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Oz

Oneri sistemleri, kullanicilarin memnuniyetini ve baglihigin arttirip, kullanicilara kisisellestirilmis sistem deneyimini yasatabilmek
icin gelistirilmistir. Oneri sistemleri sayesinde kullanicilar tercihlerine en uygun olan sonucu en az ¢aba gdstererek bulabilmektedirler.
Kullaniciya 6zel Oneri sistemlerinin énemi son yillarda giderek artmakta ve filmler, sarkilar, haberler basta olmak iizere gesitli
alanlarda uygulanmaktadir. Oneri sistemleri hafiza tabanli ve model tabanli olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Model tabanli filtreleme
yaklagimlarindan olan igbirlikgi filtreleme yOntemleri, Oneri sistemlerinde yaygin olarak kullanmilmaktadir. Bu ¢alismada Jester veri
seti igerisinde bulunan sakalar kullanici tabanli ve 6ge tabanl igbirlik¢i filtreleme yontemleri ile kiimelenmistir. Sonuglar Davies—
Bouldin indeksi, Dunn indeksi ve Silhouette Katsayisi degerlerine gore karsilastirilmistir. Karsilastirmalarin sonuglarina gére dge
tabanli isbirlik¢i filtreleme yoOnteminin kullanici tabanli isbirlik¢i filtreleme yontemine goére daha iyi bir dogruluk sagladigi
gOriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Oneri Sistemleri, isbirlikci Filtreleme, K-ortalama, Hiyerarsik Kiimeleme, Spektral Cift Kiimeleme.

Evaluation of Clustering Algorithms with User Based and Item Based
Collaborative Filtering

Abstract

Recommendation systems have been developed to increase the satisfaction and loyalty of the users and to provide the users with a
personalized system experience. Because of recommendation systems, users can find most suitable result for their preferences with
least effort. The importance of user-specific recommendation systems has been increasing in recent years and has been applied in
various fields, especially movies, songs, and news. Suggestion systems are divided into memory-based and model-based.
Collaborative filtering methods, which are model-based filtering approaches, are widely used in recommendation systems. In this
study, jokes in jester dataset were clustered with user-based and item-based collaborative filtering methods. The results were
compared according to the davies—bouldin index, dunn index and silhouette score. According to the general result of the comparisons,
it has been seen that item-based collaborative filtering method provides better accuracy than the user-based collaborative filtering
method.
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1. Giris

Web 2.0 ile birlikte artan verinin olusturdugu biiyiik veri
havuzu igerisinde, kullanicilarin tercihlerine uygun bir sonucu
elle bulmast glinden giline zorlagmaktadir. ~ Miizik
(Subramaniyaswamy, Logesh, Chandrashekhar, Challa, &
Vijayakumar, 2017), film (Sanchez-Moreno, ve digerleri, 2016),
seyahat (Krishna, ve digerleri) gibi birgok alanda kullanilan
oneri sistemleri sayesinde, kullanicilar kendilerine uygun
sonuglar1 otomatik olarak bulabilmektedir.

Isbirlik¢i filtreleme sistemleri, igerik tabanli ve bu iki
yapmin hibritlenmesiyle olusmus hibrit sistemler Oneri
sistemlerinin temel alanlaridir. Isbirlik¢i filtreleme sistemleri
model tabanli ve hafiza tabanli olmak iizere ikiye ayrilmaktadir
(Fathan, Adji, & Ferdiana, 2018). Model tabanli filtreleme
yaklasimu, geemis  derecelendirmeye  dayali
derecelendirme yapmamis kullanicilarin verecekleri dereceleri
tahmin etmektedir. Bu yaklagimdaki ana yontemlerden biri gizli
faktor modelidir ve bu model sayesinde, kullanicilarin
derecelendirdikleri 6gelerin  gizli ozellikleri  bulunmaktadir
(Koren, 2008). Hafiza tabanh filtreleme yaklagim, Ogelerin
geemis davraniglarindan ve kullanicilardan derecelendirmeye
yonelik benzerliklerini kesfederek calismaktadir. Bu yaklasgim

olarak

icerige ihtiya¢ duymadigindan karmagik dgeler {izerinde dogru
bir sekilde ¢aligabilmektedir (Ozkaya & Seyfi, 2021).

