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ONSOZ

Klasik bilgi getirimi araglari, Google, Yandex, DuckDuckGo gibi, internet
tizerindeki bilginin artmasiyla birlikte kullanicilara ilgili bilgilerin getirilmesinde énemli
bir rol oynamaktadir. Ancak kullanicilarin daha fazla kisisellestirilmis filtrelemeye ihtiyag
duymasi tavsiye sistemlerinin son yillarda internet {izerinde Onemli bir yere sahip
olmasinda rol oynamistir. Internet {izerindeki kullanic1 verilerinin iistel olarak artis1 ile
birlikte internet tizerinde kisisellestirilmis bilgilerin kullanilarak kullanicilara kisisel
tavsiyeler iretilmesine olanak saglamaktadir. Ancak verilerin biyiikliigli biiyiik veri
teknolojilerinin kullanilarak tavsiye sistemi olusturulmasi ihtiyacini ortaya c¢ikartmistir.
Internet iizerinde hizmet veren Netflix, Amazon ve Spotify gibi énemli internet sirketleri
tavsiye sistemleri tizerinde 6nemli ¢alismalar ve yatirimlar yapmus, tavsiye sistemlerinin

gelistirilmesinde onemli bir rol oynamiglardir.

Tavsiye sistemleri kullanicilarin istedikleri iriinlere daha kolay ulagmasini
sagladigindan kullanicilara biiyiik bir kolaylik saglamaktadir. Uriinlere hizlica ulasan
kullanicilar tabi ki servis saglayicilara satis olarak geri donmektedir. Ayni sekilde tavsiye
sistemleri e-ticarette oldugu gibi saglik, finans ve dokiiman sistemleri gibi alanlarda da

kullanilarak biiyiik faydalar iiretebilir.

Bu c¢alismada dijital yayincilik uygulamasi olan GalePress igin biiyiikk veri
teknolojileri kullanilarak tavsiye sistemi gelistirilmistir. Tez, TUBITAK tarafindan
desteklenen 7150247 numarali “Mobil Aygitlar ile Kullanilabilecek Dijital Yayincilik
Platformu i¢in Biiylik Veri Altyapisinin Kurulmasi ve Bulut Tabanli Tavsiye Sistemi

Gelistirilmesi” TEYDEB projesinin 6nemli bir kismin1 icermektedir.

Muhammet Hiiseyin OLGUN
ELAZIG - 2018
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OZET

Tez galismasinda dijital yayincilik platformu olan GalePress {izerinden alinan verilerle
lizerinden tavsiye sistemi gelistirilmesi konusu islenmistir. Tez calismasi kapsaminda
tavsiye sistemleri ile iliskili olan ¢aligsma alanlar1 ve tarihgeleri incelenmistir. Ayrica biiyiik
veri teknolojileri kullanilarak olusturulan mimariler incelenmis, ilgili teknolojilerin
literatiir taramasi yapilmis, teknolojiler karsilastirilmis ve yine literatiirde kullanilan
tavsiye sistemi yontemleri arastirilmistir.

Yapilan genel literatiir taramast ve arastirilmalarinin ardindan GalePress’in tavsiye
sistemi i¢in kullanacagi genel mimari ve kullanilacak teknolojiler ortaya konulmustur.
Kullanilacak teknolojiler ve mimari belirlendikten sonra, veriler olusturulan platforma
aktarilmig, 6n analizi yapilmis daha sonra 6n islemlerden gegirilmistir. Elde edilen veriler
ile model egitilmis ve test edilmistir. Son olarak hibritlestirme uygulamasi ile sistem

tamamlanmugtir.

Anahtar Kelimeler: Tavsiye sistemleri, biiyiik veri, bilgi getirimi



SUMMARY

Building a Hybrid Recommendation Engine on Big Data Technologies

In this thesis, development of recommendation system for GalePress, which is a digital
publishing platform, has been discussed. Within the scope of the thesis study, the study
areas and histories related to the recommendation systems were examined. In addition,
architectures that built on big data technologies were examined, related technologies and
type of recommendation systems in the literature were reviewed.

After the literature review, the architecture and the technologies to be used for
GalePress’s recommendation system had been revealed. Subsequently the technologies and
architecture to be used had been determined, the data had been transferred to the platform,
pre-analyzed and then pre-processed. The model had been trained and tested with the
obtained data. Finally, the system has been completed with the hybridization application.

Keywords: Recommendation systems, big data, information retrieval
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KISALTMALAR LIiSTESI

HDFS : Hadoop Distributed File System

SVD : Singular Value Decomposition

RDD : Resilient Distributed Dataset

TTY : Teletype Terminals

CSv : Comma-separated Values

TF-IDF : Term Frequency — Inverse Document Frequency



1. GIRIS

Internet kullanimi ve internetin ticari kullanimi her gegen giin artmaktadir. [1]
Artan kullanim ile birlikte tavsiye sistemleri Ozellikle ticari kullanimda Onem
kazanmaktadir. Tavsiye sistemleri, internet iizerinde artan kullanici sayisi ve veri boyutu
ile beraber arastirmacilar arasinda popiiler bir hale gelmistir. Ciinkii artan veri boyutu ile
birlikte tavsiye sistemlerinin basarimi da artmistir. Bu noktada tavsiye sistemleri bilgi
getirimi, dagitik sistemler ve makine 6grenmesi gibi konular1 da igererek gelisimini
siirdiirmektedir. Bu boliimde tavsiye sistemlerinde popiiler olan bu alanlarin literatiir

incelemesi gergeklestirilmistir.

1.1. Bilgi getirimi

Bilgisayar bilimcileri, dogada, matematikte veya sosyal hayatta bulunan durumlari
giindelik problemleri ¢6zmek amaciyla bilgisayar ilizerinde benzetimini gergeklestirir.
Bilginin derlenmesi, depolanmasi, getirimi veya siniflandirilmasi gibi problemler sadece
bilgisayar bilimlerine 6zgii bir problem degil, yiiz yillar ve hatta binlerce yildan beri
insanlarin lizerinde ¢alistig1 bir konudur. Bu ¢alisma alanlarini, tabii olarak, ele alan ilk
kurumlar kiitiiphanelerdir. Kiitiiphaneler binlerce yildan beri bilginin nesilden nesile
aktarilmasini saglayan kurumlardir. Bilginin kiitliphanelerde ¢ogalmasiyla birlikte, kolay
ulagilabilir olmasi igin bilgi getirimi ve bir bilgi getirimi yontemi sayilabilecek olan bilgi
siniflandirma yontemleri gelistirilmistir. Kiitiiphanelerde bulunan bilginin ilk siniflandirma
ornegi M.O. 2500 ve M.O. 2250 tarihlerinde olusturuldugu diisiiniilen Ebla tabletlerinde
bulunmustur. Bu tabletlerde bilginin konusuna gore simiflandirildigi tespit edilmistir. [2]

Bilginin getiriminde Onemli yeri olan bir yontem kuskusuz kiitiiphanelerde de
kullanilan kaynakgalardir. Bilinen ilk kaynakca Iskenderiye Kiitiiphanesi’nde Callimachus
tarafindan olusturulmus daha sonra Abbasiler devrinde yasayan Ibnii'n Nedim tarafindan
yazilan Fihrist kitabiyla giinlimiize kadar medeniyetler arasinda tasinmistir. [3, 4]
Giiniimiiz kitaplarinda da yine bir bilgi getirimi yontemi olarak bulunan kaynakgalar,

konuya gore ve terimlere gore fihristler bulunmaktadir.



1700’lerin sonlarindan giinlimiize kadar modern bilim adamlarinin arastirmalari
sonucunda bilgi iiretiminde biiyiik bir artis saglanmistir. Ayri bir kitap olarak hazirlanan
kaynakgalarin ve kataloglarin yeni bilgiler eklendiginde giincellenmesi ve bilgi artimiyla
bu kadar bilginin bir kitaba sigdirilmas: zor hale gelmistir. Bilgi getirimi amaciyla kiigiik
boyutlarda dizin kartlar1 olusturulmustur. Bu kartlar1 gelistiren kisinin Carl Linnaeus
oldugu kabul edilir. Linnaeus aslen bir biyolog olup bitkiler iizerinde arastirmalar ve
siiflandirmalar yapmaktadir. Bu anlamda modern taksonominin de kurucusu kabul edilir.
[5]

1890 yilinda bilgi getirimi ticari olarak Paul Otlet ve Henri La Fountain tarafindan ele
alinmig ve bilgi getiriminin dijital olmayan bir siirtimiinii hayata gecirmislerdir. Kurduklari
Mundaneum isimli sirketle milyonlarca bilginin dizin kartlarin1 tutmuslar ve insanlik
tarihinde tretilen bilgilerin merkezi olma hedefiyle yola ¢ikmislardir. Mundaneum posta
veya telgraf ile gelen isteklerle alakali dizin kartlarinin kopyalarini istek yapan kisiye
iletilmek suretiyle bilgi getiriminin insan giictine dayali bir modelini ortaya koymustur. [6]

Bilgisayar bilimlerinde bilgi getirimi yontemleri binlerce yildan beri siire gelen bu

yontemlerin benzetimi olarak ortaya ¢ikmaktadir.

1.1.1. Bilgisayar Bilimlerinde bilgi getirimi

Bilgisayar bilimlerinde, bilgi getiriminin tanima yakin olarak yer almasi Vannevar
Bush’un 1945 yilinda yaymladigi, As We May Think, isimli makalesinde memex ismini
verdigi bir cihaz fikriyle ortaya ¢ikmistir. Bush’un diisiincesindeki cihaz kisisel bir bilgi
yOnetimi araci iglevi gormekte ve bilgi getirimi 6zelligi de bulunmaktaydi. [7]

Bilgisayar bilimlerinde bilgi getirimi teriminin teorik temellerini ise Calvin N. Mooers
atmig Ve bilgi getirimi terimini literatiire kazandirmistir. Moorse, Sayisal olmayan bilginin
dijital olarak idare edimi ve makine ekonomisine etkilerinin teorisi, isimli yayminda ilk
olarak bilgi getirimi terimini kullanmisg ancak tam olarak tanimmi yapmamistir. Bunu,
Sayisal olmayan bilginin dijital olarak idare edimi, altinda incelemistir. [8] Bu
makalesinde Moorse bir bilgi getirimi sisteminin en az iki kritere gore degerlendirmesi
gerektigini sOylemistir. Bunlar,

1. Sistem verilen isi yaptyor mu?

2. Sistemin depolama kapasitesi veya zamana gore maliyeti nedir?



Mooers’in koydugu bu iki kriter sistemin uygulanmasinda bilgisayarin donanimsal
olarak kapasitesiyle birlikte ayrica bilgi getirimi isleminde uygulanan yontemin
verimliligini de kapsamaktadir.

