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secenegiyle karst karsiya kalmakta, bu da
kisisellestirilmis iceriklere erisimi zorlastirmaktadir. Oneri
sistemleri bu soruna ¢ozim sunmakla birlikte, geleneksel
yaklagimlar genellikle tek boyutlu puanlara dayanmakta ve
popiiler igerikleri O6ne c¢ikarma egilimindedir. Bu durum
onerilerin  gesitlilik ve adaletini sinirlandirmaktadir. Bu
calismada, ¢ok boyutlu veriler {izerinde kullanicilarin puanlama
davraniglarini baglamsal olarak analiz eden yeni bir yontem olan
RelPop onerilmektedir. RelPop, ayni1 puanin farkli kullanicilar
icin goreli anlamin1 dikkate alarak igerikleri yeniden
siralamakta, boylece Onerilerin 6zgiinliik ve adalet diizeyi
artmaktadir. Ayrica, oneri listelerindeki popiilerlik yanliligim
dlgmek i¢in ADPI metrigi gelistirilmistir. iki ok 6lciitlii veri seti
iizerinde yapilan deneyler, RelPop’un Onerilerin yenilik ve
Ozglinligini artirdigini, ADPI’'nin ise popiilerlik yanliligini
daha hassas bi¢cimde ortaya koydugunu gostermektedir.
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Users are faced with an overwhelming number of products and
services, making personalized content harder to access.
Recommender systems address this challenge, but traditional
approaches often rely on one-dimensional ratings and tend to
prioritize popular items. This limits diversity and fairness in
recommendations. To overcome these issues, this study proposes
RelPop, a novel method that contextually analyzes users’ rating
behaviors on multi-dimensional data. RelPop accounts for the
relative meaning of the same score across different users, re-
ranking items according to individual evaluation habits. This
leads to more original, fair, and user-specific recommendations.
Furthermore, a new performance metric, ADPI, is introduced to
objectively measure popularity bias by evaluating how much
recommended items deviate from the popularity center in a non-
directional way. Experimental results on two multi-criteria
datasets demonstrate that RelPop enhances novelty and
uniqueness, while ADPI provides a more precise assessment of
popularity bias.
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1. GIRIS

Dijitallesmenin ve ¢evrimici platformlarin yayginlagsmasiyla birlikte, kullanicilarin karsilastig iirin ve
hizmet segeneklerinin cesitliligi hizla artmaktadir [1]. Ornegin, Netflix' te 5000' den fazla film ve dizi,
Amazon' da milyonlarca iiriin, Spotify'da 70 milyondan fazla sarki bulunmaktadir [2]. Bu artis,
kullanicilarin kendi ilgi ve ihtiyaclarina uygun igeriklere ulasmasini zorlastirmakta ve karar verme
stireclerini karmasiklastirmaktadir [3]. Kullanicilar, bu genis icerik havuzunda kendilerine en uygun
secenekleri bulmakta zorlanmakta ve bu durum "se¢im paradoksu" olarak adlandirilan bir soruna yol
agcmaktadir. Ornegin, bir kullanic1 Netflix' te film secerken, binlerce secenek arasindan kendisine en uygun
olani bulmakta zorlanabilir ve bu durum karar verme siirecini olumsuz etkileyebilmektedir [4]. Dolayisiyla
e-ticaret, dijital medya ve ¢evrimigi hizmet platformlarinda, kullanicilarin ihtiyaglarina ve zevklerine uygun
iceriklere ulasabilmesi igin Oneri sistemleri vazgecilmez bir arag haline gelmistir [S]. Bu sistemler,
kullanicilarin ge¢mis davraniglarini, tercihlerini ve etkilegimlerini analiz ederek kisisellestirilmis 6neriler
sunmaktadir [6]. Ancak, geleneksel Oneri sistemlerinin ¢ogu, kullanicilarin degerlendirmelerini tek bir
genel puan iizerinden modellemekte ve iiriinlerin cok boyutlu dogasim goz ardi etmektedir [7,8]. Ornegin,
bir film degerlendirmesinde kullanicilar oyunculuk, senaryo, yonetmenlik, gorsel efektler gibi farkl
kriterleri dikkate alirken, sistem bu degerlendirmeleri tek bir genel puan {lizerinden ele almaktadir [7,9]. Bu
yaklagim, kullanicilarin her bir kriter i¢in farkli beklentileri ve oncelikleri oldugu gercegini gz ardi
etmektedir [10,11]. Bu ¢ok yonlii degerlendirme ihtiyacini karsilamak {izere gelistirilen ¢ok 6l¢iitlii 6neri
sistemleri, her bir lirlin veya hizmetin ¢esitli yonlerini ayr1 ayri analiz ederek daha rafine ve kullanici odaklt
Oneriler sunmaktadir [11,12]. Bu sistemler, kullanicilarin farkli kriterlere verdikleri 6nem derecelerini
dikkate alarak, daha dogru ve kisisellestirilmis dneriler olusturabilmektedir [13]. Ornegin, bir film 6neri
sisteminde, bir kullanict oyunculuk performansina daha fazla 6nem verirken, bagka bir kullanici senaryo
kalitesine daha fazla 6nem verebilir. Cok olgiitlii 6neri sistemleri olarak adlandirilan bu yapilar, bu
farkliliklar1 dikkate alarak her kullanici i¢in daha uygun Oneriler sunabilmektedir. Ancak, her ne kadar
oldukca basarili tavsiyeler tiretip kullanici memnuniyetini arttirsa da bu sistemler popiilerlik yanlilig1 olarak
ifade edilen problemle karst karsiya kalabilmektedir. Bu problem, sistemlerin ¢ogunlukla yiiksek oylama
almis ya da genis kitlelerce bilinen igerikleri 6ne ¢ikarmasi; buna karsilik daha az bilinen, ancak kullaniciya
potansiyel olarak daha uygun igerikleri arka planda birakmasi seklinde ortaya ¢ikmaktadir [14,15].
Literatiirde bu sorunun etkilerini azaltmaya yonelik gesitli algoritmalar ve kullanict egilimi modelleme
yaklagimlart gelistirilmis olmakla birlikte, ¢aligmalarin biiylik ¢ogunlugu ya tek Olgiitlii sistemlere
odaklanmakta ya da kullanicilarin kriterler arasi tercih farkliliklarini yeterince dikkate almamaktadir [16],
[17]. Omegin, Klimashevskaia ve arkadaslar1 [18], isbirlik¢i filtreleme tabanli algoritmalarin popiiler
triinleri agirt 6ne ¢ikardigini ve bunun kisisellestirme kalitesini olumsuz etkiledigini gostermistir. Kowald
ve Lacic [19] ise popiilerlik yanliliginin hem iriin hem de kullanici diizeyinde farkli yansimalarini ele
alarak, popiiler igeriklere ilgi duymayan kullanicilar i¢in 6neri dogrulugunun anlamli sekilde diistiigiinii
ortaya koymustur. Ayrica, Abdollahpouri ve arkadaslari [20], bu yanliligin adalet ve kalibrasyon iizerindeki
etkilerini incelemis, popiiler olmayan iriinlerin bu iriinlere ilgi duyan kullanicilara dahi yeterince
onerilmedigini vurgulamistir. Bu kapsamda, oneri sistemlerinde popiilerlik etkisini daha dogru sekilde
degerlendirmek lizere Steck [21] “popularity-stratified recall” metrigini 6nermis, Wei ve arkadaslari [22]
ise nedensel ¢ikarim ve karsit-gergeksel analiz teknikleriyle popiilerlik etkisini ayrigtirmaya ¢alismustir.
Dolayisiyla galismalarin her birinde ¢ok 6lgiitlii yapilar iizerinde bu problemin etkisinin g6z ard1 edildigi
goriilmektedir.

