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OZET

Oneri sistemleri, kullanicilara kisisellestirilmis Gneri sunan bilgi filtreleme sistemleridir. Oneri tabanli
uygulamalar e-ticaret, film, makale, restoran ve seyahat gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Ozellikle metin
tabanli depolamaya sahip sistemler iizerinde geleneksel anahtar kelime tabanli arama teknigiyle
karsilastirildiginda, oneri sistemleri biiyiik veri igin daha etkili ve Ozellestirilmis sistemler olarak 6n plana
¢ikmaktadir. Bilimsel ¢aliyma paylasimmimn yapildigi platformlarda icerik havuzunun genislemesiyle birlikte
metinsel veri kullaniminda onemli artig goriilmektedir. Bu durum, aragtirmacilarin kendi alanlariyla ilgili
giivenilir ve dogru yaynlara erigimini zorlagtirmaktadir. Arastirmacilar, ¢aligmalarina katk: saglayacak en dogru
yayinlar1 bulmakta gok fazla zaman harcayabilmektedir. Bilimsel ¢aliyma 6neri sistemi, karsilagilan bu sorunlara
¢Oziim tireterek arastirmacilara ilgi alanlarina uygun yayinlari hizl bir sekilde bulmalarina yardimer olmaktadir.
Sinirl deneyime sahip kisiler i¢in bilimsel ¢aligma Oneri sistemleri aragtirmacilarin ufuklarini ve arastirma ilgi
alanlarini genisletmeleri dogrultusunda yaylar sunmaktadir. ierik tabanli filtreleme yontemi, bilimsel galisma
oneri sistemi tasariminda en yaygin kullamlan yontem olup kullanicidan bagimsiz modellenir. Bu galismada,
igerik tabanli yeni bir bilimsel ¢aligma Oneri sistemi farkli benzerlik yontemleri tizerinden karsilagtirmali olarak
tavsiye edilmektedir. Yontemler ve oneri agirhklart degisiklik gosterse de aymi veri seti igerisinde ayni
yaymlari 6nerildigi goriilmektedir. Olgiim degeri olarak birbirine yakin yontemler arasinda segim yapmak
gerektiginde ise hesaplama siiresini dikkate almak gerektigi sonucuna varilmaktadir.
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ABSTRACT

Recommender systems are information filtering systems that offer personalized suggestions to users.
Recommender-based applications are used in numerous areas, such as e-commerce, streaming services, textual
media, restaurants, and tourism. Compared to traditional keyword-based search techniques, especially on systems
with text-based storage, recommender systems stand out as more effective and customized systems for big data.
With the expansion of the content pool on platforms where scientific study sharing is made, there is a significant
increase in textual data use. This situation makes it difficult for researchers to access reliable and accurate papers
in their domains. Researchers may spend a lot of time finding the most accurate publications to contribute to their
studies. The scientific study recommender system helps researchers quickly find papers that are suitable for their
interests. Scientific study recommender system offers publications to researchers, who have limited experience, to
broaden their horizons and research interests. The content-based filtering method is the most widely used
procedure in scientific study recommender system designs and is modeled independently from the user. In this
study, a new content-based scientific study recommender system is comparatively suggested over different
similarity methods. Although the methods and recommender weights vary, it is seen that the same publications are
recommended within the same data set. When it is necessary to choose between methods that are close to each
other as measurement values, it is concluded that the calculation time should be considered.
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Giris

Oneri  sistemleri  kullamicilara  ilgilerini
cekebilecek Ogeler veya iirlinler icin anlamh
oOneriler iireten programlar olarak tanimlanabilir.
Web sayfalarin1 onermekten miizige, kitaplara,
filmlere, akademik yayinlara ve diger tiiketici
iirlinlerine kadar cesitli alanlarda uygulamalar
gelistirilmektedir [1]. Amazon'dan satin alinmak
istenen alternatif 6geler veya Netflix'te dizi ya
da filmler igin gergeklestirilen Oneriler,
endiistriye giic veren Oneri sistemlerinin
isleyisinin  gergek  diinya  Orneklerinden
birkagidir [2]. Oneri sistemlerinin mimarisi ve
gercek diinya problemlerine iligkin
uygulamalar: aktif bir arastirma alanidir. Oneri
sistemleri, kullanicilar ve Ogeler arasinda iyi
eslesmis ciftleri tanimlamak lizere
kullanilabilecek yakinlik kavramlar1 gelistirmek
icin veri kaynaklari analiz yontemlerini kullanir.
Oneri sistemleri, istatistik, makine Ogrenimi,
veri madenciligi ve bilgi erisiminin ¢esitli alt
disiplinleri  ile  kesisen, kisisellestirilmis
deneyim tabanli, aktif bir arastirma alani olarak
her gegen giin giiglenmektedir [3].