Daha sonra yaptigi farkli bir yayinda Mooers, Making information retriaval pay,
bashigmi kullanmis ve bilgi getiriminin tanimini, yaklasik konu bilindiginde depolanmis
olan bilginin getirilme islemi olarak tanimlamistir. [9] Bu yayinda ayrica diisiindiigi
kavramimn tam olarak anlasilabilmesi i¢in bilgi ambarindan farkini, bilgi getiriminin,
bilginin depolanmasi ve listelenmesiyle ilgili olmadigint bunun bilgi ambarinin konusu
oldugunu aciklayarak yapmustir.

Mooers’in temelini attig1 bilgi getiriminde tizerinde durulmasi gereken nokta aslinda
bilgi getiriminin klasik bir arama yontemi degil daha c¢ok kesif yontemi olmasidir.
Mooers’a gore kullanict zaten aradigi bilginin ne oldugunu biliyorsa bilgi getirimi ¢ok
kolaydir. [9] Asil konu kullanici ne aradigimi aslinda bilmiyorsa aradigi bilginin
getirilmesidir. Bu nedenle Moorse’un temelini attigi bilgi getirimi konusu aslinda soyut ve
sezgisel bir konudur. Béyle olmasindan dolay: kullanicinin aslinda tam olarak ihtiyact olan
bilgiyi buldugunu ispat etmek zordur. Kullanici bilgi getirimi sistemini istedigine yakin bir
bilgi elde ettiginde birakabilir ancak bu kullanicinin tam olarak istedigi bilgiyi ona
ulastirildigi anlamina gelmez. Bu nedenle bilgi getiriminin basarimlar1 genel olarak
getirilen sonuglarin, yapilan istek ile alakasina bakarak hesaplanir.

Sistemin bagsariminin zamana gore maliyetinin azaltilmasinin tahmin edilebilecegi gibi
iki yolu vardir. Kullanilan donanimin teknolojik olarak gelismis olmasi veya algoritmik
olarak kullanilan yontemin verimli olmasi. Bu nedenle bilgi getiriminde indeksleme

yontemlerinin énemli bir yeri vardir.

1.1.2. Bilgi getiriminde indeksleme yontemleri

Yapilan ¢alismada literatiir iizerinde 3 ¢esit ana indeksleme yontemine rastlanmaistir.

1.1.2.1. ikili getirim

Ikili getirim yonteminde koleksiyonun icinde bulunan dokiimanlarin igindeki

terimlerin seti, satirlar1, dokiimanlar ise siitunlar1 olusturur. Elde edilen terim-dokiiman



isabet matrisinde (t, d) degeri, t teriminin d dokiimaninda olup olmadigini ifade eder. Eger

terim dokiimanda bulunuyorsa 1 degerini, eger bulunmuyorsa 0 degerini alir.

Tablo 1.1. Ornek ikili getirim tablosu

A B C D E F
Osman 1 0 0 0 1 1
Ali 1 1 0 1 0 0
Mehmet 0 0 1 1 0 0
Aydin 1 1 1 1 1 0
Cevdet 0 0 0 0 0 1

Tablo 1.1°de 6rnek olarak, A dokiimanina bakildiginda Osman, Ali ve Aydin terimleri
gecerken Mehmet ve Cevdet terimleri gegmedigi goriilmektedir.

Kullanici, Osman AND Ali OR Cevdet seklinde bir sorgu yaptiginda;

100011 AND 110100 OR 000001 = 100001 sonucu elde edilir. Yani sonu¢ A ve F

dokiimanlar1 olacaktir.
1.1.2.2. Vektor Uzay1 ve Terim Agirhg

Vektor uzay: ile bilgi getiriminde terim dokiiman isabet matrisine benzer bir matris

olusturulur. Bu yontemin farki dokiimanlari tam olarak eslestirmek yerine skorlanmasidir.
m

skor(z, q) = Z ki - q; (1.1)
i=1

Bir onceki boliimdeki 6rnek olarak alinirsa elimizde olan 100001 sorgusu, seriler

tizerinden skorlandiginda asagidaki sonuglar Tablo 1.2°deki gibi olacaktir.




Tablo 1.2. Ornek skor tablosu

Dokiiman Skor
A 1
B 0
C 0
D 0
E 1
F 2

Sonuglar skorlara goére siralandiginda daha, F dokiimanin yiiksek skorla daha uygun
bir eslestirme oldugu goriiliir.

Salton ve Yang [10], vektor uzayr yontemi yonteminden sonra sorgu vektoriiniin
koleksiyonda ne kadar eslestigi kadar sorgu elemanin koleksiyondaki agirhigmin da etki
ettigini gérmiislerdir ve buna ters dokiiman frekansi demislerdir. Boylelikle terim frekans1
ile ters dokiiman frekansini birlestirip asagidaki skorlama yontemini ortaya koymuslardir.

Terim frekans1 £* ile ifade edilecek olursa bu i teriminin k dokiimanindaki bulunma
sayisidir. i teriminin N sayidaki dokiimanin bulundugu koleksiyonda toplam bulunma
frekansi, TF; ise denklem 1.2°deki gibi ifade edilebilir,

TF; = zN:fik (1.2)

i teriminin koleksiyonda gectigi dokiiman frekansini d; ile, N ile de koleksiyondaki

toplam dokiiman sayisini ifade edersek, IDF; degeri denklem 1.3’deki gibi ifade edilebilir

N
IDF; = 1+ <logd—) (13)
i

k dokiimanin, j adet terimi bulunan g sorgusuna gore tf-idf skoru denklem 1.4’deki

gibi her bir g; degerinin TF,, ve IDF,, ¢arpimimnin toplami olarak elde edilir,

j
skor(k,§) = z TF,, - IDF,, (14)
i=1



1.1.2.3. Olasiliksal Skorlama

Olasiliksal skorlama bilgi getiriminde popiiler ve modern yontemlerden biridir. Bu
yontem verilen sorgunun dokiimanlarla olan ilgisini, olasiliksal olarak hesaplayarak verir.
Bu yontem ilk olarak van Rijsbergen tarafidan ortaya atilmis ve olasiliksal skorlama
prensibi olarak adlandirilmistir. [11] Boylelikle, sorgu ¢, dokiiman d, ikili arasindaki
benzerlik skoru R, benzememe skoru NR olarak ifade edilecek olursa.

p(d|R,q) - p(Rlq)

p(R|d,q) = eI (15)
p(d|NR,q) - p(NR|q)
- 6
p(NR | d,q) (dq) (16)
p(R|d,q) + p(NR|d,q) = 1 (17)
_ pR|d q)
O(R|d,q) = D(NR 1 d.q) (18)
elde edilebilir.

Bu yontemin devamu olarak ikili bagimsizlik modeli denilen olasiliksal bilgi getirim

modeli, klasik Bayes kurali sayilabilecek bu yontemi dokiimanlarin vektorel gosterimiyle

birlestirir.
p(d|R.4) - P(RID) )

s, d|g p(d|R,q) - p(RIG)

OR|d,d) = ——PCD (d| 4) i (19)
p(d|NR.G) - p(NRI)  p(d|NR.G) - p(NRI)
p(d|q)

- [1: p(di|R, q;)

OR|d,g)=0(R|q) - (1.10)
2 D Tep(@INR a9

d; burada 0 veya 1 degeri alacagindan model asagidaki gibi diizenlenebilir.

5 ;i p(d; =1|R =1,q; ; p(d; =0|R =1,q;
O(Rld,c_i):O(Rlﬁ)-Hl p(d; = 1| q) Il p(d; = 0| q:) (1.11)

[lip(di =1R=0,q;) [lip(d;=0|R=0,q;)



Eger, p; =p(d; =1|R=1,q;) ve u; =p(d; =1|R =0,q;) dersek ve degerleri

logaritmik olarak sarmalarsak asagidaki ifade elde edilebilir.
pl(l I.) pi(l - ui)
skor(d,q) = lo ZIO _ .
! gH W= p)  Ls Bu— p) (112)

1.2. Dagitik Veri Isleme

1.2.1. Lambda Mimarisi

Lambda mimarisi hem kullanicilarin gegmisteki hareketlerinde hem de yakin zamanda
yapilan hareketlerine gore tavsiye verilmesini saglayan bir veri isleme mimarisidir. Mimari
hiz katmani, y18in isleme ve sunum katmanlarindan olugsmaktadir.

Hiz katmani, kullanicilarin etkinliklerini akis isleme yontemi ile isleyerek sonug iiretir.
Bu katmanda Apache Kafka, RabbitMQ, Apache RocketMQ gibi mesaj kuyrugu

teknolojileri kullanilmaktadar.

‘ Mesaj Kuyrugu ‘

AN

Yigin Igleme Hiz Katmani
Katmani
Dagitik IAK'5
Dosya sleme
Sistemi

Bilgi

Getirim
Sistemi

Sunum Katmani

Sekil 1.1. Lambda mimarisi



Y18 isleme, katmani biiyiik hacimdeki verileri isleyerek sonug iiretir. Sonug iiretmesi
verinin blytkliigiine gore degismektedir. Bazi uygulamalarda sonuglarin iiretilmesi
haftalart1 bulmaktadir. Yigin islemede veriler HDFS, GlusterFS gibi dagitik dosya
sistemlerinde tutulmaktadir. Bulunan veriler Apache Hadoop YARN, Apache Spark gibi
yigin isleme teknolojileri ile islenmektedir.

Sunum katmani, sonuglarin kullanicilara sunuldugu katmandir. Bu katmanda Apache
Solr, ElasticSearch gibi teknolojiler kullanilmakta ve sonuglarin milisaniyeler

mertebesinde ulagtirilmasi saglanmaktadir.

1.2.2. Kappa Mimarisi

Sekil 1.2°de gosterilen Kappa mimarisi, Jay Kreps tarafindan Lambda mimarisinden
esinlenilerek ortaya ¢ikarilmis ve Lambda mimarisinin daha basitlestirilmis halidir. [12]
Kappa mimarisi Lambda mimarisinden farkli olarak yigin isleme katmanin
kullanmamaktadir. Onun yerine biitiin kullanict etkinlikleri kendi igerisinde kayit altina
alan bir mesaj kuyrugu kullanmak ve yi1gin isleme gerektigi zaman bu etkinlikleri tekrar
tireten bir akis saglamaktir. Boylelikle zaten kendi igerisinde yonetimi zorlayict olan
dagitik sistemlerden birinin yonetimi yapmak durumunda kalinmaz.

Kappa mimarisinin kullanimi i¢in Apache Katka, Apache RocketMQ gibi paylasilan

etkinlikleri kaydeden ve tekrar iretebilen bir mesaj kuyrugu kullanmak zorunludur.