Bu calismada, oneri sistemlerinde siklikla karsilasilan popiilerlik yanliliginin ¢ok odlgiitlii sistemlerde
etkisini azaltmaya yonelik olarak, kullanicilarin ge¢mis puanlama davranmislarini dikkate alan yenilik¢i bir
kullanict popiilerlik egilimi hesaplama yontemi olan Goreceli Popiilerlik Skoru (RelPop) onerilmektedir.
RelPop yontemi, her bir kullanicinin puanlama 6lgegini baglamsal olarak analiz ederek, benzer puanlarin
farkli kullanicilar nezdinde farkli anlamlar tagiyabilecegi gergegini temel almaktadir. Bu baglamda yontem,
mutlak puan degerlerinden ziyade, puanlarin kullanicinin kendi puanlama egilimleri igindeki goreli
konumunu dikkate alarak, bireysel memnuniyet diizeyini daha hassas bicimde modellemektedir. Ornegin,
genel olarak diisiik puanlar veren bir kullanicinin bir iiriine verdigi 4 ya da 5 gibi yiiksek bir puan, bu {iriiniin
$6z konusu kullanict i¢in ger¢ekten dne ¢ikan ve tatmin edici bir deneyim sundugunu isaret ederken; sikca
yiiksek puanlar veren bir kullanici ig¢in benzer bir puan daha siradan bir degerlendirme olarak
yorumlanabilir. RelPop yontemi bu farkliliklar sistematik bigimde analiz ederek, kullanicilarin goreli
memnuniyet diizeylerini nesnel sekilde hesaplamay1 ve bu sayede Oneri listelerinde daha cesitli, daha az
popiiler ama potansiyel olarak daha ilgi ¢ekici igeriklerin yer almasini saglamay: amaclamaktadir. Bu
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yaklagim, 6neri sistemlerinin bireysel baglamlari daha etkin bi¢imde dikkate almasini saglayarak hem igerik
cesitliligini hem de kullanici adaletini artirma potansiyeline sahiptir.

Caligmanin baslica katkilar1 asagida 6zetlenmektedir:

e Kullanicilarin goreli puanlama egilimlerine dayal olarak popiilerlik egilimini daha hassas bigimde
Olgebilen yeni bir hesaplama yontemi gelistirilmistir. Bu yontem, kullanicilarin genel
degerlendirme davramislarini dikkate alarak sistematik bir popiilerlik analizi yapma olanagi
sunmaktadir.

e Bu yontem, cok Olciitlii Oneri sistemlerine uyarlanarak farkli algoritmalarla kapsamli
kargilagtirmali deneyler yapilmistir.

e Onerilen yontem, cok olgiitlii 6neri sistemlerine uyarlanarak farkli algoritmalarla kapsamli
karsilastirmali deneyler gergeklestirilmistir. Bu kapsamda, dneri performansi ve popiilerlik egilimi
acisindan ¢esitli sistemlerin duyarliliklari karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

e Popiilerlikten sapma diizeyini yonsiiz bi¢imde Slgen yeni bir degerlendirme metrigi olan Mutlak
Popiilerlik Egilimindeki Sapma (Absolute Deviation in Popularity Inclination-ADPI) 6nerilmistir.
Bu metrik, mevcut literatiirdeki yonlii 6l¢iitlerin tamamlayicisi olarak sistemlerin popiilerlikten
sapma derecelerini daha biitlinciil bigimde analiz etme olanagi sunmaktadir.

e Ayrica, ¢ok Olgiitlii dneri sistemleri alaninda popiilerlik yanliligina yonelik ¢aligmalarin siirlt
sayida olmast goz oniinde bulundurularak, bu ¢alisma s6z konusu boslugu doldurmay: ve alana
yeni bir bakig acist kazandirmay1 hedeflemektedir

Bu caligma alt1 boliimden olugmaktadir. Calisma boyunca kullanilan yontemler ve metotlar Bolim 2° de
yer alirken; Boliim 4 ve 5’ te sirasiyla Deney metodolojisi ve Deneysel sonuglar yer almaktadir. Son boliim
ise sonug ve Onerilerden olusmaktadir.

2. ON CALISMALAR

Bu béliimde ¢alisma boyunca kullanilan yontemlere ve metotlara yer verilmistir.
2.1. Kullanici Popiilerlik Egilimi Belirleme Yontemleri

Oneri sistemlerinde popiilerlik yanhiligini azamaya yonelik gelistirilen pek ¢ok yontem, genellikle 6neri
listelerini sonradan isleme teknikleriyle yeniden siralamaya odaklanir; bu siiregte popiiler irtinler geri plana
itilirken, daha az bilinen iiriinler 6ne ¢ikarilir. Ancak bu yaklagimlar, cogu zaman kullanicilarin tirtinlerin
popiilerligiyle ilgili ger¢ek tercihlerini dikkate almaz. Oysa pratikte, bazi kullanicilar daha ¢ok popiiler
icerikleri tercih ederken, bazilar1 ise daha az bilinen segeneklere yonelmektedir. Bu nedenle, kullanicilara
daha kisisellestirilmig ve tatmin edici Oneriler sunabilmek i¢in, onlarin popiilerlik egilimlerinin dogru
sekilde tespit edilmesi ve Oneri algoritmalarina entegre edilmesi gerekmektedir. Bu boliimde, literatiirde
kullanicilarin popiilerlik egilimini 6l¢mek amaciyla yaygin olarak kullanilan yontemler dzetlenmektedir.

2.1.1. Popiiler Uriinlerin Oram Yaklasim

Popiiler iirtinlerin oran1 yaklasimi (RPI), kullanicilarin 6neri sistemlerinde yaygin olarak tercih edilen
iceriklere ne kadar ilgi gosterdigini anlamak i¢in kullanilan bir metriktir. Bu yaklagimda, sistemdeki tiim
Ogeler, aldiklar1 toplam oy veya puan sayisina gore siralanir. En ¢ok oy alan ve sistemdeki toplam oylarin
yaklagik beste birini olusturan 6geler “popiiler” olarak tanimlanirken, geri kalanlar “az popiiler” olarak
kabul edilir [20]. Bu dogrultuda bu yontem, bir kullanicinin etkilesimde bulundugu igeriklerin ne kadarinin
bu popiiler gruba girdigini hesaplar. Ornegin, bir film 6neri platformunda, kullanic1 A nin izledigi 10 filmin
7’si en ¢ok izlenenler listesindeyse, bu kullanicinin RPI degeri 0,7 olur. Bdylece, oneri sistemi kullanicilarin
popiiler igeriklere mi yoksa daha nis seceneklere mi yoneldigini daha iyi analiz edebilir.

(i € Iu|i € H}

RPIu =
[Tu| 1)

Burada, ly kullanicinin degerlendirdigi tiim 6geleri, H ise sistemde popiiler olarak tanimlanan 6geleri temsil
etmektedir.
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2.1.2. Derecelendirilen Uriinlerin Ortalama Popiilerligi

Derecelendirilen firiinlerin ortalama popiilerligi (APRI), kullanicilarin popiiler igeriklere olan egilimini
6lgmek icin gelistirilmis bir metriktir. Bu metrik, her bir 6genin popiilerligini, o 6geyi degerlendiren
kullanici sayisinin sistemdeki toplam kullanici sayisina orani olarak tanimlamaktadir [23].

[{u' e Uli e I}
|Tu |U| 2
Elu

APRI, =

Burada, U tiim kullanict kiimesini, I, herhangi bir kullanicinin daha 6nce degerlendirme yaptigi triinler
kiimesini ifade etmektedir.

2.1.3. Ortalamadan Daha Iyi Yaklagim

Bu yontemde kullanicilarin derecelendirdigi tiim iiriinler yerine yalnizca begendikleri {irlinler dikkate
alinmaktadir. Onceki boliimlerde agiklanan RPI veAPRI ydntemlerinin bu mantiga (BTAgrpi, BTAapri)
uyarlanmasidir [24]. BTAgrei degeri, begenilen 6gelerin popiiler kategorideki oranini 6lgerek, kullanicinin
degerlerinin agirlikli ortalamasini alarak popiiler icerik egilimini &lgmektedir. Her iki yaklasimda da
yalnizca begeni esigini agan ogeler dikkate alinarak, kullanicinin gergek tercihleri lizerinden popiilerlik
egilimi analiz edilir.

