ulkenin
ortalama sicakligi hedef pazardan ¢ok daha yiiksekse, kaynak pazarda standart
pantolon alan bir miisteriye tisort onermek mantikli olabilir ancak bu hedef pazarda
alakasiz olabilir. Bu nedenle verilerden dgrenme, her iki pazardaki dagilimlari ve
yanliliklar dikkate alabilen bir kapsamda olmalidir.

Capraz pazar Oneri sistemleri son yillarda ortaya ¢ikmis yeni sayilabilecek bir konu
olarak ifade ediliyor olsa da bahsi gegen yontemler burada farkli sekillerde ¢6ziim
olarak kullanilabilmektedir. Literatiirde, FOREC algoritmasi bu alanda hem getirdigi
¢Oziim hem de sagladig1 agik kaynak veri kiimesi ile 6nemli bir ¢alisma olarak yer
almaktadir. Pazar adaptasyonu ve meta-6grenme kavramlar iizerinde ilerlenerek,
2021 yilinda yayinlanan Pazarlar Aras1 Uriin Onerisi aragtirmasinda gelistirilen ¢coklu
ag yapisina sahip algoritma, XMarket ismiyle 18 yerel pazarin, yani tlkenin, 16
farkli kategorideki kullanici-68e ikililerini ve skorlarindan olusan veri kiimesini de
icermektedir. Algoritma iginde ilk olarak GMF, MLP ve NMF modellerini
kullanarak pazar-bagimsiz, yani kaynak ve hedef pazar verisinin birlikte kullanildigi
bir egitim gergeklestirilir. Bu adimda buna ek olarak MAML c¢ergevesi ile few-shot
ogrenme teknigini de kullanir. ikinci asamada ise pazara-Ozel olarak ifade edilen
sadece hedef pazar verisi ile ekstra MLP katmanlar1 egitilerek FOREC sistemi
egitimi tamamlanmis olur.

Yapay sinir aglar1 milyonlarca parametre ile irtin-kullanict ciftleri ile beslenerek,
benzerliklerini anlayabilecegimiz ve karsilastirabilecegimiz temsiller elde edebiliyor
olsa da baslangic noktasinda her bir veri Ornegini, 6rnegin kullanicilar1 (veya
iriinleri) fiziksel manada yakinliklarini temsil eden bir yapida degildir. Bu noktada,
elimizdeki veriyi kullanici ve iirlinlerin etkilesim halinde oldugunu da diisiinerek, bir
cizge ag1 olarak temsil etmek, baglama farkli bir mimari ve 6grenme yontemi olarak
girebilir. Evrisimli ¢izge aglari, komsu birlestirme yontemini sadelestirilmis bir
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sekilde kullanarak, derin sinir aglarinin ya da few-shot 6grenme yonteminin mimari
olarak 6grenmesi miimkiin olmayan farkli derinliklerdeki komsu diigiim iliskilerinin
kullanimiyla bir¢ok pazar verisinde, tek basina diger yaklasimlarin iistiinde bir
performans gostererek basarili sonuglar alabilmektedir.

Bu calismada capraz marketler igin gelistirilen Oneri sistemi ¢izge yapisini
kullanmaktadir. Hafif Cizge Evrisimli Ag1 (LGCN) yapisi, FOREC c¢aligsmasinda
oldugu gibi pazar-bagimsiz ve pazara-6zel adimlarla egitilmistir. Bu iki asama
arasinda temsil aktarimini uygulayarak gelistirdigimiz sistem daha sade bir egitim
akigindan olusmaktadir. Egitimin ilk adiminda kaynak ve hedef pazar verisindeki
ikililerle olusturulan ¢izge ag1 yine bu iki pazarin verisiyle egitilmistir. Bu asamadaki
egitim sonrasi kaydedilen kullanic1 ve iiriin temsilleri, ikinci adimda yeni ¢izge ag1
olusturulurken yeni temsillerin yarisinin baslangic noktasi olarak kullanilmistir.
Temsilin diger pargasi ise pazara-6zel 6grenime odaklanabilmesi i¢in bu adimda belli
bir dagilimla rastlantisal olarak baglatilmistir.

Caligmamizda test asamasindan Once, egitimi tamamlanan ¢izge ag ile farkli pazar
verilerinin iligkilerini ve potansiyel iyilestirme noktalarim1 kesfedebilmek igin,
dogrulama verisi ile ilinti gosterebilecek farkli metriklerin incelemesi yer almaktadir.
Bu metrikler agsagida listelenmistir.

- Kullanicilarin egitim verisindeki tiriinlerine verdigi ortalama puan degeri

- Kullanicinin hedef pazar egitim kiimesinde birinci dereceden kag iiriin ile
etkilesimde oldugu

- Kullanicilarin kaynak ve hedef egitim kiimelerindeki ikinci dereceden kag
ikiliye sahip olduklari

- Derece Merkezliligi (Degree Centrality)

- Yakilik Merkezliligi (Closeness Centrality)

- Diigiim Fazlalik Katsayis1 (Node Redundancy Coefficient)

- Kiimeleme Katsayisi (Clustering Coefficient)

Goriildiigii lizere bu degerler arasinda ham veriden cikarilabilen temel istatistik
degerlerinin hem de iki-parcali ¢izge olusumu sonrasi c¢ikarilabilen metrikler
bulunmaktadir. Bu asamadaki sonuglardan elde ettigimiz ¢ikarim, kullanicilarin
bireysel olarak nDCG skorlarinin iki-pargali gizgeden elde edilen Diigiim Fazlalik
Katsayis1 ve Kiimeleme Katsayis1 degerlerinin, digerlerine oranla daha fazla ilintiye
sahip oldugudur. Calismamizin detayinda bu ilinti degerlerinin gelecek calismalarda
nasil kullanilabilecegi ile ilgili fikirlere yer verilmistir.

Deney sonuglar1 yedi farkli modelin sonuglarini igermektedir. Bunlarin bes tanesi
referans arastirmasi olarak diisiindiiglimiiz FOREC c¢alismasinda da yer alan
sonuglarin bizim benzer sekilde uygulamamiz sonrasi elde ettigimiz sonuglardir.
Diger iki model ise bu problem i¢in gelistirdigimiz sistemin ilk adimindaki pazar-
bagimsiz adimin sonucu, digeri ise iki-agamanin egitimi sonrasi elde ettigimiz nihai
hibrit LGCN model sonucudur. Bahsedilen sonuglar pazarlarin ikili olarak egitimini
ve sonucunu igeren deneylerdir. Yani, FOREC ¢aligmasi yedi hedef pazari lizerinden
sonuclar1 her bir pazar i¢in geriye kalan diger alt1 pazari tekli olarak kaynak pazar
olarak kullanir ve egitimlerini buna gore gerceklestirerek sonuglarini alir. Biz de
referans noktast olarak disiindiigiimiiz FOREC c¢alismasina benzer sekilde
egitimlerini ilerlettigimiz sistemimizde, bu hedef pazarlarin i¢inden segtigimiz dort
tanesini alarak ilerledik. Bunlar Almanya, Japonya, Meksika ve Ingiltere pazar
verileridir. Buna ek olarak Amerika pazarmin verisi sadece kaynak veri olarak
deneylerde yer almistir.
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Iki asamali yaklasimmmiz ile farkli hedef pazarlar icin %5 ve %8’lik bir aralikta
FOREC'in tiim sonuglarindan daha iyi sonuglar elde ettigimiz gézlemlenmistir. Buna
ek olarak, ilk adimdan sonra uyguladigimiz pazara-6zel egitimin sonuglarin
tyilesmesinde %1 ile %2 oraninda katki sagladig1 agiga ¢ikmistir. Sonug olarak, bu
calismada capraz pazarlar icin iki asamali ¢izge sinir ag1 ile Ogrenilen model
Onerilmis ve basarimlar1 bu alanda yiliksek sonug¢ verdigi gozlemlenen FOREC
algoritmas1 ile karsilastirilmistir. Onerilen model farkli hedef pazarlarinda
nDCG@10 degerlendirme metrigi kullanildiginda FOREC algoritmasindan daha iyi
sonuclar vermektedir.
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HYBRID RECOMMENDATION SYSTEM IN CROSS E-COMMERCE
MARKETS

SUMMARY

Social media, e-commerce, and other online platforms employ the approach of cross-
market recommendation to suggest products or services to customers using several
markets or domains. However, data on user engagement with products (clicks, sales,
and reviews) reveals a variety of biases that are unique to particular markets, making
suggestions more challenging. The FOREC, which focuses on market adaptation, has
demonstrated strong performance on the cross-market recommendation problem. In
our work, we propose a two-stage framework using the Light Graph Convolution
Network (LGCN) algorithm, which has both market-agnostic and market-specific
models in the learning cycle like FOREC but a less sophisticated architecture than it.

Recommendation algorithms are frequently utilized by tech companies in a range of
applications, including movies, music, e-commerce, and others. Predictions are
obtained by using user-item embeddings, which are acquired through a variety of
techniques. While studies initially progressed with matrix factorization, both
collaborative and content-based recommendations are currently being developed
using different memory or model-based methodologies.

In recent decades, some platforms have grown significantly and increased the scope
of the services they offer. These kinds of initiatives consequently result in both new
requirements and problems. Using both its own data and that from various source
markets in online commerce or other digital services, the field of study known as
"cross-market recommendation™ seeks to make predictions in the context of the
limited target market data.

