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Ozetce —Otomatik tavsiye sistemleri internetin hizla gelisme-
siyle birlikte sikca kullamlmaya baslamistir. Negatif olmayan
matris ayrisimi (NOMA) basta olmak iizere, ayrisim tabanh mod-
eller kolay anlasilir ve uygulanabilir olmalar1 nedeniyle tavsiye
sistemlerinde kullamlan bashca modellerdir. Biz bu cahismamizda
ayrisim tabanh tavsiye sistemlerinin ¢evrimici servisler icin nasil
kullamlacagi ve NOMA tabanh bir sistemde model parame-
trelerinin nasil secilmesi gerektigi iizerine yogunlasiyoruz. ilk
olarak herhangi bir ayrisim modelinin kullanilabilecegi genel bir
sistem mimarisi sunuyoruz. Daha sonra, NOMA modelinin veriyi
ne kadar iyi modelleyebildigini sinamak amaciyla bir yemek
siparis servisinden alman gercek veriyi degisik oranlarda rastgele
silip NOMA modeli vasitasiyla gericatiyoruz. Farkli parametreler
ve farkh raksaylar icin gericatimdan elde edilen ortalama kare
hatalar1 sunuyoruz.

Anahtar Kelimeler—Negatif Olmayan Matris Ayrigumi (NOMA),
Tavsiye Sistemleri, Cevrimici Servisler

Abstract—Along with the growth of the Internet, automatic
recommender systems have become popular. Due to being in-
tuitive and useful, factorization based models, including the
Nonnegative Matrix Factorization (NMF) model, are one of the
most common approachs for building recommender systems. In
this study, we focus on how a recommender system can be built for
online services and how the parameters of an NMF model should
be selected in a recommender system setting. We first present a
general system architecture in which any kind of factorization
model can be used. Then, in order to see how accurate the NMF
model fits the data, we randomly erase some parts of a real data
set that is gathered from an online food ordering service, and
we reconstruct the erased parts by using the NMF model. We
report the mean squared errors for different parameter settings
and different divergences.

Keywords—Nonnegative Matrix Factorization (NMF), Recom-
mender Systems, Online Services

I. GIRIS

Cevrimigi satis sistemlerinin gelismesi ve popiilerlesme-
siyle birlikte, kullanicilara dogru {iiriinleri otomatik bir sekilde
tavsiye etme isi onem kazandi. Basariminin 6l¢iilmesindeki
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belirsizlik, degisik uygulamalarin degisik ozellikler gerek-
tirmesi ve hizla artan cevrimi¢i verinin verimli yontemler
gerektirmesi gibi sebeplerden dolay literatiirde bircok degisik
tavsiye sistemi Onerilmistir. Bu sistemler Netflix' ve Amazon®
gibi kurumsal firmalarin altyapilarinda yerlerini bulmugtur.
Hali hazirda, bu tavsiye sistemleri litaratiirde aktif bir konu
olup, bircok kurumsal organizasyonun da ARGE projelerinde
yer almaktadir [1].

Otomatik tavsiye sistemleri genel olarak iki baglik altinda
toplanabilir: Isbirlikci (collaborative) ve icerik tabanl (content-
based). Isbirlikgi tavsiye sistemlerinde amag, bir kullaniciya
kendisine benzer kullanicilarin aktivitelerini goz oniinde bulun-
durarak tavsiye vermektir. Icerik tabanh tavsiye sistemlerinde
ise amag, belirli bir kullanicinin aktiviteleri ve bu aktivitelerin
tirtin ozellikleriyle olan iligkisini goz Oniine alarak tavsiye
vermektir. Bu iki ¢esidi kaynagtirmak suretiyle olusturulan
melez modeller de son zamanlarda 6nem kazanmaktadir [2].

