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Amag: Bu tezin amaci, Konu-Bazli Duygu Analizi (ABSA) ile entegre edilmis Heterojen
Bilgi Aglar1 (Heterogeneous Information Networks - HINs) kullanilarak 6neri sistemlerini
gelistirmektir. Kullanici-mekan iligkilerinin inceliklerini yakalamada ve yorum ile
zenginlestirilmis meta-yol-tabanli kelime gommeleri araciligiyla oneri dogrulugunu
artirmada yaganan zorluklari ele almay1 hedeflemektedir. Yorumlar ve etkilesimlerden sézel
ve yapisal i¢ goriiler elde etmek icin REHREC modeli (Yorumdan Etkilenen Heterojen Bilgi
Ag Tabanli Oneri Sistemi) ve W-REHREC modeli (Agitlikli Yorumdan Etkilenen
Heterojen Bilgi Ag1 Tabanli Oneri Sistemi) adl1 iki yenilik¢i model dnerilmektedir. Calisma,
bu modellerin Yelp ve Foursquare gibi yorum agisindan zengin ortamlar da dahil olmak
tizere farkli veri setleri lizerindeki uyarlanabilirligini de degerlendirmektedir. Bu arastirma,
metinsel ve yapisal veri arasindaki boslugu kapatmaya, Cold-Start sorunlarina, seyrek
etkilesimlere ve dlgeklenebilir ve genellenebilir 6neri yontemlerine olan ihtiyaci ele alarak

katkida bulunmaktadir.

Yontem: Onerilen REHREC modeli ve W-REHREC modeli is akislari, kullanicilar,

mekanlar ve yorumlar arasindaki dogrudan ve dolayli iliskileri yakalamak ig¢in meta-yol-



tabanli HIN kelime gommeleri kullanmaktadir. W-REHREC modeli, ABSA duygu
puanlarindan tiiretilen kenar (edge) agirliklarini igerir ve etkili etkilesimleri 6nceliklendirir.
Her biri farkli veri 6zelliklerini temsil eden Yelp ve Foursquare veri setleri tizerinde yapilan
deneyler ile gelistirilen modeller test edilmistir. Oneri dogrulugunu degerlendirmek igin
Root Mean Square Error (RMSE) ve Mean Absolute Error (MAE) gibi degerlendirme
metrikleri kullamilmistir. UBU, BUB, URRU, BRRB, UBRRBU, UBCaBU ve BCaB gibi
meta-yollar kullanicilar (U), isletmeler (B), Yorumlar (R) ve kategoriler (Ca) arasindaki
karmasik iligkileri modellemek i¢in kullanilmistir. Modeller, veri setleri arasinda en uygun
performans icin hiper-parametreler ayarlandiktan sonra, Random Walk algoritmasi ve Skip-

Gram algoritmasi kelime gommeleri (word embeddings) ile egitilmistir.

Ciktilar: Onerilen is akislari, tiim veri setlerinde oneri dogrulugunda énemli iyilestirmeler
gosterdi. Yorumlarla zenginlestirilmis Yelp veri setinde, W-REHREC modeli modeli, temel
HERec modeline kiyasla RMSE'yi %15.65 oraninda azaltti ve MAE i¢in de benzer
iyilesmeler gozlendi. Foursquare veri setinde, W-REHREC modeli modeli, RMSE'yi
%14.11 oraninda iyilestirdi ve genelleme yetenegini sergiledi. Sozel ve yapisal iligkileri
yakalayan meta-yollar bu iyilesmelerde 6nemli rol oynadi ve W-REHREC modeli, duygu-
tabanli baglantilar1 vurgulayarak REHREC modeli modelini siirekli olarak geride birakti.

Sonug: Bu tez, REHREC modeli ve W-REHREC modeli is akislarini gelistirilmesi yoluyla
oneri sistemlerine giiglii bir katki sunmaktadir. HIN kelime gommeleri ile ABSA
entegrasyonu sayesinde, bu modeller yorumlardan elde edilen verileri etkin bir sekilde
kullanarak kullanici-mekan iligkilerini yakalamaktadir. Duygu-agirlikli kenar kullanim ile
W-REHREC modeli, dogrulugu ve olgeklenebilirligi énemli dl¢lide artirir ve farkli veri
setleri Uzerinde uyarlanabilirligini gosterir. Sonuglar, modern Sneri sistemleri igin sdzel ve
yapisal i¢ goriilerin birlestirilmesinin 6nemini vurgular. Bu calisma, c¢ok dilli duygu
analizine, dinamik zamansal modellemeye ve ger¢ek zamanli 6neri uygulamalarina yonelik
gelecekteki arastirmalar i¢in bir temel saglar ve kisisellestirilmis, baglam odakli ve

Olgeklenebilir dneri sistemlerindeki gelisen zorluklara yanit verir.

Anahtar Kelimeler: Oneri Sistemleri, Heterojen Bilgi Aglari, Konum Tabanli Sosyal

Aglar, Konu-Bazli Duygu Analizi, Meta-yol Kelime gémmeleri, Isbirlik¢i Filtreleme
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Purpose: The purpose of this thesis is to enhance recommendation systems by leveraging
Heterogeneous Information Networks (HINs) integrated with Aspect-Based Sentiment
Analysis (ABSA). It aims to address challenges in capturing nuanced user-business
relationships and improving recommendation accuracy through review-enriched meta-path-
driven embeddings. Two innovative frameworks, REHREC and W-REHREC (Weighted
REHREC), are proposed to incorporate semantic and structural insights from reviews and
interactions. The study also evaluates the adaptability of these models across diverse
datasets, including review-rich environments (Yelp, Foursquare). This research contributes
to bridging the gap between textual and structural data while addressing cold-start issues,

sparse interactions, and the need for scalable and generalizable recommendation methods.

Methods: The proposed REHREC and W-REHREC frameworks utilize meta-path-driven
HIN embeddings to capture direct and indirect relationships among users, businesses, and
reviews. W-REHREC incorporates edge weights derived from ABSA sentiment scores,

prioritizing impactful interactions. Experiments were conducted on two datasets: Yelp and



Foursquare, each representing varying data characteristics. Evaluation metrics, including
Root Mean Square Error (RMSE) and Mean Absolute Error (MAE), assessed
recommendation accuracy. Meta-paths such as UBU, BUB, URRU, BRRB, UBRRBU,
UBCaBU, and BCaB were utilized to model complex relationships between users (U),
businesses (B), reviews (R) and categories (Ca). The models were trained with random walks
and skip-gram embeddings, with hyperparameters tuned for optimal performance across

datasets.

Results: The proposed frameworks demonstrated significant improvements in
recommendation accuracy across all datasets. On the review-rich Yelp dataset, W-REHREC
achieved an RMSE reduction of 15.65% compared to the baseline HERec model, with
similar improvements observed for MAE. On the Foursquare dataset, W-REHREC
improved RMSE by 14.11%, showcasing its generalization capability. Meta-paths capturing
semantic and structural relationships were instrumental in these improvements, with W-
REHREC consistently outperforming REHREC by emphasizing sentiment-driven

connections.

Conclusion: This thesis presents a robust contribution to recommendation systems through
the development of REHREC and W-REHREC frameworks. By integrating ABSA with
HIN embeddings, these models effectively leverage review data to capture nuanced user-
business relationships. W-REHREC, with its sentiment-weighted edges, significantly
enhances accuracy and scalability, demonstrating adaptability across diverse datasets. The
results highlight the importance of combining semantic and structural insights for modern
recommendation systems. This work provides a foundation for future research in multi-
language sentiment analysis, dynamic temporal modeling, and real-time recommendation
deployment, addressing evolving challenges in personalized, context-aware, and scalable

recommendation technologies.

Keywords: Recommendation Systems, Heterogeneous Information Networks, Location
Based Social Networks, Aspect-Based Sentiment Analysis, Meta-Path Embeddings,

Collaborative Filtering.
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1. GIRIS
1.1. Tezin Amaci

Son yillarda, Konum Tabanli Sosyal Aglar'in (Location Based Social Networks - LBSN)
alanindaki hizli gelismeler, insanlarin mekansal bilgiyi kullanma ve kesfetme bi¢imini
devrim niteliginde degistirmistir ve bu da Oneri sistemi iyilestirmeleri i¢in bir ¢calisma alani
sunmaktadir. Konum tabanli sosyal aglar, kullanicilarin, konum bilgisiyle birlestirilmis
metin bi¢imindeki girisler (check-ins) ve yorumlar gibi konum tabanli etkinlikleri
kaydetmelerine olanak tanir. Bu veri karisiminin teknik ¢esitliligi, kullanic1 deneyimini
tyilestiren, baglam odakli (context-aware) ve yliksek derecede kisisellestirilmis Oneriler

acisindan Oneri alaninda yeni firsatlar ve zorluklar sunar.

Geleneksel oneri yontemleri, kullanici-6ge etkilesim verilerini kullanarak Isbirlikci
Filtreleme (Collaborative Filtering) veya Icerik tabanli (content-based) yaklasimlar gibi
oldukga basarili sonuclar elde etmistir; ancak, LBSN'e 6zgii olanlar sinirlidir. Bu yontemler,
veri eksikligi, Cold-Start sorunlar1 ve daha 6nemlisi, LBSN'deki zengin mekansal-zamansal
ve metinsel bilgiden tam anlamiyla yararlanamama gibi sorunlarla karsilagmaktadir. Bu zor
bir problemdir ¢iinkii bu veri sadece pargalanmis degil, ayn1 zamanda mekansal bilgi ve
kullanict tercihleri de, mekanlar, kullanicilar ve yorumlar icerigi arasindaki iliskileri kuracak

daha gii¢lii, daha uyumlu bir model gerektiren karmasik yapilardir.