There are points to be considered while making any improvements. If the trained and
optimized models from the source data are applied without taking the target market's
behaviors into consideration, problematic results may result. For example, let’s
assume there is a country where the clothing category is used more frequently than
other categories. If this country's average temperature is considerably higher than
that of the target market, it might make sense to offer a t-shirt to a customer who
purchases regular trousers in the source market, but it may not be relevant in the
target market. Because of this, learning from data should be done so in a way that
can account for both markets' distributions and biases.

Cross Market Recommendation (CMR) and Cross Domain Recommendation (CDR)
are two topics for recommending products across markets and domains respectively
with the goal of improving the effectiveness of the system. The CMR data, however,
typically includes unconnected users and common items across markets. Contrarily,
CDR data has overlapping users across domains, unlike CMR. So, the content of data
both causes and has solutions to various issues. CMR is a less studied area than CDR
so far because there are fewer collected datasets in this area.
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The datasets in this problem domain are also new. XMREC is one of a few publicly
available CMR datasets that are shared in competitions. It started with research on
FOREC, which is also our reference study, and we tried to outperform their results.
The dataset released in 2021, which has specific markets with different categories,
served as a base for our research. This dataset includes 52.5 million user-product
pairs across 18 local markets in 16 distinct product categories. As with FOREC, we
used the data from the most popular category, electronics.

Although there are various hybrid methodologies, the general idea is that combining
algorithms results in recommendations that are more precise and effective than using
just one algorithm because the disadvantages of one algorithm can be countered by
the benefits of another algorithm. Combining the approaches can be done in a variety
of ways, including separately applying the algorithms and combining the outcomes,
incorporating content-based and collaborative filtering approaches.

The approach we propose involves two-stage learning with pairs of markets that
could be referred to as source and target. Therefore, our goal is to improve target
market predictions that are learned from source and target market data. LGCN is
used in both learning stages. However, they are trained using different data foci and
embedding lengths. Users' and items' output embeddings from the first stage are used
as new starting vectors for the second stage. There are also additional embedding
vectors for market-specific phase. With the help of the market-agnostic and market-
specific learning stages, the system thus has the advantages of both unseen item
prediction and the users' coverage of the target market's predictions.

There are 7 models in the experimental set, 5 of which are models from FOREC, and
the remaining models are market-agnostic and hybrid LGCN models. In the dataset
we experimented with, there are 5 source markets and 4 target markets. 16 source-
target market pairs from Germany, Japan, Mexico, and the UK were used as the
source and target markets, except for the US market, which was used only as the
source market, resulting in 112 total nDCG@10 scores (7 evaluations for each of the
16 source-target market pairs) and the creation of the final evaluation result.

Our study employs nDCG@10, a common evaluation metric for ranking problems. It
Is known that the score is the mean of the results from each individual user; this is
the target market for our study. The cut-off value for n of DCG is 10, and 99 negative
samples were used for validation and test evaluation for each user, similar to the
reference study FOREC. Furthermore, as applied in FOREC, if the user has fewer
than five interactions, they are eliminated from the dataset. If one user has had more
than one interaction with the same item, the most recent rating score is selected. At
the end of the pre-processing of markets, the user-item pair numbers of markets are
as follows: 15889, 30216, 163439, 4209, and 16816 for DE, UK, US, JP, and MX,
respectively.

Before the test results, our study includes the examination of different metrics that
can correlate with the evaluation data to discover the relationships between the
trained graph network and different market data that can provide potential
improvement points. These metrics are listed below.

- Average rating given by users to their products in the training set

- How many first-degree products the user interacts with in the target market
training set

- How many second-degree pairs the users have in the source and target
training sets
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- Degree Centrality

- Closeness Centrality

- Node Redundancy Coefficient
- Clustering Coefficient

As seen, these metrics include both the basic statistical values that can be extracted
from the raw data and the values that can be extracted after the bi-partite graph
creation. Our conclusion from the results at this stage is that the nDCG scores of
individual users are more correlated with the node redundancy coefficient and cluster
coefficient values obtained from the bi-partite graph than the other metrics. In the
details of our study, we have included ideas about how this correlation can be used in
future studies.

Our two-stage strategy has been tested, and the results show that it performs better
than FOREC's overall outcomes, with an improvement range of between 5 and 8
percentage points for different target markets. Furthermore, it became apparent that
the market-specific training we used after the first step improved the outcomes by 1
to 2 percent.

For future work, there are some important points. Considering the node-specific
improvement points first, guiding the training with a node-specific approach, such as
adding different negative samples or adding hard negative samples, may provide
improvement when the relevant graph metric (for example, the redundancy
coefficient) of a node is weak. Apart from these, different data augmentation
techniques on a node basis can also improve the results. On the other hand, this
approach can be applied to the whole market in a similar way.

Other than the improvement purpose, a different work might be to reduce the
processing cost. By using the mentioned graph metrics at the point of simplification
of the related graph, getting the same or better results with shorter training durations
can be studied as a different problem.
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1. GIRIS

Internet ¢caginin hiz kazandig1 bu donemde, e-ticaret alan1 da bu hiza ayak uyduruyor.
Pandeminin de etkisiyle bu sektordeki biiyiime hizi son yillarda olagan degerlerden
fazla gercekleserek, uygulamalar milyarlarca insanin yagsaminda 6nemli yer ediniyor.
Milyonlarca tiriintin tek bir ortamda kullanicilariyla bulustugu bu yerler, beraberinde
farkli problemleri ve ihtiyaglar1 da getiriyor. Kullanicilar gereksinimleri i¢in arama
yapabilse de begenebilecegi iriinleri zaman kaybetmeden gorebilmesi igin
onceliklendirmek ve kisisellestirmek daha kaliteli kullanici deneyimi yasatmak adina
onemlidir. Oneri sistemleri kullanicilarin ilgisini ¢eken Grtinleri bulmasini saglarken,
Ote yandan ortam saglayicilar i¢in satiglarini artirabilir ve bu ortami kullanan saticilar
da dogru misteriyi daha kolay bulma imkéani yakalamis olur. Sektdrde bir hayli
biiyliyebilen baz1 sirketler ise artik sadece baslangi¢ yaptigi iilkelerden farkli olarak
satis yapabilecegi dis pazarlara girebilmektedir. Ornegin Amazon ve eBay gibi
firmalar bircok farkl: {ilkede satislarin1 gergeklestirmeye devam etmektedir. Bu gibi
sirketlerin sayisal olarak fazla miktarda iilkeye giris yapmasiyla, bu arastirmanin da
konusu olan gapraz pazar Oneri problemi zaman iginde olusmus ve farkli ¢ozimler

olusmaya baglamistir.

Capraz pazar onerilerinde, yillar boyu hizmet edilen siirecte olgunlagmis ve yiiksek
boyutlara ¢ikmis pazar verisi, yeni girilen bir pazarda farkli veriden &grenme
yontemleri ile kullanilarak bu hedef pazarin yeni ve ilerleyen zamanlarinda etkin
Oneriler yapilmast hedeflenmistir. Ancak burada kaynak veriden Ogrenilen ve
optimize edilen modeller, hedef pazarda dikkat edilmeden kullanilirsa problemli
sonuglarin dogmasina neden olabilir. Her ne kadar oneri yapilirken her iki pazarin
verisi kullanilabilir olsa da baslangigta ¢ok az miktarda bulunan hedef pazar
Onerilerinde problemli Onerilere neden olan durumlar olabilir. Bu nedenle veriden
ogrenme adimlar1 her iki marketteki dagilim ve davramislar1 Ogrenebilecek bir

yetenege sahip olmalidir.

Bu ¢alismada, FOREC makalesinde agik kaynak olarak kullanilan XMarket veri
kiimesi kullanild1 (Bonab ve dig, 2021). Bu veri kiimesi 16 farkl: iiriin kategorisinde
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18 yerel pazar kapsayarak toplamda 52,5 milyon kullanici-iiriin ikilisi barindirtyor.
Sonuglarin1 gegmeyi hedefledigimiz FOREC c¢alismasinda oldugu gibi biz de en

popiiler kategori olan elektronik kategorisi verisiyle calistik.

Onerdigimiz sistem FOREC’te oldugu gibi pazar-bagimsiz ve pazara-ozel egitimleri
gerceklestirir. Ancak bizim ¢aligmamiz FOREC’ten farkli olarak kullanilan modeller
itibariyle tamamen farkli bir yap1 olan c¢izgeleri kullanir ve bunu daha sade bir
ogrenim akistyla gerceklestirir. Ozetlemek gerekirse, ilk adim olan market-bagimsiz
egitim asamasi hafif ¢izge evrisimli ag (LGCN) yapisinin kaynak ve hedef pazar
verilerinin kullanimiyla gergeklestirilir (He ve dig, 2020). Bu adim sonunda elde
edilen diigiimler, yani kullanict ve Uriinlerin temsilleri, ikinci agsama olan markete-
0zel egitimin ilk adim1 olan ¢izgenin olusturulmasinda temsillerin bir parcasi olarak
kullanilir. Bu adimda hedef pazarin davranislarina odaklanabilmek i¢in yeni vektor
parcalar1 ile daha uzun temsiller olusturulur. Ikinci asama egitimi yeni LGCN

yapisinin sadece hedef pazarm kullanici-0rin ikilileriyle beslenerek tamamlanir.