Son yillarda, bilgi teknolojilerinde yasanan
gelismeler ile birlikte 6neri sistemleri, akademik
alanda da biyik ivme kazanmigtir. Bilimsel
caligma Oneri sistemleri ile ilgili literatiirde
yapilan caligmalar incelendiginde, ¢ogunlukla
icerik tabanl filtreleme yonteminin uygulandig:
tespit edilmistir. Igerige dayali filtreleme
yontemini, isbirlik¢i filtreleme ve karma
yontemler izlemektedir [4].

Isbirlikgi ~ filtreleme terimi 1992  yilinda
Goldberg ve arkadaglar1 tarafindan “insanlar
filtreleme siirecine dahil oldugunda bilgi
filtrelemenin daha etkili olabilecegi” fikri ile
One slrilmistir. Bu yontemde, benzer
tercihlere sahip kullanicilara benzer 0&geler
onerilmektedir. Icerik tabanli filtreleme ile
karsilagtirildiginda, igbirlike¢i filtreleme
yonteminde hataya agik O0ge islemeye gerek
yoktur. Derecelendirmeleri kullanicilar yaptigi
icin gergek kalite degerlendirmelerini dikkate
alir. Isbirlik¢i filtreleme yOnteminin tesadiifi
oneriler sunmasi beklenir ¢iinkii Oneriler 6ge
benzerligine degil, kullanic1i  benzerligine

dayanmaktadir. Kullanicinin katilimini
gerektirir, ancak genellikle katilma motivasyonu
diistiktiir. Bu soruna “soguk baslangi¢” (yeni
kullanicilar, yeni dgeler, yeni topluluklar veya
disiplinler) sorunu denir. Yeni bir kullanici
birka¢ 0geyi derecelendirirse veya hi¢c 6ge
derecelendirmezse, sistem Oneriler sunamaz. Bir
0ge sistemde yeniyse ve heniiz en az bir

kullanict  tarafindan  derecelendirilmediyse
onerilemez.  Soguk  baslangic  sorununun
iistesinden gelebilmek i¢in, kullanicilar ve
Ogeler arasindaki  etkilesimlerden  Ortiik

derecelendirmeler ¢ikarilabilir [5].

Icerik tabanli filtreleme yontemi, kullanic
profilini analiz ederek, bagka bir ifadeyle
kullanicinin ge¢mis secimlerini dikkate alarak,
bu secimlere benzer sec¢imlerin Onerilmesi
esasina  dayanir [5]. Kullanicilarin  ilgi
alanlarmin, etkilesimde bulunduklar1 6gelerden
cikarildigi  kullanict  modelleme  siirecidir.
Ogeler  genellikle metinseldir.  Etkilesim
genellikle bir igerigi indirme, etiketleme veya
ilgilenilen icerige yazma gibi eylemler yoluyla
olusturulur. Ogeler, dznitelikler iceren model ile
temsil edilir. Oznitelikler genellikle kelime
tabanlidir. Baz1 Oneri sistemleri ayrica yazma
stili, diizen bilgisi veya XML etiketleri gibi
metinsel olmayan Oznitelikleri de
kullanabilmektedir. Kullanic1 modeli, kullanici
ogelerinin  dzniteliklerinden olusur. Oneriler
olusturmak icin kullanici modeli ve Oneri
adaylart  benzerlik yontemleri kullanilarak
karsilastirihir  [6]. Igerik tabanli yOntemlerde
diger kullanicilar hakkinda bilgiye ihtiyag
duyulmaz. Ayrica, veri seyrekligi (data sparsity)
gibi sorunlardan kaginilmis ve gizlilik saglanmig
olur. Bu yontem, 6ge ve kullanici taniminin
biitiinliigine (completeness) karsi ¢ok hassastir

[5].