Isbirlikgi tavsiye sistemleri ilk bakista islem olarak oldukca
masrafli goriinmektedir. A kullanic1 sayisi, N {irlin sayisi
oldugunda, bu masraf O(M N) olmaktadir. Bu da her miisteri
icin her {iriinii degerlendirmek anlamindadir. Bu masrafin
iistesinden gelebilmek i¢in, ayrisim tabanli modeller isbir-
lik¢i tavsiye sistemlerinde sikc¢a kullanilmaktadir. Bu modeller
gerek sezgisel olmalar1 gerekse kolay uygulanabilir olmalari
nedeniyle son yillarda sikga kullanilmaya baglamistir. Ornek
bir ayrisim tabanli tavsiye sisteminin ¢alisma mantig1 genel
olarak su sekilde oOzetlenebilir: Belirli bir siire toplanmig
kullanici-iiriin iligkisine dair veri, bir X matrisi seklinde ifade
edilir. Bu matrisin satirlar1 diriinleri, siitunlar1 kullanicilar,
elemanlar ise kullanicilarin iiriinlerle olan iligkisini goster-
mektedir. Ornegin bir film tavsiye sisteminde X matrisininin
satirlar1 filmleri, siitunlari kullanicilari temsil etmektedir. Ote
yandan, X (4,7) elemam j kullanicisinin ¢ filmini kag kez
izledigini (ya da izleyip izlemedigini) gosterir. Daha sonra X
matrisinin bilinmeyen kisimlar1 bir ayristm modeli kullanilarak
kestirilmeye caligilir. Eger veride iiriin-kullanici iligkisinden
daha karmasik bir iligki varsa X matris yerine tensor seklinde

Thttp://www.netflix.com
Zhttp://www.amazon.com
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Sekil 1. Cevrimigi tavsiye mimarisine ait sirali ¢izenek.

de ifade edilebilir.

Literatiirde ¢ok sayida ayrisim tabanli tavsiye sistemi calis-
masi1 bulunmaktadir. Rennie ve Srebro [3]’te Enbiiyiik Pay Ma-
tris Ayrisimi (Maximum Margin Matrix Factorization) modeli
ile bir tavsiye sistemi gelistirmis ve basarimu iki farkli film ver-
itabaninda 6l¢miiglerdir. Takacs v.d. [4]’te birden fazla matris
ayristirma yontemini ve bu yontemlere yaptiklar1 gelistirmeleri
film veritabanlarinda sinamiglardir. Tavsiye sistemleri hakkinda
daha fazla bilgiye [5]’ten ulagilabilir.

Biz bu calismamizda ayrigim tabanli tavsiye sistemlerinin
cevrimici servisler i¢in nasil kullanilacagi ve NOMA tabanh
bir sistemde model parametrelerinin nasil secgilmesi gerektigi
lizerine yogunlasiyoruz. Ilk olarak herhangi bir ayrigtm mod-
elinin kullanilabilecegi genel bir sistem mimarisi sunuyoruz.
Daha sonra, NOMA modelinin veriyi ne kadar iyi modelleye-
bildigini sitnamak amaciyla gercek bir yemek siparis servisin-
den alinan veriyi degisik oranlarda rastgele silip NOMA
modeli vasitasiyla gericatiyoruz. Farkli parametreler ve farkli
gozlem modelleri icin ortalama kare hatalar1 sunuyoruz.

II. CEVRIMICI TAVSIYE MIMARIST

Internetin yayginlasmasiyla birlikte cevrimici servisler de
yayginlasmis ve bazi servisler giindelik hayatin bir parcasi
haline gelmigtir. Ancak otomatik tavsiye sistemleri, ¢cevrim-
ici servislere gore cok daha yeni oldugundan, bircok servis
saglayicinin teknik altyapisi otomatik bir tavsiye sistemi goz
oniinde bulundurularak olugturulmamigtir. Bu yiizden tavsiye
sistemini halihazirdaki cevrimigi servis altyapisi iizerinde inga
etmek yerine ayr1 bir blok olarak tasarlamak daha akilci
olacaktir.

Biz bu boliimde herhangi bir ayrisim modelinin kullanila-
bilecegi genel bir sistem mimarisi sunuyoruz. Bu mimarideki
temel fikirler su sekilde 6zetlenebilir:

e  Cevrimigi servis kullanicilardan kendisine gelen is-
temleri tavsiye sistemine iletir

e  Tavsiye sistemi bu verileri kendi veritabaninda birik-
tirir
e Ayrisim modelini biiyiik veri iizerinde caligtirmak

maliyetli olacagindan, belirli sikliklarla ayrigim mod-
eli calistirilip parametreleri kaydedilir

e  Bir kullanici tavsiye isteminde bulundugunda c¢evrim-
ici servis, istemi tavsiye sistemine iletir ve tavsiye
olusturulup kullanictya ulagtirilir

Onerilen mimariyi daha iyi anlatabilmek amaciyla Sekil 1’de
mimariye ait sirali ¢izenek (sequential diagram) gosterilmistir.