Yukaridaki gibi 6zetlenebilecek Oneri sistemimiz, Almanya, Japonya, Meksika ve
Ingiltere hedef pazarlarinin test edildigi performans sonuglarmi igermektedir. Hem
pazar-bagimsiz ve hibrit LGCN hem de referans ¢alismasi olan FOREC iginde yer
alan modelleriyle yaptigimiz deneylerin detaylarina 6.bolimde yer verdik. Bunun
yant sira olusturdugumuz iki pargali c¢izgeden elde ettigimiz farkli diigiim
metriklerini dogrulama veri kiimemiz ile inceleyerek gelecek ¢alismalarda

kullanilabilecek yontemlere 151k tutmaya ¢alistik.



2. ONERI SISTEMLERI

Mevcut dijital bilgi miktar1 ve interneti ziyaret edenlerin sayisindaki patlayici
bliyiime, internetteki ilgi alanlarina zamaninda erisimi engelleyen potansiyel bir asiri
bilgi yliklemesi sorunu yaratt1 (Isinkaye ve dig, 2015). Arama motorlar1 bu soruna
¢OzUm getirmis olsa da kullanicilarin farkli uygulamalarda fazla veride/secenekte
bogularak zaman kaybetmesi problemi, bilgilerin Onceliklendirilmesi ve
kisisellestirilmesi gibi kavramlar dogurdu. Oneri sistemleri bu problemlere,
kullanicilarin zaman i¢inde farkli noktalardaki etkilesimlerini kullanarak uyguladigi
filtreleme yontemleri ile ¢oziim getirebilmektedir. Boylece bir kullanicinin asir1 bilgi
ile yiiklenmis bir ortamda kalitesiz bir deneyim gecirmesi engellenmis olur. Ek
olarak, kullanicinin zaman icinde olusturulmus kisisel profiline veya ¢ok yakin
zamandaki anonim tercihlerine gore de kullanicinin olasi tercihlerini tahmin etme
yetenegine sahiptir. Boylelikle sirketler satis sayilarini, dolayisiyla gelirlerini

artirabilirken kullanicilar ise daha kaliteli bir deneyim yasayabiliyorlar.

Oneri sistemleri temelde igerik tabanli ve isbirlik¢i filtreleme yaklagimlari olarak
ayrilabilirken, farkli yontemlerin birlestirilmesi ile hibrit yaklasimlar da

uygulanmaktadir.

2.1 isbirlik¢i Oneri Sistemi

Isbirlik¢i yontem sadece kullanici ve 6ge arasindaki etkilesimleri kullanarak &neri
yapmay1 hedefler. Bu yiizden, kullanicilarin etkilesimlerini veri tabaninda saklar ve
bu veri isbirlik¢i yontemlerde iki farkli yaklagimla degerlendirilebilir. Bunlar hafiza
ve model tabanh isbirlik¢i yontemlerdir. Hafiza tabanli yaklagim bir kullanicinin
etkilesimde oldugu 6geler iizerinden diger komsu kullanicilara ve onlarin etkilestigi
Ogelerin arasindan bir karar verme mekanizmasi ilerletme mantigindadir, en yakin
komsu arama seklinde de diisiiniilebilir. Model tabanli igbirlik¢i yontem ise ge¢mis
kullanici-6ge degerlendirme skorlarini kullanarak bir model 6grenir ve iiretici bir
yaklagimla yeni Onerilerini performans: artiracak sekilde kullanmayi hedefler. Bu

teknik, onceden hesaplanmis bir model kullandig1 igin bir dizi 6geyi hizli bir sekilde

3



Onerebilir ve komsu temelli Oneri tekniklerine benzer Oneri sonuglart tirettiklerini
kanitlamiglardir (Isinkaye ve dig, 2015). Model olarak kullanilabilecek bazi
algoritmalara Yapay Sinir Aglari, Tekil Deger Ayrisimi, Regresyon ve Kiimeleme
ornek verilebilir. Model tabanli sistemler veri seyrekligi problemini yasamadan
egitimlerini gerceklestirerek Onerilerde bulunabilir ancak sadece kullanicit ve 6ge
iliskilerini kullandig1 igin soguk-baslangi¢ ismiyle bilinen probleme ¢6zim
iretemezler. Soguk baslangic problemi, kullanicinin sisteme yeni dahil oldugu
durumda olusur, bu terimin kokeni otomobillerden gelir, motor sogukken ilk
calistirmada zorluk ¢ekerken, ancak optimum sicakliga ulastiktan sonra ¢aligtirmada
herhangi bir sorun yasamazlar (Fayyaz ve dig, 2020). Oneri sistemlerinde ise sisteme
yeni girig yapan bir kullanicinin higbir 6ge ile etkilesimi olmadigindan herhangi bir
kullanici veya 6ge ile benzerligi kurulamaz ve dolayisiyla 6neri yapmanin imkani bu

yaklasim ile miimkiin degildir.

2.2 icerik Tabanh Oneri Sistemi

Sadece kullanicit ve 6geler arasindaki etkilesimlere dayanan isbirlik¢i yontemlerin
aksine bu yaklasimda kullanicinin veya 6genin kendine 6zgii, onu tasvir eden
bilgileri kullamlarak &neri yapilir. Ornegin bir miizik uygulamasmi diisiinecek
olursak, bir sarkinin tirii, hangi enstrimanlar1 kullandigi, siiresi veya diger
ozelliklerin yani sira kullanicilar i¢in de yas, is, cinsiyet veya diger kisisel bilgileri bu

algoritmada kullanilabilir olur.

Igerik tabanli modellerin egitim asamalarina kisaca deginmek gerekirse, kullanici-
merkezli veya dge-merkezli olarak iki farkli sekilde ilerlenebilir. Oncelikle model
bahsedilen merkez tiplerinden bagimsiz siniflandirma veya regresyon modellerinden
biri olabilir. Yani model, bir kullanicinin bir 6geyi begenip begenmeyecegini
bulmaya calisabilirken, o 68eye ka¢ puan verecegini de tahmin edebilir. Merkezli
tiplere donecek olursak, 6ge merkezli yontemde model kullanici 6zniteliklerini
kullanarak modelin optimizasyonu yapar. Yani egitim sonrasi her bir 6ge i¢in bir
model olacak gibi diislinlip, herhangi bir kullanicinin ilgili 6genin modeline
girdiginde o 6geye verebilecegi skoru tahmini olarak 6grenebilir. Tam tersi mantikta
diisiiniirsek, 0ge Ozniteliklerini ile calisiyorsak yani hesaplamalart bir kullanici

etrafindaki 6gelerin 6zelliklerini kullanarak bir kullanict modeli egitiyorsak, sonug
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olarak da herhangi bir 6ge belirli bir kullanict modeline girdiginde, yine bir skor
tahmini elde edilmis olacaktir. Sistemlerde genellikle kullanici sayist 6ge sayisindan
fazla oldugu icin ilk olarak ifade ettigimiz 6ge-merkezli yontem bir¢cok kullanici
ozelligi ile etkilesimde olacagindan daha saglam bir yontem olarak goriilebilir ancak
her ne kadar ilgili 6geyle etkilesimde olan kullanicilarin elimizdeki 6zniteliklerinin
benzer oldugunu bilsek de bu kullanicilar farkli davranislara sahip olabilir,
dolayisiyla burada bir handikap oldugunu ve sonug olarak da kisisellestirmeden uzak
bir yontem oldugunu séyleyebiliriz. Kullanici-merkezli yontemde ise kisisellestirme
daha fazladir ancak burada da bazi kullanicilar i¢in yeterli etkilesim olmayacagi igin
saglamlik noktasinda Oge-merkezliye gore geride kalmaktadir. iki tarafinda da
negatif yonlerine ¢oziim olarak ise kullanic1 ve 6ge Ozniteliklerini tek bir vektorde
birlestirerek bu egitimi iki tarafin da avantajlarin1 kullanarak daha basarili ve

kapsayict modeller elde edilebilir.
2.3 Hibrit Tabanh Oneri Sistemi

Hibrit 6neri sistemleri, bir yaklasimin tek basina tistesinden gelemedigi problemleri
farkli bir yaklagimla asarak, tiim sistemin tekil modellerden daha iyi performans elde
edebilecek sekilde calismasini amaglar. En yaygin olarak, isbirlik¢i filtreleme,
hizlanma probleminden kaginmak icin baska bir teknikle birlestirilir (Burke, 2020).
Burada temel olan alt dallardan bahsedecek olursak, Agirliklandirilmis HOS
icerigindeki tiim yaklagimlarin ¢iktilarini kullanarak nihai hedef skoru elde eder. Bu
islemi her bir modelin agirligini, esit katsayilarda baslatip, 6grenebilecegi farkli bir
lineer kombinasyon uygulanabilirken, daha kompleks agirliklandirma yontemleri de
izlenebilir. Karma HOS farkli modellerin sonuglarmi ayri ayri ¢iktilarken, aralarinda
bir birlesim amaglamaz. Degisen HOS farkli kullanic1-6ge profilleri i¢in kendi karar
mekanizmasi i¢inde farkli modellerin kullanimini segebilir, hangi model ile daha iyi
oneri almay1 bekliyorsa o modelin sonucunu kullanir. Bu degisimle bir yonteme ait
davranigsal bir sorun varsa digerini kullanarak bu durumu onleme yetenegine
sahiptir. Ornek vermek gerekirse yeni kullanicilar igin isbirlik¢i Gneri sisteminin
yetersiz kaldig1 noktalarda icerik tabanli 6neri modeli kullamilabilir. Kademeli HOS
teknigi, farkli 6geler arasinda bir tercih sirasi olusturmada yinelemeli bir iyilestirme
slireci uygular. Bir teknigin Onerileri baska bir 6neri teknigiyle rafine edilir (Isinkaye

ve dig, 2015). Bu teknikte birinci modelden kabaca ¢ikarilan oneri listesi sonraki
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adimda farkli bir model tarafindan iyilestirilmesi hedeflenir. Bir diger hibrit yontem
ise Ozellik kombinasyonudur. Burada bir modelden ¢ikan herhangi bir 6zellik bir

diger modeli besler ve egitilmesinde kullanilarak ilerlenir.
2.4 Oneri Sistemlerinde Kullamlan Degerlendirme Metrikleri