Mesajlan
Saklayan
Mesaj Kuyrugu

Akis Isleme Sunum
Teknolojisi Veritabani

Sekil 1.2. Kappa mimarisi

1.2.3. Liquid Mimarisi

Liquid mimarisi Kappa mimarisinin gelistirilmesi {izerine kurulmustur. Kappa
mimarisi y1gin isleme islemini biitiin etkinliklerin tekrar iiretilmesiyle yapmaktadir. Bu
yiikksek saklama ve islem hacmi gerektirmektedir. Liquid mimarisinin de elde edilen

etkinlikler sonuglar ile isleme zamani ve yazilim versiyonu gibi agiklama verileri ile



saklanarak durum tutan is parcaciklar1 olusturur. Boylelikle daha 6nce hesaplanmis olan

sonuglar tekrar tekrar hesaplanmaz ve ger¢ek zamana yakin sonuglar elde edilebilir. [13]

1.3. Tavsiye sistemleri

Tavsiye sistemleri giliniimlizde bilgisayar bilimlerinde makine 6grenmesi, bilgi
getirimi ve dagitik sistemler gibi bir¢ok kuramin kesisim noktasinda bulunmaktadir.
Tavsiye sistemlerinin basarili ¢alismasi icin yiiksek basarimli algoritmalar, yiiksek
hacimde veri ve yiiksek hacimde hesaplama kaynagi gerekmektedir. Tavsiye sistemleri
internet kullaniminin artmasiyla beraber uygulamalarin kullanicilarina daha faydal bilgiye
ya da iriinlere ulastirmak amaciyla kullanilmaktadir. Genelde kullanicilar tavsiyeleri
tarihsel olarak popiiler olan hareketlere gore alirlar. Ancak genellikle gergek diinyada
insanlar tarihsel olarak popiiler olan hareketlerin yani sira son zamanlarda popiiler olan
hareketlere de ilgi gosterir. Ornegin, medikal tavsiye sistemi iizerinde diisiiniildiigiinde,
kisin soguk alginligr hastalig1 popiiler olabilir ve hastanin sikayetlerine goére bu tavsiyenin
verilmesi gerekebilir. Diger taraftan seker hastalifi gibi mevsime bagli olmayan
hastaliklarda geleneksel olarak kullanicilarin sikayetleri benzerlik gosterdiginden
gecmisteki veriler kullanilabilir. Ayni sekilde bir miizik tavsiye sistemi, elektronik ticaret
tavsiye sistemi gibi farkli alanlarda c¢alisan tavsiye sistemlerinde de kullanicida aym
davraniglar gézlenebilir.

Tavsiye sistemlerinde genel olarak miisterek filtreleme, igerik bazli filtreleme ve hibrit

filtreleme olarak ti¢ genel yaklasim bulunmaktadir. [14]

1.3.1. Miisterek Filtreleme

Miisterek filtreleme, sistemdeki biitiin kullanicilarin hareket gegmisine bakip kullanici
nesne iligkilerini belirleyerek, hedef kullaniciya tavsiye vermeye yonelik bir tavsiye
yontemidir. [15]

Miisterek filtreleme, calistig1 bilgi alanindan bagimsiz ¢alisabilir ¢linkii kullanicilar ve
nesneler arasinda iliskiler kurulmasini saglar. Diger taraftan verimli ¢alisabilmesi igin

yiksek hacimde kullanict hareketine ihtiya¢ duymaktadir. Bu sebepten dolay1 yeni



kullanicilar soguk baslangic problemi ile karsilasmaktadir. Soguk baslangic problemi veri
seyrekligi nedeniyle kullaniciya tavsiye verilememesi olarak tanimlanabilir. [16]

Miisterek filtrelemede iki yontem bulunmaktadir. Bunlar komsuluk yontemi ve sakli
faktor yontemidir. [17]

Komguluk yontemi, kullanicilarin tercihlerine gore birbirlerine yakinliklarini 6lgerek
komsu olan nesnenin Onerilmesi yontemidir. Kisacasi kendisine benzer tercihleri olan
kullanicilarin diger tercihlerine gére hedef kullaniciya 6neride bulunulur.

Sakli faktor yontemi kullanicilar tarafindan derecelendirilmis nesneleri, kullanicilari
birgok faktorii ele alarak karsilastirir. Matris faktorlerine ayirma yontemi sakli faktor
yontemlerinden en popiileri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu yontemin avantaji yliksek
kestirim oranina sahip olmasinin yan1 sira paralel ve dagitik islemeye elverisli bir yontem
olmasidir. [18]

Matris faktorlerine ayirma modelinde kullanicilar ve nesneler f boyutunda faktorlerine
ayirdigimizi varsayalim. Bu asamada kullanicilar1 ve nesneleri ifade eden iki matris elde
ederiz. Bu matrislerden nesne matrisini g ile ifade edersek her i nesnesi q; olarak ifade
edilebilir. Kullanic1 matrisini p ile ifade edersek her u kullanicisi p,, ile ifade edilebilir. g

ile p,’nun i¢ garpimi bize yaklasik bir tahmin verir.

Tui = qlT Pu (1-13)

Bu noktada olusturmak istedigimiz model tekil deger ayrisimi diger ismi ile, Singular
Value Decomposition ya da SVD, yontemine benzetilmis olur. SVD’de faktorlerine ayirma
yontemi A matrisini, V ile sag tekil vektorlerini, U ile sol tekil vektorlerini ve D ile de tekil
degerleri ifade edecek sekilde ayristirmasi probleminin ¢oziilmesine dayanir.

Bulunan vektorlerin daha basarili olmasi i¢in ortaya ¢ikan tahminin kullanicinin
gercek tercihine yakin olmasi beklenir. Tahminin edilen deger ile ger¢cek deger birbirlerine
ne kadar yakinsa, tahmin o kadar basarili demektir. Bunun degerlendirmek i¢in en kiigiik
kare hatas1 yontemi kullanilabilir. En kiigiik kare hatasi yontemini SVD ile

biitiinlestirildiginde asagidaki gibi ifade edilebilir.
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min Z (rwi — qF p)?* + A + llpull® (1.14)
(u,i)ek

Bu asamadan sonra bu sorun bir optimizasyon sorunu olarak goriilebilir. Nasil bir Q ve
Pt matrisi gergek matrisi en iyi sekilde temsil edebilir? Bu noktada iki yontem
kullanilmaktadir. Birincisi skokastik gradyan diisiimii yontemi digeri ise degisen en az
kareler yontemi. [17]

Skokastik gradyan diisiimii yonteminde her egitim asamasinda sistem 71,;;’yi tahminler

ve tahmin hatasini ortaya ¢ikarir.

Cui = Ty — qlT Py (1-15)

Daha sonra her bir adimda kat sayilarmi giincelleyerek gradyana ters uzantili

maksimum katsay1y1 elde eder. [19]

g < it v-(ewi'Pu— 4 q) (1.16)

Py < Dyt Vv-(eyiq—21-py) (1.17)

Burada elde edilen g; ve p, her ikiside bilinmezdir. Eger bunlardan 6rnegin p,, degeri
bilinirse g; tizerinden en az kare problemi ¢6ziilerek hedefteki deger bulunabilir. Bu tam
tersi i¢cin de miimkiindiir. Degisen kareler yontemi daha masrafli olmasina karsin paralel

olarak hesaplamaya daha uygundur. [20]

1.3.2. icerik temelli filtreleme

Icerik temelli filtreleme, miisterek filtrelemeden farkli olarak, kullamcilar ile diger
kullanicilar arasinda degil, nesneler ile kullanicinin profili iizerindeki korelasyonu
lizerinden filtreleme yapar. [21] Ornegin, kullanicinin belirli bir dokiimam gériintiiledigini

varsayalim. Kullanicinin dokiimani okumasi tam olarak o dokiimanin istedigi bilginin
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kaynagi oldugu anlamina gelmeyebilir. Bu noktada kullaniciya ona benzer dokiimanlar
onermek kullaniciya yardimer olacaktir. Bunun igin ilk olarak kullanicinin okudugu
dokiimanin terimleri sayilir ve ilk n terim alinarak her bir terimin koleksiyondaki ters
dokiiman frekansi ile carpilarak skorlanir. Skorlar {izerinden agirlandirilarak sisteme
kullanicinin ilgi alanlarina gore olusturulan vektor ile sorgu gonderilerek igerik bazli
filtreleme yapilir. [22] Apache Solr’da kullanilan buna benzer nesneler 6zelligi bunun bir

uygulamasidir ve ileri ki boliimlerde uygulama ayrintilar1 verilmistir.

1.3.3. Hibrit filtreleme

Hibrit yontemler miisterek filtreleme ve igerik temelli filtreleme yoOntemlerinin
birbirlerine olan dezavantajlarin1 ortadan kaldirmak amaciyla ortaya ¢ikmistir. Hibrit
yontemlerde asagidaki yontemler uygulanarak hibritlestirme yapilabilir, [23]

1. Igerik temelli ve miisterek filtreleme yontemleri ayrica uygulanarak sonuglarini
birlestirmek

2. Misterek filtrelemeyi igerik temelli filtreleme ile birlestirmek

3. Igerik temelli filtrelemeyi miisterek filtreleme ile birlestirmek

4. Her iki filtrelemenin karakteristigine sahip yeni bir model olugturmak

Bu calismada birinci yontem kullanilarak hibritlestirme yapilmis ve uygulama

detaylari ileri ki boliimlerde verilmistir.

1.4. Tlgili teknolojiler

Biiyiik veri uygulamalarinin gelismesi ile birlikte tavsiye sistemler {izerinde yapilan
caligmalar da artmaktadir. Bu boliimde sektorde ve literatiirde bulunan acik kaynak tavsiye

sistemi araglar1 incelenmis ve boliimiin sonunda ise karsilastirmalar1 yapilmistir.

1.4.1. Apache Mahout

Apache Mahout, dagitik veri isleme teknolojileri {izerinde c¢alisabilen, makine
O0grenmesi algoritmalar1 ve veri madenciligi uygulamalarimin hizli bir sekilde

gelistirilmesini saglayan bir kiitliphanedir. Apache Mahout ilk siiriimii HDFS iizerinde
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MapReduce algoritmalar1 ile makine algoritmalar1 g¢alistirsa da ilerleyen siiriimlerinde
degisen ekosisteme uyum saglamig, Apache Spark, Apache Flink ve H20 gibi teknolojileri

de kullanarak degisime ugramistir.

1.4.2.0ryx 2

Oryx 2, Lambda mimarisinin bir uygulamasidir. Oryx 2, mimari geregi, dort

katmandan olusmaktadir.