2.1.4. Kullamic1 Popiilerlik Egilimini Tespit Etmek Icin Onerilen Yeni Yaklasim: Géreceli
Popiilerlik Skoru

Kullanicilarin puanlama davraniglarinin daha derinlemesine ve niteliksel olarak analiz edilebilmesi icin,
Lee ve arkadaglar1 [25] gelistirdigi tercih modeli bu ¢aligmada referans alinmigtir. S6z konusu model,
kullanicinin bir {iriine verdigi puani, o kullanicinin genel puanlama aligkanliklariyla birlikte ele alarak
degerlendirir. Bu sayede, ayni puan degeri, farkli kullanicilar i¢in farkli anlamlar tasiyabilmektedir.
Ornegin, cogunlukla yiiksek puanlar veren bir kullanici ile nadiren yiiksek puan veren bir kullanicinin aym
uriine verdigi yiiksek puan, tercih diizeyi agisindan aym sekilde yorumlanmamalidir. Tercih Skoru
(Preference Score) olarak adlandirilan bu yoéntemde, her bir kullanicinin degerlendirdigi iiriinler arasinda,
belirli bir tiriine verdigi puanin goreceli konumu dikkate alinarak bir tercih skoru bulunmaktadir (Esitlik 3).

pref > (ru) | pref = ()
T ®)

Pre f(ru,i) =qa
Esitlik 3’te:

» pref > (ry;): Kullanicinn i {iriiniine verdigi puandan daha diisiik puan verdigi iiriinlerin sayzsi,
» pref = (ry;)): Kullanicinin i {iriiniine verdigi puanla ayn1 puan verdigi tiriinlerin sayisi,

* R} Kullanicinin degerlendirdigi toplam iiriin sayisi,

e ave B: Agirlik parametreleri olup, literatiirde genellikle sirasiyla 1 ve 0,5 olarak alinmaktadir

Onerilen bu yaklagimda (Géreceli Popiilerlik Skoru, RelPop), yukarida tanimlanan tercih puanlari, her
kullanici i¢in degerlendirdigi tiim iiriinler iizerinde ortalama alinarak, kullanicinin genel popiilerlik egilimi
skoru asagidaki denklem kullanilarak elde edilmistir.

1
RelPop, = m Z Pref(ru'i)
wien, (4)

Esitlik 4’de I,,, u kullanicisinin degerlendirdigi tirlinlerin kiimesini ifade etmektedir. Bu yontem sayesinde,
kullanicilarin  puanlama davraniglarindaki bireysel farkliliklar dikkate alinarak, daha adil ve
kisisellestirilmis bir popiilerlik egilimi 6l¢limii saglanmustir.
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RelPop yontemi ile gelencksel isbirlik¢i filtreleme algoritmalarinin siklikla g6z ardr ettigi 6nemli bir
soruna, yani kullanicilarin puanlama davraniglarindaki baglamsal ve goreli farkliliklarin dikkate
alimmamasi problemine dogrudan ¢éziim sunmasi amaglanmistir. Klasik yontemler, tiim kullanicilarin ayni
puani benzer anlamlarla verdigi varsayimiyla hareket ederek, bireysel degerlendirme o6lgeklerindeki
farkliliklar1 g6z ardi etmekte ve bu durum Onerilerin dogrulugunu, ¢esitliligini ve kullaniciya olan
uygunlugunu sinirlamaktadir. Bu calismada Onerilen bu yaklasim, kullanicilarin ge¢mis puanlama
dagilimlarini analiz ederek her bir puanin o kullanici 6zelindeki anlamini modellemekte ve bdylece daha
gercekei bir tercih temsili sunmaktadir. Bu yontem sayesinde, onerilen igeriklerin yalnizca popiilerlige
dayali olarak degil, kullanicilarin goéreli memnuniyet diizeyleri dogrultusunda kisgisellestirilmis bi¢cimde
sunulmas1 miimkiin hale getirmesi amaglanmistir. Sonug olarak, sistem hem popiilerlik yanliligin1 azaltacak
hem de kullanici memnuniyetini ve dneri kalitesini arttiracaktir. Ozellikle gok 6lgiitlii karar ortamlarinda
bu baglamsal analiz, 6neri sistemlerinin adil, dengeli ve kullanict odakli hale gelmesine énemli katkilar
saglayacaktir.

2.2. Popiilerlik Yanhhigim Azaltmaya Yoénelik Algoritmalar

Oneri sistemlerinde karsilagilan temel sorunlardan biri olan popiilerlik dnyargisi, sistemin etkinligini ve
kullanici memnuniyetini énemli 6l¢iide diisiirmektedir [20]. Bu sorunun ¢6ziimiine yonelik olarak,
literatiirde: artirilmig fayda iiretimi (Aug), ¢arpimsal fayda 6grenme (Mul) ve popiilerlik duyarli 6ge
agirliklandirma (Paiw) gibi yaklagimlar sunulmus ve her biri bu béliimde incelenmistir.

2.2.1. Artirllmus Fayda Uretimi Algoritmasi

Artirllmig fayda {iiretimi algoritmasi (Aug), Oneri sistemlerinde icerik dagilimini dengelemek icin
gelistirilmis yenilikei bir yaklagimdir [26]. Bu yontem, makine 6grenmesi modelinin tahmin ettigi kullanict
ilgisini, i¢erigin popiilerlik seviyesine gore belirlenen bir dengeleme katsayisiyla birlestirerek daha dengeli
Oneriler sunmay1 amaglar. Bu sayede, ¢ok popiiler igeriklerin agirlig1 azaltilirken, daha az bilinen igerikler
one ¢ikarilir.

2.2.2. Carpimsal Fayda Ogrenme Algoritmasi

Carpimsal fayda 6grenme algoritmasi (Mul), 6neri sistemlerinde popiiler igeriklerin etkisini azaltmak igin
gelistirilmis yenilik¢i bir siralama teknigidir. Her i¢erigin tahmini puani, popiilerlik seviyesiyle ters orantili
bir katsayiyla ¢arpilarak, popiiler igeriklerin puanlart belirgin sekilde disiriliir. Bu sayede, ana akim
iceriklerin 6neri listelerinde baskin olmasi engellenir ve kullaniciya daha gesitli igerikler sunulur [27].

2.2.3. Popiilerlik Duyarh Oge Agirhklandirma Algoritmasi

Popiilerlik duyarli 6ge agirliklandirma (Paiw), oneri sistemlerinde igerik g¢esitliligini artirmak icin
gelistirilmis bir yaklasimdir. Yontem, iceriklerin popiilerlik seviyelerine gore logaritmik bir doniigiimle
agirliklar hesaplar; popiiler igerikler diisiik, az bilinenler ise yiiksek agirlik alir. Bu agirliklar, tahmini 6neri
puanlariyla A parametresiyle birlestirilerek, hem kullanici tercihlerine uygun hem de ¢esitli 6neriler sunulur.
Paiw, Oneri kalitesini koruyarak cesitliligi artirir [28].

3. DENEY METODOLOJISi

Bu ¢alismada, onerilen RelPop yonteminin etkinligini degerlendirmek i¢in kapsamli bir deneysel gergeve
tasarlanmistir. Degerlendirme siireci, yaygin olarak kullanilan tek-¢ikish ¢apraz (leave-one out) dogrulama
stratejisi temel alinarak yapilandirilmistir. Her bir degerlendirme iterasyonunda, veri setinden rastgele bir
kullanici test kullanicist olarak segilirken, kalan kullanicilar egitim setini olusturmak i¢in kullanilmistir.
Egitim verileri kullanilarak, test kullanicisinin {iriinleri i¢in tahmini puanlar1 olugturmak {izere bir igbirlik¢i
filtreleme algoritmas1 uygulanmis ve bu tahmini degerlerden en yiiksek 10 {irlin kullanictya oneri olarak
verilmistir. Bu kapsamda, iki farkli analiz senaryosu tasarlanmistir. ilk senaryoda, kullanicilarin film ve
otellere verdikleri genel puanlar dikkate alinarak analiz gergeklestirilmistir. Bu yaklasimda her bir
kullanicinin tek bir biitiinsel degerlendirmesi iizerinden tercih egilimleri modellenmis ve Oneri sistemi
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performansi, bu genel puanlar {izerinden test edilmistir. Boylece, sistemin genel begeni diizeyini ne 6l¢iide
yakalayabildigi ortaya konulmustur. ikinci senaryoda ise, kullanicilarin her bir kriter igin (6rnegin filmler
i¢in hikdye, oyunculuk, yonetmenlik, gorsel efektler; oteller i¢in konum, temizlik, hizmet, deger ve odalar)
ayr1 ayri verdikleri puanlar kullanilarak kriter bazli analiz uygulanmistir. Bu yontemde, kullanicilarin
tercihlerinin farkli boyutlarini yansitan ¢ok dlciitlii verilerden yararlanilmig ve oneri sistemi performansinin
bu ayrntili tercihler altinda nasil degistigi incelenmistir. Bu iki senaryonun kargilagtirmali
degerlendirilmesi sayesinde, 6nerilen yontemin hem genel degerlendirmeler temelinde hem de ayrintili
kriter bazinda kullanici tercihlerini ne 6l¢iide yansittigi ortaya konulmustur. Boylece, 6neri sisteminin farkli

veri senaryolarinda gosterdigi basari ve esneklik hakkinda daha kapsamli bir analiz yapilmistir.