Degerlendirme metrikleri 6neri sistemlerinin kalitesini 6lgcimleyebilmek ve birbirleri
arasinda karsilagtirma yapabilmek icin kullanilan yontemlerdir. Baslicalari; dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 skor olarak siralanabilir. Degerlendirme kavrami 6neri
(recommendation) ve tahmin (prediction) goérevleri i¢in ayri ayri diistiniilmelidir.
Tahmin gorevinde degerlendirme tahmin edilen skorlarin dogrulunun O6l¢limlerini
icerir. En bilinenlerden ortalama kare hatas1 koki denklem 2.1°de gorildigi sekilde
ifade edilir ve 1, j ikililerini veri kiimesindeki kullanici ve Ogeler olarak
diisiiniildiiglinde, herhangi bir modelin tahminini v ger¢cek dogru degeri ile farkindan

maliyetleyerek toplam bir maliyet elde eder.

(Pi,j - Vi,j)z

7 2.1)

(L)ekK

Oneri gorevlerinin degerlendirme metriklerine deginmek gerekirse, yaygin olarak
kullanilan metrikler asagidaki gibidir. Asagida 2.2, 2.3 ve 2.4 olarak siralanan
metrikler karar destek dogrulugu metrikleri (decision support accuracy metrics)

bagligi altinda ifade edilirken, 6nerilerin dogrulugunu 6lgiimlemekte kullanilir.

Kesinlik = #DP / (#DP + #YP) (2.2)
Duyarlilik = #DP / (#DP + #YN) (2.3)

Kesinlik X Duyarlilik

F1=2x
Kesinlik + Duyarlilik (2.4)

Diger tarafta ise Onerilerin birden fazla oldugu ve siralarinin da 6nem kazandigi
durumlarda farkli Ol¢lim metriklerine ihtiyac duyulur. Bunlarin en yaygin

kullanilanlari MAP@K (Mean Average Precision) ve NDCG (Normalized



Discounted Cumulative Gain) metrikleridir. Eger ki Onerilen 6ge ilk K 0ge icinde
Onerilmis alakal1 bir 6ge ise bu AP@K degerinin payma 1 eklenir ve tiim K degerleri
i¢cin bu islem yapilip K degerine boliindiiglinde ortalama kesinlik bulunur, bu sekilde
tiim sorgular i¢in AP degerlerinin ortalamasi alindiginda MAP@K degeri elde edilir.
Ancak onerilerin hangi sirada 6nerildiginin 6énemli oldugu durumda bu metrik de
yeterli olmayacaktir. NDCG ise bu ihtiyact karsilamaktadir. Asagida 2.5
denkleminde goriilen DCG skorunun aymi sekilde ideal dogruya goére hesaplanan
degere boliinmesiyle normalize edilmis deger elde edilir. Burada K, ilk kac¢ deger
hesaba katilmak isteniyorsa o degerdir, Gi 6genin alaka degeri, i ise Oneri listedeki

sirasidir.

K
G;
D = —_—
CGox Z log,(i + 1) (2.5)
l=






3. CiZGE SINiR AGLARI VE ONERI SiISTEMLERINDE KULLANIMI ON
HAZIRLIK

Bu bolim ana problem konusu olan capraz pazar oneri sistemleri konusuna
gegmeden Once ¢izge aglarmin ve bu aglarin Oneri sistemleri ile nasil gelistiginin

Ozetini icermektedir.
3.1 Cizge Sinir Aglan

Cizge sinir aglari, ¢izge veri yapisini temel alir. Cizge ise en basit tanimiyla diigiim
(node) ve diiglimleri birbirine baglayan ayritlardan (edge) olusur. Yaygin olarak
kullanilan ¢izge ifadesi C = (D, A) seklindedir. D diigiim, A ise ayritlar kiimesini
ifade eder. Ayritlar, temsil edilen veri ve diigiimler arasindaki bagimliliklara gore
yonli veya yonsuz olabilir. Cizgeler genellikle bitisiklik matrisleri ile temsil edilir.
Ornegin bir ¢izge n tane diigiime sahipse bu matris (nxn) boyutunda 0 ve 1
rakamlartyla doldurulur. Cizge analizi, makine 6grenimi baglaminda 6klid olmayan
bir veri yapist olarak diigiim siniflandirmasi, baglanti tahmini ve kiimeleme gibi
gorevlere odaklanir (Zhou ve dig., 2020). Asagida Sekil 3.1°de farkli renkteki
harflerle ifade edilen diigiimler ve onlari baglayan ayrnitlarla ¢izge Ornegi

gosterilmektedir.

Sekil 3.1 : Cizge o6rnegi.



Cizge sinir aglari, ¢izgelerle ifade edilen veri iizerinde gelistirilen ve farkli derin
O0grenme yap1 ve fonksiyonlar1 barindiran aglardir. Bu aglar egitilebilir ve problem
cesidine gore farkli ¢ikarimlar i¢in kullanilabilir. Diigiim smiflandirma, ¢izge
siniflandirma, bag tahmini ve ¢izge kiimelemesi bu problemlere Ornek olarak
verilebilir. Cizgeden ¢izge sinir agina gegiste kullanilan temel islemler ise digim
velya ayritlarin temsillerinin ¢ikarilmasidir. Bu temsillerin ¢ikarimi diigiimlerin ve
ayritlarin  kendi i¢lerinde veya karsilikli olarak birbiriyle benzerliklerini
karsilastirabilmemize olanak saglar. Cizge sinir aglar temsili ¢ikarmakla gorevli

olan kodlayic1 (encoder) temelde ii¢ islem {izerine odaklanir. Bunlar;

- Bolgesellik (locality)
- Birlestirme bilgisi (aggregation)

- Sinir ag katmanlari islemi

Bolgesellik bilgisi, bir diigiimiin ¢izge iizerinde ifade edilen komsularinin ve bu
komsularin komsularinin (derinlige gore artabilir) elde edilmesiyle diger
diigtimlerden arindirilmis spesifik bir ¢izge ¢ikarimi olarak disiiniilebilir. Temsil
¢ikariminin birlestirme bilgisi ve katman iglemleri birlikte gerceklenir. Sekil 3.2°de
goriildiigic.  tizere, A hedef  digiminin  temsil  vektorini  elde
edebilmek/glincelleyebilmek i¢in farkli derecelerdeki komsularinin c¢izgesi sag
tarafta gosterilmistir (Ying ve dig., 2018). Burada gri renkteki kutular sinir agini
temsil ederken, 6ncesinde gerceklesen birlestirme islemleri ise ilgili diiglimiin komsu

bilgilerini bir sonraki adima tagimada gorev almaktadir.

e
HEDEF DOGUM -
. A
.
», e
GiRiS CizGESi .
.',_
A

Sekil 3.2 : Cizgeden ¢izge sinir agina doniisiim (Ying ve dig., 2018).
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Bahsi gecgen birlestirme iglemi ortalama, maksimum veya toplama islemleri ile
yapilabilecegi gibi daha kompleks bir fonksiyon da olabilir. Egitim asamasi

asagidaki formiil ile genel manada gosterilir.

x)
h
(k+1) _ E : u (k) —
T 0<Wk N()|N(v)|+Bkhv ),VkE{O,l--K K G

N(v), v digiminin komsularmi ifade etmektedir. Bu formiilde bir 0Onceki
katmandaki komsularin hl(Lk) ortalama birlestirmesi uygulanarak sinir aginin

parametreleri olan Wk ile ¢arpilir. Yanindaki Bkh,(,k) ifadesi ise diigiimiin o anki
temsilinin yine bir agirlik matrisi olan By ile ¢arpilarak bu iki ifadenin toplanmasiyla
tim birlestirme akigi tamamlanmis olur. En distaki o semboli, aktivasyon
fonksiyonunu temsil etmektedir. ReLU veya sigmoid baz1 aktivasyon fonksiyonu

ornekleridir.

3.2 Cizge Ag1 Tabanh Oneri Sistemleri

Oneri sistemleri cogu zaman kullanici ve ilgili 6gelerden meydana gelir. Bu nedenle
iki pargali ¢izge olarak olusturulabilirler. Kullanicilar ve 6geler olarak konumlanan
bu iki taraf, bahsedildigi lizere ayritlarla birbirine baglanir. Sekil 3.3 iki parcali ¢izge

gosterimi Ornegi olarak asagida goriilmektedir.

) F
I/A\
N .
/ i E
k /
D
\ J

Sekil 3.3 : iki parcali ¢izge gdsterimi.