Ayrica, dogal dil isleme (NLP) ve heterojen bilgi aglarindaki (HIN) biiyiik gelismeler, bu
asamada geleneksel Oneri yaklasimlarini sorunlu hale getirirken, bu sinirlamalara yonelik
bazi umut verici ¢oziimler sunmaktadir. NLP teknikleri, 6zellikle Konu-Bazli Duygu Analizi
(Abstract-Based Sentiment Analysis - ABSA) sayesinde, konumun belirli konular hakkinda
(6rnegin, ambians, hizmet kalitesi gibi) daha ince bir duygu analizi yapilabilmekte ve
kullanic1 &nerilerini ek kisisellestirme ile zenginlestirilebilmektedir. Ote yandan, HINs,
heterojen verilerin entegrasyonunu kolaylastirir (kullanic1 yorumlar: ve sosyal veri setlerini
tek bir modelde birlestirme olanag: saglar). Bu yaklasim, dneri sistemlerinin kullanicilarin
spesifik ihtiyaglarina daha iyi bir baglam sunmasini saglamakla kalmaz, ayni1 zamanda 6neri

sistemlerinde ¢ok belirgin olan standart sorunlar1 (6rnegin veri eksikligi) da azaltir.

LBSN verisinin bu ¢ok boyutlu dogasindan yola ¢ikarak, bu tez, LBSN'den faydali bilgi
¢tkarma amaciyla bir dneri modeli 6nermektedir. Ozellikle, belirli HIN yapisi sayesinde
metin ve konum tabanl bilgilere dayali gelismis meta-yol-tabanli ag kelime gommeleri

gerceklestiren ve kullanic1 tercihlerini duygu farkindalikli  yorum agirliklandirma
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mekanizmalan ile yakalayan Oneri modeli tasarlamayi hedeflemektedir. Gelistirdigimiz
Agirlikli Yorumdan Etkilenen Heterojen Bilgi Ag1 Tabanli Oneri Sistemi (W-REHREC
modeli) olarak adlandirdigimiz bu model, kullanici tarafindan olusturulan/6ngoriilen
yorumlara dayali 6nerilerin yorumlanabilirlik, 6l¢eklenebilirlik ve kisisellestirilme agisindan
daha iyi dogrulugunu saglayan mevcut 6neri modellerindeki 6nemli bir boslugu doldurmay1

hedeflemektedir.

Bunu basarmak igin, tez, etki analizine dayali duygu analizi, ag kelime gommeleri ve
duyguya dayali izlenim yararlarini tartan bir siralama prosediiriinii igeren LBSN'ler i¢in
oOneri tekniklerinde bir iyilestirme sunmaktadir. Bu arastirma, bu teknikleri, hem mekansal
hem de metinsel verileri igeren dijital toplumda kullanicilarin memnuniyetini ve katilimin
optimize eden yeni bir 6neri sistemi biciminde uygulayarak, LBSN'lerde mevcut 6neri

sistemlerini genisletmeyi amaclamaktadir.

1.2. Problem Tanim

Son zamanlarda Konum Tabanli Sosyal Aglar (LBSN) ¢ok yaygin kullanilmastyla, konum
bazli Oneri sistemleri daha fazla 6nem kazanmistir. Ancak, kullanici tarafindan tretilen
icerigin biiylikligi— milyonlarca konum etiketli, her mekan etrafinda yer alan binlerce
metin tabanli yorum, puanlamalar ve sosyal etkilesimler—mevcut 6neri sistemleri icin bir
dizi karmagik sorunu beraberinde getirmektedir. Ancak, geleneksel Oneri yaklasgimlari—
genellikle Isbirlikci (Collaborative) filtreleme (CF) ve Igerik tabanli (content-based)
filtreleme (CBF)—LBSN'in iirettigi devasa ¢cok yonli verileri kullanmasini engelleyen

birka¢ 6nemli sinirlamaya sahiptir.

Oncelikle, geleneksel neri sistemleri genellikle heterojen bilgi aglarinin dogasini goz ardi
eder. Kullanicilar, konumlar, yorumlar, kategoriler ve digerlerinin i¢ ice gectigi LBSN'lerin
temel heterojenligini ve zengin baglantilarini sik¢a goz ard1 ederler. Bu sistemler genellikle
homojen aglar1 kullandigindan, LBSN'lerde gomiilii dinamik etkilesimleri karakterize
edemezler—bu da heterojen bilginin ihmal edilmesi nedeniyle diisiik 6neri dogruluguna yol

acar.

Ikinci olarak, mevcut oneri yontemleri Cold-Start ve veri eksikligi (data sparsity)
sorunlartyla kars1 karsiya kalmaktadir. Bu, yeni kullanicilar i¢in ya da tarihsel etkilesim
verisinin eksik oldugu durumlarda dogru tahminler yapmay1 zorlastirir, dolayisiyla kullanici

deneyimleri ve memnuniyetini ve etkilesimi biiyiik Olclide etkiler. Geleneksel Oneri
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teknikleri, kullanicilarin ziyaret ettikleri/yorum yazdiklar1 yerlerle olan etkilesimleri
nedeniyle LBSN'lerde daha fazla zorluklarla karsilasir; bu etkilesimler, insanlarin LBSN'leri

daha az diizenli kullanmasi nedeniyle 6grenilecek davranis setini daha da seyrek hale getirir.

Bir diger ve daha biiylik sorun, yorumlarin potansiyel duygu bilgisi i¢eren ¢ok sayida metin
verisi igermesidir, ancak bu bilgi yeterince kullanilmaz. Kullanict yorumlarinda, konumlarin
belirli konularinin (6rnegin, ambiyans, hizmet veya fiyat) kalitesiyle ilgili dnemli bilgiler
sunulmakta ve bu da Onerilerin kisisellestirilmesini artirabilir. Bu ince ayrintili duygu
analizlerinden biiylik bir zenginlik olmasina ragmen, mevcut cogu model bu bilgileri nadiren
kullanir, yorumlari yerel (ince ayrintili) tercihlerden olusan bir akis veya diziyi degil de tek

bir monolitik 6ge (item) olarak ele alir.

Ayrica, Heterojen Bilgi Aglar1 (HINs) ve Konu-Bazli Duygu Analizi (ABSA) iizerine
yapilan son ¢alismalara ragmen, bu sorunlara yonelik teorik olarak iy1 ¢oziimler gelistirilmis
olsada, bunlar1 daha iyi LBSN 06nerileri i¢in birlestiren pratik uygulamalar ¢ok azdir. HIN
tabanli modelleme ve duygu agirlikli yorum mekanizmalarini ¢alistirma iizerine sinirh
saylda model olmasi, Oneri sistemlerinin yiiksek derecede kisisellestirilmis, baglam

farkindaligina sahip (context-aware) oneriler sunma spektrumunu (tayfini) kisitlamaktadar.

Bu bosluklar1 kapatmak i¢in, bu tez, LBSN'lerin heterojen, seyrek ve duygu yiikli
verilerinden dgrenebilen bir 6neri modeline odaklanmaktadir. Ozellikle, bu tezin amaci, iki
arastirma alanini: HIN tabanli ve ABSA teknikleri — entegre eden yepyeni bir éneri modeli
gelistirmektir. Boylece model, bunlar arasindaki farkli tiirdeki varliklar1 ve iliskileri
kullanabilir, Cold-Start ve veri eksikligi sorunlarini ele alabilir; daha dogru ve alakali bir
sekilde LBSN oOnerilerini iyilestirmek i¢in kullanicilarin ince ayrintili duygu verilerini

kullanir.

1.3. Amaglar ve Hedefler

Bu tez caligmasinin ana amaci, Konum Tabanli Sosyal Aglar (LBSN) i¢indeki heterojen,
duygu zengin ve konum odakli veriye dayali olarak son derece dogru, baglam farkindaligina
sahip ve kisisellestirilmis Oneriler sunmaktir. Mevcut Oneri yontemlerinin karsilastigi
sinirlamalar hafifletmek icin, Heterojen Bilgi Aglari (HINs) ve Konu-Bazli Duygu Analizi
(ABSA) yontemlerini entegre eden, bu yaklasimlart etkili bir sekilde birlestirerek veri
eksikligi sorunlarin1 asmay1 ve kullanic1 yorumlarinda mevcut olan ince ayrintili bilgiden

faydalanmay1 hedefleyen bir model gelistiriyoruz.



1.3.1. Amaglar

Tezin amaci asagidaki 6geler olarak 6zetlenebilir:

LBSN i¢in ¢ok sayida veri 6gesini (6rnegin, kullanicilar, konumlar, yorumlar,
kategoriler) ve iligkileri entegre edebilen, bu varliklar arasindaki karmagik
baglantilar1 kodlamak icin temel olusturacak birlesik bir ag yapisina dayali HIN
tabanli bir model tasarlamak.

Sosyal ag icindeki kullanici tarafindan iiretilen yorumlar {izerinde Konu-Bazli
Duygu Analizi (ABSA) uygulayarak ve konu-bazli duygular (6rnegin, ambians,
yemek kalitesi, hizmet) ¢ikararak bu duygulart HIN'den tiiretilmis grafta gomiilii hale
getirerek daha kullaniciya 6zel ve iliskilendirilebilir 6neriler saglamak.

HIN modelini duygu giicliyle zenginlestirmek i¢in, yorumlar iizerine ek bir duygu
agirlikli Random Walk algoritmasi ekleyen bir Oneri sistemi sunuyoruz. Bu
algoritma, yorumlar1 gii¢clerine gore dnyargili hale getirerek, kullanicilarin begenip
begenmedigi konularda yiliksek degerli kaynaklara odaklanmay1 saglayan bir
Ogrenme algoritmasini etkinlestirir.