Calismamizin ilk asamasi olan kullanic1 popiilerlik analizinde, test setindeki her bir kullanici geleneksel
yontemlere (APRI, RPI, BTAapri, BTArpi) ek olarak dnerilen RelPop yontemine gore egilimler tespit edilip,
bunlarin karsilastirmalt analiz sonuglari verilirken; ikinci asamada 6nerilen bu yontemin performansi, Mul,
Paiw ve Aug gibi popiiler yeniden siralama yontemleriyle karsilastirilmistir.

3.1. Veri Seti

Bu calismada, oneri sistemleri alaninda yaygin olarak kullanilan ¢ok 6l¢iitlii Yahoo! Movies (YM) ve
TripAdvisor (TA) veri setleri kullanilmistir. YM20 veri seti, 429 kullanic1 ve 491 filmden olugmakta,
toplam 18.504 degerlendirme igermektedir. Her film, hikdye, oyunculuk, yonetmenlik ve gorsel efektler
olmak tizere dort kriter tizerinden degerlendirilmistir [29]. TA veri seti ise 1.354 kullanici ve 1.291 otelden
olugmakta, toplam 38.512 degerlendirme i¢ermektedir [30]. %99,72 seyreklik orani ile oldukga seyrek bir
yapidadir ve kullanici basina ortalama 28,44 degerlendirme ile diisiik etkilesim gostermektedir. TA, konum,
temizlik, hizmet, deger ve odalar olmak tizere bes kriter igermektedir. Her iki veri seti de 1-5 arasi
degerlendirme Olgegi kullanmakta ve seyreklik oranlari ile kullanici bagina degerlendirme sayilari
bakimindan farklilik gostermektedir. Bu farkliliklar, Oneri sistemleri igin gesitli zorluk seviyeleri
olusturmakta ve kullanict davranis profillerinin analizine olanak saglamaktadir. Veri setlerine iligkin 6zet
bilgiler Cizelge 1’de sunulmaktadir.

Cizelge 1. YM ve TA veri seti ile ilgili bilgiler

Veri seti #Kullanici #Uriin #Oylama
YM20 429 491 18.504
TA 1346 1289 38.512

3.2. Degerlendirme Metrikleri

Oneri sistemlerinde popiilerlik 6nyargisimin ~ degerlendirilmesinde  cesitli performans dlgiitleri
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, ilk olarak sistemin kullaniciya 6zel dneriler sunma basarisini ve popiiler
igeriklere olan egilimini analiz etmek amaciyla kesinlik metrigi temel alinmistir.

3.2.1. Kesinlik

Kesinlik metrigi, Oneri sistemlerinde hem alaka diizeyinin hem de yanlilik etkisinin Olgiilmesinde
literatlirde yaygin olarak tercih edilmekte ve bu metrikte aktif kullanici igin ilging iiriinlerin 6nerilme orani
belirlenmektedir [31]. Asagidaki esitlik kullanilarak hesaplama yapilabilmektedir:

|Rel , N RecK|

Kesinlik@K (u) = |Reck]
u

®)

Esitlik 5°te, Rely kullanic1 u igin ilgili 6geler kiimesini, RecX ise kullanic1 u igin onerilen en iyi K 63e
kiimesini ifade etmektedir.

3.2.2. Geri Cagirma
Oneri sistemlerinin basarisim degerlendirmek igin yaygin olarak kullanilan temel élgiitlerden biridir. Bu

metrik, sistemin kullaniciya ait tiim ilgili 6geler arasindan ne kadarimi oneri listesine dahil edebildigini
gosterir [32] ve matematiksel formiilasyonu asagida yer almaktadir:
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|Rel , N Reck|
|Recy|

Geri ¢cagirma@K (u) = (6)

Kullanicr u igin ilgili 6gelerin tamami Rel,, kiimesinde yer alirken, sistemin kullaniciya sundugu en iyi K
adet 6neri ise RecX kiimesinde bulunmaktadir (Esitlik 6).

3.2.3. F1-Oliitii

Kesinlik ve geri ¢agirma degerlerinin harmonik ortalamasi olan F1-6lgiitii, bu iki performans metrigini
dengeli bir sekilde birlestirerek sistemin genel basarisini degerlendirmeye olanak tanir. Bu oOlgiitiin
matematiksel ifadesi su sekildedir (Esitlik 7):

Fl@K — o x Precision@K (u) X Recall@K (u) 7
W = Precision@K (u) + Recall@K (u) )

3.2.4. Yenilik

Yenilik metrigi, oneri sistemlerinin kullanicilara tanidik olmayan ancak ilgi alanlarina uygun yeni igerikler
sunma yetenegini 6lger. Bu metrik, sistemin kullanicilarin daha 6nce karsilagmadigi fakat begenme olasiligi
yiiksek olan 6geleri nerme basarisini degerlendirir. Yiiksek bir yenilik degeri, sistemin kullanicilar1 yeni
ve ¢esitli iceriklerle tanigtirabildigini, boylece kullanici deneyimini zenginlestirdigini gosterir [33].

1
Yenilik = W Z; —log,(p(i)) (8)

Oneri listesindeki toplam 6ge sayis1 R ile gosterilirken, p(i) degiskeni, i. genin herhangi bir kullanict
tarafindan degerlendirilme olasiligini ifade eder (Esitlik 8).

3.2.5. Ortalama Uzun Kuyruk Popiilerligi

Ortalama uzun kuyruk popiilerligi (APLT), oneri sistemlerinin kullanicilara sundugu 6neri listesinde yer
alan az popiiler veya nis igeriklerin dagilimini degerlendiren bir metriktir [33]. Herhangi bir K kullanicis
igin, sistemin olusturdugu Nk Oneri listesindeki uzun kuyruk oOgelerinin orami, asagidaki denklem
kullanilarak hesaplanabilir

IT N Nl

m 9)

APLT, =

Burada, uzun kuyruk 6gelerinin kiimesi T ile gosterilirken, APLT degerinin diisiikk olmasi, sistemin oneri
listesinde yeterli cesitlilik saglayamadigim ve genellikle popiiler igeriklere agirlik verdigini ifade
etmektedir. Buna karsilik, yiiksek APLT degerleri, sistemin uzun kuyruk iceriklerini basariyla Oneri
listesine dahil edebildigini isaret eder. Ancak, yiiksek APLT degeri tek basina 6neri kalitesinin iyi oldugunu
garanti etmez, ¢iinkil sistem az popiiler igerikleri 6nerirken kullanici tercihlerini géz ardi edebilir eder [34].

3.2.6. Uzun Kuyruk Kapsami

Uzun Kuyruk Kapsami (LTC) metrigi, 6neri sisteminin tiim kullanicilar igin olusturdugu oneri listelerinde
yer alan az popiiler igeriklerin genel dagilimini degerlendirilmektedir (Esitlik 10):

Iy N T|

LTC
IT|

(10)

LTC metriginin yiiksek degerler gdstermesi, oneri sisteminin az popiiler veya nis igerikleri daha kapsamli
bir sekilde oneri listelerine dahil edebildigini isaret eder. Bu durum, sistemin sadece popiiler igeriklere
odaklanmak yerine, daha genis bir igerik yelpazesini kullanicilara sunabildigini gosterir. Yiksek LTC
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degerleri, oneri sisteminin gesitlilik agisindan daha basarili oldugunu ve popiilerlik yanliligindan daha az
etkilendigini ortaya koyar. Bu da kullanicilarin daha gesitli ve kisisellestirilmis oneriler almasint saglar
[35].