Kullanici ve Oge isbirlikei
yontemleri tabanlt yaklagiminin  alt
basliklaridir. Kullanict tabanli isbirlik¢i filtreleme yonteminde
birbirine benzeyen kullanicilar iligkilendirilip kiimelenmektedir.
Kiimedeki kullanicilara  birbirlerinin  derecelendirmelerine
dayanarak Oneride bulunulmaktadir. Oge tabanl isbirlikgi
filtreleme yonteminde Oge benzerligi baz alarak bir
iligkilendirme yapilip kiimelenmektedir. Kiimedeki 6gelerin

tabanl tabanl filtreleme

hafiza filtreleme

derecelendirilmelerine  dayanarak oneride bulunulmaktadir
(Sarwar, Karypsis, & Konstan, 2001). Arastirmalar sonucunda
Oge tabanlt igbirlik¢i filtrelemenin, kullanici tabanli igbirlik¢i
filtrelemeden oOnemli oOlglide daha yiiksek bir performans
gosterdigi goriilmektedir (Raghuwanshi & Pateriya, 2019),
(Ponnam, Punyasamudram, Nallagulla, & Yellamati, 2016).

Bu calismada hafiza tabanlhi filtreleme yoOntemlerinin alt
baslig1 olan kullanici tabanli ve 6ge tabanli isbirlik¢i filtreleme
yontemleri kullanilmigtir. Calismanin amaci, isbirlikei filtreleme
yontemleri kullanilarak {i¢ farkli kiimeleme algoritmasinin bes
farkli  parametre gore
yapilmasidir.

degerlerine kargilagtirmalarinin

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Kiimesi

Calismamizda Jester veri kiimesi (The Goldberg Berkeley,
2021) kullanilmugtir. Jester veri kiimesi eksik veriler igeren bir
veri kiimesi olmakla birlikte eksik verilerin oranina gore ii¢ alt
versiyonu bulunmaktadir. Veri setleri toplamda 73.421
kullanicidan  alman 100 adet sakayla ilgili anonim
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degerlendirmeyi  icermektedir. Degerlendirmeler [-10,10]
arasindadir. 99 olarak belirtilen degerler eksik veri oldugu
anlamina gelmektedir.

2.2. Kullanilan Kiimeleme Algoritmalari
2.2.1. K-ortalama

K-ortalama algoritmasi k degeri kiime sayisini veren
denetimsiz 6grenme algoritmasidir K degeri belirlendikten sonra
algoritma igerisinde k degeri kadar merkez nokta secilmektedir.
Tek tek wveriler ile merkez noktalar arasindaki mesafe
hesaplanarak veri icin yeni bir en yakin merkez nokta
belirlenmekte ve buna gore bir kiimeye atanmaktadir. Bu yeni
merkez nokta belirleme islemi sistem kararli duruma gelene
kadar devam etmektedir (Hatipoglu, 2021).

2.2.2. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme bir kiimeleme algoritmasidir.
Pargadan  biitiine (agglomerative) ve  biitinden  parcaya
(divisive) olarak iki alt yaklagimi vardir. Parcadan biitiine
yaklagiminda tiim pargalar tek bir kiime halindedir. Benzer
Ozelliklere sahip olan kiimeler birleserek yeni bir kiime
olugturmaktadir. ~ Siireg tek  bir
amaclanmaktadir. Biitiinden pargaya yaklagiminda baslangicta
tiim veriler tek bir kiime halindedir. Uzaklik/benzerlik matrisine

sonunda kiime olmasi

gore veriler ana kiimeden ayrilip alt kiimelere boliinmektedir.
Siire¢ sonunda her bir veri i¢in bir
amaglanmaktadir (Veri Bilimi Okulu, 2021).