Veri eksikligi olan belirli durumlarda kullanici-6ge etkilesimlerini nasil temsil
edecegini 6grenmek i¢in yapilandirilmis HIN'den yararlanan ve duygu farkindaligina
sahip meta-yollar1, 6rnegin, kullanici-yorum ve mekan-yorum yollarini iceren meta-
yol tabanli bir kelime gdmmesi (embedding) siireci 6neriyoruz.

Ag baglantis1 ve duygu tabanli girdinin bir kombinasyonuna dayali olarak onerileri
belirlemek icin Onerilen agirlikli PageRank algoritmasi ile kenar agirliklarinin
kullanilmasim1 sagliyor ve benzer kullanici profili gruplarindaki yiiksek alaka
diizeyine ve yiiksek kaliteye sahip 6geleri tanimlamay1 saglar.

Onerilen modelin, Gnli bir veri seti (Yelp) tzerindeki temel 6neri sistemleriyle
karsilastirilarak dogruluk, kullanici memnuniyeti ve veri eksikligi sorunundaki

etkinligini gostererek iyilestirmelerini kanitlar.

Bu hedeflere ulasarak, bu tez LBSN tarafindan sunulan benzersiz zorluklara ve firsatlara

hitap eden, olgeklenebilir, duygu farkindaligina ve baglam duyarliligina sahip bir modeli

gelistirerek Oneri sistemleri alanina katkida bulunmay1 amaglamaktadir.



1.4. Katkilar

Bu tez, konum tabanl sosyal aglarda (LBSN) heterojen bilgi aglarinin (HIN'ler) ve duygu
temelli yorum agirliklandirmasinin giiciinden tam anlamiyla yararlanan yeni bir model
onererek en son teknolojiyi ilerletir. Bu ¢alismada gerceklestirilen iki temel ¢alismadan, W -
REHREC modeli ve REHREC modeli modellerinden elde edilen bilgilerden yararlanarak,
bu tez, dogruluk, kisisellestirme ve yorumlanabilirlik agisindan LBSN Onerilerini
gelistirmek icin duygu analizini, Random Walk algoritmasi siireglerini ve ag kelime
gémmesi tekniklerini kullanan yaklagimlar 6nermektedir. Bu tez asagidaki temel katkilar

saglamaktadir.

1.4.1. REHREC modeli Model Gelistirme

Tez, kullanici tarafindan iiretilen yorumlarin dogrudan HIN'e diigiim olarak dahil edildigi
Yorumdan Etkilenen Heterojen Bilgi Agi Tabanli Oneri Sistemi (REHREC modeli)
adlandirdigimiz modelini iceren bir Heterojen Bilgi Ag (HIN) Oneri ¢oziimiinii
sunmaktadir. Bu model, baglam farkindaligi saglayan oOzelliklerin dahil edilmesiyle,
geleneksel kullanici-6ge etkilesimlerinin Gtesinde kullanicilar, mekanlar ve yorumlar

arasinda daha derin iligkiler 6grenebilme yetenegine sahiptir.

REHREC modeli, HIN'ler i¢inde kullanicilari, yorumlar ve mekanlar1 baglamak i¢in meta-
yol-lar1 benzersiz bir sekilde kullanarak, 6zellikle diigiimler arasindaki yorum ile Uretilen ek
iliskilerden etkilenen veri seyrekligi ortamlarinda, kamuya agik LBSN veri kiimelerinde

mevcut en 1yi Oneri sistemlerini agan bir model olusturur.

1.4.2. W-REHREC modeli: Duygu-Agirlikli Yorum Entegrasyonu

Agirlikli Yorumdan Etkilenen Heterojen Bilgi Ag1 Tabanli Oneri Sistemi (W-REHREC),
yorum grafina duygu giiciinii ekleyerek REHREC modeli'in bir genisletmesidir; bu modelde,
belirli bir konuma yonelik yorum duygusuna dayali olarak diiglim kenarlarina ek agirliklar
uygulanir. Bu modeldeki Konu-Bazli Duygu Analizi (ABSA), duygu giiciine ve mekanin
belirli konular ile (6rnegin, ambiyans, yemek kalitesi, hizmet seviyesi vb.) ne kadar ilgili

olduklarina bagli olarak, yorumlara farkli agirliklar atar.

W-REHREC modeli, HIN'ler i¢inde yollar kesfederken yorumlarin yiiksek duygu giicilinii

dikkate alan duygu-agirlikli bir Random Walk algoritmasi kullanir. Kullanicilar i¢in en
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onemli olan mekanin belirli niteliklerini iceren bu iyilestirme, kullanict tercihleriyle uyumlu

daha dogru oneriler saglanmasin1 miimkiin kilar.

1.4.3. Duygu ile Giiclendirilmis Meta-yol Kelime Gommesi Yaklasim

Bu gozlemlerden yola ¢ikarak, kullanicilar, mekanlar, yorumlar arasindaki duygu yiikli
baglantilart 6zel olarak hedefleyen Oneri dogrulugunu artirmak ig¢in HIN'lerde meta-yol
tabanli bir kelime gommesi yaklasimi Oneriyoruz. Meta-yol tabanli kelime gdmmesi
alaninda bu yontem, modeli, duygu acisindan zengin yorumlar1 seg¢ici bir sekilde
vurgulayarak, veri kithigr olan ortamlarda karmasik kullanici-68e iligkilerini 6grenmeye

olanak tanir.

Duygu-farkindalikli  meta-yol-lar  (6rnegin, Kullanici-Mekan-Yorum-Yorum-Mekan-
Kullanict1 (UBRRBU) ve Mekan-Kullanici-Yorum-Yorum-Kullanici-Mekan (BURRUB))
kullanilarak model, es-degerlendirilmis nesneler iizerinde kullaniciya 6zel pattern
madenciligini pattern tabanli bir yonteme doniistiiriir. Bu yontem, geleneksel yontemlerin
gozden kagirdigi, kullanicilar arasinda bulunan karmasik kaliplarin daha hassas bir sekilde

belirlenmesine olanak tanir ve bdylece dnerilerin kisisellestirilmesini ve alakaliligini artirir.

1.4.4. Agirhkh PageRank ile Gelistirilmis Oneri Siralamasi

Bu tezde sunulan, duygu giicii ve ag baglantisina dayali olarak mekanlar1 siralamak icin
agirhikli  bir PageRank algoritmast uygulanir. Genel duygu puanlar, siralama
algoritmasindaki kenarlara dayali olarak hesaplanir, bu da modelin pozitif yiiksek kaliteli,
tutarli ve kaliteli yorumlara sahip mekanlar1 Onceliklendirerek Onerilerin giivenini ve

glivenilirligini artirmasini saglar.

Bu duygu-agirlikli PageRank tabanli yaklasim, kalite odakli Onerilerin iiretilmesi
gereksinimini karsilar; zira 6geler, kullanic1 yorumlarinden yiiksek duygu yogunluguna
sahip olmalarinin yani sira HIN'de giiclii baglantilar kurmuslarsa oneri listesinin iist
siralarina yerlestirilir. Bu iki asamali siralama, kullanici tercihlerine daha yakin Oneriler

olusturarak daha iyi kalite sonuclar saglar.



1.4.5. Deneysel Dogrulama: Diger Modellere Kars1 Kazamimlar

Yelp veri setinde yapilan tiim deneyler, REHREC modeli ve W-REHREC modeli
modellerinin, bircok temel yontemler karsisinda tahmin dogrulugunda o6ne c¢iktigini
gosteriyor. Ozellikle yeni W-REHREC modeli modelimiz, RMSE acisindan orijinal
HEREC'e kiyasla %15,65'ye kadar daha iyi performans sergiliyor. Deneyler, bu tezin
katkilarini da dogrulamakta ve duygu-agirlikli HIN'lerin 6neri metriklerinde strekli olarak

giiclii iyilestirmeler sagladigin1 gostermektedir.

Bu tez, HIN'ler igcinde ABSA'nin dahil edilmesinin, tahmin hatalarini sadece azalttigini1 degil,
ayni zamanda Cold-Start kullanicilar1 ve veri eksikligi gozlemlenen mekanlar i¢in Gneri
kalitesini artirdigini gosteriyor. Bu da Cold-Start ve veri eksikligi senaryolarinda 6nemli bir

iyilestirmeyi isaret etmektedir.

1.4.6. LBSN'ler icin Olceklenebilir Model Olusturma

Bu tez, ABSA ve HIN tabanli 6neri yontemlerini birlestirerek Yelp disinda diger sosyal
platformlar ve konum tabanli uygulamalar i¢in genellestirilebilen dl¢eklenebilir bir model
olusturur. Bu yayginlik, REHREC modeli modellerinin kullanici profilleri ve metinsel
duygulara dayali kisisellestirilmis Onerilere ihtiya¢c duyan daha genis bir alan yelpazesine

uygulanabilir olmasini saglamak icin ¢ok 6nemlidir.

Genel olarak, bu tez, duygu-agirlikli HIN tabanli modeller araciligiyla LBSN'ler i¢in 6neri
sistemlerini iyilestirme konusunda kapsamli bir bakis sunar. REHREC modeli ve W-
REHREC modeli modelleri, veri eksikligi, Cold-Start ve duygu kullaniminin etkili bir
sekilde ele alinmasi gibi zorluklari asarak Oneri arastirmalarinda yenilik¢i bir paradigma

sunar ve bu alanda gelecekteki yenilikler i¢in bir yol haritasi olusturur.