3.2.7. Gini indeksi Olgiitii

Gini Indeksi 6lgiitii, veri setindeki simiflarin dagilimini analiz ederek, bir diigiimdeki verilerin ne kadar
heterojen oldugunu ortaya koymaktadir.

Gini(D) = 1 —Zpiz (11)

Gini degeri hesaplanirken Esitlik 11°de, D ile gosterilen veri setindeki her bir sinifin (i) dagilim orani p;
degiskeni ile ifade edilir. Gini degerinin sifir olmasi, incelenen diigiimdeki tiim verilerin ayn: smifa ait
oldugu, yani tam bir homojenlik saglandigini agiklayabilir [36].

3.2.8. Popiilerlik Egilimindeki Sapma

Popiilerlik Egilimindeki Sapma (Deviation in Popularity Inclination-DPI): Kullanicilarin mevcut
yontemlerle hesaplanan popiilerlik egilimleriyle yeni dnerilen teknikler sonucunda elde edilen popiilerlik
egilimleri arasindaki farki normalize ederek 6l¢mektedir:

P,—¢
DPI, = % (12)

u

Esitlik 12°de, &, mevcut yontemlerle hesaplanan kullanici popiilerlik egilimi iken, P, yeni yontemle
hesaplanan kullanict popiilerlik egilimini temsil etmektedir. DPI degerinin negatif ¢ikmasi, Onerilen
yontemin kullanicilara daha az popiiler, dolayisiyla daha &zellestirilmis ya da farkli i¢erikler sundugunu
gostermektedir [24].

3.2.9. Mutlak Popiilerlik Egilimindeki Sapma

Mutlak Popiilerlik Egilimindeki Sapma (Absolute Deviation in Popularity Inclination-ADPI):
Kullanicilarin mevcut yontemlerle hesaplanan popiilerlik egilimleriyle yeni onerilen teknikler sonucunda
elde edilen popiilerlik egilimleri arasindaki mutlak farki normalize ederek Slgmektedir. Onerilen bu
yontemde popiilerlik egilim farkinin artik pozitif/negatif yonii degil, sadece biiyiikliigii dikkate alinir.

Pu_gu

ADPI, = (13)

&u

Mutlak DPI degeri, klasik yontemle Onerilen igeriklerle yeni yontemin &nerileri arasindaki popiilerlik
egilimi farkinin biyiikliigiinii gostermektedir. Bu 6l¢iit sayesinde sistemin 6neri davranigindaki sapmalarin
yoniinden bagimsiz olarak, dneri ¢esitliligi ve popiilerlikten uzaklasma diizeyi degerlendirilebilmektedir
(Esitlik 13).

4. DENEYSEL SONUCLAR

Calismanin temel amaci, Oneri sistemlerinde kullanicilarin degerlendirme davraniglarindaki baglamsal
farkliliklar1 dikkate alarak popiilerlik yanliligini azaltmaya yonelik daha etkili ve kullanici odakli bir
yaklagim geligtirmektir. Bu kapsamda, 6nerilen RelPop yontemi ile literatiirde yaygin olarak kullanilan
BTAaprri, BTArpi, APRI ve RPI yontemleri, iki farkli ¢ok 6l¢iitlii veri kiimesi (YM20 ve TA) iizerinde
karsilastirmali olarak incelenmistir. Analizlerde, gelencksel performans metriklerine ek olarak popiilerlik
yanliligint daha hassas 6lgen yeni bir ADPI metrigi de kullanilmistir. Kullanici popiilerlik egilimlerinin
tespitine yonelik karsilastirmali analiz sonuglart Sekil 1-4’te sunulmustur.
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Genel Tabanh Kriter Tabanli
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Sekil 1. TA veri seti lizerinde DPI analiz sonuglari

Sekil 1’de TA wveri kiimesi iizerinde gercgeklestirilen DPI analizleri sunulmaktadir. Genel tabanli
degerlendirmede, BTARPI yontemi, negatif medyan degeri ve genis dagilim araligryla dikkat ¢gekmekte;
bu durum yo6ntemin, kullaniciya sunulan igerikleri daha az popiiler hale getirme potansiyeline sahip
oldugunu gostermektedir. Diger taraftan, APRI yontemi de negatif degerlere sahip olmakla birlikte, daha
dar bir dagilim sergilemekte ve onerilerin popiilerlikten sinirli bigimde uzaklastigini ortaya koymaktadir.
RPI ve BTAapr yontemleri ise DPI acgisindan neredeyse sifira yakin degerlere sahip olup, kullanicilara
sunulan igeriklerin mevcut popiiler egilimlerden anlamli bigimde sapmadigimi gostermektedir. Kriter
tabanli degerlendirmede de benzer bir egilim gézlemlenmis; BT Arpi yontemi en diisiik medyan degeri ile
one cikarken, APRI yontemi negatif degerlere sahip olmakla birlikte daha sinirlt sapma gdstermistir. RPI
ve BT Aapri yontemlerinin ise gesitliligi sinirli tutan daha sabit sonuglar {irettigi goriillmektedir.

Genel Tabanli Kriter Tabanh
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Sekil 2. YM20 veri seti lizerinde DPI analiz sonuglari

Sekil 2” de ise bir diger veri seti olan YM20 {izerindeki sonuglara yer verilmektedir. Genel tabanli analizde,
BTARre yontemi ug degerlerin etkisiyle genis bir varyans araligina sahiptir; bu durum, yontemin bazi
kullanicilar i¢in 6nerilen igeriklerin popiilerlikten giiglii bigimde sapabildigini gdstermektedir. Buna karsin,
RPI ve BT Aapri yontemleri, diisiik varyans ve sifira yakin DPI degerleriyle daha tutarli ancak popiilerlige
yakin onerilerde bulunmaktadir. APRI ydntemi ise negatif degerler liretmesine ragmen Oneri ¢esitliligi
acisindan oldukga sinirli bir etki gostermektedir. Kriter tabanli degerlendirmede ise BT Arpi yontemi, yine
popiilerlik yanliligindan uzak oneriler sunarken, diger yontemler —6zellikle BTAapri Ve RPI- istikrarl
ancak olduk¢a benzer dagilimlar gostermistir. Bu durum, klasik yontemlerin kullaniciya dnerdigi igeriklerin
popiilerlige olan bagimliliginin siirdiigiinii ortaya koymaktadir.
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Sekil 3. TA veri seti lizerinde ADPI analiz sonuglari

Sekil 3 incelendiginde, mutlak sapma baglaminda BT Agps yontemi, medyan agisindan en diisik ADPI
degerine sahip olup o6nerilerin, kullanicilarin genel egilimlerinden sapma derecesinin kontrollii oldugunu
gostermektedir. RPI ve BTAapri yontemleri neredeyse sabit ve yiiksek ADPI degerleriyle dikkat
¢cekmektedir; bu durum, onerilerin kullanicilarin mevcut popiilerlik egilimlerinden anlamli diizeyde
sapmadigin1 gostermektedir. APRI yontemi ise genel tabanli analizde en yiiksek ADPI degerine sahiptir;
bu durum, dnerilerin farklilagsma acisindan goreceli olarak daha uzak oldugunu ancak bu farklilasmanin
rastlantisal bicimde olusabilecegini diislindiirmektedir. Kriter tabanli sonuglarda da benzer oriinti
korunmus, BT Arp) goreli olarak daha diisiik ADPI degerleri iiretirken, diger yontemler sabit ve yiiksek
degerlere sahip olmustur.