1.4.2.1. Yign isleme katmam

Y1gm isleme katmani sistemin baslangi¢c zamanindan beri toplanan kullanici verilerini

kullanarak model olusturur. Bu islem i¢in Apache Spark’1 kullanmaktadir.

1.4.2.2. Hiz katmani

Hiz katmani kullanicinin son zamanlarda popiilerlesen tercihlerini goéz Oniinde
bulundurarak modeli giincelleme gorevi gormektedir. Oryx 2 bu islem i¢in Apache Spark

Streaming kullanmaktadir.

1.4.2.3. Sunum katmani

Sunum katmani, olusturan modelleri ve giincellemeleri alarak istemciye hizmet sunan

katmandir.

1.4.2.4. Veri gonderim katmam

Bu katman katmanlar arasindaki iletisimi saglar. Sekil 1.3’te verilen Oryx 2 bu
katmanda Apache Kafka mesaj kuyrugunu kullanmigtir.

Sistemin mimari tasarimi agagidaki gorselde gosterilmistir. [24]
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Sekil 1.3. Oryx mimarisi [24]

1.4.3. Seldon

Seldon, uygulama gelistiriciler i¢in paket olarak makine 6grenmesi platformu sunan
diger bir teknolojidir. Ayrica bulut bilisim i¢in hazir paketler sunarak sistemin otomatik
Olceklenebilmesini saglamaktadir. Seldon, veri ambari olarak GlusterFS, konteynir
yonetim teknoloji olarak Kubernetes, veri gorsellestirme i¢in Grafana gibi teknolojileri

kullanarak bir paket halinde kullanilmaktadir. [25]

1.4.4. Apache PredictionlO

PredictionlO, popiiler biiylik veri teknolojileri kullanan diger bir tavsiye sistemi
uygulamasidir. Veri ambar1 olarak HBase kullanmasmin yani sira PostgreSQL gibi
geleneksel veri tabanlarini da desteklemektedir. PredictionlO’nun en 6nemli 6zelligi acik

kaynak olarak platforma eklentiler yapilabilmesidir. [26]

1.4.5. Tavsiye sistemi arac¢larinin karsilastirilmasi

Incelenen tavsiye sistemleri Tablo 1.3 te bulunan kriterlere gore karsilastirilmistir.
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Tablo 1.3. Karsilastirma tablosu

Teknoloji Ad1 Veri ambar1 | Bulut Olceklenme | Otomatik Ticari
destegi olceklenme | destek
Apache Mahout Hayir Evet Evet Hayir Hayir
Oryx 2 Evet Hayir Evet Hay1r Evet
Seldon Evet Evet Evet Evet Evet
Apache PredictionlO | Evet Hayir Evet Hayir Evet
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2. MATERYAL VE METOT ILE BULGULAR

2.1. Genel Mimari

Sekil 2.1°de verilen sistemin genel mimarisi, GalePress uygulamasinin kapasitesi,
ihtiyaclari, kaynaklar1i ve biit¢esi diislinlilerek gelistirilmistir. Bu nedenle Tavsiye
Sistemleri boliimiinde bahsedilen mimariler birebir uygulanmamastir.

Mimari GalePress uygulamasinda en az degisiklik yapilarak gelistirilmeye
calisilmistir. GalePress uygulamasi bu noktada sadece kullanicilarin etkinliklerini mesaj
olarak sisteme gondermektedir. Mesajlar1 RabbitMQ yonetmektedir. Gelen etkinlik
mesajlar1 6n isleyici uygulama ve dosya indeksleme uygulamasi tarafindan dinlenmektedir.
Elde edilen etkinlikler 6n isleyici uygulama tarafindan sayfa izleme etkinligine
donistiirtiliip veri ambarina kaydedilmektedir. Bu noktada GalePress’in etkinlik verilerinin
yakin zamanda tstel bir sekilde artis beklenmedigi icin ayri bir MySQL veritabani veri

ambari olarak kullanilmistir.

GalePress H RabbitMQ }
esaj

indeksleme
Uygulamasi

Dosya
Sistemi

Apache Solr

On isleyici
uygulama
en

Veri
ambari

Tahmin

Tahmin

Tavsiye

Yidin
isleme
Uygulamasi

Hibritlestirme
Uygulamasi

—— istemci

Veri

Sekil 2.1. Genel mimari



Diger taraftan dosya indeksleme uygulamasi yeni bir icerik etkinligi olmasi
durumunda ilgili dokiimani dosya sisteminden ¢ekip Apache Solr’a sayfa bazli olarak
indekslemekten sorumludur.

Yigin isleme uygulamasit veri ambarindan dosyalari Apache Spark’a aktararak
belirlenmis islerin calistirilarak model olusumunu yapmakla sorumludur. igerik temelli
filtreleme i¢in kullanici profillerini olusturmanin yani sira yigin isleme uygulamasi
kullanicilarin tercihlerini model {izerinden gegirerek, tahminleri Apache Solr’a indeksler.

Hibritlestirme uygulamasi da igerige ve kullanic1 hareketlerine gore kullaniciya
tavsiye vermekle sorumludur. Bu uygulamanin tasariminin ayrintilari ileriki bdliimlerde

anlatilmistir.

2.2. Kullamilan Teknolojiler

2.2.1. Scala

Scala, Martin Odersky Onciiliigiinde gelistirilen, nesne yonelimli programlama ve
fonksiyonel programlama paradigmalarini birlestiren bir Java sanal makine dilidir. [27]
Scala fonksiyonel programlama dillerinin paradigmalarini da aldigindan, veri ve mesaj
yonelimli programlama yontemleriyle yazilan kod ile ¢ok daha okunakli bir dil olma

ozelligini tagimaktadir.

2.2.1.1. Desen Eslestirme

Desen eslestirme, orijinal adiyla Pattern Matching, fonksiyonel programlama
dillerinin vazgecilmez bir fonksiyonudur. Bulunan herhangi bir veri yapisinin veya
degiskenin hangi tiirden oldugu desen eslestirme s6z dizimleri ile bulunmaktadir. [28]

Ornegin, yukarida verilen kod pargaciginda parametre olarak alman dogal say1 match
s0z dizimi kullanilarak desen eslestirme fonksiyonuna sokuluyor. Verilen deger X
degiskenine ataniyor ve 9 ile 12 arasinda ise 1, 13 ile 24 arasinda ise 2, 24’ten biiyiik ise 3,

diger durumlarda ise 0 dondiirtiyor.
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def decideRateFromDuration(duration: Int): Double = {
duration match {
case x if 9 until 12 contains x => 1
case x if 13 until 24 contains x => 2
case X if x>24=>3
case  =>0
¥
¥

2.2.1.2. Kuyruklu Ozyineleme

Saf fonksiyonel programlama dillerin olmazsa olmazi 6zyinelemeli fonksiyonlardir.
Nesne yonelimli programlama dillerinde de 6zyinelemeli metotlar yazilsa da birbirini uzun
stire ¢agiran Ozyinelemeli metotlar adres alanlarini sisireceginden yigin tagsmasi (stack
overflow) durumlariyla karsilasmaktadir. Ancak fonksiyonel dillerin ¢ogunda bulunan
kuyruklu 6z yineleme (tail recursion) yontemleri bu sorunu ortadan kaldirmaktadir.
Scala’da 6rnek bir faktoriyel alan kuyruklu 6zyineleme fonksiyonu gosterilmistir. [28]

def factorial(n: Int): Int = {

@tailrec

def factorialAccumulator(acc: Int, n: Int): Int = {
if (n ==0) acc
else factorial Accumulator(n * acc, n - 1)

}

factorialAccumulator(1, n)

2.2.2. Docker

Docker, 2013 yilinda gelistirilen ve Linux lizerinde kolay bir sekilde soyutlama
saglayarak c¢alisacak olan uygulamalar i¢in bir sanallagtirma teknolojisidir. Klasik
soyutlagtirma teknolojilerinin aksine Docker var olan Linux ¢ekirdegi iizerinde ¢alistigi

icin bir isletim sistemi i¢in gerekli olan azami miktardaki kaynagi bile iizerinde ¢alistigi
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Linux c¢ekirdegi kullanilarak uygulama sanallagtirma alaninda biiylik bir yenilik
saglamistir. [29]

Docker iizerinde uygulama gelistiriciler kendi uygulamalarini basit bir s6z dizimi ile
paylasabilmekte saniyeler i¢erisinde kendi imajlarini olusturup, ortadan kaldirabilmektedir.
Sunucu bilgisayar iizerinden sanal konteynir tizerinde portlar1 birbirini baglayabilmekte,
ayn1 zamanda ¢esitli dizinleri ortak kullanilmasi saglanabilmektedir.

Docker, dagititk sistemlerin  yOnetilmesini  kolaylagtirmaktadir.  Olusturulan
uygulamalar hizli bir sekilde ayaga kalkmakta, Kubernetes ve Docker Swarm konteynir

yonetim araclari ile hizl1 bir sekilde 6l¢eklenmesi saglanabilmektedir.

2.2.3. Apache Spark

Berkeley Universitesi’de bir grup arastirmaci, 2009 yilinda dagitik kiime isleme
teknolojisi olan Apache Spark’t gelistirdiler. Apache Spark, Apache Hadoop gibi disk
tizerinde ¢aligmak yerine hafiza iizerinde ¢alistyor ve bu nedenle klasik MapReduce’a gore
100 kata kadar daha hizli islem yapiyor. [30]

Apache Spark ¢ekirdeginin disinda Spark SQL, Spark ML ve MLIib, Spark Streaming,
Spark GraphX gibi dagitik veri listiinde SQL komutlari ¢alistirilabilen, makine 6grenmesi

algoritmalar1 kosabilen, akan verileri isleyebilen bir ekosisteme sahiptir.

2.2.3.1. Apache Spark Cekirdek Bileseni

Apache Spark’in ¢ekirdek elementini RDD denilen elastik dagitik veri seti nesneleri
olusturmaktadir. RDD nesneleri dagitik ortamda herhangi bir diiglim sunucusunun diigmesi
durumda verileri koruyabilen bir yapiya sahiptir. Bilinenin aksine Apache Spark veri
kaynagi olarak Apache Hadoop’un dosya sistemi olan HDFS iizerinde ¢aligmak zorunda
degildir. Bunun disinda GlusterFS, Amazon S3 gibi dagitik dosya sistemleri {izerinde de
caligabilir.

RDD’ler temel olarak ii¢ 6zellige sahiptir;

e RDD koleksiyonlar1 degismezdir ve sadece okunabilir.