1.5. Tezin Ana Hatlar1

Bu tezin yapisi, Konum Tabanli Sosyal Aglar (LBSN'ler) i¢in 6neri modelinin tasarimi,
uygulanmasi ve degerlendirilmesine yonelik olarak diizenlenmistir. Tez agagidaki boliimlere

ayrilmistir:



Mevcut bdliim olan Boliim 1, arastirma alanimizdaki en giincel durumu ozetler ve 6zellikle
LBSN'lerdeki 6neri sistemlerine odaklanarak zorluklar1 ve firsatlar1 belirler. Tezin arka
planini, motivasyonunu ve problem beyanini, ayrica amag¢ ve hedeflerini sunar. Ayrica,
arastirma ¢alismasinin ana katkilarin1 ve 6nemini tanimlar, sonraki boliimler i¢in temel bir

baglam olusturur.
Bolim 2: Literatiir Taramasi

Bu boliim, 6neri yaklasimlari, Heterojen Bilgi Aglar1 (HIN'ler), Konu based Duygu Analizi
(ABSA) ve LBSN uygulamalarindaki onceki calismalara kapsamli bir Yorum sunar.
Literatiir taramasi, klasik ve daha yeni oneri tekniklerini eksikliklerini belirterek inceler ve
REHREC modeli ve W-REHREC modeli modellerinin yeniliklerine yol agar. Ayrica, duygu

analizinin ve HIN'lerin 6neri dogrulugunu artirmadaki degisen roliine de deginir.
Bolim 3: Yontem

Bu bolim, onerilen yeni REHREC modeli ve W-REHREC modeli modellerinin teorik
temellerini ve tasarim felsefelerini agiklar. LBSN'lere uygun bir heterojen bilgi ag1 insa
etmek, HIN'e konu based duygu agirliklar1 eklemek ve duygu agirlikli Random Walk
algoritmasi gelistirmek gibi teknik konular1 kapsar. Meta-yol tabanli kelime gommesi ve
Oneri siralamasi i¢in agirlikli PageRank yaklasimi da metodolojiye dahil edilmistir, bu
bilesenlerin nasil etkileserek Oneri uygunlugunu ve kullanicti memnuniyetini artirdigi

gosterilir.
B6lUm 4: Deneyler Ve Degerlendirme

Bu bolim, REHREC modeli ve W-REHREC modeli modellerinin pratik olarak nasil
gerceklestirildigine dair bir kilavuz niteligindedir. LBSN veri yapisi, ABSA tabanli duygu
analizi ve duygu agirlikli meta-yol-larin insas1 gibi yontemler agiklanir. Ayrica, kullanilan
yazilim araglar1 ve programlama kiitiiphaneleri ile modelin etkin bir sekilde calistirilmasi
icin optimizasyon teknikleri de bu bolimde agiklanir. Bu bolum, Onerilen modellerin
dogrulugunu test etmek i¢in Yelp veri setinde yapilan deneysel analizleri ele alir. Veri seti
hazirligl, degerlendirme Olglitleri ve temel karsilastirmalar hakkinda bilgi verilir. Sonuglar,
REHREC modeli vee W-REHREC modeli modellerinin temel yontemlerden daha iyi
performans gosterdigini ve veri eksikligi sorunlarinda daha tistiin oldugunu gosterir. Birkag
temel model ile yapilan kapsamli karsilastirma, Onerilen modelnin avantajlarini ve

dayanikliligini vurgular

BoOliim 5: Tartisma, Sonu¢ Ve Gelecege Yonelik Diisiinceler
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Bu béliim, deneysel sonuglarin tartisildigi boliimdiir. Onerilen metodolojilerin geleneksel
Oneri stratejilerinin ana zayifliklarini nasil etkili bir sekilde astigini agiklar. Duygu odakl
yorumlarin etkileri, meta-yol tabanli HIN kelime gommesi yontemlerinin avantajlar1 ve
modelin gercek diinya LBSN'lerde uygulanmasina iligskin pratik hususlar ele alinir. Ayrica,
gelecekteki iyilestirmeler icin olasiliklar ve modelin diger alanlarda nasil uygulanabilecegi
de vurgulanir. Bu boliim, tezin tiim katkilarin1 ve bulgularini 6zetler. Arastirma hedeflerinin
hangi yollarla gergeklestirildigini ve REHREC modeli ve W-REHREC modeli modellerinin
ne kadar yenilik¢i oldugunu vurgular. Son olarak, gelecekteki arastirmalar i¢in daha fazla
veri kaynaginin entegrasyonu, yontemimizin diger LBSN'lerdeki uygulanabilirliginin
incelenmesi veya duygu agirliklit HIN'lerin 6neri sistemlerinde 6lgeklenebilirlik ve ¢ok konu

liliiglintin artirilmasi gibi 6neriler sunar.

Bu yapi, okuyucunun arastirma problemini, alinan yenilik¢i yaklasimi ve Onerilen
¢OzUmlerin pratik etkilerini giderek daha iyi anlamasini saglayarak tezin biitiinsel bir sekilde

sunulmasini hedefler.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Genel Bakis

Literatiir taramas1 boliimii, oneri sistemlerinin gelisiminde temel ve ileri diizey fikirleri
aciklar. Bu genel bakista, heterojen bilgi aglarima (HIN) uygulanan 6neri modelleri ve
bunlarin duygu analizi ile graf-bazli algoritmalar ile ilgili 6nemli yaklasimlari, yenilikei
gelismeleri ve agik sorunlart Ozetliyoruz. Asagida, bu panoramik yapinin ana igerik

alanlarini 6zetlemekteyiz.

Oneri Sistemleri alt bashigi, en yaygin 6neri sistemi tiirlerinin ve bunlarin nasil ¢alistigmin
yani sira farkli kullanim durumlarinin bir genel bakisiyla baslar. Oge dzellikleri arasindaki
benzerligi hesaplayarak kullanici tercihine goére bir 6geyi Onermek icin kullanilan
kisisellestirilmis bir oneri yaklasimi olan Igerik Tabanli Filtrelemeyi tanitir. Ardindan,
benzer kullanicilarin tercihlerini kullanarak etkili ve sinirli 6neriler olusturmak icin alternatif
bir yontem olarak Isbirlik¢i Filtrelemeyi aciklar. Hibrit Oneri Sistemleri, bireysel
yaklagimlarin zayifliklarint en aza indiren daha zengin, daha uyarlanabilir modeller

olusturmak icin hem igerik tabanli hem de isbirlik¢i yontemlerin avantajlarindan yararlanir.

Heterojen Bilgi Ag1 (HIN) inceleme alt bagligi, HIN mimarisini ve karmasik veri iligkilerini
modellemelerine olanak taniyan cesitli bilesenleri agiklar. Adindan da anlasilacagi gibi,
aralarinda heterojen diigiimler ve kenarlar igerebilen HIN'lerin Yapisin1 ve Bilegenlerini
aciklar. Oneri Sistemleri boliimiindeki HIN'ler, HIN'lerin yapisini ve bilesenlerini agiklar.
Daha sonra, oOneri sistemlerinde HIN'lerin veri odakli uygulamalar ile daha zengin
etkilesimleri ve ¢ok tiirdeki iliskileri nasil destekledigi anlatilir. Makine Ogrenme
Modelleriyle Entegrasyon alt basligi, i¢c goriiler veya gelistirilmis Oneriler elde etmeye
yardime1 olmak i¢in HIN'lerin nasil kullanilacagini ve daha gelismis makine 6grenme
modelleriyle nasil birlestirilecegini agiklar. HIN'ler i¢in Gomme ve Boyut Azaltma alt
bashigi, HIN'lerdeki yapilari1 ¢ok daha yogun yapiya sahip bir vektdr uzayma esleme
tekniklerini kapsar, boylece biiyiik veri isleme gorevlerini ele alirken kullanilabilir hale
getirir. Ayrica, HIN'lerden gomme sirasinda agin bazi yapisal ozelliklerini koruma

tekniklerini de ayrintili olarak aciklar.

Abstract based duygu analizi (ABSA) alt bashigi, mekan duygu analizini ve Oneri

modellerindeki roliinii inceleyerek daha fazla ayrinti ve dogruluk saglamak i¢in dnemini
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tartisir. ABSA'nin genel bir yorumunu ve belirli kenarlara iliskin kullanici tarafindan tiretilen

igerigin olumsuz, olumlu veya notr oldugunu ¢ikaran veya belirleyen yontemleri agiklar.

Literatiir taramasinin son bolimi, ag i¢indeki diiglimlerin siralanmasinda 6nemli bir rol
oynayan PageRank ve onun oOnemini tartisir. PageRank'in temel kavramlart ve ag
analizindeki etkisiyle baslar. PageRank Varyantlar1 ve lyilestirmeleri alt bashgi, belirli
uygulamalar i¢in yapilan adaptasyonlar1 ve daha 1iyi hesaplama verimliligi ig¢in
optimizasyonlari agiklar. PageRank Kullaniminda Karsilasilan Zorluklar ve Dikkat Edilmesi
Gerekenler alt basligi uygulama ile ilgili olabilecek sinirlamalari ve pratik sorunlar anlatir.
Son olarak, Modern Sistemlerde PageRank Entegrasyonu alt basligi PageRank'in diger
algoritmalar ve modellerle nasil entegre edildigini ve 6neri modellerini nasil iyilestirdigini

aciklar.

Bu literatiir yorumlari, bu alanlarin nasil bir araya gelerek entegre ve sofistike bir dneri
sistemi olusturdugunu anlamak igin saglam bir temel olusturur. Oneri ydntemleri, HIN
semas1, duygu analizi 6zellik ¢ikarimi ve siralama algoritmalarinin kavramlari bir araya
getirilerek, bu metodolojinin sonraki bolimleri REHREC modeli ve W-REHREC modeli
modellerinin bu alanlardan nasil faydalandigini, daha kisisellestirilmis ve ilgili 6neriler

iretecek yeni bir perspektife nasil entegre edildigini gosterir.