Genel Tabanh Kriter Tabanh
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Sekil 4. YM20 veri seti tizerinde ADPI analiz sonuglari

Ayni performans metriginin diger veri setindeki sonuglar1 Sekil 4’te gosterilmektedir. Genel tabanli
analizde BTAgps yontemi, ADPI degerlerinde diisitk medyan ve genis dagilim araligi ile bazi kullanicilar
i¢in Onerileri ciddi bicimde 6zellestirirken, bazilari i¢in daha dengeli igerikler sunmaktadir. RP1 ve BT Aapri
yontemleri ise sabit ve yiilksek ADPI degerleriyle, sistemin popiilerlik merkezli ¢alistigin1 gostermektedir.
APRI ise yliksek medyan ve dar varyansla, Onerilerin kullanicilarin popiilerlik egilimlerinden ok
sapmadigini ortaya koymaktadir. Kriter tabanli analizde de benzer bir goriiniim sergilenmis, BTAgp gorece
diisiik sapma ile 6ne ¢ikarken, diger yontemler yliksek ve homojen sapma diizeylerinde kalmistir.

Genel olarak, DPI ve ADPI analizleri 6neri sistemlerinin popiilerlik yanliligi agisindan farkli performanslar
sergiledigini gostermektedir. BTAgp), her iki veri kiimesinde de popiilerlik egiliminden saparak daha
Ozellestirilmis Oneriler sunma potansiyeli tasimaktadir. APRI, onerilerin popiilerlikten uzaklastigim
gosterse de bu sapma genellikle sinirli kalmistir. RP1 ve BTAapr ise popiilerlik odakli éneriler sunmaya
devam etmekte, bu da gesitliligin artirilmasinda yetersiz kalindigin1 gostermektedir. Sonuglar, Oneri
sistemlerinde adil ve gesitli oneriler icin DPI ve ADPI metriklerinin birlikte degerlendirilmesinin 6nemini
vurgulamaktadir. Ozellikle BTAgp yontemi, farkli kullanici gruplari igin popiilerlik yanliligini azaltmada
etkili bir yaklagim sunmaktadir.
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Calismanin ikinci asamast olan, kullanicilarin popiilerlik egilimlerinde meydana gelen degisimlerin
kapsamli analizi Sekil 5-10 arasinda gosterilmektedir.

Genel tabanh Kriter tabanlhi

LTC LTC

APLT APLT
Yenilik Yenilik
F1-olcutd Fl-dlcitd

Geri Cagirma

Geri Cagirma

Kesinlik

Kesinlik

0,4 0,6 0,4 0,6

Aug mMul ~ Paiw Aug mMul  Paiw

Sekil 5. YM20 veri seti {izerinde ADPI analiz sonuglari

Sekil 5’te, YM20 veri seti lizerinde BTArpi yontemiyle yapilan genel ve kriter tabanli analizlerin sonuglari
sunulmaktadir. Aug, Mul ve Paiw algoritmalarinin performanslar1 yedi farkli metrik {izerinden
karsilagtirilmigtir. Her iki analizde de Gini, APLT ve yenilik metriklerinde tiim algoritmalar yiiksek ve
benzer degerlere ulasmistir; bu da Oneri sistemlerinin ¢esitli ve yenilik¢i igerikler sunmada basarili
oldugunu gostermektedir. Yiiksek Gini indeksi, oneri listelerinin kullanicilar arasinda dengeli ve adil
dagildigini, popiilerlik yanliliginin azaldigini géstermektedir. Buna karsilik, LTC metrigi tiim algoritmalar
icin disiik kalmig, sistemlerin uzun kuyruktaki nis igerikleri 6nerme oranmin sinirlt oldugunu ortaya
koymustur.

Dogruluk metrikleri olan kesinlik, geri ¢agirma ve F1-6l¢iitii ise tiim algoritmalarda diisiik ¢ikmigtir; bu da
sistemlerin isabetli ve ilgili Oneriler sunmada yetersiz kaldigin1 gostermektedir. Genel ve kriter tabanli
analizler karsilastirildiginda, metriklerin dagilimi ve algoritmalarin siralamasi biiyiik dl¢lide benzerdir.
Sonug olarak, Aug, Mul ve Paiw algoritmalari gesitlilik ve yenilik agisindan basarili olsa da, dogruluk ve
uzun kuyruk kapsami a¢isindan gelistirmeye ihtiyag duymaktadir. Bu analizler, 6neri sistemlerinin yalnizca
dogruluk degil, ayn1 zamanda yeni ve ¢esitli icerik sunma kapasitesiyle de degerlendirilmesi gerektigini
gostermektedir.

Kriter tabanl

Genel tabanh

LTC m

LTC

APLT APLT

Yenilik Yenilik
F1-6lctd
girma
Kesinlik
0,4 0,6 0,6

Aug m Mul Paiw g W Mul — Paiw

Sekil 6. YM20 veri seti {izerinde BTAapri analiz sonuglart

Sekil 6’da, ayn1 veri setinin BT Aapr) yontemiyle yapilan analiz sonuglar1 sunulmaktadir. Grafikler, Aug,
Mul ve Paiw algoritmalarinin Gini, APLT ve Yyenilik metriklerinde 0,95’in {izerinde, yiiksek degerlere
ulastigini gostermektedir. Ozellikle yenilik degerinin 0,98’ yaklagmasi, dneri listelerinin bilyiik dlgiide
yeni ve kullanict i¢in kesfedilmemis iirlinlerden olustugunu ortaya koymaktadir. Buna karsilik, LTC
metriginin 0,03’iin altinda kalmasi, oneri listelerinde nis iceriklerin simirli oldugunu gdstermektedir.
Dogruluk metriklerinde ise kesinlik yaklasik 0,04, geri cagirma ve F1-6lgiitii ise 0,01’in iizerindedir; bu da
sistemlerin isabetli ve kisisellestirilmis Oneriler sunmada yetersiz kaldigini1 gostermektedir. Genel ve kriter
tabanli analizler benzer sonuglar vermis, yalnizca kriter tabanl analizde APLT ve yenilikte kiiciik artiglar
gozlenmistir. Sonug olarak, Aug, Mul ve Paiw algoritmalar1 ¢esitlilik ve yenilikte basarili olsa da, dogruluk
ve uzun kuyruk kapsami agisindan gelistirmeye ihtiyag duymaktadir. Ozellikle LTC ve dogruluk
metriklerindeki diisiik degerler, sistemlerin nis iceriklere ve kullaniciya 6zel Onerilere daha fazla
odaklanmasi gerektigini gdstermektedir.
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APLT

Yenilik p

F1-6lgiitd

Genel tabanh

L1C
APLT
Yenilik

F1-6lgutu

Kriter tabanli

Kesinlik

Aug Mul Paiw

Sekil 7. YM20 veri seti iizerinde RPI analiz sonuglari

Sekil 7°de, Aug, Mul ve Paiw algoritmalarinin Gini, APLT ve yenilik metriklerinde 0,95’in iizerinde ve
birbirine yakin degerlere ulastigi goriilmektedir; bu da sistemlerin yenilik¢i ve ¢esitli igerikler sunmada
basarili oldugunu gostermektedir. LTC metriginde ise Mul algoritmasi, digerlerine gore daha yiiksek bir
degere ulagarak uzun kuyrukta yer alan igerikleri dnerme konusunda kismi bir avantaj saglamistir. Dogruluk
metrikleri genel olarak diisiik kalirken, Aug algoritmasi ise kesinlik ve F1-6l¢iitlerinde digerlerine gére
daha iyi performans gostermistir. Kriter tabanli analizde ise APLT ve yenilikte kiigiik artislar gézlenmis,
bu da kriter bazli yaklasimin gesitlilik ve yenilik iiretimini bir miktar artirdigini géstermektedir. Sonug
olarak, RPI yontemi altinda algoritmalar yenilik ve cesitlilikte giiclii performans sergilerken, Mul uzun
kuyruk kapsami, Aug ise dogruluk metriklerinde 6ne ¢ikmustir.

LTC m

APLT
Yenilik

F1-6lgata

Genel tabanli

LTC =

APLT
Yenilik

Fl-olcita

Kriter tabanli

Geri Gagirma

04 0,6 B 5 i 0,4 0,6

Aug mMul  Paiw Aug ®mMul — Paiw

Sekil 8. YM20 veri seti lizerinde APRI analiz sonuglari

Sekil 8°de, YM20 veri setinde APRI yontemiyle yapilan analizlerde Aug, Mul ve Paiw algoritmalar1 Gini,
APLT ve yenilik metriklerinde yiiksek degerler elde ederek gesitlilik ve yenilikte basarili olmustur. Ancak,
LTC ve dogruluk metrikleri tiim algoritmalarda diisiik kalmis, 6zellikle kesinlik degerlerinin 0,1’in altinda
olmas sistemlerin isabetli Onerilerde yetersiz oldugunu gostermistir. Kriter tabanli ve genel analizler
arasinda anlamli bir fark goriilmemis, APRI yontemi tutarli bir performans sergilemistir. Sonug olarak,
algoritmalar yenilik ve cesitlilikte giicli, dogruluk ve uzun kuyruk kapsami agisindan ise gelistirmeye
aciktir.