Gegmis kullanici-6ge etkilesimleri kullanilarak, herhangi bir kullanicinin yeni

Ogelerle olusabilecek olas1 etkilesimi tahmin edilmeye c¢alisihr. Bu tahminin
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yapilabilmesi, tiim kullanici-68e kiimesini  disiindiiglimiizde diger Oneri
sistemlerinde oldugu gibi temelde iki asamali gerceklesir. Bunlar, aday kiimesi
cikarimi ve bu kiime icinde siralama islemi ile en uygun ogeleri tahmin etme
adimlaridir. En uygun olarak bahsettigimiz bu 6geler, en iyi K tane 6ge (top-K)
olarak isimlendirilir. Bu iglemin yapilabilmesi, ilk adim sonrasi elde edilen 6gelerin
ilgili kullanicilarla belli bir fonksiyon kullanilarak skorlanabilir olmasiyla
mimkunddr. Bu skorlama Oneri sistemlerinde genel olarak temsil (embedding)

tabanli modellemelerin egitimleri ile olusan vektorlerin yakinligi ile ¢ikarilabilir.

Bu noktada geleneksel isbirlik¢i filtreleme yontemlerini kullanmak verinin dogal
yapis1 olan ¢izgenin sadece birinci derece yakinlik baglaminda sinirli kalmasini ve
egitiminin bu 6grenim limitiyle gerceklesmesine neden olur. Bu nedenle, daha
yiiksek dereceli yakinliklar1 acgik bir sekilde yakalayamaz. Cizge aglari ise hem
verinin dogal yapisini hem de yiiksek dereceli komsuluk iligkilerini 6grenebilme

kabiliyetine dogal olarak sahiptir ve bOylece basarili sonuglar iiretebilmektedir.

3.2.1 Sinir cizge isbirlikgi filtreleme

NGCF (sinir ¢izge isbirlik¢i filtreleme) Oneri sistemlerinde ¢izge sinir agi
kullanimini1 O6neren 6nemli ¢alismalardan biri olarak karsimiza ¢ikar. Yukarida
degindigimiz bahsi, bu c¢aligma soyle ifade eder. Matriks ¢arpimi ve derin ag
yontemlerinin dogal bir dezavantaji, kullanici-6ge etkilesimlerinde gizli olan
isbirlik¢i sinyalin temsil ¢ikarim isleminde kodlanmamasidir. Bu nedenle, ortaya
cikan temsiller, isbirlik¢i filtreleme etkisini yakalamak i¢in yeterli olmayabilir
(Wang ve dig., 2019).

Asagida gosterilen Sekil 3.4 figiirii arastirmada yer alan bir figurdir ve gorildigi
Uzere solda gosterilen kullanici-6ge etkilesimleri, sagda yiiksek dereceli baglanti
sekliyle modellenmis ve aga isbirlik¢i filtrelemeyi gerceklestirirken bu baglantilar:

da 6grenebilme kabiliyeti kazandirilmasi amaglanmustir.
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Kullanici-Oge Etkilesim Gizgesi uq i¢in Gok Dereceli Baglanti

Sekil 3.4 : NGCF yiiksek dereceli kullanici-6ge etkilesimi (Wang ve dig., 2019).

Bu calismada 6nerilen mimari temelde iige ayrilmaktadir. Ilk olarak kullanici ve dge
temsil vektorlerinin ilk degerlerinin atanmasi yapilir. Herhangi bir kullanicinin “u”
ile ifade edilirken, d boyutundaki temsil vektori e, € RY olarak belirtilir. Tkinci adim,
yiiksek dereceli baglanti iliskilerini kullanarak vektor temsillerini iyilestiren ¢oklu
temsil yayilma katmanlart adimidir. Bu adimda evrisimli ¢izgelerin mesaj olusturma
ve birlestirme adimlar1 bulunmaktadir. Denklem 3.2°de belirtilen islem, etkilesimde

olan bir kullanic1 ve 6ge ikilisi i¢in mesaj olusturmay1 ifade eder.

My = W (Wie; + Wy(e; 0 ey) (3.2)
Burada W1, W2 € R¥? egitilen agirlik matrisleridir, d' déniisiim boyutunu temsil
eder. Genel olarak kullanilan mesaj olusumundan farkli olarak burada e ve i
kullanici-6ge etkilesimi, eleman bazli ¢arpim ile eklenerek ayrica formil iginde
agirhiklandirilmistir. Ny ve Ni tahmin edilecegi lizere sirasiyla kullanic1 ve 6genin
komsularin1 ifade eder. Mesaj olusumundan sonra, birlestirme islemi 3.3
denkleminde ifade edilmistir. Bu denklem ¢ok dereceli iletim i¢in genellestirilmis
sekildedir ve u’nun 1. katmandaki degerini (I-1) katmanindaki komsularini ve

kendisini kullanarak gerceklenir.

u<u u—i

el(f) = LeakyReLU MY+ Z m (3.3)

{ENy,
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Burada toplama isleminin sag tarafi etkilesimdeki 6gelerin mesajlarinin birlestirme
islemini ifade ederken, solu ise kendi baglantisin1 isleme katma amaciyla eklenir.
LeakyReLU aktivasyon fonksiyonu ise negatif ve pozitif degerleri iletmekle
gorevlidir. Birlestirme adimi sonrasi ise son adim olan tahmin katmani
bulunmaktadir. Burada ise farkli yayilma katmanlarindan elde edilen temsillerin,

ilgili kullanici-6ge ikilisi i¢in sonug tiretme islemi gerceklesir.

3.2.2 PIinSAGE

PinSAGE oneri sistemleri i¢in tasarlanmis diger bir 6nemli algoritmadir. Pinterest
uygulamas1 igin gelistirilmis ve kullanilan bir sistem olarak yayinlanan
aragtirmasinda hem ¢izge yapisini hem de diigim 6zelligi bilgisini iceren diiglimlerin
temsillerini olusturmak i¢in verimli rasgele yliriiyiisleri ve c¢izge evrisimlerini
birlestiren, veri agisindan verimli bir ¢izge evrisimli ag olarak tanimlanir (Ying ve
dig., 2018). PinSAGE ¢izge baglamindan farkli olarak gorsel ve metinsel veriyi de
aga dahil ederek daha performansli sonuglar elde etmeyi amaglar. Algoritma i¢inde
performans1 kaynak kullanimi ve sonucu iyilestirici etki gosterecek sekilde
uygulanan bazi 6nemli detaylar bulunmaktadir. Bunlardan ilk olarak
bahsedilebilecek olan konu dinamik ¢izge olusumudur. Bir diigiim etrafindaki
komsular1 ornekleyerek ve bu orneklenmis komsulardan anlik olarak dinamik bir
hesaplama ¢izgesi olusturarak yerellestirilmis evrisimler gergeklenir. Bunun yani sira
mini pargalarla egitimi gerceklestirerek maksimum GPU kullanimi limitlenmis ve
kaynak kullanim1 verimli hale getirilmistir. Bu verimliligi iyilestirecek bir diger
nokta rastgele yuriime (random walk) algoritmasi ile saglanmigtir. Amag, bir diigiim
icin tim komsulari kullanmak yerine kisa rastgele yilirime ile secilen ogelerle
hesaplama yapilacak ¢izgeyi olusturmaktir. Diger bir uygulama negatif o6rnek
kullanimidir. Normal kosullarda egitimde kullanilan negatif 6rnek sayisini artirmak
sonuglart iyilestirici etki gosterir, ancak bu maliyetli bir uygulamadir. Bu noktada
ayni mini-par¢a i¢indeki kullanicilar i¢in ortak negatif 6rnek kiimesi kullanilmastir.
Bu yontemle Oneri performansinda azalma yasamadan digim temsillerinin

cikarimindaki hesaplama maliyeti diigmiistiir.

Bunlarin disinda sonucu iyilestirme amagli farkli yaklasimlar da uygulanmistir. Zor
negatif drnekler bunlardan biridir. Negatif 6rneklerle egitim sonucu iyilesirken, daha

Iyi sonuglar almak i¢in zor negatif 6rnekler egitim asamasinda kullanilir.
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PinSAGE bu egitimi gergeklestirirken miifredat 6grenimi (curriculum learning)
yontemini kullanir. Bu ise temelde zor negatif 6rnek sayisini kademeli olarak
artirmaya dayanir. Her bir devirde (epoch) devir sayisinin bir eksigi kadar negatif
ornek egitime dahil edilir. Zor negatif 6rnekleri elde etmek farkli detaylar icerse de
genel olarak bir kullanict diigiimiine yakin ancak ona bagli olmayan 6ge diigiimler

olarak tanimlanabilir.
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4. CAPRAZ PAZAR ONERIi PROBLEMI

Capraz pazar probleminde amag, gorece daha zengin olan kaynak pazarlarin
verisinden yararlanarak, kisitli veriye sahip hedef pazarda basarili 6neri yapabilmeyi
saglamaktir. Bu bolimde giriste belirtilen 6zet bilgilerden farkli olarak son yillarda
dikkat ¢eken pazarlar aras1 6neri problemine getirilen ¢oztimlerin teknik olarak hangi

yaklagimlarla yapildigina egilecegiz.

Ik olarak sayica fazla olan pazarlarda bu pazar verilerinin hangi sekillerde egitildigi
onemli bir noktadir. FOREC ¢alismasi hedef pazarlarindaki onerileri sadece tek bir
kaynak pazari kullanarak yapmaya ¢alisirken, Bernardis (2022) calismasinda kaynak
ve hedef pazarlari birden fazla sayida kullanarak farkli kombinasyonlarda
birlestirerek sonu¢ almaya calismistir. Bu sebeple egitim asamasinda pazar
verilerinin farkli sekillerde kullanimi; problemi, getirilen ¢6ziimii ve sonuglari

diistintirken dikkate alinmasi1 gereken bir konu oluyor.