2.2. Oneri Sistemleri

Cok sayida secenegin oldugu durumlarda, insanlar istek listelerini hizla olusturmak igin
yardima ihtiya¢ duyarlar. Oneri sistemleri, insanlarin gercekten keyif alacaklari farkli
nesneleri veya ilgi noktalarini kesfetmelerine yardimct olmak i¢in olusturulmustur. Bu tiir
sistemler, dijital arayiizlerle ¢esitli sekillerde siirekli etkilesimde bulundugumuz modern
teknolojinin ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir ve kullanici deneyimlerini etkilemektedir.
Oneri sistemleri, internet tabanl1 sosyal aglar gibi yaygin olarak kullanilan uygulamalardan
biri olarak 6ne ¢ikmakta ve hedeflenmis reklamlar araciligiyla ¢evrimigi dijital platformlarda

basariyla kullanilmaktadir [1].
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2.2.1. Oneri Sistemlerine Yaklasimlar

Oneri sistemleri, kullanict tercihleri dogrultusunda 6nerilerde bulunmak igin kullaniciya ait
mevcut verileri kullanir. Temel ilke, kullanicilara ilgili icerik veya dgeler sunarak dijital
platformlarla olan etkilesimlerini ve deneyimlerini zenginlestirmektir. Oneri sistemleri, esas
olarak iki ana yaklasima dayanir — Isbirlik¢i Filtreleme (CF) ve Igerik Tabanli (content-
based) Filtreleme (CBF).

2.2.1.1. i¢erik Tabanh (content-based) Filtreleme

Icerik tabanli (content-based) filtreleme 6neri sistemleri, kullanicilarin ge¢miste begendigi
ogelere benzer 6geleri onermek icin 6ge 6zelliklerini ve kullanici etkilesimlerini kullanir.
Bu yontem, bir kullanicinin 6geler {izerindeki tercihlerinin, gelecekte de benzer 6geleri
begenecegini gosterdigi ilkesine dayanir. Bu yaklasim, 6gelerin 6zelliklerini, yani anahtar
kelimeleri/kategorileri/6zellikleri inceleyerek ve bunlar1 kullanic1 egilimleri veya
davramslariyla karsilastirarak calisir. Ornegin, bir kullanict makine dgrenmesi hakkinda
makaleler okudugunda, icerik tabanli (content-based) filtreleme yaklasimi daha fazla ilgili

etiketlenmis (veya konuyla ilgili) makale 6nerecektir [2].

Icerik (content) filtreleme, diger kullanicilarin puanlamalarina dayanmadig: igin {istiin
kisisellestirme saglar. Bu, sinirli kullanici etkilesimi olan yeni bir iiriin i¢in idealdir. Dahast,
Icerik tabanli (content-based) sistemler, bilgi yayilim1 ve kabulii iizerine kurulu olan éneri
profillerini stirekli olarak analiz ederek giincellediginden, zamanla kullanict tercihlerindeki

degisikliklere uyum saglama yetenegine sahiptir [3].

Ancak, icerik tabanl (content-based) filtrelemenin bazi dezavantajlar1 da vardir. Biiyiik bir
Ogeleri 6nermesi anlamina gelir. Bu, kullanic1 kesfini sinirlayabilir ve onlar1 farkli seylerle
tanigmaktan alikoyabilir. Son bir endise ise, sistemin Onerilerini saglamak i¢in ayrintili 6ge
meta verilerine dayanmasi gerektigidir; 6gelerin 6zellikleri eksik veya iyi tanimlanmamissa,

sistem tarafindan saglanan oneriler etkili olmayabilir [4].
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Icerik tabanli (content-based) filtrelemeyi gelistirmek icin karar agaglari, k-NN ve SVM gibi
farkli makine 6grenimi teknikleri kullanilmistir. Bu sistemler ayrica, oneri kalitesini artiran,
yapilandirilmamis metni analiz etmek i¢in terim frekansi-ters belge frekansi (term
frequency-inverse document frequency TF-IDF) ve kelime gommesi gibi bir dizi Dogal Dil
Isleme (NLP) teknigini uygular [35, 6].

2.2.1.2. isbirlikgi Filtreleme (Collaborative Filtering)

Isbirlik¢i Filtreleme (Collaborative Filtering), 6neri sistemleri icin en ¢ok kullamlan ve
arastirilan algoritmalardan biridir. Temel mantik diger kullanicilarla benzer davranislar
sergileyen bir kullanicinin tercihlerinin diger kullanicilarin tercihlerine benzer olacagidir.

Isbirlik¢i filtrelemenin iki ana tiirii vardir: kullanici tabanli ve 6ge tabanli [4].

Kullanic1 Tabanl Isbirlik¢i Filtreleme ydntemde, hedef kullaniciyla benzer puanlar veren
kullanictya onerilir. Ornegin, Kullanic1 A ve Kullanici B birgok ayni filme benzer sekilde
puan vermigse, Kullanici A'ya, Kullanic1 B'nin yiiksek puan verdigi ancak heniiz izlemedigi
filmler onerilir. Kullanicilar arasinda davranigsal bir korelasyon iizerinden yapilan 6neriler,

topluluk i¢inde bol miktarda kullanici etkilesimi varsa oldukea iyi sonuglar verir [7].

Oge Tabanli Isbirlik¢i Filtreleme yontemi, kullanici etkilesimlerine dayanarak &geler
arasindaki benzerligi dlger. Iki 6genin iliskisi, ayn1 kullanic1 grubundan aymi puami alip
almadiklar ile belirlenir. Ornegin, bazi kullanicilar iki kitabi birden yiiksek puanladiysa, bir
baska kullanict bu kitaplardan birini begendiyse, diger kitap da Onerilir. Daha biiyiik
olgeklerde Isbirlikci filtreleme gerektiginde, 6ge tabanli Isbirlikci filtreleme, kullanici

tabanli yontemlere gore daha iyi 6lgeklenebilir [8].

Isbirlikgi filtreleme avantajlarindan biri, 6ge dzelliklerine bagli kalmak yerine, kullanicilarn
davranis ve tercihlerini toplu olarak kullanir. Kategoriler arasi 6neriler yapabilir; 6rnegin,
benzer zevklere sahip anonim kullanicilar arasindaki korelasyonlar1 bularak, bir kullaniciya

yeni bir restoran onerisi yapabilir [9].
Ancak isbirlik¢i filtreleme sistemlerinde su sorunlar gozlemlenebilir:

Cold-Start sorunu, yeni kullanicilarin veya 6gelerin ¢ok az etkilesim ge¢misine sahip olmasi

durumunda ortaya ¢ikar. Kullanict veya 6geler hakkinda yeterli veri olmadigi igin sistem
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faydali bir oneri iretemez. Sistem, benzerlikleri veya tercihleri ge¢mis veri olmadan

hesaplamak zorunda kalir ve bu da sistemi etkisiz hale getirir [10].

Veri Seyrekligi: Kullanici-68e etkilesim matrisi, genis 6ge kataloglari ve cok sayida
kullanict igeren bazi sistemlerde oldukga seyrek olabilir. Bu tiir bir seyrekligin oldugu

durumlarda, sistem giivenilir komsular bulmakta zorlanir ve yeterli 6neri liretemez [11].

Olgeklenebilirlik: Kullanici-kullanici benzerliginden Isbirlikgi filtrelemeye gegisle birlikte,
kullanic1 tabani genisledik¢e ve dikkate alinacak 6ge sayisi onemli Olgiide arttikca
performans sorunlar1 ortaya ¢ikmistir. Bu sorunu ¢ozmek icin, boyut azaltma ve dagitik
hesaplama gibi verimli hesaplama stratejileri genellikle gereklidir. Bu yontemler, sistem

performansini zaman i¢inde korumak i¢in kullanilmaktadir [12].

2.2.1.3. Hibrit Oneri Sistemleri

Hibrit &neri sistemleri, hem Isbirlik¢i hem de igerik tabanli (content-based) filtrelemenin
sahip oldugu eksiklikleri gidermek igin tasarlanmistir. Hibrit sistemler, her iki yontemden
gelen giiglii yonlerini birlestirerek daha dogru ve biitiinsel 6neriler sunar. Ornegin, hibrit bir
model baslangicta igerik tabanli (content-based) filtrelemeyi kullanarak yeni bir kullaniciya
oneriler saglayabilir ve daha fazla etkilesim verisi mevcut oldugunda Isbirlikgi filtrelemeye

gecebilir [13].

Hibrit Sistem Tdrleri:

Agirlikli Hibrit: Bu yaklasimda, icerik tabanli ve isbirlikgi filtreleme algoritmalarindan elde
edilen puanlar, her bilesene belirli agirliklar verilerek birlestirilir. BOylece, bireysel

yontemlerin gliglii yonlerinden daha fazla, zayif yonlerinden ise daha az yararlanilir.

Degisken Hibrit: Oneri yontemlerini baglama gére degistiren bir yaklasimdir. Ornegin,
kullanict verilerinin az oldugu durumlarda icerik tabanli filtreleme kullanilabilir, yeterli veri

oldugunda ise isbirlikei filtreleme 6ne ¢ikar [14].
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Ozellik Artirimi: Bu ydntemde, bir 6neri yonteminden elde edilen ¢ikt1, diger bir yonteme
giris verisi olarak kullanilir. Ornegin, isbirlik¢i filtreleme ciktilar, igerik tabanl

algoritmalara kullanici tercihlerine dair daha dogru bilgi saglamak igin kullanilabilir [15].