2.2.3. Spektral Cift Kiimeleme

Bu algoritma, girdi veri matrisini gizli bir dama tahtasi
yapisina sahip oldugunu varsaymaktadir. Bu yapiya sahip bir
matrisin satirlarini ve siitunlarini béler, boylece karsilik gelen
bloksal sabit dama tahtasi matrisi, orijinal matrise iyi bir
yaklagim saglar. Veriler iiretilmekte, ardindan karistirilmakta ve
spektral cift kiimeleme algoritmasina
aktarilmaktadir. Karistirilmis  matrisin - satirlari

kiime olmasi

ve siitunlari,
algoritma tarafindan bulunan ¢ift kiimeleri gostermek igin
yeniden diizenlenmektedir. Satir ve siitun etiket vektorlerinin dis
carpimi, dama tahtasi yapisimin bir temsilini gostermektedir
(Scikit-Learn, 2021).

2.3. Degerlendirme Yontemleri
2.3.1. Davies-Bouldin Indeksi

Davies-bouldin indeksi, her kiimenin ortalama benzerlik
Olgiisii olarak tanimlanmaktadir. Burada benzerlik, kiime igi
mesafelerin kiime aras1 mesafelere oranidir. Bdylece, birbirinden
daha uzak ve daha az daginik, grup i¢i varyansi diisiik verilerden
olusan, olan kiimeler daha iyi bir skorla sonuglanacaktir.
Minimum puan sifirdir ve daha disik degerler daha iyi
kiimelenmeyi gostermektedir (Scikit-Learn, 2021).

2.3.2. Silhouette Katsayist

Etiket degeri bilinmeyen modellerin degerlendirilmesi igin
modelin kendisi kullanilmaktadir. Silhouette katsay1 puaninin
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yiksek olmasi modelin iyi tamimlanmig kiimelere sahip
oldugunu gostermektedir.  Siluet katsayisi her Ornek igin
tanimlanmaktadir. Her bir 6rnek ait oldugu kiimedeki diger
orneklere olan uzakliklar1 ve diger kiimelerdeki orneklere olan
uzakliklarina hesaplanarak Silhouette katsayist degeri belirlenir.
En iyi deger 1 ve en kotii deger -1'dir. 0'a yakin degerler, Ortiisen
kiimeleri gostermektedir. Negatif degerler genellikle, bir 6rnegin
yanlis kiimeye atandigim1 gostermektedir (Scikit-Learn, 2021).

2.3.2. Dunn Indeksi

Dunn indeksi, kiimelenmis verinin kendisine dayandigi bir
ic degerlendirme semasidir. Amag, kiimenin iyeleri arasinda
varyansin disiik olup ve kiimeler arast mesafenin fazla oldugu
kiimelemeleri  belirlemektir. Dunn indeksi kiimeler arasi
uzakligin kiimelerin kendi drnekleri arasindaki uzakliga oranim
verdigi i¢in yiiksek bir Dunn indeksi, daha iyi kiimelenmeyi
gostermektedir (Geeksforgeeks, 2021).

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Uygulama, o6ge tabanli isbirlik¢i filtreleme yontemi ve
kullanic1 tabanli igbirlik¢i filtreleme yontemi olmak iizere iki
farkli yaklagim kullanilarak olusturulmustur. Kullanilan Jester
veri seti ii¢ versiyonludur. Versiyonlar arasindaki fark wveri
setinin igerdigi eksik veri miktaridir.

3.1. Oge Tabanh Isbirlik¢i Filtreleme Yéntemi

Veri setindeki sakalar o6ge tabanli isbirlik¢i filtreleme
yontemine gore 6ge olarak kabul edilmistir ve okunan eksik
verilerin giderilmesi amaciyla sakalar arasinda oklid uzaklig:
hesaplanmistir. Bunu yapabilmek i¢in saka tabanli bir siire¢
olmasi adina okunan veri setinin transpozu alinmistir. Bu sayede
satirlarda sakalar siitunlarda kullanicilar olmustur. 100x100
boyutlu bir matris otomatik olarak olusturulup bu matriste her
sakanin birbirleriyle olan 6klid uzaklig1 hesaplanmistir. Her bir
eksik veri i¢in bulundugu stitundaki en kiiciik 21 verinin 6klid
uzakhigimin ~ ortalamasi  almip  eksik  verinin  yerine
doldurulmustur. En yakin komsu sayisinin 21 secilmesinin
nedeni daha kiicik deger secildigi zaman eksik verileri
dolduramiyor olmasindandir. K-ortalama, hiyerarsik kiimeleme
ve spektral ¢ift kiimeleme
kiimelenmistir. Kiimeleme igleminde segilen kiimeleme sayisi
10,20,30,40,50 olacak sekilde bes farkli deger baz alinmistir.
Kiimelemenin degerlendirme parametreleri olarak Davies-
Bouldin indeksi, Silhouette katsayisi ve Dunn indeksi metrikleri
kullanilmustir.