Oneri sonuglarmin dogrulugunu artirmak igin,
baz1 bilimsel calismalarda iki veya daha fazla
oneri teknigi birlestirilmektedir [7]. Icerik
tabanlt ve isbirlik¢i filtreleme yOntemlerinin
avantajlar1 ile birlikte dezavantajlar1 vardir;
ikisinin ~ beraber  kullanilmas1  birbirini
tamamlayabilir. Karma yontemleri kullanan
oneri sistemleri, tekil algoritma igeren Oneri
sistemlerine nazaran genellikle daha dogru ve
net sonu¢ verebilir. Bu dogrultuda farkh
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yaklagimlarin  avantajlarin1  birlestirmek  ve
dezavantajlarin1 ortadan kaldirmak icin agirlikli,
kademeli veya karisik kombinasyon teknikleri
kullanilarak karma yontemler Onerilmistir. Bu
yontemin avantaji, farkli oneri yontemlerinin ve
birgok kaynaktan gelen bilgilerin bir arada
kullanilabilmesidir [1].

Oneri sistemlerinde kullanilan y&ntemlerden
isbirlik¢i filtreleme yoOntemi, daha ¢ok ge¢mis
etkilesimleri analiz ederken, icerik tabanl
filtreleme yontemleri profil 6zniteliklerine dayali
olup; karma teknikler ise bu tasarimlar
birlestirmeye ¢alisir. Bu ¢alismada, igerik tabanl
yeni bir bilimsel calisgma Oneri sistemi farkli
benzerlik yoOntemleri iizerinden karsilagtirmali
olarak tavsiye edilmektedir.

Izleyen basliklarda oncelikle bilimsel calisma
Oneri sistemi Ve bilimsel c¢alisma Oneri
sistemlerinde  icerik  tabanli  ydntemlerin
uygulandig1 caligmalar anlatilmakta Ssonrasinda
ise c¢alismada kullanilan veri setleri analiz

edilmektedir. Takip eden boliimlerde ise
sirastyla  Onerilen  yontem  ve  testler
verilmektedir. Test sonuglarinin analizinin

ardindan ¢aligma, sonuglar ve gelecek ¢alismalar
ile sonlandirilmaktadir.

Metodoloji

Akademik topluluktaki kisiler yapilan yeni
calismalarin farkinda olma, belirli bir konuda
kapsamli arastirma yapma, derleme makaleler
yazma veya belirli bir alanda yeni bir arastirma
yapma gibi nedenlerden dolay1 literatiir
arastirmast yapmaktadirlar. Akademik
caligmalarin artmasiyla birlikte arastirmacilar
ilgilendikleri alandaki ¢aligmay1 bulabilmek i¢in
cok fazla kaynak taramak zorunda kalmaktadir.
Bu kaynaklar arasindaki benzer sayidaki
caligmalarin  fazlaligi  arastirmacinin  se¢im
yapmasii  zorlastirmaktadir.  Profile  6zgii
yayinlarin se¢iminde, arastirmacilar ¢ok zaman
harcayabilmektedir. Arastirmacinin, belli bir
konuda ilgili tim ¢aligmalara ulasabilmesi,
dogru yaymlar1 okuyarak dogru bilgiyi edinmesi,
arastirma yaparken zamandan tasarruf etmesi, en

onemlisi tek bir platform iizerinden farkh
kaynaklardaki calismalara kolaylikla
erigebilmesi  gibi ihtiyaclar dogrultusunda

bilimsel calisma Oneren bir sisteme ihtiyag
duyulmaktadir [8]. Bilimsel ¢alisma Oneri
sistemleri, arastirmacilarin ilgi alanlarmma ve

arastirma odaklarina uygun bilgiyi karmasik
hesaplamalara sahip algoritmalar ile gereksiz
veriyi filtreleyerek  sunmaktadir [9]. Bu
sistemlerin amaci, kullaniciya gerekli olan veriyi
farkli kaynaklar1 kullanarak hizli bir sekilde
ulastirmaktir. Giiniimiizde bilimsel ¢alisma oneri
sistemleri vazgegilmez bir aractir.