E-ticaret, video akis1 ve sosyal medya platformlar: gibi alanlarda hibrit modeller son derece
etkili oldugunu kanitlamistir. Bu sistemler, ¢esitli 6neri yaklasimlarinin avantajlarini bir
araya getirerek Cold-Start ve veri seyrekligi sorunlarinin iistesinden gelebilir. Bu da daha iyi

bir kullanici deneyimi ve etkilesimine yol agabilir [16].

Geleneksel Oneri sistemleri olan igerik tabanli filtreleme, isbirlik¢i filtreleme ve hibrit
modeller dijital platformlarda kullanici deneyimini biiyiik Olgiide gelistirmis olsada,
Olceklenebilirlik ve Cold-Start sorunlari gibi siirlamalar1 bulunmaktadir [17]. Bu tiir
zorluklar, farkli baglantili veri kaynaklarini ele alabilecek ve bunlardan yararlanabilecek ileri
modellerin gerekliligini vurgulamaktadir. Heterojen Bilgi Aglar1 (HIN) bu noktada
avantajlarini ortaya koymaktadir. HIN'ler, farkl tiirde varliklar ve bunlar arasindaki iliskileri
temsil eden karmasik ag yapilar1 kullanarak 6nerileri daha zengin, ¢ok boyutlu bir yaklagimla
sunar. HIN'ler, heterojen veri tiirlerini entegre ederek iistiin tahmin dogrulugu, kullanici

memnuniyeti ve kapsamli degerlendirmeler saglar.

2.3. Heterojen Bilgi Ag1 (HIN)

Diinyamiz etkilesimde bulunan ve kendilerini bir sistem olarak adlandirilan ¢esitli ve
heterojen varlik tiirlerinden olusur. Heterojen Bilgi Ag1 (HIN) olarak adlandirilan bir ag, bu
varliklar ve bunlarin entegrasyonu ile olusturulan bir agdir. HIN'lerin igeriklerinde, daha
derinlerde anlamsal baglantilar ima edildiginden, ortaya ¢ikarilmayi bekleyen ¢ok sayida
giiclii bilgi vardir. Ve bu tiir aglar ayrica e-ticaret siteleri ve Facebook gibi sosyal aglar gibi

platformlar tarafindan dogal olarak olusturulur ve gercek hayatta siklikla karsimiza ¢ikar.

2.3.1. HIN'lerin Yapis1 ve Bilesenleri

HIN’ler bir diigiim kiimesi ve bir kenar kiimesi iceren graflar olarak tanimlanabilir. Her

diigiime ve her kenara farkli bir tiir atanabilir ve bu da agin iligkileri heterojen bir sekilde
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modellemesine olanak tanir [18]. Oneriler igin kullanilan bir HIN'de temsil edilebilecek

ornek varliklar sunlari igerir:

e Kaullanici Diigtimleri (U): Agdaki her kullanicilar.

e Oge veya mekan diigiimleri (B): Kullanicilarin etkilesimde bulundugu iiriinler,
hizmetler ve konumlar.

e Yorum Diiglimleri (R): Metin dizisi olarak, kullanicilarin derinlemesine yorum ve
geri bildirimlerde bulunmasiyla tiretilen igeriklerdir.

e Kategori Diigiimleri (Ca): Ogelerle ilgili cesitli kategorileri i¢eren nitelikler.

Heterojen Bilgi Aglar1 (HIN) diigiimlerin ve kenarlarin ayni tipte oldugu homojen aglarin
aksine diigiimlerin ve baglantilarin farkli tiplerde olabildigi heterojen verileri temsil
edebilirler [19]. Homojen aglarda, benzerlik dl¢iisii Oklid mesafesi, Kosiniis benzerligi ve
Jaccard endeksi gibi mesafe 6lcltlerine dayanir. Ancak HIN farkli tipte diigiimler (node)den
ve iligkilerden olusur, bu nedenle bu olgiitler HIN'ler i¢in uygun degildir. k-means gibi
mevcut standart kiimeleme algoritmalar1 dogrudan HIN'e uygulanir, ancak varliklar farkli

kategorilere ve tiplere ait oldugundan uygulanabilir degildir [20].

2.3.2. Oneri Sistemlerinde HIN'lerin Uygulamalar1

HIN'lerin farkli tiirdeki varliklardan ve iligkilerden gelen verileri entegre etme yetenegi,
bunlarin 6neri sistemlerinde yaygin olarak kullanilmasina yol agmistir. Bir 6neri modeline

kolayca entegre edilebilen HIN’ler asagidaki bazi avantajlar1 sunabilir.

Daha Fazla Baglam Farkinda Oneriler: HIN'ler, farkli varliklar arasindaki daha karmagik
iligkileri modellememize olanak tanir ve bu da daha fazla baglam farkinda Oneriyle
sonuclanir [21]. HIN'ler, basit kullanici-6ge eslestirmesinden ziyade baglamin zenginligine
dayali oneriler saglamak i¢in kullanici etkilesimleri, 6ge kategorileri ve sosyal baglantilar

gibi ek veri etkilesimlerini kullanabilir [21].

Veri Seyrekligi I¢in Bir Coziim: HIN'ler genellikle isbirlik¢i filtrelemede ortaya cikan veri
seyrekligi sorununu azaltabilir. Dogrudan etkilesim verileri kullanici-6ge diizeyinde
onerilerde bulunmak i¢in ¢ok seyrek olsada, yardimci veriler ve ¢esitli diiglim tiirleri bunlar

kolaylastirir [22].
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Cold-Start Coztimleri: HIN'ler, yeni kullanicilar veya 6geler i¢in tahminlerde bulunmak
amaciyla kullanici nitelikleri ve 6ge meta verileri gibi yardimer bilgileri entegre edebilir ve

boylece Cold-Start sorunlarinin etkisini etkili bir sekilde azaltabilir [23].

Verilerin Zengin Temsili: Heterojen Bilgi Aglari (HIN'ler) gesitli diigimlerin yani sira
iligkileri de igerir. . Burada her diigiim kullanici, konum veya kategori gibi ¢esitli varlik
tiirlerini temsil edebilir ve iki farkli diigiim tiiri arasindaki bir iliski (yani kullanici-6ge

iliskisi) farkl: tiirdeki diiglimler arasindaki ¢ok degisik iliskilendirmeleri yakalayabilir [24].

Karmagik Etkilesimleri Yakalamada Esneklik: Meta-yollar varliklar arasindaki anlamli
iligkileri temsil eden diigim ve kenar tlrlerinin dizileridir. Meta-yollar, yiksek dizeyli
etkilesimleri yakalamak ve oneri sisteminin model temsil yetenegini gelistirmek igin esnek

bir arag¢ saglar [25].

Gelismis Kisisellestirme: HIN'ler araciligiyla ¢ok tiirdeki verilerin dahil edilmesiyle, 6neri

sistemleri baglama duyarli kisisellestirilmis Oneriler saglayabilir [26].

2.3.3. Makine Ogrenme Modelleriyle Entegrasyon

kelime gémmeleri — [1]'deki gibi — dtgtimleri ve iliskileri siirekli bir vektor uzayina atar
ve benzer diiglimler/iliskiler birbirine yakin olur. Sonu¢ olarak, lojistik regresyon, sinir

aglar1 veya gradient boosting gibi standart makine 6grenimi modelleri 6neriye uygulanabilir

[27].

Daha yakin zamanda, c¢esitli derin 6grenme yaklasimlar1 ve Ozellikle graf sinir aglar
(GNN'ler), HIN'lerdeki 6gelerin karmagsik etkilesimlerinin daha fazla modellenmesi i¢in
kullanilmistir. GNN'ler, agin heterojenligini korurken yakindaki diigtimlerden bilgi toplar ve

bdylece daha zengin bilgilere sahip diiglim temsillerini 6grenir [28].

HIN'in temeli, farkli tlirdeki iligki anlayis yapist ve onlarin baglam farkinda Oneriler
iiretilmesinde kullanimi tizerine kurulmus olsada, HIN'lerin bu potansiyelinden yararlanmak
icin bilgi gosterimi igin gelismis yontemler esastir. Kelime gémmesi yaklasimlari, yapisal
ve anlamsal benzerlikleri korurken bir HIN'deki diigimleri ve iligkileri siirekli bir alana
doniistiirtir [29]. Bu kelime gommeleri benzerlikleri hizli bir sekilde hesaplamak, makine
o6grenme modelleri olusturmak ve kiimeleme gibi diger alt akis gorevleri i¢in gereken temel

kelime gommeleridir. Asagidaki boliimde, 6neri sistemlerinin performansinin iyilestirmesini
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ve Olceklenebilirligini saglayan farkli HIN kelime gommesi yontemlerinin detaylarin

tanitacagiz.

2.3.4. HIN'ler i¢in Kelime GOmmesi ve Boyut Azaltma

Heterojen Bilgi Aglarindan (HIN) ek i¢ goriiler elde etmek i¢in diiglim kelime gommeleri
gereklidir. Digiim kelime gommesi yaklagimlari, agdaki diigtimleri siirekli bir vektor
uzayina kelime gommesi yapmak i¢in kullanilir ve agda bulunan yapisal ve anlamsal
bilgileri korur. Kelime gdmmeleri 6neri sistemlerinin karmasik iligkileri daha etkili bir

sekilde tanimlamasina olanak tanirken veri alma ve analizinin genel verimliligini artirirlar.

2.3.4.1. HIN'ler icin Kelime Gommesi

Kelime gommesi tabanli teknikler ve benzerlik algilama yontemleri, HIN'lerden yararl
bilgiler ¢ikarmak i¢in ¢esitli anlamli yaklasimlarin tanimlanmasina yol ag¢mistir. Bu
yaklasim, yalnizca diiglimler arasindaki dogrudan iliskileri yakalayan geleneksel benzerlik
tabanli stratejilerin temel sinirlamalari olan veri seyrekligi ve giiriiltiisii problemini ¢éziim

Uretir.