¢ Diigiim sunucu kayiplarina kars1 direnclidir.

e Dagitiktir.
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2.2.4. Apache Zeppelin

Apache Zeppelin, Apache Spark iizerinde bulunan verinin hizli bir sekilde islem
gorerek incelenmesi ve incelemelerin gorsel olarak izlenmesi igin gelistirilmis web ara

yiizli bulunan bir aragtir.

2.2.5. Apache Solr

Apache Solr, agik kaynak biiyiik veri toplulugu tarafindan bilinen metin indeksleme
yontemlerini kullanarak oOlgeklenebilir olarak dokiimanlar1 indeksleyen bir arama
motorudur. Apache Solr, metin analiz araci olan Apache Lucene iizerine kurulmus ve hizli

metin analizi i¢in gerekli bircok 6zelligi karsilamaktadir.

2.3. Veri Tabammn incelenmesi

2.3.1.istatistik Tablosu

Galepress {liriiniin veritabani elli tablodan olugsmaktadir. Veri tabaninda bulunan biitiin
etkinlikler Statistic isimli tabloda tutulmaktadir. Statistic tablosunda Tablo 2.1°de verilen

etkinlik tiirleri tutulmaktadir.

Tablo 2.1. Etkinlik tiirleri tablosu

Uygulama Aktif 1
Uygulama Pasif 2
Uygulama Sonland1 3
Icerik Indirildi 10
Icerik Giincellendi 11
Icerik Acildi 12
Icerik Kapatild: 13
Sayfa Dikey Olarak Acildi 21
Sayfa Yatay Olarak Acildi 22
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Bunun yaninda etkinligin hangi yayimciin, hangi yayimin, hangi sayfasinda islem

yaptig1 gibi bilgilerde tutulmaktadir.

2.3.2. Durum Gegisleri

Kullanicinin uygulama {izerinde yaptig1 etkinlikler belirli ve sirali bir sekilde hareket
etmesi beklenmektedir. Ancak mobil uygulama {izerinden kullanici hareketleri izlenirken
hemen hemen her durumdan neredeyse her durumu gegis yapilabildigi tespit edilmistir.
Ayrica etkinlik kaydi tutulmast olgunlasmadigindan uygulamanin internet ile baglantisinin
kesildigi durumlarda uygulama mobil cihazda yapilan etkinlikleri depolamadigi icin tutarl
olmayan durum gecisleri yasanmasi da ¢ok yiiksek bir olasilik olarak karsimiza
¢cikmaktadir.

Asagidaki cizgede kullanic1 etkinliklerinin hangi durumlardan hangi durumlara

gecebilecegi gosterilmistir.

Sayfa
Dikey
Acildi

Sayfa '

Yatay

igerik
Kapand

Sekil 2.2. Durum gegis diagrami
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2.4. Veri Tabaninin Hazirlanmasi

Veri tabani iizerinde veriyi analiz edebilmek icin veri tabani elimizde bulunan veri
setinin her platformda kolaylikla okunabilecek bir format olan CSV formatina gevirmek
gerekir. Bunun igin ilk olarak Galepress’in her ay alinan veri tabani yedegini lokal veri
tabani ilizerinde aktarilmasi islemi yapilmstir.

[lk olarak yerel bilgisayar iizerinde MySQL veritabani kurulmustur. MySQL veritabani
kurulumu Docker yardimiyla asagida verilen komut ile kurulmustur.

$> docker run --name galepress -p 3306:3306

-v /Users/molgun/database/docker:/var/lib/mysqgl

-v /Users/molgun/database/import:/tmp/import

-e MYSQL_ROOT_PASSWORD=galepress

-e MYSQL_USER=galepress

-e MYSQL_PASSWORD=galepress

-e MYSQL_DATABASE=galepress

-d mysql/mysql-server:8.0

docker run komutu Docker’in var olan bir imaj {izerinden direkt olarak konteynirimizi
baslatmasi i¢in verilen komuttur.

Kullanilan parametreler asagida aciklanmstir;

e name: Konteynirimiza var olan diger konteynirlardan ayirmak i¢in verdigimiz isim
icin gerekli olan parametredir. Lokal makinede konteynirin adi ‘galepress’ olarak
belirlendi.

e port: Konteynirin bir portunu yerel agimizda bulunan porta yonlendirmek igin
gerekli olan parametredir. Port numarasi belirlenirken <konteynir portu> : <yerel port>
olarak bir s6z dizimi kullanilir. MySQL’in var sayilan portu 3306 oldugundan konteynirin
3306 numarali portu yerel agin 3306 numarali portuna baglandi. Boylelikle yerel ag
tizerinden veri tabanina erigebilmesinin 6nii agilmig oluyor.

e volume: Docker yerel bilgisayarda bulunan bir klasorii konteynir ve yerel
bilgisayarin birlikte kullanabilecegi sekilde kullanabilir. Burada MySQL’in dosyalarinmi
sagladig1 dizini yerel sunucumuzun dizinine baglayarak konteyniri herhangi bir sebeple

kaybetmemiz durumunda yerel sunucudan erigebilmemizin 6nii agiliyor. Burada iki dizin
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yerel sunucunun ve konteynirin ortak kullanimina acgildi bunlardan biri veri tabam
dosyalar1 ve veri tabaninda igeri aktaracak oldugumuz SQL dosyasinin dizini.

e env: Konteynir bagslamadan 6nce ¢evresel degiskenlerini kaydetmek i¢in kullanilan
parametredir. Liste olarak deger aldigindan birden fazla kez kullanilabilir. Bu parametre bu
komutta MySQL veri tabanin yonetici sifresi, kullanici adi, kullanici sifresi ve veri tabani
ismini kaydetmek i¢in kullanildi.

e detach: Bu parametre konteynirin arka planda ¢alismasini saglamak igin
verilmektedir. Verilmedigi taktirde komut satirinda anlik olarak ¢iktilar1 devamli olarak
paylasir.

Son olarak Docker imaj sunucunda var olan MySQL veri taban1 imajimin sekiz

numarali versiyonunu kullanacagimizi belirtiyoruz.

2.5. Veri Setinin Veri Tabanina Aktarilmasi

Veri tabani kurulduktan sonra SQL dosyasi formatinda olan veri seti veritabanina
aktarilir. Bunun igin g¢alismakta olan konteynirin komut satirini asagidaki komut ile
baglanilir.

$> docker exec -it galepress bash

docker exec komutu Docker’mn disaridan konteynir iginde komut caligtirma
komutudur. Yerel sunucu iizerinden konteynira istenilen komutu gonderilebilir. Bu
calistirmada konteynirin sozde komut satirina interaktif olarak erigsmek icin farkl
parametreler kullanilmstir.

Kullanilan parametreler asagida aciklanmstir;

e interactive: Yerel sunucunun girig akigini agik tutar.

o tty: Konteynir icerisinde komutlarin calistirilmast icin sézde bir TTY
konumlandirir.

Komut calistirildiktan sonra konteynir igerisindeki sdzde komut satir1 iizerinden
komutlar calistirilabilir.

Daha sonra konteynir igerisinde asagidaki komut calistirilarak yerel sunucudan
konteynirin ortak kullanimina sunulan SQL dosyasinin veri tabaninin i¢e aktarma islemi

yapilir.
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$> cd  /tmp/import && mysql -u galepress -p galepress <
admin_galepress 2016 10 08.sql

mysql komutu veri tabani iizerinde temel islemleri yapmak i¢in kullanilir. Kullanilan
kiiciiktiir isareti giris olarak dosya verildigini isaret eder.

Kullanilan parametreler asagida agiklanmistir;

e U: Baglanilacak olan veri tabaninin kullanici adi. Konteynir olustururken vermis
olunan galepress girilir.

e p: Baglanilacak olan veri tabani kullanicisinin sifresi. Konteynir olustururken
vermis olunan galepress girilir.

Komut galistirildiktan uzun bir siire sonra veri seti veri tabanina aktarildi.

2.6.  Veri Setinin CSV Formatinda Disa Aktarilmasi

Veri tabani konteynirinin sézde komut satir1 tizerinden veri tabaninin komut satirina
asagidaki komut ile baglanilir.

$> mysql -uroot -p

MySQL’in SQL komutlar1 c¢alistirma alaninda asagidaki SQL komutu istatistik
tablosunu verilen dizine aktarir.

use galepress;

SELECT StatisticlD, Type, Time, DevicelD, CustomerID, ApplicationID, ContentlD,
Page INTO OUTFILE '/var/lib/mysql-files/statistics.csv' FIELDS TERMINATED BY '/
OPTIONALLY ENCLOSED BY " LINES TERMINATED BY "\n' FROM Statistic;

USE komutu, tizerinde galisacak olan veri tabanim1 komut satirinda belirlemek i¢in
kullanilir. Var olan veri tabaninin ad1 galepress oldugundan degere galepress yazilmistir.

SELECT FROM s6z dizimi, iliskisel veri tabanlarinda siklikla kullanilan se¢me
komutudur. Istatistik anahtari, istatistik tipi, istatistik zamam, cihaz anahtari, kullanict
anahtari, uygulama anahtari, icerik anahtar1 ve sayfa numarasi alanlarimi istatistik
tablosundan ¢ekmek i¢in kullanildi.

INTO OUTFILE soz dizimi, segilmis olan verinin bir dosyaya yazilmasi gerektigini
isaret eden parametredir. Verilen dosya dizini MySQL dosyalarinin bulundugu dizini isaret
etmektedir. Diger dosya dizinleri kullanict izinleri nedeniyle yetkilendirme hatasi

almaktadir.
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FIELDS TERMINATED BY s6z dizimi, Secilmis olan satirlardaki kolonlarin hangi
karakter ile ayrilmasi gerektigini isaret eden parametredir. Bu parametre CSV dosyalarinda
virgll oldugundan virgiil degeri verilmistir.

OPTIONALLY ENCLOSED BY soz dizimi, se¢ili olan hiicrelerin belirli bir karakterle
sarmalanmas1 i¢in verilen parametredir. Bu parametre CSV formatinda ¢ift tirnak
oldugundan deger olarak bu karakter verilmistir.

LINES TERMINATED BY s6z dizimi, her bir satirin hangi karakter ile bittigini isaret
eden parametredir. Parametre CSV formatinda alt satir oldugundan alt satir karakteri
verilmistir.

Islem tamamlandiktan sonra yerel sunucu ve konteymirin ortak kullandigi dosya
dizinine CSV dosyas1 kopyalanir.

$> cp /var/lib/mysgl-files/statistics.csv /tmp/import/

cp, en bilinen UNIX komutlarindan biridir. Komut, belirli bir dosyay1 belirli bir dosya
dizinine kopyalar. ilk kaynak dosya ikinci deger ise hedef dosya dizinidir.