Bilimsel c¢alisma Oneri sistemlerinde, igerik
tabanli yontemlerin uygulandig1 calismalar
literatiirde siklikla karsilagilmaktadir [10]. Bu tiir
calismalarda makale bashgi, Ozetge, anahtar
kelimeler, yazar bilgileri, vb. olmak iizere
genellikle metinsel ozellikler girdi  olarak
kullanilmaktadir. Bu ozelliklerin kimi zaman
birinin kimi zaman da birkaginin bir araya
getirilmesi ile elde edilen varyasyonlar 6znitelik
citkarma adimmi olarak On isleme siirecini
olusturmaktadir [11]. Kullanicilarin = ge¢mis
tercihleri dikkate alinir ve kullanici profili olarak
adlandirilan ilgi alant modelini ¢ikarmak igin
kisisel kiitiiphane olusturulur. Daha sonra,
kullanict profillerinden ve mevcut igerikten
cikarllan  anahtar  kelimelerin  benzerligi
hesaplanir. Benzerlik oranlari  siralandiktan
sonra, yiiksek benzerlie sahip makaleler
kullanicilara onerilir.

Veri setleri ve analizi

Bu calismada, bilimsel calisma oneri sistemleri
alaninda  igerik  tabanli  yoOntemler i¢in
gelistirilmis ve arastirmacilarin erisimine acgik iki
veri seti kullanilmaktadir.

% ARXIV veri setinde bilgisayarla gorii, oriintii

tantma, makine Ogrenmesi, yapay zeka,
istatistiksel Ogrenme, hesaplama ve dil,
sinirsel ve evrimsel hesaplama, bilgiye

erisim, optimizasyon ve kontrol, robotik ve
yiiksek enerji fizigi alanlarinda olusturulmus
1992 ve 2018 yillann arasinda yayinlanan
makaleler ile ilgili veri bulunmaktadir [12].
Bu veri setine ait 6zellikler acgiklamalari ile
birlikte Tablo 1’de verilmektedir.

% NIPS veri seti, 1987 ve 2016 yillar1 arasinda
diizenlenen “Sinirsel Bilgi Isleme Sistemleri
Konferansi”  (Conference on  Neural
Information Processing Systems) kapsaminda
derin Ogrenme ve bilgisayarla goriiden,
biligsel bilimler ve pekistirmeli 6grenmeye
kadar ¢esitli alanlarda yayinlanmis bilimsel

L)
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calismalari igermektedir [13]. Bu veri setinde,
makalelerinin baghigi, yazarlar, 6zetleri ve
tim metin bilgileri bulunmaktadir. Tlgili
ozellikler agiklamalar ile birlikte Tablo 2’de
verilmektedir.

Tablo 1. ARXIV veri setinin ozellikleri

Oznitelik Tamm Tip

author Yazar bilgisini igerir. Metin
day Basildig: giinii igerir. Numerik
month  Basildig1 ay1 igerir. Numerik
year Basildigi yili igerir Numerik

id Kimligini igerir. Metin

title  Baslhigini igerir Metin

link Cevrimigi baglantisi saglar. Metin

summary  Ozetini igerir. Metin

tag Kapsam kisaltilmig etiketleri igerir. Metin

Tablo 2. NIPS veri setinin ozellikleri

Oznitelik Tamm Tip
id Kimligini igerir. Numerik
year Basildig1 yili igerir. Numerik
title  Bashigini igerir. Metin
event_type Konferans, poster, vb. bilgisini igerir. Metin
pdf name Indirilebilir dokiimaninm ismidir. Metin
abstract  Ozetini igerir. Metin
paper_text Calisma metnini igerir. Metin

Adim 1- Veri setinin dosyadan okunmasi

!

Adim 2- Indekslerin ve basliklarin ters eslemesi
(Reverse Mapping)

!

Adim 3- Kelime frekansi ve ters dokiiman frekansi
hesaplanmasi (TF-IDF Vectorizer)

!

Adim 4- Benzerlik oraninin hesaplanmast

!