Aynt iglemler veri setinin ikinci ve tigiincii versiyonlari igin

algoritmalartyla veri seti

de yapilmaktadir. Ug veri seti icin de uygulanan bu adimlarin
sonucunda alman degerler asagida Tablo 1, Tablo 2 ve Tablo 3
de gosterilmisgtir.

Tablo 1: Jester veri seti-1 icin dge tabanly isbirlik¢i filtreleme yontemi sonuglar

K-Ortalama Hiyerarsik Kiimeleme Spektral Cift Kiimeleme
Kiime sayisi Davies- Silhouette Dunn Davies- Silhouette Dunn Davies- Silhouette Dunn
Bouldin Katsayist Indeksi Bouldin Katsayist Indeksi Bouldin Katsayist Indeksi
Indeksi Indeksi Indeksi
10 2.33717 0.05119 0.82257 2.38367 0.05999 0.93525 2.87887 0.01310 0.73863
20 1.69847 0.03490 0.79316 1.94184 0.04781 0.93662 2.31734 0.00591 0.61890
30 1.63778 0.02293 0.77198 1.61773 0.04741 0.86372 1.79727 -0.00950 0.56439
40 1.2179 0.02630 0.78287 1.08513 0.04036 0.92065 1.34198 -0.01475 0.56439
50 1.07239 0.79363 0.79363 2.87887 0.01310 0.73863 1.34198 -0.01475 0.56439

Tablo 2: Jester veri seti-2 i¢in dge tabanly igbirlik¢i filtreleme yontemi sonuglar

K-Ortalama Hiyerarsik Kiimeleme Spektral Cift Kiimeleme
Kiime sayist Davies- Silhouette Dunn Davies- Silhouette Dunn Davies- Silhouette Dunn
Bouldin Katsayst Indeksi Bouldin Katsayist Indeksi Bouldin Katsayist Indeksi
Indeksi Indeksi Indeksi
10 2.64432 0.06853 0.83733 2.62967 0.02934 0.73136 2.74053 0.04474 0.87629
20 1.7758 0.01970 0.86776 1.88854 0.03693 0.86306 2.28793 0.00408 0.84134
30 1.5753 0.02014 0.86790 1.49331 0.03882 0.90653 1.93962 -0.00264 0.64633
40 1.27942 0.01546 0.83194 1.2116 0.03973 0.97273 1.45671 -0.00798 0.80920
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50 1.05227 0.01406  0.73536 1.06806 0.03020 0.86228 130228 -0.00612  0.68227
Tablo 3: Jester veri seti-3 i¢in dge tabanly igbirlik¢i filtreleme yontemi sonuglart
K-Ortalama Hiyerarsik Kiimeleme Spektral Cift Kiimeleme
Kiime sayist Davies- Silhouette Dunn Davies- Silhouette Dunn Davies- Silhouette Dunn
Bouldin Katsayist Indeksi Bouldin Katsayist Indeksi Bouldin Katsayisi Indeksi
Indeksi Indeksi Indeksi
10 0.96040 0.34067 0.82197 1.24758 0.29731 0.90155 1.34634 0.25201 0.74970
20 0.78314 -0.00754 0.63070 0.90240 0.12665 0.83868 1.64119 -0.02300 0.51877
30 0.50017 0.08078 0.98932 0.81551 0.03201 0.74258 1.41302 -0.02103 0.48855
40 0.56069 0.00154 0.84532 0.77384 0.03377 1.00288 1.07396 -0.02028 0.45399
50 0.65489 0.02463 0.91028 0.70664 0.04527 0.98743 1.02661 -0.05022 0.36105