2.7.  Apache Zeppelin Kurulumu

docker run -d -v /Users/molgun/database/import:/tmp/data -p 8080:8080 -p
7077:7077 -p 4040:4040 epahomov/docker-zeppelin

Apache Zeppelin, Docker iizerinde kurmak i¢in asagida bulunan komutu g¢aligtirmak
yeterlidir. Ag¢ik kaynak olarak gelistirilen Apache Zeppelin Docker imaji, igerisinde
Apache Hadoop ve Apache Spark ve gerekli olan yan araglari da icermektedir.

Komut ¢aligtirildiktan sonra Apache Zeppelin web arayiiziine yerel sunucunun 8080

numarali portundan erisilebilir.

2.8. Veri On Analizi

Veri setinin ne tiirlii bir 6n islemden gecirilmesi gerektigini anlamak i¢in ilk olarak
cesitli hipotezlerin cevaplarim1 gorsel olarak Apache Zeppelin lizerinden goriilmesi
gerekmektedir. Bunun igin ilk olarak CSV formatindaki veri seti Apache Zeppelin
tizerinden Apache Spark’in hafizasina yazilir.

val statistics = sc.textFile("*/tmp/data/statistics.csv™)
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Calistirilan kod ile CSV dosyasti RDD dosyasi olarak Apache Spark iizerinde
depolanmis olacaktir. Daha sonra veri setini olusturmak i¢in her bir etkinligi tutmak i¢in
Scala’da bulunan durum sinifi olusturulur.

case class Event(statisticlD: Int, sType: Int, date: String, deviceld: String,
customerlD: String, applicationID: String, contentID: String, page: String)

Tanimlamis olunan etkinlik durum sinifi, istatistik tablosundaki her bir satir1 ifade
etmektedir. Daha sonra RDD iizerinde bulunan CSV dosyamizi durum siniflari tarafindan
tanimlanmis olan nesnelere doniistiiriiyoruz.

val events = statistics.map(s=>s.split(","))

.map(
s=>Event(s(0).tolnt,
s(1).tolnt,
s(2).replaceAll("\"", "),
s(3).replaceAll("\"", ™",
s(4).replaceAll("\"", "™
s(5).replaceAll("\"", "™
s(6).replaceAllI("\"", "),
s(7).replaceAllI("\"", "™

i)

)
)
)
)
)
)

)

Calistirilan ‘map’ metodu RDD iizerinde bulunan her bir kayit i¢in islemi tekrarlayan
bir dongii niteligindedir. Daha ¢ok veri doniisiimleri i¢in kullanilir. ‘Map’ metodu ile ilk
olarak CSV standardi geregi virgiil ile ayrilmis kayitlar1 birbirinden ‘split” metodu ile
ayrilarak bir dizi haline getiriliyor. Ayrilan her bir eleman tizerindeki veriler iizerinden
durum nesnesi olusturuluyor.

events.toDF().registerTempTable("events™)

Daha sonra elde edilen etkinlik RDD’sini veri gergevesine ¢evrilip ‘events’ isimli bir
tabloya kaydedilir. Elde edilen tablo ile Apache Spark SQL iizerinden hizli sorgular
calistirip Apache Zeppelin ile gorsellerini elde edebilir hale getirilebilir.

Veri seti sorgulanmaya hazir hale geldikten sonra ilk olarak kullanilabilecek olan

etkinlik sayisini incelendi.
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%sql select sType, count(l) from events FINISHED D i*
group by sType order by sType

B || e w | & settings~

@0 1 @2 3 @10 1 @12 ©13 @14 20 @21 ©®22

22

1

Sekil 2.3. Etkinlik sayilarinin tiirlere gore dagilimi

%sql select sType, count(l) from events FINISHED [> ¥ E

group by sType order by sType

B b ¢ e |2 & v

sType count(1)
0 574

1 781,309
2 469,931
3 13,844
10 137,250
1 8,054

12 254,800
13 99,894
14 15,910
20 44,745
21 3,443,016
22 530,124

Verilen sorguyla en fazla etkinlik 21 ve 22 numaral etkinlikler oldugu goriilmektedir.

Bu etkinlikler bir derginin sayfasinin acildig1 zamani tutmaktadir.

%sql select sType, count(l) from events FINISHED > X
where page != "\\N'
AND contentID != "\\N'
AND deviceld != "\\N'
AND date != "\\N'
group by sType
order by sType

B o ¢ w2 [ & v settings~

@0 1 @2 3 @10 1 @12 13 @14 20 @21 @22

22

21

Sekil 2.4. Filtrelenmis etkinlik sayilarmin dagilimi

%sql select sType, count(1l) from events FINISHED [> 3
where page !'= "\\N'
AND contentID != "\\N'
AND deviceId != "\\N'
AND date != "\\N'
group by sType
order by sType

E.Iﬂt‘-[gﬁﬁ & o~

sType count(1)
1 4,714

2 2,254

3 29

10 1,952

11 357

12 3,554
13 2,319
14 160

20 44,745
21 3,443,014
22 530,120

Sayfa agilma etkinlik verisinin kullanilabilmesi i¢in hangi derginin hangi sayfasinin

acildigmin da bilinmesi gerekmektedir. Bunun i¢in bu bilgilerin bulunmadigi verileri



filtrelenmelidir. Sekilde goriildiigii gibi bu veriler filtrelendiginde yaklasik alt1 adet kaydin

tutarsiz oldugu goriilmektedir.

2.8.1. Kayit Tarihinde Veri Tutarsizhg

Dikkat edildigi lizere tarih kolonu veri tabaninda karakter dizisi olarak tutulmaktadir.
Kayit tarihleri istemci mobil cihaz tarafindan sunucuya gonderilmekte ve sunucu tarafinda
tarihin gegerli olup olmadigi kontrol edilmediginden, cesitli tutarsizliklar olugsmaktadir.

Bunu anlamak i¢in veri seti iizerinden bir 6rnek parga alindi.

events.takeSample(false, 1)

Sonug olarak asagidaki dizi elde edildi,

3E10-4992-ABFC-A01E86DAC5BC,90,95,1745,14))

Gorildiigii gibi etkinlik nesnesinin kayit tarihi degerinde ¢esitli tanimlanamayan
karakterler elde edilmistir. Bu eksiklik verinin doniistiiriilmesini zorlagtiracaktir. Tarih
verisinin ka¢ farkli tiirde oldugu tespit edildiginde veri doniisiimii i¢in ¢dziim iiretmek
kolaylasacaktir. Bunun i¢in her bir tarih karakter dizisinin ka¢ parcadan olustugunu kayit
altina alip yeni bir sorgulama tablosu olusturulup sorgulanmis ve asagidaki sonuclar elde
edilmistir.

val preProcessed = events.filter(e => e.date !="\\N")

.map(e => e.copy(date= e.date.split(" "").length.toString))
preProcessed.toDF().registerTempTable("preProcessed™)

%sql select date, count(l) from preProcessed >
group by date

B ¢ M |2 L -

date count(1)
3 3,487,801
5 157

1 3,628

4 20,066

2 2,287,799

Sekill 2.5. Tarih desenin kag par¢adan olustugunu gosteren verilerin dagilimi
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Goriildiigii iizere tarih karakter dizileri en fazla iki ve {i¢ par¢adan olusmaktadir. iki
par¢adan olusan tarihler tarih ve zaman, {i¢ par¢adan olusan tarihler ise tarih, zaman ve
yerel tarih bilgisini icermektedir.

Mobil cihazlar ¢ok yiiksek oranda ayni yerel lokasyonda bulundugundan verimizin
kalitesine etki etmeyecektir. Yerel tarih bilgisi yok sayilarak her bir tarih, tarih ve saat
formatina gevrilip islem yapilmistir. Bu veri doniistiirmesine uyan veri sayisi asagidaki
sekilde sorgulanmustir.

val preProcessedl = events.filter(e => e.date '= "\\N")

.map(e => {
val dateRX = """(\d\d\d\d)-(\d\d)-(\d\d) (\d\d):(\d\d):(\d\d)""*".r
val value = dateRX findFirstin e.date match {
case Some(dateRX(y, mo, d, h, min, s)) => "true"
case => "false"

}

e.copy(date= value)
)

preProcessedl.toDF().registerTempTable("preProcessedl™)

Verilen kod pargaciginda ilk olarak veri setinden tarih verisi eksik olan nesneler
filtreleniyor. Tarih ve saati ifade eden kuralli ifade dateRX degiskenine atanmistir. Scala
dilinde bulunan desen eslestirme ifadesi kullanilarak verilen kuralli ifade ile eslesen
degerler igin true degeri, eslesmeyenler iginse false degeri atanmistir. Her bir degerin

sayilar1 agagidaki gibi bulunmustur.

%sql select date, count(l) from preProcessedl group by date >

B i ¢ M |~ & -

date count(1)
false 41,268
true 5,758,183

Sekil 2.6. Gegerli desene sahip verilerin dagilimi
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Sonug olarak kayit tarihi verisinin biiyiik bir ¢ogunlugunun istenilen desene uydugu

gOriilmiis ve doniisiimii yapilmustir.

2.9. Veri On isleme

Daha onceki boliimlerde de belirtildigi gibi kullanicinin her bir sayfa iizerinde
gecirdigi vakit sayfayla ilgilenme orani olarak kabul edilecektir. Bunun ig¢in istatistik
verisinde bulunan tarihlerin karakter dizisi tipinden tarih formatina ¢evrilip iki etkinlik
arasindaki farktan sayfa iizerinde gecirilen zaman bulunacaktir. Yapilan 6n analiz

sonrasinda bu boliimde veri 6n isleme ve doniisiimlerinin nasil yapildig: anlatilmistir.