Bu konuyla ilgili makalelerden birinde [30], HIN'deki hem alt 6geler hem de kullanicilar
esasen karsilastirilabilir olacak sekilde sinirlandirilmistir ve bu karsilastirmali diigimler bir
biitiin olarak Oneri modelini gelistirmek igin bir matris carpanlarina ayirma (Matrix
Factorization - MF ) yaklasimina dahil edilmistir. Bu entegrasyon, modelin verilerden daha
dogru sonuglar ¢ikarma kapasitesini daha da iyilestirir. Meta-yol tabanli yontemler [31], graf
iizerindeki iliski benzerligini algilar ve diigiim kelime gdmmesi yoluyla karmasik iligkileri

daha iyi temsil etmek i¢in bunlarin iizerine matris ¢arpanlarina ayirma modelleri olusturur.

Seyreklik ve giiriiltii sorunlar1 yasayan geleneksel benzerlik tabanli yaklasimlarin aksine,
kelime gdmmesi tabanli yontemler, yiiksek boyutlu ag alanini diisiik boyutlu yogun bir
gosterime sikistirma yetenegine sahiptir. Bu tiire bir 6rnek, 0ge degerlendirme
prosediirleriyle biitiinlestirilmis meta-yol sonucglarina dayali stratejilerin kelime gémmesi
yapmaktir [14]. Bu yaklagim, meta-yollar1 kullanarak, varliklar arasindaki karmasik iliskileri

yansitacak ve daha iyi Oneriler 6nerecek kelime gdmmeleri 6grenilmesini garanti eder.
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Daha yakin zamanda, 6neri performansini artirmak i¢in, gelismis kelime gdmmesi teknigi,
graf verilerine dayal1 yapay sinir aglarini kullanmistir. Ornegin, bir ¢calisma [33] ayrica graf-
bazli yapidan 6grenilen bir sinir ag1 kelime gdbmmelerine dayali 6neri sistemleri sunmustur.
Farkl1 bir yontem [34], bir dizi meta-yol tarafindan dolasan digiim kelime goémmelerini
Ogrenen bir algoritmadan olusur ve bu da etkili bilgi ¢ikarimina ve yogunlastirilmis bilgi
ciktilarina izin verir. Bu tiir modeller, diigiimler arasindaki dogrusal olmayan etkilesimleri

ve karmasik bagimliliklar1 modellemede yetenekler géstermistir.

Heterojen aglarin gizli yapilart igcine gomiilmiis bilgileri ¢ikarmaya calisan islevsel
yontemler {lizerine yapilan arastirmalar, otomatik kodlayicilar (autoencoders) [35] gibi derin
O0grenme yontemleri, aglar arasindaki dogrusal olmayan iliski 6zelliginin kesfedilmesinde
onemli bir rol oynamistir. Bu, agin 6nemli niteliklerini ve iligkilerini korurken diigtimlerin
kompakt temsillerini 6grenmemizi sagladigi igin yiiksek kaliteli Oneriler sunabilmeye
yonelik onemli bir adimdir [36]. Dahasi, birkag Random Walk algoritmasina dayal
yaklasim, aglarda Ornekleme ve bu Orneklere dayali diigiimler iiretmeye basariyla
uygulanmigtir. Diglim dizileri tiiretmek i¢in aglarda Random Walk algoritmasi
gergeklestiren [37, 38] ¢alismalarinda oldugu gibi, bu diziler Skip-Gram algoritmasi [39]
gibi kelime gommesi modelleri i¢in girdi olarak kullanilmigtir. Bunu yaparak, kelime
gommeleri agin hem yerel hem de kiiresel yapisim1 yakalayabilir ve diiglimler arasindaki

iligkilerin daha iyi anlasilmasim saglayabilir.

2.3.4.2. Boyutu Azaltmak icin Bir Ag Kelime Gommesi

Kelime gémmesi yaklasimi hem diiglimlerin boyutlarini azaltmayr hem de agdaki énemli
bilgileri tutarken yine de iyilestirilmis alan karmasikligina izin vermeyi amaglamaktadir. Bu
nedenle, 6zellikle 6neri sistemi tasarimlari igin yararl olan bagarili bir yontem olmustur [40,

41].

Tarihsel olarak, ilk kelime gommesi algoritmalar1 diigiim boyutlulugunun azaltilmasina
odaklanmistir [42]. Yavas yavas, dinamik graf kelime gommelerini de igerecek sekilde
ilerlemistir. Ornegin bir calisma [43], iki diigiim birbirine bagh oldugunda komsu
diigimlerin temsil alaninda birbirine yakin kalmasini sinirlayarak her diiglimiin temsilinin
graf carpanlarina ayrilmasini 6nermistir, ancak bunun tersi gecerli degildir; buda agdaki bu

diigiimler arasindaki bazi iligkileri yansitir. Daha sonraki bir calismada [44], bu yaklagim,
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kelime gommesi siirecini daha iyi temsil eden diigiimlerdeki ikinci dereceden benzerliklerin

toplanmasiyla iyilestirilmistir.

Otomatik kodlayicilarin bildirilen bir diger kullanimi, kelime gommeside dogrusal olmayan
bilgileri bulmaktir [45]. Atomatik kodlayicilar yiiksek boyutlu giris verilerini daha diisiik
boyutlu bir alana sikistiran ve daha sonra orijinal verileri yeniden olusturan bir tiir sinir
agidir; buda dogrusal yontemlerle goriinmeyen kelime gommesi alanindaki dogrusal

olmayan yapiy1 yakalar.

Ayrica, bazi arastirmalar Random Walk algoritmasi yontemini kullanarak agdan diigiimleri
orneklemis ve iiretilen drneklere gore kelime gommeleri ¢ikarmuistir [46]. Belirtilen meta-
yollara gore Random Walk algoritmasina dayali diigiim dizileri iireterek Skip-Gram
algoritmas1 modelini heterojen bilgi aglarina (HIN'ler) uyarlayabilir [47]. Bu yaklasim
kelime gommesinin bir diigimden digerine (Random Walk algoritmasi yoluyla)

ogrenmesini saglar ve hem agin yerel yapisini hem de kiiresel meta-yol odakli yapisini korur.

Bununla birlikte, diiglimlerin farkli 6zellikleri ve heterojen graflardeki anlamsal farkliliklar
nedeniyle mevcut tiim kelime gémmesi teknikleri HIN'ler i¢in uygulanabilir degildir. Cesitli
diigiim tipleri arasindaki meta-yollarin anlamsal anlami gesitlilik oldugundan, tiim
diiglimleri ayn1 alana tekdiize bir sekilde kelime gdmmesi yapmak mantikli olmayacaktir.
Bu nedenle, aragtirmacilar gosterimleri heterojen graflare daha iyi uyarlamak i¢in farkli
algoritmalar onerdiler [48, 49, 50]. Ornekler arasinda, kelime gdmmelerinin meta-yollar
arasinda dolasirken 6grenildigi ve vektor gosterimlerinin agin heterojenligini ve anlamsal

cesitliligini yansittigindan emin olunan derin yiiriime teknikleri yer alir [28].

Burada 6nemli olan birincil hedefi boyut azaltma olan HIN'in énemli 6zelliklerini koruyan
kelime gommelerini 6grenmek olacaktir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek icgin, 6nerideki
etkenligi artirmak ic¢in c¢esitli anlamsal somutlastirilmis iligkilerin bilgilerini korumay1
amagclayarak kelime gommesi aglar1 i¢in son zamanlarda Skip-Gram algoritmast [39] ve

meta-yol tabanli derin yliriime yaklagimlar1 6nerilmistir [28].

Kelime gommesi yontemlerinin temel bileseni boyutsal karmasiklig1 azaltmak ve HIN'lerde
ag Ozelliklerini korumak olsa da, Oneriler birden fazla bi¢cimde geldigi i¢in, bu Oneri
sistemleri i¢in, nihayetinde daha ince taneli baglam farkinda oneriler yapmak, kelime
gommelerinin bir hedefidir. Kullanic1 tarafindan olusturulan icerigi ayrintili bir diizeyde

anlamak, bu 6nerileri daha alakali ve kisisellestirilmis hale getirmeye yardimci olabilecek
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temel anahtar faktdrlerden biridir. Iste bu noktada, Konu-Bazli Duygu Analizi (ABSA) bize
yardimci olur. ABSA, kullanici memnuniyetini artiran ve HIN kelime gdmmeleri tarafindan
tahmin edilen modele ince taneli tamamlayicilik saglayan yorumlanabilirlik ve yiiksek
ayrint1 diizeyi i¢goriileri ekleyerek, bir yorumdan ¢ikarilan belirli niteliklerin bagimsiz konu

cikarimina izin verir.

2.4. Konu-Bazh Duygu Analizi (ABSA)

Kullanicr tarafindan olusturulan icerikten bireysel konulara veya 6zelliklere gore daha ince
ayrintili bir sekilde duyguyu anlamak igin, Konu-Bazli Duygu Analizi (ABSA) gibi daha
gelismis dogal dil isleme (NLP) tekniklerini kullanabiliriz. Tiim metin i¢in genel bir duygu
puant veren geleneksel duygu analizinin aksine, ABSA hem olumlu hem de olumsuz
duygular1 elde ederek bir yorumda bulunan belirli 6zellikler hakkinda konusmaya olanak
tanir. Bu tiir ince ayrintili yorumlama, daha fazla miisteri memnuniyeti verisi olusturulmasini
saglar ve Onerileri miisterilerin tercihleriyle daha kesin bir sekilde uyumlu hale getirdigi i¢in

oOneri kalitesinin iyilestirilmesine yardime1 olur [51].