Adim 5- Girdiye gore Onerilerin yapilmasi

Sekil 1. Onerilen yonteme ait akis diyagrami

Adim_1- Veri Setinin Dosyadan Okunmasi: ilk
adimda veri seti dosyadan okunmaktadir.
ARXIV ve NIPS verisinden sirasiyla 6000 ve
2000 orneklem bu g¢alismaya dahil edilmistir.
Analiz edilen veride NULL deger
bulunmamaktadir. Veri setlerinde sirasiyla
37.810 ve 265.724 adet kelime veya kelime
grubu yer almaktadir. Bu kelimelere ait
karsilasilma sikligi istatistikleri iki veri seti igin
de birlestirilmis sekilde Tablo 3’te, istatistiksel
gosterim ise Sekil 2°de verilmektedir.

Tablo 3. En sik gozlenen kelime istatistikleri

Onerilen yontem

Bu makalede Onerilen ve bes adimdan olusan
yontemin akis semasi Sekil 1’de
gosterilmektedir.

(@) ARXIV (b) NIPS

kelime siklik kelime siklik

1 model 8067 1 model 35067
2 network 5712 2 network 28493
3 method 5287 3 function 23102
4 data 4899 4 algorithm 22924
5 learn 4762 5 data 20479
6 algorithm 4568 6 set 19494
7 propose 4459 7 show 16958
8 learning 3995 8 result 16319
9 show 3828 9 neural 16207
10 problem 3765 10 learning 16177

=model Mmodel
network network

() ARXIV (b) NIPS
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gekil 2. En sik gozlenen kelime gorseli
Adim 2- Indekslerin _ve Baglhiklarin Ters
Eslemesi (Reverse Mapping): Bu asamada, bir
baslik bilgisini girdi olarak alan ve en ¢ok
benzeyen 10 ¢alisma listesi ¢ikarilmaktadir. Bu
dogrultuda, makale basliklar1 ve veri indeksleri
iizerinde ters esleme islemi gergeklestirilir.

Adim 3- Kelime Frekansi ve Ters Dokiiman
Frekansi Hesaplanmasi (TF-IDF Vectorizer):
Terim Frekanst — Ters Dokiiman Frekansi
yonteminde (TF-IDF, Term Frequency -
Inverse Document Frequency) bir dokiiman
icerisinde gecen terimlerin ¢ikarilmasi ve bu
terimlerin gectigi miktara gore cesitli hesaplarin
yapilmasina dayanmaktadir. TF-IDF, Dbilgi
erisiminde Ozellik ¢ikarma amaciyla kullanilir
ve Dogal Dil Islemenin (Natural Language
Processing) bir alt alanidir. TF-IDF;

e Arama motorlar1 siralama ve derecelendirme
sirasinda kullanabilir.

e Baglag, noktalama isaretleri, vb. (stopwords)
iceren terim olmayan ifadeleri filtrelemede
kullanilabilir.

o Metin Ozetlemesinde ve siniflandirmasinda
kullanilabilir.

TF-IDF agirhig iki terimden olusur. Ilk terim bir
belgedeki bir sozciigiin goriinme sayisinin o
belgedeki toplam sozciik sayisina bdliinmesiyle
elde edilen say1 olan normallestirilmis TF, ikinci
terim ise  kitapliktaki  belge  sayisinin
logaritmasinin belirli terimin goriindiigii belge
sayisina bolinmesiyle hesaplanan IDF terimidir.

TF, bir terimin bir belgede ne siklikta gectigini
Olger. Her dokiimanin uzunlugu farkh
oldugundan, bir terimin uzun belgelerde daha
kisa olanlara gore ¢ok daha fazla goriinmesi
mumkiindir. Bu nedenle frekans terimi,
normallestirme yontemi olarak genellikle belge
uzunluguna, diger bir deyisle belgedeki toplam
terim sayisina boliiniir (1).

Bir doktimanda t teriminin gorilme sikligi (1)
Bir doktimandaki terimlerin toplam sayist

Tf(®) =

IDF, bir terimin ne kadar 6nemli oldugunu
olcer. TF hesaplanirken, tiim terimler esit
derecede Onemli kabul edilir. Bununla birlikte,
"esittir", "/" ve "bu" gibi belirli terimlerin birgok
kez goriinebilecegi, ancak ¢ok az 6nem tasidigi
bilinmektedir. Denklem (2) ile terimlerin 6nem
oran1 hesaplanir.