2.9.1. Tarihin Karakter Dizisi Tipinden Tarih Tipine Cevrilmesi

Spark iizerinde agsagidaki metot kullanilarak karakter dizisi tarih dizisine ¢evrilmistir.
def convertDate(s: String):Option[java.sgl.Timestamp] = {
val dateRX = """(\d\d\d\d)-(\d\d)-(\d\d) (\d\d):(\d\d):(\d\d)""*"".r
dateRX findFirstin s match {
case Some(dateRX(y, mo, d, h, min, s)) => {
val df = new SimpleDateFormat("yyyy-MM-dd HH:mm:ss")
Option.apply(
new java.sql.Timestamp(

df.parse(y +"-"+mo+"-"+d+""+h+""+min +":" + 5).getTime

)
}
case _ => Option.empty
}
}

Veri 6n analizinde kullanilan doniistiirme metotlar1 bu boliimde refaktor edilerek ve
tarih doniistimii yapilarak asagidaki bi¢ime getirildi.
val events = statistics.map(s==>s.split(","))
filter(s => s(2) 1= "\\N")
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filter(s => convertDate(s(2).replaceAll("\"", ")) isDefined)
.map(
s=>Event(s(0).tolnt,
s(1).tolnt,
convertDate(s(2).replaceAll("\"", ")) get,
s(3).replaceAll("\"", "),
s(4).replaceAll("\"", "),
s(5).replaceAll("\"", "),
s(6).replaceAll("\"", "),
s(7).replaceAll("\"™", ")

Kullanicilarin sayfa basinda harcadig siireleri bulmak i¢in cihaz anahtari iizerinden
her bir kullanicilarin hareketleri asagidaki komut ile birlestirildi.
val x = events
.map((e) => (e.deviceld, e))
.aggregateByKey(List[Event] ))(
(acc, e) => acc ::: List(e),
(accl, acc2) =>accl ::: acc2
)
Bu doniisiimden sonra her bir sayfada kalinan siireyi temsil eden smif asagidaki
alanlar ile olusturuldu.
case class PageViewed(id: Int, duration: Long, deviceld: String, customerlID: String,
applicationlD: String, contentlD: String, page: String)
Daha sonra cihaz anahtari tizerinde birlestirilen hareketlerin Scala ile uygulamasi
asagidaki gibidir.
def transform(list: List[Event]) : List[PageViewed] = {
@scala.annotation.tailrec
def viewAccumulator(list: List[Event], acc: List[PageViewed] =
List.empty[PageViewed]) : List[PageViewed] = {
list match {
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case e :: tail if (e.sType == 20 || e.sType == 21) && tail.nonEmpty =>
viewAccumulator(

tail,

PageViewed(e.statisticlD,
(tail.head.date.getTime - e.date.getTime) / 1000,
e.deviceld,
e.customerlD,
e.applicationiD,
e.contentiD,
e.page

) iz acc

)

case e :: tail => viewAccumulator(tail, acc)

}

viewAccumulator(list)

}

2.10. Sayfa Gériintiilenme Siirelerinin Incelenmesi

Asagida gosterilen sekilde kullanicilarin sayfalari sifir saniyeden az, 0 ile 60 saniye,
60 ile 120 saniye, 120 ile 180 saniye araliklarinda ve 180 saniyeden daha fazla olacak
sekilde hareketleri gosterilmistir. Kullanicilar en fazla hareketi 0 ile 60 saniye arasinda
yaptig1 goriilmektedir. 0 saniyeden kiiclik olan hareketler daha once verilerin
toplanmasindan kaynaklanan sorunlardan kaynaklandigindan bu veri ¢alismada

filtrelenmistir.
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%sql select t.range as range, FINISHED [>
count(*) as occurence
from (
select case
when duration < @ then 'less then 0'
when duration between @ and 60 then 'l min'
when duration between 60 and 120 then '2 min’
when duration between 120 and 180 then '3 min'
else 'more then 3 min' end as range
from page) t
group by t.range

B o @ M |~ & |~ settings v

@ less then 0 2 min @ more then 3 min 3 min
@1 min

more then 3 min

/

1 min

Sekil 2.7. Gegerli desene sahip verilerin dagilimi

%sql select t.range as range, FINISHED [>
count(*) as occurence
from
select case
when duration < @ then 'less then @'
when duration between @ and 6@ then '1 min’
when duration between 6@ and 120 then 'Z min®
when duration between 120 and 18@ then '3 min’
else 'more then 3 min' end as range
from page) t
group by t.range

Bl @ M i

range |= occurence
1 min 3,316,580
2 min 26,622

3 min 8,565

less then O 13,733
more then 3 min 72,157

2.11.  Ortalama Sayfa Gériintiilenme Siirelerinin Incelenmesi

1. Sekil 2.8’de goriildiigli lizere, her aralik icin ortalama izlenme siirelerine

bakildiginda,

2. Bir dakika araliginda ortalama 3.8 saniye

3. Iki dakika aralifinda ortalama 83 saniye

4. Ug dakika araliginda ise 146 saniye izlenme siiresi oldugu goriilmiistiir.

En fazla sayfa goriintiilenme siiresi sifir ile 60 sayfa arasinda oldugundan bu aralik bir

kere daha incelenmistir.
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%sql select t.range as range, FINISHED [>
avg(duration) as occurence
from (
select duration, case
when duration < @ then 'less then @'
when duration between @ and 6@ then "1 min’
when duration between 6@ and 120 then "2 min'
when duration between 120 and 18@ then '3 min’
else 'more then 3 min' end as range
from page) t
group by t.range

Bl S e & -
range | occurence
1 min 3.84526
2 min 83.43873
3 min 146.34349
less then O -2,082,331.92261
more then 3 min 979,506.742

Sekil 2.8. Ortalama izlenme siirelerine gore verilerin dagilimi

Sekil 2.9°da 60 saniye aralif1 5 esit pargaya boliinerek hangi araliklarda daha fazla

goriintiilenme siiresi oldugu inceleme sonuglar1 goriilmektedir.

%sql select t.range as range, NISHED [ %sql select t.range as range, FINISHED [>
count(*) as occurence count(*) as occurence
from C from
select duration, case select duration, case
when duration between @ and 12 then '12 sec' when duration between @ and 12 then '12 sec'
when duration between 12 and 24 then '24 sec’ when duration between 12 and 24 then '24 sec’
when duration between 24 and 36 then '36 sec'’ when duration between 24 and 36 then '36 sec’
when duration between 36 and 48 then '48 sec'’ when duration between 36 and 48 then '48 sec’
when duration between 48 and 6@ then '60 sec’ when duration between 48 and 6@ then '6@ sec’
else "more then 6@ min' end as range else "'more then 6@ min' end as range
from page where duration < 6@ and duration > @) t from page where duration < 6@ and duration > @) t
group by t.range group by t.range
[::: BT R R P P & + settings~ B e e & -
@60 sec 48 sec @24 sec 12sec @ 36 sec range | occurence
36 sec 24 gec
12 sec 2,296,493
24 sec 157,699
36 sec 55,376
48 sec 25,678
60 sec 13,656

12 sec

Sekil 2.9. Bir dakika aralig1 i¢in izlenme siirelerine gore verilerin dagilimi

Goriintillenme  stiresi  verilerinin 0 ile 12 saniye arasinda hala bir c¢ogunluk
olusturuldugu goriilmektedir. Bu nedenle 0 ile 12 saniye aralig1 da 4 pargaya bdliinerek

dagilimina bakilmistir.
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%¥sql select t.range as range, count(*) as occurence
from (
select duration, case
when duration between @ and 3 then '3 sec'
when duration between 3 and 6 then '6 sec'
when duration between & and 9 then '9 sec’
when duration between 9 and 12 then '12 sec’
else 'more then 12 min' end as range
from page where duration < 12 and duration > 1) t
group by t.range

B o S M 2 & ~ seftings~

®3sec 9 sec 6 sec 12 sec
12 sec

sec

Sekil 2.10. Daraltilmis aralikta verilerin dagilimi

%sql select t.range as range, count(*) as occurence
from (
select duration, case
when duration between @ and 3 then '3 sec'
when duration between 3 and 6 then '6 sec'
when duration between 6 and 9 then '9 sec'
when duration between 9 and 12 then '12 sec'
else 'more then 12 min' end as range
from page where duration < 12 and duration > 1) t
group by t.range

B ¢ M & -
range occurence
3sec 673,790
9 sec 158,480
6 sec 339,687
12 sec 69,594

Sekil 2.10°da goriilecegi tizere dagilim bu noktada diizenli bir sekil almistir.

2.12. On islemden gecirilen verilerin disa aktarilmasi

Veri seti on islemden gectikten sonra Apache Zeppelin gibi not defteri amaciyla

olusturulmus bir aragtan ¢ikip, elde edilen ¢iktilarin gergek diinya uygulamasinda

calistirilmas1 i¢in disa aktarilmasi

gerekmektedir. On islemden gecirilen sayfa

goriintlilenme siireleri asagidaki komut ile disa aktarilmistir.

df.write.csv("/tmp/data/galepress™)

Bu komut ile olusturulan Spark DataFrame’i belirtilen dizine veri buketi olarak

kaydedilmistir. Bu calisma da ortalama 15 megabyte biiylikliiglinde 22 dosya CSV

formatinda digar1 aktarilmistir.

Veri 6n islemi sonrasi disa aktarilan veri seti daha sonra Apache Spark’in MLIib

kiitiiphanesinde bulunan miisterek filtreleme algoritmasi kullanilarak egitilmistir.

2.13. Verinin egitilmesi ve test edilmesi

Veri 6n isleme boliimiinden elde edilen veriler 15181nda kullanicilarin izleme siirelerine

gore sayfalar1 asagidaki sekilde puanlandirildigi hipotezi savunulmaktadir.

e 8ile 13 saniye araliginda goriintiilenme siiresi i¢in 1 puan

e 13 ile 25 saniye araliginda goriintiilenme siiresi i¢in 2 puan



e 24 saniyeden biiyilik goriintiilenme stiresi i¢in 3 puan.
Bu hipotezi ifade eden kod asagidaki gibi uygulanmustir.
def decideRateFromDuration(duration: Int): Double = {
duration match {
case x if 9 until 12 contains x => 1
case x if 13 until 24 contains x => 2
case X if x >24=>3
case  =>0
¥
¥

Veri setinin egitilmesi i¢in disa aktarilan CSV dosyalarinin RDD nesnelerine
dontstiiriilmesi gerekmektedir. Asagidaki metot kullanilarak dosyalar, RDD nesnesine
dontstiirilmiistiir.

def readRatingsFromFile(path: String): RDD[Rating] = {

val data = sc.textFile(path)
data.map(_.split(',") match {
case Array(id, duration, deviceld, customerld, applicationld, contentld, page) =>
Rating(deviceld.hashCode, (applicationld + "/* + contentld + "/ +
page).hashCode, decideRateFromDuration(duration.tolnt))
1 filter( r => r.rating > 0.0)

¥

Bu metotta her bir dosya satir satir okunmus ve virgiillere gore ayrilmis, elde edilen
dizi Rating nesnesine donistiiriilmistiir. Rating nesnesi MLIib kiitiiphanesinde bulunan
miisterek filtreleme algoritmasi icin gerekli olan kullanicinin belirli bir nesneyi
derecelendirmesini ifade eder. Daha sonra kullanicinin sadece sifirdan biiylik olan
derecelendirmeleri egitim veri setine alinmistir.