Ikinci olarak deginilecek konu tahmini gerceklestiren modelin mimari yapisidir.
Pazarlar arasi Oneri son yillarda farkli yarismalarin diizenlenmesi ile arastirma
alanlarin1 genisletiyor. Ozel sektdr verileri iizerinde diizenlenen bu yarismalarda
coziimler genellikle birden fazla modeli basarili sekillerde birlestirenler olabiliyor.
Bu birlesimler 2. béliimdeki farkli hibrit yaklasimlar seklinde olabilir. Ornegin
FOREC modeli mimarisi icinde birden fazla modeli 6zellik kombinasyonu HOS
seklinde yapilandirabilirken farkli ¢6ziimlerde birden fazla modelin sonucunun

siralama algoritmalart ile en iyisini elde edecek sekilde de olabilir.

Son olarak bahsedilecek nokta sistemler iginde hangi modellerin kullanildigidir.
Bilindigi tizere isbirlikgi filtreleme algoritmalarinin birgok ¢esidi bulunmaktadir. Tek
bir pazarda uygulanabilen algoritmalar potansiyel olarak capraz pazar probleminde
de uygulanabilir durumdadir. Istatiksel yaklasimlardan KNN, SVD gibi
algoritmalarin ItemKNN, UserKNN, PureSVD gibi versiyonlar1 uygulanabilirken,
derin 6grenme yontemlerinin hizla genisleyen cesitliligi bu problem igerisinde de

etkisini gosteriyor (Cremonesi ve dig., 2019). MLP, RecVAE, MultVAE, FOREC
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gibi farkli kompleksitede olan modeller siralanabilir (Shenbin ve dig., 2020). Bunlara
ek olarak cizge evrisimli modellerin standart ¢cok katmanli algilayict modellerden
daha basarili performans gosterdigi farkli calismalar yapilmistir. Veri icindeki
yapisal bilgiler, ¢izge olarak temsil edildiginde varliklar arasindaki iliskileri
modellemek ve verilerin altinda yatan daha umut verici i¢goriiler saglamak igin
kodlanabilir (Zhang ve dig., 2019). Bu ¢alismanin da igerisinde kullanilan Hafif
Cizge modeli, evrisimli ag modeli tlrlerinden biridir. Son olarak ise meta-6grenme
modelleri az sayida veriden 6grenme amaci tasiyan ve bu konu iizerine yogunlasan
yaklagimlardir. Ornegin, MAML, FOREC mimarisi i¢inde de yer almis ve arastirma
konusu temelinde yer alan hedef pazardaki kisitli veriyi Ogrenirken few-shot

teknigiyle katki saglamasi istenen bir uygulama olmustur (Finn ve dig, 2017).
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5. iKi ASAMALI CiZGE AGI EGITiMi ILE CAPRAZ PAZAR ONERI
SISTEMI

Bu bolim capraz pazar oneri problemi igin tasarladigimiz iki asamali ¢izge agi
egitimi ile gerceklenen Oneri sisteminin detaylarin1 igermektedir. ilk baslikta

kullandigimiz ¢izge ag1 tanitimi, ikinci baglikta ise sistem detaylar1 bulunmaktadir.

5.1 Hafif Cizge Evrisimli Ag

Bolim 3.2°de PinSAGE ve sinir cizge isbirlik¢i filtreleme aglarinin Oneri
sistemlerinde basari ile uygulandigindan bahsedilmisti. ilerleyen zamanlarda devam
eden arastirmalarla Oneri problemi 6zelinde daha iyi sonucglar verebildigi goriilen
hafif cizge evrisimli ag gelistirdigimiz sistemin temel c¢izge modeli olarak

konumlandirildi.

LGCN fikir olarak NGCF (Sinir Cizge Isbirlik¢i Filtreleme) calismasinda temelinde
ilerleyen bir calismadir. LGCN’deki yaklagimin farki ise NGCF modelindeki 6zellik
donlisimii ve dogrusal olmayan aktivasyon ekleme adimlarinin olmayisidir.
LGCN’de bu uygulamalarm 6neri sistemlerinde basarty1 diisiiriicii etki gosterdigini,
komsu biriktirme adimimin tek basina uygulanmasinin tahminleri iyilestirici sonuglar
getirdigini farkli deneylerle gostererek gergeklestirmislerdir (He ve dig, 2020).

Denklem 5.1°de bahsi gegen biriktirme fonksiyonunun denklemi verilmistir.
ell = AGG(ef " {ef:i € N} (5.1)

AGG olarak ifade edilen biriktirme fonksiyonu, cizge evrisimli aglarin temel
islemidir. Bir diigiimiin komsu diigiimlerinin 6zellik vektorlerini (denklemde ef™?
olarak ifade edilen), sonraki k. katmana aktaran islem olarak ifade edilebilir. Diger
cizge aglar1 bu adimda 6zellik doniistimiinii bir matris ¢arpani olarak bulundururken,
LGCN herhangi ekstra bir sey kullanmaz, sadece komsu temsillerin normalize
edilmis toplamlarim1 bir sonraki katmana iletir. BOylece glincellenen parametreler

sadece sifirinct katman olarak diisiinebilecegimiz baslangi¢ diigiim temsilleri olur.
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Sonug olarak, tiim 6grenme akisi diger cizge evrisimli aglardan daha sade ve hizli

gerceklesmis olur.

Ayni diiglimiin benzer biriktirme fonksiyonu ilgili katmanda uygulanirken her
birinde farkli temsilleri elde edilir. Bu farkli temsiller ax 6nem derecesi ile ¢arpilir ve
nihai temsil elde edilir. LGCN deneyler siiresince en iyi ¢arpani 1/(K+1) seklinde

belirlemistir.

k k
eu= Y=o akeé ) €= Y=o akei( ) (5.2)

5.2 iki Asamah Hibrit Cizge Ag1 Egitimi

Bu boliimde gelistirdigimiz sistemin veriden 6grenme akiginin detaylart yer
almaktadir. Bahsedildigi iizere Oneri sistemimizin temel modeli LGCN’dir. Egitim
ardisil olarak gerceklesen iki adimdan olusur. Bu adimlar pazardan bagimsiz ve
pazara Ozel egitim asamalaridir. Ik adimda egitilen LGCN temsilleri, ikinci adimda
olusturulan ¢izgenin temsil pargalarinda kullanilir, boylece gelistirilen sistem 6zellik
kombinasyonlu hibrit 6neri sistemi grubuna ait olarak konumlandirilabilir. Asagida k
temsili katman sayisi ve | temsil uzunlugunu ifade eden parametreleri ile egitim

akisinin s6zde kodu bulunmaktadir.

ki Asamah Cizge Ag1 Egitim Akis

Kaynak Pazarlar: Myaynak = [ Mo, . . Mn]

Hedef Pazarlar: Mheger = [ Mo, . . My]

Pazar-bagimsiz ve Pazara-0zel model parametrelerinin tamimi: Katman sayisi k, Digiim temsil
uzunlugu 1 = Ko, Kps, oo, Ips

1 for hedef pazar Mp in Mpedet

2 for kaynak pazar My in Myaynax do

3 M ve My pazarlaridan olusan kullanici ve iiriin temsillerine baglangi¢ degeri atama

4 My ve My temsillerini kullanarak pazar-bagimsiz LGCN olustur (Kpb Ve Iy, parametreleri ile)

5 My ve My, pazarlarinin kullanici-Uriin ikilileri ile pazar-bagimsiz LGCN modelini egit ve
diigtim temsillerini kaydet

6 Ipb + lps temsil uzunlugu ve kps temsili katman sayisi ile hibrit LGCN modeli olustur

7 Kaydedilen ilk adim temsillerini yeni LGCN modeli temsillerinin bir parcasi olarak yiikle

8 Pazara-6zel 6grenime odaklanacak lps temsil pargasina baslangic degeri ata

9 Sadece My kullanici-iiriin ikililerini kullanarak hibrit model egitimini tamamla

11| end

12 end
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Iki asamali egitim akisinin gorsellestirilmis hali Sekil 5.1’de goriildiigii gibidir.
Sekilde kaynak ve hedef pazar kullanici-6ge etkilesimlerinin birlikte kullanildig:
egitim, sol kisimda gosterilen pazar-bagimsiz egitimle ifade edilirken, sadece hedef
pazar etkilesimlerinin kullanildigi egitim adimi sag kisimda pazara-6zel egitim
seklinde gosterilmektedir. Hedef pazar kullanicilart mavi diigiimlerle ifade edilirken,
kaynak pazar kullanicilart kirmizi digtimlerle gosterilmistir. Etkilesimde olunan

urtinler ise mor renkle gosterilmektedir.

Yukarida s6zde kodda siralanan 6, 7 ve 8. adimlar seklin ortasinda yer alan bilgi
transferi ile ifade edilmistir. Bu alanda ilk adimda gergeklesen egitim sonrasi elde
edilen temsiller, ikinci asamada kullanilmak iizere rastgele atanan vektor parcalariyla
birlestirilmektedir. Ilk adimda kaynak pazarin baglami hedefle birlikte 6grenilirken,
ikinci adimda sadece hedefe odaklanilarak daha spesifik bir 6grenme gergeklestirilir.