3.2. Kullanic1 Tabanh isbirlikci Filtreleme
Yontemi

Veri setinden sirayla okunan degerlerde eksik veriler vardir
ve eksik verilerin giderilmesi amaciyla kullanicilar arasinda
oklid uzaklig1 hesaplanmustir. Yaklagik 25000x25000 boyutlu bir
matris otomatik olarak olusturulup bu matriste her kullanicinin
birbirleriyle olan 6klid uzaklig1 hesaplanmstir. Her bir eksik veri
icin bulundugu siitundaki en kiicik 5001
uzakliginin almip  eksik
doldurulmustur. En yakin komsu sayismin 5001 segilmesinin
nedeni daha kiigiik deger secildigi zaman eksik verileri

verinin  6klid

ortalamasi verinin  yerine

dolduramiyor olmasindandir. K-ortalama, hiyerarsik kiimeleme
ve spektral ¢ift kiimeleme algoritmalariyla veri seti
kiimelenmistir.  Kiimeleme isleminde, kiimeleme sayisi
10,20,30,40,50 olacak sekilde bes farkli kiimeleme sayisi baz
almmistir.  Kiimelemenin degerlendirme parametreleri olarak
Davies-Bouldin indeksi, Silhouette katsayisi ve Dunn indeksi
yontemleri kullanilmistir.

Aynt iglemler veri setinin ikinci ve {igiincii versiyonlar1 igin
de yapilmaktadir. Ug veri seti i¢in de uygulanan bu adimlarin
sonucunda alman degerler asagida Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo 6
de gosterilmistir.

Tablo 4: Jester veri seti-1 i¢in kullanict tabanli igbirlik¢i filtreleme yontemi sonuglari

K-Ortalama Hiyerarsik Kiimeleme Spektral Cift Kiimeleme
Kiime sayist Davies- Silhouette Dunn Davies- Silhouette Dunn Davies- Silhouette Dunn
Bouldin Katsayst Indeksi Bouldin Katsayust Indeksi Bouldin Katsayist Indeksi
Indeksi Indeksi Indeksi
10 3.73459 0.01365 0.83163 4.83862 -0.00727 0.80621 6.49305 -0.03479 0.77610
20 4.11136 -0.00890 0.85825 5.04393 -0.03009 0.80874 7.61757 -0.06367 0.67440
30 4.20946 -0.01113 0.71779 5.20977 -0.03993 0.70955 8.4288 -0.06902 0.71722
40 4.20524 -0.02596 0.77966 5.31518 -0.04486 0.74801 8.81453 -0.07191 0.62088
50 4.2611 -0.03890 0.73774 5.44109 -0.05458 0.73961 9.01735 -0.07771 0.63158
Tablo 5: Jester veri seti-2 i¢in kullanici tabanl isbirlik¢i filtreleme yontemi sonuglar
K-Ortalama Hiyerarsik Kiimeleme Spektral Cift Kiimeleme
Kiime sayist Davies- Silhouette Dunn Davies- Silhouette Dunn Davies- Silhouette Dunn
Bouldin Katsayst Indeksi Bouldin Katsayist Indeksi Bouldin Katsayist Indeksi
Indeksi Indeksi Indeksi
10 3.70781 0.02033 0.85424 4.65457 0.00894 0.84597 6.63666 -0.03668 0.73766
20 4.06868 -0.00107 0.83905 5.53483 -0.02151 0.80183 6.76342 -0.06170 0.70024
30 4.21953 -0.01489 0.77388 5.51942 -0.04186 0.77027 8.57485 -0.06856 0.68955
40 4.13174 -0.03056 0.68810 5.32962 -0.05104 0.69953 8.75609 -0.07594 0.65748
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50 4.20895 -0.03419 0.70188 5.31809 -0.06058 0.61307 9.37358 -0.07246 0.64144
Tablo 6: Jester veri seti-3 i¢in kullanici tabanli isbirlikgi filtreleme yontemi sonuglar
K-Ortalama Hiyerarsik Kiimeleme Spektral Cift Kiimeleme
Kiime sayist Davies- Silhouette Dunn Davies- Silhouette Dunn Davies- Silhouette Dunn
Bouldin Katsayust Indeksi Bouldin Katsayist Indeksi Bouldin Katsayist Indeksi
Indeksi Indeksi Indeksi
10 2.60751 0.03093 0.72434 3.65457 -0.00694 0.64578 4.38003 -0.01415 0.85595
20 3.06938 -0.02163 0.73936 4.53483 -0.00131 0.60145 5.31581 -0.03068 0.82216
30 3.20693 -0.02489 0.67968 451942 -0.02186 0.57085 6.5759 -0.03874 0.75411
40 3.15694 -0.03063 0.58690 4.32962 -0.03254 0.59945 6.12925 -0.04254 0.76712
50 3.36995 -0.03489 0.60228 4.31809 -0.04087 0.51378 6.53782 -0.04850 0.75550
Aragtirma sonuglarina bakildiginda en iyi performansin
Jester-3 veri seti lizerinde alindig1 goriilmektedir. Bunun nedeni
Jester-3 veri setinde olan eksik verilerin diger versiyonlara Kaynak(;a
oranla fazla olmasindan kaynaklanmaktadir. Eksik veriler en
(2021). Geeksforgeeks: https://www.geeksforgeeks.org/dunn-