Genel tabanh Kriter tabanl

APLT
Yenilik Yenilik
Fl-olgiti F1-0lgutd
Geri Cagirma

Kesinlik
0,4 0,6 0,4 0,6

Aug mMul — Paiw Aug mMul  Paiw

Sekil 9. YM20 veri seti tizerinde RelPop analiz sonuglari
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Sekil 9°da, RelPop yontemiyle YM20 veri setinde algoritmalarin genel ve kriter tabanli performanslari
kargilagtirtlmigtir. Tim algoritmalar Gini, APLT ve yenilik metriklerinde {ist sinira yakin degerlere
ulasarak, RelPop’un hem ¢esitliligi hem de 6neri 6zgiinliiglinii korudugunu gdstermistir. Gini degerlerinin
yiiksek ve birbirine yakin olmast, 6nerilerin kullanicilar arasinda dengeli dagildigini isaret etmektedir. LTC
metrigi ise orta diizeyde kalarak, RelPop’un nis igerikleri dengeli sekilde onerdigini gostermektedir.
Dogruluk metriklerinde Aug algoritmasi, kesinlik ve F1’de digerlerine gore daha tutarli sonuglar vermistir.
Kriter tabanli analizde ise yenilik ve APLT’deki kii¢iik artislar, kullanici tercih agirliklarinin oneri
kalitesine olumlu katki sagladigin1 gostermektedir. Sonug olarak, RelPop yontemiyle algoritmalar, ¢esitlilik
ve kullanic1 odaklilikta dengeli ve tatmin edici bir performans sergilemis, onerilerde denge odakli bir
yaklagim sunmustur.

Genel tabanlh

Kriter tabanli

LTC
LTC p

APLT APLT

MELEs Yenilik

Fl-olgltd F1-élglti

Geri Cagirma Geri Cagirma

Kesinlik Kesinlik

04 0,6 0,4 0,6

Aug mMul — Paiw Aug mMul — Paiw

Sekil 10. TA veri seti tizerinde BTApri, BTAapri, RPI, APRI ve RelPop analiz sonuglar

Sekil 10°da, TA veri seti iizerinde farkli yontemlerle yapilan genel ve kriter tabanli analizlerin sonuglari
sunulmustur. Tiim algoritmalar Gini, APLT ve yenilik metriklerinde yiiksek skorlar elde ederek, kullaniciya
gesitli ve 6zgiin icerikler sunmada basarili olmustur. Ancak, LTC metrigi tiim yontemlerde diisiik kalmus,
sistemlerin uzun kuyruktaki nis igerikleri onermede yetersiz oldugunu gostermistir. Dogruluk metrikleri de
genel olarak diistik ¢ikmus, 6zellikle kesinlik ve geri ¢agirma oranlarinin zayif olmasi, sistemlerin isabetli
Oneriler sunmakta zorlandigini ortaya koymustur.

Genel ve kriter tabanli analizlerde benzer sonuglar alinmast ise, TA veri setinin seyrek yapisindan
kaynaklanmaktadir. TA veri seti, caligmadaki en seyrek veri seti oldugundan, kullaniciya kisisel oneriler
sunabilmek i¢in kullanilan oylama degerleri oldukga sinirlidir. Bu durum, yontemlerin tiim metriklerde ayni
degerleri tiretmesine yol agmig ve algoritmalar arasi farklarin belirginlesmesini engellemistir. Sonug olarak,
yontemler gesitlilik ve yenilikte basarili, ancak dogruluk ve uzun kuyruk kapsami agisindan sinirli kalmisgtir;
veri setinin seyrekligi ise performans farklarinin ortaya ¢ikmasini zorlastirmistir.

5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, oneri sistemlerinde popiilerlik yanliligini azaltarak kullaniciya daha ¢esitli, adil ve baglama
duyarli icerikler sunmayr amaglayan RelPop yontemi ile bu amaca yonelik gelistirilen yeni bir
degerlendirme metrigi olan ADPI o6nerilmistir. RelPop, kullanicilarin mutlak puanlamalarindan ziyade
kendi puanlama ge¢misleri i¢indeki goreli egilimlerine odaklanarak, kisisel anlami1 daha etkili bir sekilde
modellemektedir. Boylece oneri listelerinde hem cesitliligin hem de kisisellestirme kalitesinin artirilmasi
hedeflenmistir. YM10 ve TA veri setleri iizerinde yliriitiilen deneysel c¢aligmalar sonucunda, RelPop
yonteminin Ozellikle yenilik, APLT ve Gini endeksi gibi cesitlilik ve adalet odakli metriklerde yiiksek
performans sergiledigi gdzlemlenmistir. Ayrica, RelPop’un Aug algoritmasiyla birlikte kullanildiginda, az
bilinen ve potansiyel olarak kullaniciya uygun igeriklerin oneri listelerine daha dengeli bir sekilde dahil
edildigi goriilmiistiir. Bu durum, RelPop’un popiiler igeriklerin baskinligini azaltarak daha kapsayici ve
kullanic1 odakli éneriler sundugunu gostermektedir. Ozellikle diisiik etkilesimli kullanicilar veya farkl
kriterlere gore degerlendirme yapan kullanicilar agisindan da sistemin etkili sonuglar iirettigi belirlenmistir.
Ancak, kesinlik, geri ¢agirma ve F1-0lgiitii gibi klasik dogruluk metriklerinde RelPop’un geleneksel
yontemlere benzer smirhiliklart bulunmaktadir. Ayrica, TA veri setinin seyrek yapist ve YM20 veri
setindeki kullanici sayisinin azlig1, yontemin potansiyelinin tam olarak ortaya konmasini kisitlamustir.

Performans degerlendirmesi kapsaminda kullanilan DPI ve onerilen ADPI metrikleri, 6neri sistemlerinin
popiilerlik yanliligindan ne olgiide saptigini degerlendirmede birbirini tamamlayici niteliktedir. DPI,
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sapmanin yoniinii ve bilylikliigiinii gosterirken; ADPI, sapmanin ydniinden bagimsiz olarak biiyiikliigiini
6l¢mektedir. DPI metriklerinin kullanici odakli ¢esitlilik analizlerinde; ADPI’nin ise farkli yontemler
arasindaki genel performans farklarini karsilagtirmada daha uygun oldugu sonucuna ulagilmistir.

Bu kapsamda elde edilen bulgular dogrultusunda asagidaki dneriler sunulabilir:

e Ogzellikle seyrek veri setlerinde kullanici-6ge etkilesimlerinin artirilmasi, RelPop’un baglamsal
analiz giiciinii daha da gelistirecektir.

e RelPop’un ¢esitlilik ve adalet agisindan sundugu avantajlar, dogruluk odakli algoritmalarla
birlestirilerek hibrit dneri sistemleri tasarlanabilir.

®  Gelecek caligmalarda farkli veri setleriyle benzer analizler yapilarak yontemin genellenebilirligi
ve sinirliliklar1 daha kapsamli bicimde degerlendirilebilir.

Bununla birlikte, yontemin genellenebilirligini artirmak i¢in yalnizca film ve otel gibi belirli alanlarla sinirl
kalinmamasi, farkl: tiirde veri setlerinde (6r. miizik, e-ticaret, sosyal medya) test edilmesi 6nemlidir. Veri
seti smirliliklarinin azaltilmasi amaciyla sentetik veri iiretme veya transfer learning tabanli yaklagimlar
gelecekte degerlendirilebilir. Ayrica RelPop’un, ¢ok 6lgiitlii sistemlerde her bir kriter i¢in ayr1 ayr1 veya
kriterlerin agirliklandirilmas: yoluyla hesaplanmasi, daha rafine kigisellestirme imkani saglayarak
yontemin ¢ok 6l¢iitlii yapilara 6zgii avantajini ortaya koyacaktir. Bu tiir genisletmeler, RelPop’un yalnizca
popiilerlik yanliligin1 azaltmakla kalmayip, ayni zamanda kullanicilarin bireysel kriter dnceliklerini de
dikkate alan daha esnek ve kapsamli 6neri sistemlerinin gelistirilmesine katki sunacaktir.