[k olarak egitim veri seti ve test veri seti asagidaki komut ile birbirlerinden rastgele
olarak ayrilmistir.
val Array(training, test) = ratings.randomSplit(Array(0.8, 0.2))
Egitim veri seti agagidaki sekilde egitilmistir.

val model = ALS.train(ratings, 10,10, 0.01)
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Elde edilen model test asagidaki sekilde test edilmistir. Ik olarak test veri setinden
derecelenme degeri kaldirilmistir.
val usersPages = test.map { case Rating(user, page, rate) =>(user, page)}
Daha sonra elde edilen veri seti modelden gegirilip sonuclariyla kaydedilmistir.
val predictions =
model.predict(usersPages).map { case Rating(user, page, rate) =>
((user, page), rate)
}
Bir sonraki adimda tahmin degeri ile gercek deger Mean Square Error yontemi
kullanarak degerlendirilmistir.
val rate2Preds = test.map { case Rating(user, page, rate) =>
((user, page), rate)
}.join(predictions)
val MSE = rate2Preds.map { case ((user, page), (pl, p2)) =>
val error = (pl - p2)
error * error
}.mean()
printin("Mean Squared Error =" + MSE)
Hata orami test verisi her defasinda rastgele secildiginden 0.7 ile 0.8 arasinda

degismektedir.
2.14. icerige gore filtreleme

Miisterek filtreleme tavsiye sistemleri arasinda basarimi yiiksek bir yontem olsa da,
kullanict sayisinin az oldugu durumlarda kullanicilara tavsiye verme konusunda yetersiz
kalmaktadir. Diger kullanicilarin tercihleri heniiz bilinmediginden tavsiyelerin gegerli olma
olasiligi1 diismektedir. Caligmada hibrit tavsiye sistemi kullanma sebebi budur.

Icerige gore filtrelemede kullanict vektérleri en uzun goriintiiledigi 5 dokiiman olarak

belirlenmistir. Nesne vektorleri ise Apache Solr’da bulunan TF-IDF vektorleridir.
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2.14.1. Apache Solr kurulumu

docker run --name galepress_solr -d -p 8983:8983 -t solr

Apache Solr da kullanicilart ilgili sayfalara yonlendirebilmek amaciyla her bir
dokiimanin, her bir sayfasi yeni bir dokiiman gibi indekslendi. Bunun yapilmasinin nedeni
kullanicinin belirli sayfadaki iirtine bakarken ilgisini ¢ekebilecek diger tiriinlere bakmasini
saglamak. Ayrica kullanicilar bu indeksleme sayesinde dokiiman igerisinde istedigi igerige
hizl1 bir sekilde ulasabilmektedir.

Apache Solr semasi, konteynirin i¢inde bulunan kabuk iizerinden asagidaki komut ile

olusturuldu

docker exec galepress_solr bash bin/solr create -c galepress

Olusturulan ¢ekirdek artik Apache Solr web arayiizii tizerinden goriilebilir

Solr 2

|l Statistics

Last Modified:

Num Docs: 0

Max Doc: O

R Dashboard Heap Memory Usage: 0
[ Logging Deleted Docs: 0
Version: 2

@ Core Admin Segment Count: 0
3 Java Properties Optimized: +
Current: &

Thread Dump

Replication (Master)

[ galepress v

/N
= Master (Searching) 0 1 72 bytes

Master (Replicable) - - -

Sekil 2.11. Apache Solr web arayiizii
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Apache Solr’da metin bazli islemler yapildiginda semayr indekslemeden once
olusturmak gerekmektedir. Semay1 sonradan olusturmak bazi durumlarda indeksleme

isleminin tekrarlanmasini gerektirebilir. Olusturacagimiz semanin iki alan1 bulunmaktadir.

1. Sayfay1 temsil eden anahtar degeri. Bu deger sayfanin
<uygulama numaras>/<dokiiman numarasi>/<sayfa numarasi> seklinde
olusturulmustur.

2. Sayfa icerigi

Apache Solr’da olusturdugumuz c¢ekirdek ile birlikte semanin anahtar degeri de
otomatik olarak tanimlanmaktadir. Sayfa igerigi tanimlamasi ise arayiliz {izerinden
yapilabilmektedir. Bunun i¢in ilk olarak sol altta bulunan g¢oktan se¢meli butondan
galepress c¢ekirdegi secildikten sonra asagida beliren yan meniiden Schema secenegi
secilir. Daha sonra Add Field butonuna basarak ilgili alanlar sekilde gosterildigi gibi

doldurulur.

"

Sotﬁ'

@ Dashboard

1‘\\\

| | Add Field |/ Add Dynamic Field | | Add Copy Field

name: Page

field type: | feXxLtr M
. Logging
‘ . default:
=t Core Admin
= . stored
Java Properties
indexed
Thread Dump
docValues
galepress v multiValued
. required
i
Show omit options
Hide term vector options (=
= termVectors
- termPositions
— termOffsets
=
~ termPayloads
i« Show sort options [
~" Add Field ja el

Sekil 2.12. Apache Solr alan olusturma ekrani
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Olusturulan alanin 6zellikleri agagida agiklanmustir.

o Name degeri ilgili alanin ismine isaret etmektedir.

o Field type degeri ilgili alanin hangi tipe sahip oldugunu belirler. Secilen text_tr tipi
sayfanin icerigini Tirkg¢e’ye uygun olarak on islemden gecirip analiz ettikten sonra
indekslenmesini saglar.

« Ilgili alan, Stored olarak isaretliginde Apache Solr dokiimanin orjinal verini saklar
boylelikle sonuglar arasinda dokiimanin orijinal hali de ¢ekilebilir.

o Ilgili alan iizerinde arama ve analiz edilmesi isteniyorsa Indexed olarak
isaretlenmelidir. Indeks olmadan arama yapilamaz.

o llgili alan, Required olarak isaretlendiginde Apache Solr dokiiman kaydedilirken
ilgili alanin var olmasi gerektigini anlar. Gerekli alanda deger olmazsa ise Apache Solr
dokiimani1 kabul etmeyecektir. Bizim dokiimanimizda zaten tek alan oldugundan bu deger
olmadan bir dokiiman kaydedilmesinin bir ifadesi olmayacaktir. Bu nedenle bu alan gerekli
olarak isaretlenmistir.

o Ilgili alanda Term Vectors alani isaretlendiginde Apache Solr dokiimani
olustururken terimlerinin bir vektoriinii olusturur. Boylelikle gerekli algoritmalar

kullanilarak veri lizerinde analiz yapmak miimkiin olur.

2.14.2. Buna Benzer Dokiimanlar Ozelligi

Tablo 2.2. More Like This parametreleri

Parametre Aciklama Deger

mit.fl Sorgunun ¢aligtirilacagi alan page

mlt More Like This o6zelligini agmak igin | true

kullanilir

fl Geri dondiiriilecek alan id

q Sorgu Deger olarak en c¢ok
gorlintiillenen 5 dokiimani
alir.
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Buna benzer dokiimanlar orijinal adiyla More Like This metodu galepress ¢ekirdeginin
konfigiirasyon dizininde bulunan solrconfig.xml dosyasina asagidaki etiket eklenerek
aktiflestirilir.

<requestHandler name="/mlt" class="solr.MoreLikeThisHandler">

</requestHandler>

More Like This o6zelligini kullanarak kullanicinin en ¢ok goriintiiledigi 5 dokiiman

tizerinden tavsiye verilmistir. Tablo 2.2’de sorgu ayrintilart verilmistir.

2.15. Hibritlestirme Uygulamasi

Hibritlestirme uygulamasi Apache Spark ve Apache Solr’dan aldigi sonuglari
birlestirip istemciye sunmak ile gérevlidir.

Istemci, hibritlestirme uygulamasina kullanic1 anahtari ile igerik anahtar1 parametreleri
ile sorgu yapar. Hibritlestirme uygulamasi ilk olarak kullanicinin istatistiklerine bakarak
kullanicty1 skorlar. Bu skorlama istemci kullanict hareketlerinin, biitiin kullanici
hareketlerinin ortalamasina gore oranina bakarak gerceklesir. Kullanic1 skoru maksimum
0.75 kabul edilir. Daha sonra hibritlestirme uygulamasi miisterek filtrelemeye gore bes
Oneri ve igerige gore filtrelemeye gore bes Oneriyi ¢eker. Hibritlestirme uygulamasi verilen
tavsiyelerin sirasini da dikkate almaktadir. Her bir siradaki tavsiye icin kullanict skoruna
1/tavsiye sirasit x 0.25 kadar skor eklenir. Bu adimdan sonra sifir ile bir arasinda bir
rastgele say1 olusturulur. Eger sayi sifir ile verilen oran arasinda ise kullaniciya miisterek
filtreleme sonuclar1 gonderilir. Eger bu oranin disinda ise icerige gore filtreleme sonuglari
gonderilir.

Y1gin islem uygulamas: haftada bir kez ¢alisarak olusan veri lizerinden Apache Spark
modelini egitir ve her bir kullanici igin tavsiyeleri Apache Solr’a indeksler. Boylelikle
belirli bir kullanici i¢in olan miisterek filtreleme sonuclari ihtiya¢ halinde hizli bir sekilde

ulasilabilir.
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SONUC

Tez calismasi kapsaminda tavsiye sistemleri ve tavsiye sistemleri ile ilgili olan
disiplinler ve tarihgeleri arastirilmig, en son c¢alisma yontemleri incelenmistir. Su an
kullanilmakta olan en popiiler biiyiikk veri mimarileri incelenmis, biiyiik veri ve tavsiye
sistemlerinde kullanilan teknolojiler arastirilmis, art1 ve eksileri ortaya konmustur.

Elde edilen veriler 1s181inda GalePress’in tavsiye sistemi mimarisi olusturulmustur.
Ardindan kullanilacak teknolojiler incelenmis kurulumlari gosterilmistir. Daha sonra
GalePress veri tabani incelenmis, veriler olusturulan platforma aktarilmistir. Veri 6n
analizden gegirildikten sonra 6n islemeden gegirilmis ve egitime hazir hale getirilmistir.
Icerige hazir hale getirilen verilen verilerin modeli Apache Spark MLIib ile egitilerek test
edilmistir. Igerige gore filtreleme icin Apache Solr kurulumu ve gerekli olan
konfigiirasyonlarin yapilmasi islenmistir. Daha sonra hibritlestirme uygulamasinin
ayrintilari verilmistir.

Yapilan ¢aligmalar dogrultusunda gercek hayatta verilerin her zaman istenilen bicimde
olmadig1 ve verileri egitimden gegirmeden dnce On analiz ve On islemeden gegirmenin
makine O0grenmesi iiretim hatlarinin 6nemli bir pargasi oldugu anlagilmistir. Yine ayni
sekilde kullanicilardan belirgin olmayarak (implicit) alinan verinin, belirgin olarak

(explicit) toplanan veriye oranla islemenin egitmenin ¢ok daha zor oldugu goriilmiistiir.
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