Her iki 6grenimin avantajiyla boylece daha saglam bir sistem ger¢eklenmis olur.
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Sekil 5.1 : iki asamali ¢izge ag1 egitim akis.
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6. DENEYLER ve DEGERLENDIRME

Bu bélimde deneyler ve performans testlerinin detaylari yer almaktadir. Bunlara ek
olarak, deneylerin uygulandig1 veri kiimesinin igerigi ve hazirlanmasi, modellerin

hiper-parametreleri gibi diger bilgiler de bulunmaktadir.

Bahsedildigi Uzere ¢alismanin referans noktasi FOREC arastirmasidir. Bu nedenle
performans testlerinde FOREC calismasinda yer alan GMF, MLP, NMF, MAML ve
FOREC modellerini uygulayarak, bu modellerin sonuglarina yer verildi. Bunlarin
yaninda pazarlar arasi 6neri problemi igin tasarladigimiz sistemin ilk adimi ve ikinci
yani nihai adimmdaki modellerin performans 6lgiimleriyle birlikte Cizelge 6.2°de
tamamina yer verilen toplamda 7 farkli modelin sonuglart bulunmaktadir.

Performans 6l¢iim kriteri olarak nDCG@10 siralama metrigi kullanildu.

6.1 Veri Kiimesi

Modeller hedef pazarda tahnminlemeleri yapabilmek icin hem kendi yani hedef pazari
hem de kaynak pazar olmak lizere iki pazarin verisini kullanarak egitildi. Bu
pazarlari su sekilde siralayabiliriz. Almanya, Ingiltere, Japonya, Meksika ve Amerika
Birlesik Devletleri (ABD sadece kaynak pazar olarak kullanildi). Listelenen bu
pazarlarin toplam kullanici-iiriin etkilesim sayis1 sirasiyla 15889, 30216, 4209,
16816, 163439 seklindedir. Sayilardan anlasilacagi lizere kullanici-liriin etkilesim
verisi bakimindan en biiyiilk pazar Amerika Birlesik Devletleri, en kiigligli ise

Japonya’dir.

Referans calisma olarak ifade edilen FOREC’te yapildig1 iizere burada da egitim,
dogrulama ve test asamalarinda benzer sekilde verinin 6n islenme adimlar
uygulandi. ilk olarak bir kullanic1 icin minimum 5 adet iiriin ile etkilesimi esik degeri
olarak filtrelendi ve daha az sayida etkilesimi olan kullanicilar elendi. Sonrasinda,
her bir kullanict i¢in birer {iriin etkilesimi dogrulama ve test kiimelerine alindi ve o

kisinin geriye kalan iirlin etkilesimleri egitim verisi olarak ayrildu.
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6.2 Model Mimarileri ve Hiper-parametreler

Besinci bolimde hibrit modelin nasil bir akigla egitildiginden bahsedilmisti, burada
ise deneylerde egitilen modellerin hangi hiper-parametrelerle, ne sekilde

gergeklestirildiginin detaylarina yer verilecektir.

FOREC basarimi, market-bagimsiz LGCN ve hibrit LGCN ile karsilastirilacagindan
otiri burada kullanilan hiper-parametreler referans ¢alismaya benzer sekilde
uygulamaya c¢alisttk. Bunu yaparken oncelikle FOREC’te uygulanmis hiper-
parametreler birebir uygulandi, ancak sonrasinda farkli hiper-parametrelerle
ilerletilen deneylerimizde, farkli negatif 6rnekleme sayis1 kullanmanin FOREC igin
performans O6l¢iimlerinde daha yiiksek sonuglar verdigini tecriibe ettik. Bu nedenle
FOREC o0zelinde sadece negatif Ornekleme sayisini 4’ten 48’e degistirildigi
parametre degerlerinin sonuglarina yer verildi. Barindirdigi modellerden bahsetmek
gerekirse, GMF modelinde her bir kullanici ve Uriind uzunlugu sekiz olan vektorler
ile temsil edip, 6grenme asamasinda Adam optimize edici ve L2 duzenleyicisi
kullanild1 (Kingma ve dig., 2014). Ote yandan MLP modeli iicii ara katman olmak
izere 16, 64, 32, 16, 8 diigiim sayilarinda bes katmanl bir ag yapisiyla, yine Adam
ve L2 kullanilarak egitildi. NMF modeli ise MLP ve GMF modellerinin katmanlarini
kullanarak egitilmesiyle son halini aldi. U¢ modelin her biri 25 devir sayis1, 1024
parca boyutu ve ikili ¢apraz entropi kayip fonksiyonu ile egitildi. Sonraki adimda
NMF modeli uzerinden MAML modeli, doyum noktasina hizli ulastigi i¢in 10 devir
sayisi, kendine 6zgii parametreleri 0.1 meta-6grenme katsayisi ve 20 parga boyutu ile
egitildi. FOREC’in son adiminda dondurulan MAML modeli katmanlar1 {izerine 16,
32, 16 diigiim sayilarina sahip katmanlar ekleyerek, 20 par¢a boyutu ve 10 devir
sayist ile egitildi ve FOREC i¢in nihai model elde edilmis oldu.

Tasarladigimiz sistemin ilk adiminda temel LGCN modelinde her bir kullaniciy1 ve
liriinii 1024 vektér uzunlugu ile temsil ederek ¢izge modeli yapilandirildi. Ikinci
asamada ise ekstra 1024 uzunlugundaki vektorle toplamda 2048 uzunlugunda vektor
temsilleri ile ¢izge olusturuldu. Her bir pozitif 6rnek icin 4 negatif 6rnek eklenerek
egitim kiimesi zenginlestirildi. Katman sayis1 K her iki adimdaki ¢izge igin 4, parca
boyutu 2048, 6grenme katsayis1 0.001, L2 diizenleyici, Adam optimize edici ve 20

devir sayis1 hiper-parametreleri ile egitim tamamland.
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6.3 Veri Kiimesi istatistikleri

Bu bolumde veri kiimesi pazarlar igindeki temel ortalama metriklerine ve iki-parcali
cizgeden ¢ikarilan farkli cizge metriklere yer verildi. Bunlara ek olarak bu
metriklerin, dogrulama verisi ile iliskisi incelendi. Bu metrikler asagida

listelenmistir.

Skor: Kullanicilarin iiriinlere verdigi skorlarin normalize edilmis hali

Kaynak Pazar Uzunlugu: Bir hedef pazarin test kiimesi icindeki kullanicilarin
etkilesimde oldugu 6gelerin diger pazarlarin (kaynak) egitim verisi i¢indeki ikili
sayilarinin ortalamasi

Hedef Pazar Uzunlugu: Bir hedef pazarin test kiimesi i¢indeki kullanicilarin kendi
egitim verisi i¢indeki ikili sayis1 ortalamast

Diger 4 metrik cizgeye 6zel degerlerdir. Bu degerlerin ¢ikarimi kaynak ve hedef
pazar ikilileri ile iki-parg¢ali ¢izge olusturulduktan sonra, yine hedef pazar
kullanicilarinin degerlerinin ortalamast ile elde edilmistir. Sonug olarak veriden elde

ettigimiz toplamda 7 farkli metrige Cizelge 6.1°de yer verilmistir.

Cizelge 6.1 : Hedef Pazar Ortalama Degerleri.

Metrik Almanya Meksika Ingiltere Japonya
Skor 0.89 092 091 087
Kaynak Pazar 314 80,07 42,83 14.01
Uzunlugu
Hedef Pazar 3958 335,7 1245 14,02
Uzunlugu
Derece 0,0011 0,0011 0,0008 0.0013
Merkeziligi
Yakinhk
Merkenlii 0,282 0.283 0.289 0.265
Dugiim Fazlahk 0,462 0,67 0,492 0,381
Katsayisi
Kimeleme 011 0,37 0,16 01
Katsayisi

Cizelge incelendiginde, Meksika pazari diigiim fazlaligi ve kiimeleme katsayilarinin
yani sira kullanicilart kaynak ve hedef pazarlarindaki etkilesim sayilarinda

maksimum degerlere sahiptir. Diger tarafta Japonya bu degerler i¢in bu dort pazar
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icinde minimum degerlere sahiptir. Cizgeden elde ettigimiz bu metrikleri incelemek

gerekirse diigiim fazlalik katsayis1 denklem 6.1°de gorildigi gibidir.

| {{u, w}ES Nw),Iv' #v,(v',u) € Eand (v,w) € E} |
IN(U)I(II\;(U)I -1 (6.1)

dfk(v) =

Bu deger her ikisi de diger diigiimlere bagli olan v'nin komsu c¢iftlerinin oranini
gosterir; burada N(v), v digimiiniin komsular1 kiimesini, E ise kenar ikilileri
klimesidir. Diger bir ifadeyle u ve w, v diigiimii olmadan da birbiri ile baglanabilir.
Diigiim fazlalig1 katsayisinin, derece ile birlikte diismesi sasirtic1 degildir, ¢iinkii bir
diigiimiin 6nemli miktarda fazlaliga sahip olmas1 i¢in gerekli olan projeksiyondaki
baglantilarin sayist derecesinin karesi ile birlikte artar (Latapy ve dig, 2008). Bu
degerlerden yola ¢ikarak, Meksika'daki ¢ogu kullanicinin diger pazarlara gore daha
baglantili oldugu sonucuna varilir, bu durumun da basarili tahminleri kolaylastirict

etki gosterecegi beklenebilir.