yakin komsularin 6klid wuzakligi ortalamasi baz alinarak
dolduruldugunda performans iizerindeki etkisini arttirmaktadir.
Yani eksik veri miktar1 model performansini etkilemektedir. Oge
tabanli igbirlik¢i filtreleme yontemine gore secilen kiimeleme
algoritmalarindan k-ortalama kiimeleme algoritmas1 hiyerarsik
kiimeleme ve spektral ¢ift kiimeleme algoritmalarina gére daha
iyi  bir performans  gOstermisti.  Ayrica  kiimeleme
algoritmalarindaki kiime sayisini veren parametre degerlerinin
artmas1 Davies-Bouldin indeksi ve Dunn indeksine gore
performansi arttirirken Silhouette katsayisina gore azaltmustir.
Kullanic1 tabanli igbirlik¢i filtreleme yoOntemine gore segilen
kiimeleme algoritmalarindan yine k-ortalama
algoritmast hiyerarsik kiimeleme ve spektral ¢ift kiimeleme
algoritmalarina gore daha iyi bir performans gdstermistir. Ayrica
kiimeleme algoritmalarindaki kiime sayisi degerlerinin artmasi
tim degerlendirme sonuglarina gore performans: azaltmaktadir.
Elde edilen bulgular 1s18inda literatiir incelemelerinde oldugu
gibi 6ge tabanl igbirlik¢i filtreleme yonteminin kullanici tabanlh
igbirlik¢i filtreleme yontemine gore daha iyi performans elde

kiimeleme

ettigi goriilmektedir.

4. Sonuclar ve Oneriler

Bu calismada, verilerin artmasiyla birlikte hayatimizda
onemli bir yer tutan Oneri sistemlerinin farkli kiimeleme
algoritmalartyla degerlendirilmesi tizerine ¢alisiimistir. Kullanici
tabanli isbirlik¢i filtreleme yontemi ve Oge tabanli isbirlikci
filtreleme yontemi olmak iizere iki tabanli bir c¢alisma
yapilmistir.  Kiimeleme algoritmalar1  olarak  k-ortalama,
hiyerarsik kiimeleme ve spektral ¢ift kiimeleme sec¢ilmistir.
Kiimeleme algoritmalarinin sonuglar1 kiimeleme degerlendirme
metriklerine gore karsilastirilmusti. Oge tabanl isbirlikei
filtreleme yontemlerinin kullanici tabanli igbirlik¢i filtreleme
yontemlerinden daha iyi sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Gelecekteki
calismada mevcut calismaya ek olarak matris hesaplamalarin
daha basit hale getirip performansi arttirmak igin tekil deger
ayrisimi (SVD) ile boyut azaltma uygulanacaktir.
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