Doktimanlarin toplam sayist
14f (£) = logso( (2

t terimini igeren dokiimanlarin sayist

Denklem (2)’den anlasildig: iizere bir terim ne
kadar az dokiimanda tekrar ediyor ise IDF
degeri o kadar biiytik olur.

Adim 4- Benzerlik Oranmin Hesaplanmasi:
TF-IDF  oranlar1  hesaplanmig  igerikler
arasindaki benzerlik oranlar1 hesaplanir. Oneri
sistemlerinde benzerlik hesabinda lineer kernel,
sigmoid kernel, &klid mesafesi ve pearson
korelasyonu siklikla kullanilan yontemlerdir. Bu
yontemlerin hangisinin daha iyi oldugu ile ilgili
ortak bir fikir bulunmamakla birlikte farkli
senaryolarda farkli yontemlerin uygulanmasi
genellikle iyi bir fikirdir.

Lineer Kernel fonksiyonu, x ve y siitun
vektorleri ise, bunlarin dogrusal c¢ekirdegi
Denklem (3) ile hesaplanir:

k(x,y) =x"y 3)
Sigmoid  Kernel fonksiyonu, iki vektor
arasindaki  sigmoid  ¢ekirdegini  hesaplar.

Sigmoid ¢ekirdek ayni1 zamanda hiperbolik
tanjant veya cok katmanli algilayict olarak da
bilinir (¢linkii sinir ag1 alaninda genellikle néron
aktivasyon islevi olarak kullanilir). x,y giris
vektorlerini, y egim ve co kesisme
parametrelerini  igeren  Sigmoid  Kernel
fonksiyonu Denklem (4)’te tanimlanmustir.

k(x,y) = tanh (yxTy + cg) (4)

Oklid Mesafesi (Euclidean Distance), iki
noktay1 birlestiren diiz bir ¢izginin uzunlugunu
hesaplayarak iki nokta arasindaki mesafeyi
bulmaktadir. Benzerlik orani asla negatif olmaz
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ve deger sifira yaklastikca daha benzer oldugu
anlamma gelir. Oklid mesafesi Denklem (5) ile
hesaplanur.

k(x,y) = /Z(xi — )2 5)

Pearson Korelasyonu (Pearson’s Correlation),
iki degiskenin dogrusal olarak iligkili oldugu
dereceyi gosteren -1 ile +1 arasinda bir sayidir.
Pearson korelasyonu ayni zamanda "{iriin
moment korelasyon katsayisi" veya basitce
"korelasyon" olarak da bilinir. -1 ile +1 arasinda
degisir ve 0, korelasyon olmadigini gosterir. -1
veya +1 korelasyonlari, tam bir dogrusal iligki
anlamina gelir. Pozitif korelasyonlar, X arttikca
y'nin de arttigin1 gosterir. Negatif korelasyonlar,
X arttik¢a y'nin azaldigini gosterir.

Adim 5- Girdiye Gore Onerilerin Yapilmasi: Bu
adimda, girilen bashk bilgisine karsilik gelen
rakamsal indeks hesaplanarak o indekse sahip
makalenin diger c¢alismalar ile olan benzerlik
degerleri hesaplanir. Benzerlik yontemleri
kullanilarak hesaplanmis bu degerler siralanarak
ilk on makalenin 6nerilmesi saglanir. Siralama
islemi Oklid mesafesi i¢in kiigiikten biiylige

yapilirken diger yontemler i¢in biyiikten
kii¢iige dogrudur.
Testler

Tavsiye edilen igerik tabanli akademik makale
Ooneri  sisteminde  benzerlik  OGlgiimlerinin
degerlendirilebilmesi icin ARXIV ve NIPS veri
setleri kullanilmaktadir. Her iki veri setinde,
gereksiz kelimeler (stopwords) ve uzunlugu ti¢
karakterden az kelimeler ¢ikarilarak veri setleri
on islemden gecirilmektedir. Ozniteliklerin elde
edilmesinde farkli seviyelerde (bigram, trigram,