Cevrimigi servis ve tavsiye sisteminin haberlesmesi icin ba-
sit bir web servisi kullanilabilir. Onerdigimiz mimari icin web
servisinde iki farkli yontemin yerlestirilmesi yeterli olacaktir.
Ik yontem cevrimici servisten iletilen iiriin istemini verita-
banina islerken, ikinci yontem kullanici kimligi verildiginde
tavsiye edilecek iiriin kimliklerini geri dondiirmelidir.

III. NOMA TABANLI TAVSIYE SISTEMI

Negatif Olmayan Matris Ayrisimi (NOMA) modeli ayrigim
tabanli tavsiye sistemlerinde en sik kullanilan modellerden
biridir. Bu boliimde NOMA modeli kullanarak olugturdugumuz
tavsiye sistemini anlatacagiz.

NOMA modeli matematiksel olarak agagidaki gibi tanim-
lanmistir [6]:

X(i,§) ~ X(6,§) =Y Z1(i, k) Zo(k, ). e))
k

Burada X, X , Z1 ve Zo negatif olmayan matrislerdir. X
matrisinin kullanic1 iiriin iligkisini temsil ettigi gdz Oniinde
bulundurulursa, Z; matrisi tirtinlerin diger iiriinlerle olan iligk-
isini modellemektedir. Dolayisiyla X matrisine diisiik kerteli
bir yaklasim yapildiginda, Z; matrisinin stitunlarinda hangi
tirtinlerin birlikte tercih edildigi bilgisi yer alacaktir.

NOMA modelinde amag, bir X matrisi gézlemlendiginde
Zy ve Zy etkenlerini kestirebilmektir. Bu problemi asagidaki
gibi tanimlayabiliriz:
(Z1, Z5)* = argmin d(X||X). 2)
Z1,Z>
Burada d(-) segilecek herhangi bir raksay olabilir. Oklid,

Kullback-Leibler, Itakura-Saito iraksaylart NOMA modelinde
sikca kullanilmaktadir.

NOMA modelinde ¢ikarim yapma problemine olasiliksal
modelleme agisindan da bakilabilir. Bu kez ama¢ X ve X
arasindaki 1raksay1 enkiiciiltmeye ¢alismak yerine bir olasilik
modeli tanimlayip, bu modelde olabilirligi enbiiyiitmeye calis-
mak olacaktir. Ornek bir olasiliksal NOMA modelini asagidaki
gibi tanimlayabiliriz:

X121, Zy ~ [[ T p(X ) XGDM @D 3
i g

Burada p(-, -) kullanilan gézlem modelidir. Herbir X (4, j) ele-
mani birbirinden bagimsiz kabul edildiginden birlesik dagilim
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Sekil 2. Negatif Olmayan Matris Ayrisim1 modeli. Kullanici-iirtin iligkisinin bulundugu X matrisi Z1 ve Za ektenlerine ayristirilmaktadir. Z7 matrisi tavsiye
sistemi i¢in olduk¢a 6nemli olup, siitunlarinda hangi iiriinlerin birlikte tercih edildigi bilgisi yer almaktadir. M matrisi X iizerinde ikili bir maske olup X
matrisinin kestirilmek istenen kisimlarini gostermektedir. Bu ornekte M matrisinin kirmizi ile gosteriken kisimlari bire esittir ve X matrisinin sadece bu

kisimlart gozlemlenmis varsayilmustir.

yukaridaki ¢carpim formunda yazilabilmektedir. Ayrica, M ikili
bir matris olup asagidaki gibi tanimlanmisgtir:

N X(i,7) gozlemlenmisse,
M, j) = { 0, X (i,7) gozlemlenmemigse. @

Yilmaz v.d., [7] de baglagimli ayrisim modellerinde ¢ikarim
yapmak icin genellestirilmis bir yontem Onermiglerdir. Bu
yontem kullanilarak bircok popiiler gézlem modeli tek bir
algoritma ¢atisi altinda birlestirilebilmektedir. Bu yontem baz
alindiginda agagida verilen giincelleme denklemleri yinelemeli
olarak uygulanarak NOMA modelinde ¢ikarim yapilabilir:
(MoXo X7 V24

(Mo X1-P)Z]
Z[ (Mo X o XP)

Z (Mo X 1=p) .
Burada A o B, %, AT ve AP sirasiyla A ve B matrislerinin
eleman eleman carpimi (Hadamard ¢arpimi, ya da i¢ carpim),
eleman eleman oranmi, A matrisin devrigi ve eleman eleman
isstinti temsil etmektedir. Ote yandan p degiskeni kullanilacak
gozlem modelini belirlemektedir: p = {0,1,2,3} degerleri
sirastyla Gauss, Poisson, Gamma ve ters Gauss dagilimlarina
denk gelmektedir. Bu degerler diginda ise, p € (1,2) degerleri
icin gozlem modeli bilesik Poisson dagilimi olmaktadir [8].
Sekil 2 NOMA modelini gorsellestirmektedir.

Ote yandan, probleme tekrar eniyileme bakis agisiyla baka-
cak olursak (bkz. Denklem 2), bahsettigimiz olabilirlikleri
enbilyiitmek, p = {0, 1, 2} degerleri i¢in sirasiyla 3 raksayinin
6zel durumlari olan Oklid, Kullback-Leibler ve Itakura-Saito
raksaylarini enkiiciiltmeye denk gelmektedir.

AR AR

®)

Zy + Zyo (6)

A. NOMA Modelinin Tavsiye Sistemlerinde Kullanimi

NOMA tabanli tavsiye sistemlerinde temel fikir, efer X
matrisinin herhangi bir elemamt X (i,5) = 0 ise j kul-
lanicist ve ¢ iiriinii arasinda bir iligkinin heniiz olmadigini,
dolayisiyla X (i,j) elemanmmin ashinda gozlemlenmedigini
varsayip, ¢ikarimi yaparken bu bilgiyi goz oniinde bulundur-
maktir. Bu varsayim dogrultusunda M matrisi agagidaki gibi
olugturulmalidir:

. 1 X(2,5) >0
M@ﬁ={0 P )

Tavsiye sistemindeki bir sonraki adim, gozlemlenen X
ve olusturulan M matrislerini kullanarak en iyi Z7 ve Z3
etkenlerini 5 ve 6 numarali denklemleri yinelemeli olarak
hesaplayarak kestirmektir. Bu etkenler kestirildikten sonra
p(X (4,7)| 27, Z3) dagiliminin ortalamasi olan X (i, j) degerini
kullanarak daha oOnce gozlemlenmemis olarak isaretlenen
(M(i,j) = 0) kisimlar1 kestirebiliriz. Son olarak, eger ke-
stirilen deger X (¢,7) belirli bir esik degerinden biiyiikse j
kullanicisina ¢ iiriinii tavsiye edilebilir.

Girig boliimiinde de bahsettigimiz gibi, eger veride {iriin-
kullanicr iligkisinden daha karmagik bir iligki varsa X, matris
yerine tensor seklinde de ifade edilebilir. Bu durumda ma-
tris ayrisim yontemleri yetersiz kalacagi icin daha karmagik
tensor ayrisgim modellerine bagvurmak gerekmektedir. Ancak
[7]’de Onerilen ¢ikarim algoritmasi herhangi bir tensor ayrigim
modeline uygulanabilecegi icin ayrisim modelinin degismesi
tavsiye olusturma siirecini etkilemeyecektir. Daha karmagik
tensOr ayristm modellerinde ¢ikarim yapmak icin daha detaylh
bilgiye [7]’den ulagilabilir.