6. KAYNAKLAR

1. Zhang, S., Yao, L., Sun, A. & Tay, Y. (2019). Deep learning based recommender system: A survey and
new perspectives. ACM Computing Surveys, 52(1), 1-38.

2. Gomez-Uribe, C. A. & Hunt, N. (2016). The Netflix recommender system: Algorithms, business value,
and innovation. ACM Transactions on Management Information Systems, 6(4), 1-19.

3. Ricci, F., Rokach, L. & Shapira, B. (2022). Recommender systems: Techniques, applications, and
challenges. In F. Ricci, L. Rokach & B. Shapira (Eds.), Recommender Systems Handbook (1-35). Cham:
Springer.

4. Schwartz, B. (2016). The paradox of choice: Why more is less (Rev. ed.). New York: Harper Perennial.

5. Jannach, D. & Adomavicius, G. (2017). Price and profit awareness in recommender systems. In
Proceedings of the 11th ACM Conference on Recommender Systems (192-200).

6. Koren, Y. & Bell, R. (2015). Advances in collaborative filtering. In F. Ricci, L. Rokach & B. Shapira
(Eds.), Recommender Systems Handbook (77-118). Cham: Springer.

7. Adomavicius, G. & Kwon, Y. (2015). Multi-criteria recommender systems. In F. Ricci, L. Rokach & B.
Shapira (Eds.), Recommender Systems Handbook (847-880). Cham: Springer.

8. Baltrunas, L. & Ricci, F. (2014). Experimental evaluation of context-dependent collaborative filtering
using item splitting. User Modeling and User-Adapted Interaction, 24(1-2), 7-34.

9. Kalkan, I.E. ve Sahin, C. (2023). Capraz satis1 destekleyebilecek transformer ile gelistirilmis bir oneri
sistemi. Cukurova Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Dergisi, 38(2), 571-584.

10. Liu, H., Wang, Y. & Chen, X. (2021). Multi-criteria recommendation with user preference learning. In
Proceedings of the 15th ACM Conference on Recommender Systems (456-465).

11.Jannach, D. & Adomavicius, G. (2016). Recommendations with a purpose. In Proceedings of the 10th
ACM Conference on Recommender Systems (7-10).

12.Kosar, O. ve Atak, M. (2023). Bulut bilisim sanal sunucu iiriin se¢iminde ¢ok kriterli bir karar destek
modeli. Cukurova Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Dergisi, 38(4), 939-953.

13. Baltrunas, L., Ludwig, B. & Ricci, F. (2011). Matrix factorization techniques for context-aware
recommendation. In Proceedings of the 5th ACM Conference on Recommender Systems (301-304).
14.Wang, X., He, X., Wang, M., Feng, F. & Chua, T. S. (2019). Neural graph collaborative filtering. In
Proceedings of the 42nd International ACM SIGIR Conference on Research and Development in

Information Retrieval (165-174).

15. Steck, H. (2018). Calibrated recommendations. In Proceedings of the 12th ACM Conference on

Recommender Systems (154-162).

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 40(3), Eyliil 2025




Niliifer BALLI, Tugba TURKOGLU KAYA

16. Ekstrand, M.D., Azpiazu, I.M., Anuyah, O., McNeill, D., Ekstrand, J.D. & Pera, M.S. (2018). All the
cool kids, how do they fit in?: Popularity and demographic biases in recommender evaluation and
effectiveness. In Proceedings of the Conference on Fairness, Accountability and Transparency (172-
186).

17. Abdollahpouri, H., Mansoury, M., Burke, R. & Mobasher, B. (2020). The connection between
popularity bias, calibration, and fairness in recommendation. In Proceedings of the 14th ACM
Conference on Recommender Systems (726-731).

18. Klimashevskaia, A., Abdollahpouri, H. & Mobasher, B. (2022). Popularity bias in collaborative
filtering: A survey. In Proceedings of the 30th ACM Conference on User Modeling, Adaptation and
Personalization (1-11).

19. Kowald, D. & Lacic, E. (2022). Popularity bias in different domains: A multi-domain analysis. In
Proceedings of the 16th ACM Conference on Recommender Systems (1-11).

20. Abdollahpouri, H., Burke, R. & Mobasher, B. (2019). The unfairness of popularity bias in
recommendation. In Proceedings of the 2019 AAAI/ACM Conference on Al, Ethics, and Society (148-
154).

21.Steck, H. (2011). Item popularity and recommendation accuracy. In Proceedings of the 5th ACM
Conference on Recommender Systems (125-132).

22.Wei, D., Wang, X., Li, Y. & He, X. (2021). Causal inference for recommender systems. In Proceedings
of the 30th ACM International Conference on Information and Knowledge Management (3043-3049).

23. Mansoury, M., Abdolllahpouri, H., Smith, J.,Dehpanah, A., Pechenizkiy, M., Mobasher, B. (2019).
Investigating potential factors associated with gender discrimination in collaborative recommender
systems. Information Processing & Management, 57(2), 102371.

24.Tagl, Y., Yalgin, E. & Bilge, A. (2022). Novel approaches to measuring the popularity inclination of
users for the popularity bias problem. In Proceedings of the 6th International Symposium on
Multidisciplinary Studies and Innovative Technologies (ISMSIT) (555-560).

25.Lee, J.,, Lee, D., Lee, Y. Hwang, W. & Kim, S. (2016). Improving the accuracy of top-n
recommendation using a preference model. Information Sciences, 348, 290-304.

26.Yalcin, E. & Bilge, A. (2021). Investigating and counteracting popularity bias in group
recommendations. Information Processing & Management, 58(5), 102608.

27.Zhang, Y., Chen, X., Ai, Q., Croft, W. B. & Guo, J. (2017). Towards conversational search and
recommendation: System ask, user respond. In Proceedings of the 27th ACM International Conference
on Information and Knowledge Management (177-186).

28. Abdollahpouri, H., Burke, R. & Mobasher, B. (2017). Controlling popularity bias in learning-to-rank
recommendation. In Proceedings of the 11th ACM Conference on Recommender Systems (RecSys)
(42-46).

29. Lakiotaki, K., Matsatsinis, N.F. & Tsoukias, A. (2011). Multicriteria user modeling in recommender
systems. IEEE Intelligent Systems, 26(2), 64-76.

30.Wang, H., Lu, Y. & Zhai, C. (2011). Latent aspect rating analysis without aspect keyword supervision.
In Proceedings of the 17th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data
Mining (618-626).

31. Herlocker, J.L., Konstan, J.A., Terveen, L.G. & Riedl, J.T. (2004). Evaluating collaborative filtering
recommender systems. ACM Transactions on Information Systems (TOIS), 22(1), 5-53.

32.Bellogin, A., Castells, P. & Cantador, 1. (2011). Precision-oriented evaluation of recommender systems:
An algorithmic comparison. In Proceedings of the 5th ACM Conference on Recommender Systems
(333-336).

33.Vargas, S. & Castells, P. (2011). Rank and relevance in novelty and diversity metrics for recommender
systems. In Proceedings of the 5th ACM Conference on Recommender Systems (109-116).

34.Park, Y.J. & Tuzhilin, A. (2008). The long tail of recommender systems and how to leverage it. In
Proceedings of the 2008 ACM Conference on Recommender Systems (11-18).

35. Burke, R. (2002). Hybrid recommender systems: Survey and experiments. User Modeling and User-
Adapted Interaction, 12(4), 331-370.

36.Breiman, L., Friedman, J., Stone, C.J. & Olshen, R.A. (1984). Classification and regression trees.
Chapman & Hall/CRC.

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 40(3), Eyliil 2025




C.U. Miih. Fak. Dergisi, 40(3), Eyliil 2025