fourgram) bilgi c¢ikarilmasina imkan veren
karakter diizey N-gram modeli kullanilmustir. Bu
modelde, n karakter uzunlugundaki kelimeler
Oznitelikleri  olusturmaktadir [14]. Boylece,
Ozniteliklerin dilden bagimsiz olmasi, kisaltma
kullanimi ve yazim yanlisi gibi durumlara karsi
dayanikli olmasi saglanmaktadir. Daha sonra,
tavsiye edilen sistemin farklt veri setleri
iizerinde farkli benzerlik Ol¢limlerinin etkisi
analiz edilmektedir. Bu amagla, lineer kernel,
sigmoid kernel, oklid mesafesi ve pearson
korelasyonu benzerlik Ol¢timleri kullanilarak
ayni basglik bilgisine gore ilk on makalenin
Onerilmesi islemi tavsiye edilen sisteme gore
gerceklestirilmektedir. Her iki veri setinde de
bulunan aymi bashk bilgisi girdi olarak
kullanilarak deneysel calismalar
gergeklestirilmistir. Tablo 3 ve Tablo 4°te “Semi-
supervised Learning with Ladder Networks”
baslik bilgisi islenerek sirastyla ARXIV ve NIPS
veri setleri i¢in oneriler listelenmektedir.

Oklid ~ mesafesi ~ yonteminde  uzakliklar
hesaplandig1 i¢in birbirine en yakin olan
makaleler en kisa mesafeye sahiptir yaklagimi
temel alinmaktadir. Bu nedenle, 6klid mesafesi
yonteminde siralama iglemi kiiglikten biiylige
dogru yapilirken sigmoid, lineer ve pearson
korelasyonu  yontemlerine  gére  siralama
biiylikten kiiclige dogru yapilmaktadir. Tablo 3
ve Tablo 4’te sigmoid kernel yontemi igin y
egim ve co parametreleri icin sirasiyla 0.8 ve 0.5
degerleri alinmaktadir. Bu degerler, farkh
parametre setleri i¢in gergeklestirilen deneylerde
elde edilen en wuygun sonuglara gore
belirlenmistir. Tablo 3 ve Tablo 4 ile verilen
sonuglar incelendiginde ayni bashk bilgisi
verildiginde her iki veri setinde de benzer
makalenin  Onerildigi  gorilmektedir;  ayni
caligmanin gegtigi durumlar kalin yazim sekli ile
gosterilmektedir.
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Tablo 4. ARXIV veri setinde “Semi-supervised Learning with Ladder Networks” baslikli bilimsel

calisma tizerinden ilk on éneri

Lineer  Sigmoid Oklid Pearson
Kernel Kernel  Mesafesi Korel.  Bashk
1 0.409 0.679 1.087 0.409 Virtual Adversarial Ladder Networks For Semi-supervised Learning
2 0313 0.636 1.172 0.313  Recurrent Ladder Networks
3 0.312 0.635 1.173 0.312  Adversarial Ladder Networks
4 0.306 0.632 1.178 0.306 Semi-Supervised Learning with Deep Generative Models
5 0.300 0.629 1.183 0.300  Video Ladder Networks
6 0.281 0.620 1.199 0.281 Semi-Supervised Phoneme Recognition with Recur...
7 0.274 0.616 1.205 0.273 Deep Bayesian Active Semi-Supervised Learning
8 0.264 0.611 1.213 0.264 Semi-Supervised Phoneme Recognition with Recurrent Ladder Networks
9 0.254 0.607 1.221 0.254 Semi-supervised Learning with Density Based Distances
10 0.138 0.544 1.313 0.252 Supervised Learning with Growing Cell Structures