IV. DENEYLER

Bu bolimde NOMA modelinin degisik parametre diizen-
lesimlerinde tavsiye basaristmini de8erlendirmek icin diizen-
ledigimiz cesitli deneyleri ve sonuglarini sunuyoruz. Tavsiye
olusturma probleminde tek bir dogru sonu¢ olmadigi icin
tavsiye sistemlerini stnamak oldukg¢a zor bir gorevdir.

Tavsiye sistemlerini sinamak i¢in sik¢a kullanilan yon-
temlerden biri, X matrisinin sifirdan farkli olan kisimlarini
belirli bir oranda rastgele silip, daha sonra tavsiye sistemi
vasitastyla bu silinen kisimlar1 gericatmaktir. Bu yontemde
tavsiye sisteminin bagarimini gericatimin Ortalama Kare Hata
(OKH) degeri seklinde belirtebiliriz. Bu 0l¢iit matematiksel
olarak agagidaki gibi tanimlanmigtir:

SIX (6, 5) > 0)(X (i, §) — X (4, 5))?

_ i
OKH = SIX0.) > 0] - ®

i

Burada [-] gosterge islevi olup su sekilde tanimlanmugtir:

_J 1 x dogru ise,
[2] = { 0 x yanls ise. ©)
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Sekil 3.k indisinin degisik nicelik degerleri (|k|) ve silinen verinin degisik
oranlarma bagli OKH degerleri. Bu 6rnekte |p| = 1.3 olarak sabitlenmistir. En
iyi sonuglar diisiik silinme oranlarinda |k| = 2 durumunda alinirken, yiiksek
silinme oranlarinda |k| = 1 durumunda alinmisgtir. Bu durumda verinin diisiik
kerteli bir yaklagimla daha iyi ifade edilebildigi soylenebilir.

Deneylerimizi bir yemek siparig servisinden alinan gercek
veri iizerinde gergeklestiriyoruz. Bu veri Istanbul’un belirli bir
bolgesinden belirli bir siire toplanmig kullanici-restoran iligk-
isini igermektedir. Veride toplam 87 restoran 4923 kullanici
bulunmaktadir. Bu veri matris cinsinden ifade edildiginde
%89’u sifir olan 87 x 4923 boyutunda seyrek bir X ma-
trisi elde edilmektedir. X matrisinin elemanlart kullanicilarin
restoranlardan o siire icerisinde ka¢ defa siparis verdigini
gostermetedir.

Kurulacak oneri sisteminde amag, kullaniciya daha once
siparig vermedigi ancak ilgilenebilecegi bir restoran dnermek-
tir. Sekil 2’ye tekrar gozatacak olursak, X matrisi NOMA
modeli ile ayrstirildiginda, Z; etkeninin siitunlarinin hangi
restoranlarin birlikte tercih edildigini gosterdigini gozlemleye-
biliriz. Bu sayede, X matrisinin gdzlemlenmeyen kisimlari
gericatildiginda bir kullanicinin daha once siparis vermedigi
hangi restoranlarla ilgilenebilecegi bilgisine ulasabiliriz.

Deneylerimizde NOMA modelini kullanici-restoran verisi
tizerinde degisik parametrelerle siniyoruz. Veriyi degisik oran-
larda sildikten sonra, ilk olarak gericatim basariminda Z; ve
Z etkenlerinin biiyiikliigiinii belirleyen & indisinin niceliginin
(cardinality) etkisini 6l¢ityoruz. Daha sonra, olsaliksal modelde
kullandigimiz gozlem modelini belirleyen p parametresinin
etkisini Ol¢liyoruz. Her parametre ve silinme orani se¢imi icin
verinin sifirdan farkli olan kisimlarimi segilen oranda rastgele
silip daha sonra NOMA modelini kullanarak gericatiyoruz. Bu
islemi 20 kez tekrarlayip OKH ortalamasin dl¢tiyoruz. Sekil 3
ve Sekil 4’te bu parametreleri sinadigimiz deney sonuglari
gosterilmistir.

Sekil 3’te agik¢a goriindiigii iizere, k indisinin niceligi (|k|)
artirildikca gerigatimin bagarimi diigmektedir. En iyi sonuglar
silinen veri orammna bagli olarak |k| = 1 ve |k| = 2 durum-
larinda elde edilmektedir. Dolayisiyla, verinin aslinda diisiik
kerteli oldugu ve diisiik kerteli bir yaklagimla daha iyi ifade
edilebildigi sonucunu cikarabiliriz.