Ikinci olarak, formiil 6.2°de goriilen k, kiimeleme katsayis1 baglantilarin yerel

yogunlugunun bir dl¢iisiidiir.

o ZveN(N(u)) kuv
=TI 62

Ikinci dereceden komsular N(N(u)) ve formil 6.3’te verilen u ve v diigiimleri
arasinda Kkyy ikili kiimeleme katsayisini kullanir. Kiimeleme katsayisi, grafikteki
toplam diigiim sayisina odaklanmadigi i¢in merkezilik 6l¢iimlerine gére (Scott ve

Carrington, 2011) daha yorumlanabilir gérinmektedir.

_IN@ 0 N@))
T IN@ UN@) (63

6.4 Performans Olgiimleri ve Farkh ilintiler

Caligmamizda deneylenen ikililer FOREC’teki tiim pazarlarin tiim kombinasyonlari
gibi degil, daha az sayidaki ikililerle yapildi. Yukarida listelenen pazarlardan DE,
UK, JP ve MX hem hedef hem de kaynak pazar olarak kullanilirken, US ise sadece
kaynak pazar olarak deneylerde yer aldi. Yani 4 hedef pazar i¢in farkli 4 kaynak
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pazar verisi kullanilarak her biri i¢in 7 farkli modelin deneyi ile toplamda 112

performans testi 6l¢iimii yapilmis oldu.

Test sonuglarina gegmeden once Cizelge 6.1°de bulunan metrikler ile kullanicilarin
dogrulama verisi tizerindeki nDCG@10 skorlar1 arasindaki iligkileri incelendi.
Bahsedilen degiskenlerin ilintilerine asagida Sekil 6.1’de goriildiigii lizere yer
verilirken, bu ilinti matrisleri baglaminda gelecek ¢alismalarda olas1 iyilestirme ve

farkli aragtirma noktalarina deginildi.
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Sekil 6.1 : Soldan-saga, yukaridan asagi sirastyla Japonya, Almanya, Meksika ve
Ingiltere pazarlari ilinti matrisleri.

Sekilde kisaltma olarak ifade edilen metrikler sunlardir ve tamami hedef pazardaki

kullanicilar 6zelinde hesaplanmustir.

KiU: Kullanici-iiriin birinci dereceden ikili uzunlugu
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DM: Derece merkeziligi

DF: Diigiim fazlalik katsayis1

KK: Kiimeleme Kkatsayisi

YM: Yakinlik merkeziligi

KAIU: Kaynak pazardaki ikili uzunlugu (ikinci derece komsular dahil)
HEIU: Hedef pazardaki ikili uzunlugu (ikinci derece komsular dahil)

Bu ilinti matrislerinden anlasilacag: tizere, diigiim fazlalig1 ve kiimeleme katsayisi
metrikleri, Meksika pazarinda NDCG skoru ile digerlerinden daha yiiksek ilinti
katsayilarina sahipken, Japonya bu metrikler icin minimuma ilintiye sahiptir.
Pazarlarin davraniglart Cizelge 6.1 istatistiklere benzerdir. Bu nedenle, yiiksek
diigiim fazlalig1 veya kiimelenme katsayis1 degerlerine sahip diigiimlerden olusan
pazarlar icin daha iyi tahminlerin yapilabilme ihtimali daha yuksektir sonucu
cikarilabilir. Bolimiin basinda detaylarini ifade ettigimiz test sonuglarina Cizelge

6.2’de yer verdik.

Cizelge 6.2 : Modellerin nDCG@10 Performans Karsilastirmasi.

Model Type  Almanya Meksika Ingiltere Japonya

GMF 0,29 0,54 0,37 0,17

MLP 0,28 0,54 0,36 0,18

. NMF 0,28 0,54 0,37 0,18
En Iy1

Kaynak MAML 0,31 0,55 0,34 0,2

FOREC 0,32 0,57 0,34 0,21

LGCN 0,35 0,59 0,41 0,26

LGCNhibrit 0,37 0,61 0,42 0,27

GMF 0,27 0,51 0,34 0,16

MLP 0,26 0,51 0,35 0,16

K Kl NMF 0,27 0,51 0,32 0,16

Sg:&mzrslf MAML 03 0,54 0,34 0,17

FOREC 0,31 0,56 0,34 0,2

LGCN 0,35 0,59 0,41 0,25

LGCNhibrit 0,36 0,61 0,42 0,27

GMF 0,29 0,54 0,34 0,17

MLP 0,28 0,54 0,35 0,18

Sabit NMF 0,28 0,54 0,34 0,18

Kaynak MAML 0,3 0,55 0,34 0,16

(US) FOREC 0,31 0,57 0,35 0,19

LGCN 0,35 0,59 0,41 0,26

L GCNhibrit 0,36 0,61 0,42 0,27
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Degerlendirmeler FOREC ile aynmi sekilde en iyi kaynak, kaynaklarin ortalamasi ve
sabit kaynak pazar (US) olarak ii¢ kisimda gruplanmistir. Sonuglardan anlasilacagi
Uzere iki asamali hibrit LGCN yaklasimi, farkli hedef pazarlar i¢in ylizde 5 ila 8
puanlik bir iyilesme ile FOREC'in tiim sonuglarindan daha iyi performans aldigi
deneylendi. Ek olarak, ikinci adimdaki pazara 6zel egitim ilk adimdaki LGCN

sonuglarmin yiizde 1 ila 2 oran araliginda iyilesmesine katki sagladigi goriilmektedir.
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7. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu calismada, teknoloji sirketlerinin yeni iilkelere girmesi durumunda ortaya
cikabilecek kit veri sorununu c¢apraz pazar Oneri problemi baglaminda ele alindi.
Bdyle bir durumda etkin tahminler yapabilmek icin simdiye kadar yapilan
calismalar1 inceleyerek, alandaki giincel bir ¢alisma olan FOREC’te agik kaynak
olarak wverilen veri kimesi kullanildi. Farkli o6zelliklere sahip egitimlerin
birlestirilmesiyle ¢ok az sayidaki etkilesimden Ogrenme yeteneginin yani sira,
kaynak pazarin nispeten ¢ok daha fazla veriye sahip oldugu durumlarda dengesiz

o0grenmeyi Onleyecek yetenege de sahip olmasi amaglandi.

Verinin iki parcali ¢izge ile yapilandirilmasi, diiglim temsillerinin ¢ikariminda farkl
derinliklerdeki komsuluk iligkilerinin yakalanarak sonucu iyilestirici etki gostermesi
onemli bir nokta oldu. Ote yandan, iki farkli hafif ¢izge evrisimli ag1 pazar bagimsiz
ve pazara Ozel sekilde uygulayarak kaynak pazarin hedef pazara adaptasyonu ve
hedef pazarin spesifik davraniglarinin yakalanmasi amaglandi. Gergeklestirilen
deneyler sonuclarin nDCG@10 degerlendirme metriginde %5 ile %8 arasinda

iyilestirme sagladigini gosterdi.

Sonuglarin disinda veriden ¢ikarilan ¢izge istatistikleri pazarlarin kullanici-Urin
etkilesimlerinin farkli 6zelliklere sahip oldugunu gésterdi. Ornegin, Meksika pazari
diigiim fazlalik ve kiimeleme katsayilarina bakildiginda diger pazarlardan yiiksek
degerler gosterirken, Japonya iclerinde en diisiik degerlere sahip oldu. Bu iki
metrigin diiglimlerin komsuluk iligkilerinin yogunluguyla ilintili oldugu diisiintiliirse,
yuksek degerlere sahip olan Meksika’nin daha basarili 6neri sonuglart almasi

beklendigi gibi gergeklesti.

Sekil 6.1°deki ilinti matrisleri nDCG sonuglarmin ilgili digiimlerin ¢izge istatistikleri
ile iliskisini gosterirken, tizerinde ¢alisilan problemde bazi iyilestirmeler konusunda
da fikir verdi. Bu metrikler tekil diiglimlerin ortalama degerleri {izerinden ¢ikarildig:
icin hem diigiim spesifik hem de ait oldugu pazara 6zgii yaklasimlarla iyilestirme

yontemlerine kap1 aralamaktadir.
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Ik olarak diigiim spesifik iyilestirme noktalar: diisiiniildiigiinde, bir diigiimiin ilgili
cizge metriginin (O6rnegin fazlalik katsayis1) diisiik oldugu durumda farkli negatif
ornek sayist veya zor negatif drnek eklenmesi gibi o diigiime 6zel bir yaklagimla
egitime yon verilmesi iyilestirme saglayabilir. Bunlarin disinda diigiim bazinda farkli
veri blyitme teknikleri de sonuglar iyilestirici etki gdsterebilir. Ote yandan bu
yaklagim benzer sekilde tiim pazara da uygulanabilir. Cizelge 6.1°de diisiik degerlere
sahip pazarlar farkli hiper-parametrelerle egitilerek iyilestirme alinmasi yine farkli

arastirma noktalarindan biri olarak uygulanabilir.

fyilestirme amac1 disinda farkl1 bir ¢alisma alan1 islem maliyetini diisiirmek olabilir.
Bahsedilen c¢izge metrikleri ilgili ¢izgenin sadelestirmesi noktasinda kullanilarak
daha kisa siirede egitim siireleriyle ayn1 ya da daha iyi sonuclarin alinmasi farkli bir

problem olarak calisilabilir.
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