Tablo 5. NIPS veri setinde “Semi-supervised Learning with Ladder Networks” baslikli bilimsel

calisma tizerinden ilk on oneri

Lineer Sigmoid  Oklid  Pearson
Kernel Kernel Mesafesi Korel. Bashk
1 0.330 0.643 1.158 0.329 Recurrent Ladder Networks
2 0.303 0.631 1.180 0.303 Iterative Double Clustering for Unsupervised and Semi-Supervised Learning
3 0.296 0.627 1.187 0.295 Good Semi-supervised Learning That Requires a Bad GAN
4 0.284 0.621 1.197 0.284 Semi-supervised MarginBoost
5 0.277 0.618 1.202 0.277 Semi-supervised Learning with GANs: Manifold Invariance with Improved Inference
6 0.226 0.592 1.245 0.225 Semi-Supervised Support Vector Machines
7 0.167 0.560 1.291 0.166 Learning Disentangled Representations with Semi-Supervised Deep Generative Models
8 0.145 0.548 1.308 0.144 Using Unlabeled Data for Supervised Learning
9 0.139 0.545 1.313 0.138 Supervised learning from incomplete data via an EM approach
10 0.138 0.544 1.313 0.137 Supervised Learning with Growing Cell Structures

Diger yandan, ayn1 veri seti icerisinde farkl
benzerlik Ol¢iim yontemleri ile ayni ilk on
makalenin Onerildigi goriilmektedir. Benzerlik
Olgiimlerini,  hesaplama  siiresi  agisindan
karsilastirabilmek i¢in Tablo 6 olusturulmustur.

Tablo 6. Farkli benzerlik olgiim yontemleri
icin elde edilen hesaplama stireleri (s)

Yéntem ARXIV NIPS
Sigmoid Kernel 0.22 0.94
Lineer Kernel 0.21 0.60
Oklid Mesafesi 0.21 0.99
Pearson Korel. 0.76 4.55

Tablo 6 incelendiginde, aynm1 veri seti i¢in en
yiiksek hesaplama maliyetine sahip yOntemin
pearson korelasyonu  yontemi  oldugu
goriilmektedir. Ayrica, Tablo 3 ve Tablo 4’te
lineer kernel ile pearson korelasyonu yontemi
ile elde edilen degerlerin birbirine olduk¢a yakin
oldugu gorilmektedir. Bu durumda, bu iki
yontem arasinda lineer kernel yonteminin
seciminin daha uygun olacagi sonucuna
varilmaktadir. Diger yandan; NIPS veri seti ile
incelenen kelime sayist daha fazla oldugu igin
hesaplama siiresi agisindan ARXIV veri seti ile
kiyaslandiginda daha yiiksek degerlerin elde
edildigi gortilmektedir.
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Sonuclar

Oneri sistemleri alaninda literatiirde cok sayida
calisma bulunmaktadir. Gergek hayattaki farkli
problemler i¢in gelistirilmis bir¢ok Oneri
yontemi olmasia karsin, hala kapsamli bir
sekilde arastirllmamis bazi alanlar vardir.
Bilimsel ¢alisma Oneri sistemleri hala aragtirma
asamasinda olan konular arasinda gosterilebilir.
Bu alanda Onerilen yontemler agirlikli olarak
icerige dayali yaklasimi dikkate almaktadir. Bu
caligmada, yeni bir igerik tabanli bilimsel
caligma Oneri sistemi tavsiye edilmektedir.
Tavsiye edilen sistem, farkli veri setleri igin
farkli benzerlik Olgiimleri kullanilarak analiz
edilmektedir. Analiz sonuglarinda ayni baslik
bilgisi i¢in ayn1 veri seti icerisinde ayni ilk on
makalenin Onerildigi ve bu makaleler icin elde
edilen benzerlik degerlerinin birbirlerine oldukca
yakin oldugu goriilmektedir. Birbirine oldukga
yakin  degerlerin elde edildigi benzerlik
Olgtimleri i¢in ise hesaplama siirelerinin dikkate
alinmas1 yontem se¢iminde oldukc¢a yardimci
olmaktadir.

Gelecekte  yapilacak  caligmalar  arasinda,
benzerlik  yontemlerinin  aywt  ediciligini
artirmak adina icerik tabanli yoOntemlerin,
isbirlik¢i filtreme gibi yontemler ile bir araya
getirilerek karma yontemlerin olusturulmasi
verilebilir. Diger yandan, baglik bilgisi yaninda
baslik, anahtar kelimeler ve/veya Ozet
bilgilerinin kombinasyonlar1 ile tavsiye edilen
sistem analiz edilerek kullanict memnuniyetinin
de dikkate alindig1 oneriler gergeklestirilebilir.
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