Sekil 4’te secilen gozlem modelinin gerigatim basarimina
olan etkisi gosterilmistir. Degisik p degerleri icin genelde
benzer sonuglar elde edilirken, Gauss dagilimi (p = 0) en kotii
sonucu vermektedir. En iyi sonug ise ters Gauss dagilim ile
(p = 3) elde edilmektedir.

40 50 60
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Sekil 4. Degisik p degerleri ve silinen verinin degisik oranlarina bagli OKH
degerleri. Bu 6rnekte |k| = 1 olarak sabitlenmistir. p parametresinin degeri
arttik¢a bagarimin arttig1 gozlemlenmektedir. En iyi basarim p = 3 (ters Gauss
dagilimi) durumunda elde edilmistir.

V. VARGILAR

Bu calismada c¢evrimigi servisler icin ayrigim tabanli bir
tavsiye sistemi sunduk. Ilk olarak herhangi bir ayrisim mod-
elinin kullanilabilecegi genel bir sistem mimarisi sunduk. Bu
mimarinin temel 6zelligi olusturulacak tavsiye sistemini ilgili
cevrimici servisin altyapisi iizerinde insa etmek yerine ayri bir
blok olarak tasarlamasidir. Ayristim modellerinin bu mimaride
nasil kullanacagini anlattiktan sonra popiiler bir ayrisim modeli
olan NOMA modeli ile nasil tavsiye sistemi olugturulacagi
tizerinde durduk.

NOMA modelinin veriyi ne kadar iyi modelleyebildigini
sinamak amaciyla gercek bir yemek siparig servisinden ali-
nan veriyi degisik oranlarda rastgele silip NOMA modeli
vasitastyla gericattik. Farkli parametreler ve farkli gozlem
modelleri i¢in ortalama kare hatalari sunduk. En iyi sonuglar
k indisinin niceliginin diisik oldugu ve p parametresinin
biiyiikk oldugu durumlarda elde ettik. Buradan verinin diisiik
kerteli ancak biiylik degisintili bir yaklagimla daha iyi ifade
edilebilecegi sonucu ¢ikarilabilir.

Tesekkiir: Deneylerde kullamlan veri kiimesini saglayan Universite
Yemek Org. ve Bil. Hiz. Tic. Ltd. Sti.’ne (http://www.uniyemek.com)
tesekkiir ederiz. Bu caliyjma TUBITAK tarafindan 110E292 nolu
aragtirma projesi kapsaminda desteklenmektedir. Umut Simgekli’nin
calismast TUBITAK BIDEB 2211 bursuyla desteklenmektedir.

KAYNAKCA

[1] D. Stern, R. Herbrich ve T. Graepel, Matchbox: Large Scale Bayesian
Recommendations, Proceedings of the 18th International World Wide
Web Conference, 2009

[2] G. Shani ve A. Gunawardana Evaluating Recommendation Systems,
Recommender Systems Handbook, Springer, 2011

[3] J. D. M. Rennie ve N. Srebro, Fast maximum margin matrix factoriza-
tion for collaborative prediction, International Conference on Machine
Learning (ICML), 2005.

[4] G. Takdcs, L. Pilaszy, B. Németh, ve D. Tikk, Scalable Collaborative Fil-
tering Approaches for Large Recommender Systems, Journal of Machine
Learning Research, 2009.

[5] D. Jannach, M. Zanker, A. Felfernig ve G. Friedrich, Recommender
Systems: An Introduction, Cambridge University Press, New York, NY,
ABD, 2010.

[6] D. D. Lee, H. S. Seung, “Learning the parts of objects by non-negative
matrix factorization.,” Nature, vol. 401, pp. 788-791, 1999.

[71 Y. K. Yilmaz, A. T. Cemgil ve U. Simsekli, Generalised Coupled Tensor
Factorisation, Neural Information Processing Systems (NIPS), 2011.

[8] B. Jgrgensen, The Theory of Dispersion Models, Chapman & Hall/CRC
Monographs on Statistics & Applied Probability, 1997.