2.4.1. ABSA'ya Genel Bakis

Konu-Bazli Duygu Analizi (ABSA), bir metinde belirtilen farkli konulari ¢ikarmak ve onlara
duygu degerleri (olumlu, olumsuz veya nétr) vermekten olusur. Bu nedenle, 6rnegin bir
restoran yorumunda, "yemek kalitesi", "hizmet" vb. gibi kendi duygusu ile etiketlenebilen
farkli 6zellikler olabilir. Bu konu odakli analiz, kisisellestirme ve alaka diizeyini iyilestirmek

icin Oneri sistemlerine yararl bilgiler saglar [52].
ABSA genellikle su adimlari igerir:

e Konu Cikarimi: Metindeki ilgili nitelikleri veya temalar1 bulma.

e Duygu Smiflandirmasi: Cikarilan her bir konunun belirli bir duygu kutuplulugu ile
siiflandirilmasi.

e Konu-Duygu Eslestirmesi: Metnin her bir duygu puani i¢in, metin hakkinda ayrintili

bir bilgiye sahip olmak amaciyla ilgili konu ile baglanti1 kurulmasi [53].
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2.4.2. ABSA'daki Teknikler

ABSA'nin metodolojileri, kural tabanli yaklasimlardan makine 6grenme yaklagimlarina
dogru muazzam bir sekilde degisti. Daha eski kural tabanli yaklagimlar, konu ¢ikarma ve
duygu belirleme i¢in onceden tanimlanmis sozliikler ve sézdizimsel (syntactic) kaliplar
temelinde ¢alistyordu. Basit olmalarina ragmen, bu teknikler esnek olmama egilimindeydi

ve incelikli veya alan bagimli dile uyarlanmasi zordu [54].

ABSA'daki son gelismeler, makine 6greniminin, 6zellikle de derin 6grenmenin yiikselisine
baglanabilir. Evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNNSs) [54] ve
tekrarlayan sinir aglar (recurrent neural networks - RNNs) [55] gibi son konu ¢ikarma ve
siiflandirma yontemleri, biiyiik derlemlerden baglam 6grenerek daha dogru sonuglar elde
etmek icin uygundur. Son yillarda, doniistiiriicti (transformer) tabanli mimariler (BERT:
Bidirectional Encoder Representations from Transformers), metin i¢indeki baglamsal
iligkileri ve bagimliliklar1 modelleme yeteneklerinden yararlanarak c¢esitli ABSA 6n
ayarlarinda ¢18ir acan performans elde etti. Ilk olarak, BERT tabanli ABSA modelleri,
baglam1 daha iyi anladiklar i¢in ciimlelerdeki anlamli kelime anlamlarini1 tanimada iyidir
[56].

Graf sinir aglar1 (GNN'ler), kelimeleri ve konu lerini diiglimler ve kenarlardan olusan bir
grafa doniistiirerek Konu-Bazli Duygu Analizi ile iyilestirmenin baska bir yolu olarak kabul
edilir. Bu yontem, kelimelerin bir climlede diizenlendigi karmasik bigime dayali olarak
bilgilendirilmis kararlar alarak konu ¢ikarma ve duygu siniflandirmasini miimkiin kilar ve

tahmin performanslarini iyilestirir [57].

2.4.3. ABSA'daki Zorluklar ve Tekniklerindeki Gelismeler

ABSA'nin avantajlar1 olmasma ragmen bazi zorluklar1 da vardir. Zorluklar su sekilde

siralanabilir:

Konu Cikarma Karmasikligi: Yapilandirilmamis bir metnindeki konular1 dogru bir sekilde
tanimlamak zordur (6rnegin ortiilii konular oldugu veya metnin alan 6zgii bir dilde yazilmig
oldugu durumunlarda). Bu genellikle farkli alanlar arasinda iyi genelleme saglayan karmasik

modeller gerektirir [61].

Duygu Belirsizligi: Insanlarin cesitli ruh halleri ve hisleri vardir, bu da duygu

siniflandirmasini zorlastirir. Ayni insan yorumlarinda ayrime1 duygu ornekleri ve karisik
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duygulara sahip alaycilik veya deyimlerin kullanimi bu siireci karmagik hale getirebilir ve

baglamsal anlayis gerektirir [62].

Egitim Igin Veri Sikintisi: Bir ABSA modelini egitmek i¢in agiklamali veri kiimelerine
ihtiyag duyulur, ancak bunlar kolayca bulunamayabilir veya gerekli kalitede yeterli
olmayabilir [60]. Bu veri eksikligi, ABSA modellerinin 0l¢eklenebilirligini  ve

genellestirilebilirligini sinirlar [63].

ABSA'nin son gelisimi esas olarak belirsizligin ve yorumlanabilir modellerin etkili
tasarimina odaklanmistir. Konuya 6zel veri kiimelerinde ince ayarli dnceden egitilmis dil
modellerinden transfer 6greniminin ortaya ¢ikmasiyla, 6zellikle BERT [63], RoOBERTa [64]
ve ALBERT [65] gibi varyantlar1 olmak iizere son teknoloji doniistiiriicti (transformer)
mimarileri daha dogru konu ¢ikarma ve duygu simiflandirmasini kolaylastirmistir. Bu tiir
modeller, bir climledeki kelimeler arasindaki iliskiyi veya alaka diizeyini 6grenmelerine
olanak taniyan ve boylece verilerin daha baglamsal anlasilmasina ve dolayisiyla geleneksel
RNN, CNN tabanl yaklasimlardan daha iyi performansa yol acan 6z-dikkate (self-attention)

dayanmaktadir.

Ek olarak, konu ¢ikarma ve duygunun dogrulugunu artirmak i¢in kural tabanli yontemleri
ve geleneksel makine 6grenimi modellerini entegre eden hibrit yontemler arastirilmistir. Bu
yaklasimlarda, konular dnce kural tabanli dilbilimsel yontemlerle taninir ve daha fazla
makine 6grenimi modeli ¢iktilarini kategorilere gore rafine etmek iizere egitilir [65]. Dahast,
sinir ag1 modelleri, konu veya duyguyu tespit ederken kelimelere ve ifadelere 6zel dikkat

gostermeye yardimci olan bir dikkat (attention) mekanizmasiyla donatilmistir [66].

Bir diger umut verici yon ise tanimlanan konu ile ilgili metnin bazi béliimlerine dikkat
etmeyi 0grenen konuya 6zel dikkat modelleridir. Bu baglamda, bu modeller dikkatlerini

incelenen konuya gore belirler [67], bu da daha etkili duygu siniflandirmasini kolaylastirir.

ABSA'y1 gelistirmek icin, harici bilgi kaynaklari olarak alan 6zgii sozliikler ve ontolojilerin
kullanimin1 da igeren ¢esitli teknikler onerilmistir. Bu tiir bilgiler belirsizligi 6nlemeye ve
ek duygu baglami saglamaya yardimci olabilir, nilans duygularini agikliga kavusturabilir
[68]. Diger modeller, 6rnegin konu modellemesini ve konu ortak ¢ikarimini ortaklaga
egiterek [69], duygu siniflandiricilarinin saglamligini ve genellestirilebilirligini artirabilecek

ABSA i¢in ¢ok-gorevli 6grenme (multi-task learning) stratejileri énermektedir.
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2.4.4. ABSA'nin Oneri Sistemlerinde Uygulamalari

E-ticaret, misafirperverlik ve eglence gibi ¢ok sayida kullanici tarafindan olusturulan igerik
barindiran alanlarda, ABSA'nin Oneri sistemleriyle birlestirildiginde etkili oldugu
gosterilmistir [58]. ABSA, sistemlerin belirli bir iirlin veya hizmetin her bir 6zelligiyle
iliskili duygular1 analiz ederek kullanici tercihleriyle yakindan eslesen daha kisisellestirilmis
oneriler sunmasim saglar. Ornegin, restoranlarla ilgili yorumlarda hizli hizmeti yiiksek
oncelikli niteliklerinden biri olarak iliskilendiren bir kullaniciya, yorumlarin hizmetin

hiziyla ilgili olumlu 6zetler bildirdigi yerler onerilecektir [59].

ABSA ayrintili duygu bilgisi igeren Oneri sistemleri saglasa da, bir agdaki varlik siralamasi
hala gercek bir bekleyen calismadir. Graf-bazli siralama algoritmalari, diiglimleri ag yapist
hakkinda temel bilgiye gore siralayan degerli tekniklerdir. PageRank, ag/graf-bazli verilerde
yaygin olarak kullanilan klasik bir algoritmadir. Baglangigta web sayfalarini siralamak icin
gelistirilen PageRank'in icadindan bu yana, bu kavram da oneri sistemini iyilestirmek icin
etkili diigtimleri belirlemek ve Onerilen 6gelerin daha alakali olmasini saglamak gibi bir dizi
uygulamaya doniistiiriilmistiir. Bir sonraki boliimde graf-bazli sistemlerde PageRank'in

teorisi ve pratik uygulamasi tartisilmaktadir.

2.5. Graf-bazh Siralama Algoritmalari: PageRank

Graf-bazli siralama algoritmalari, graf yapisi ve baglantilarina dayanarak bir diigiimiin
agdaki onemini tahmin etmek i¢in olmazsa olmazidir. Bu algoritmalar arasinda, PageRank
tartigmasiz en iinliistidiir ve kolayca en yaygin olanlardan biridir. PageRank, Larry Page ve
Sergey Brin tarafindan web sayfalarini siralamak i¢in yaratilmis bir algoritmadir ancak bilgi
cikarimi, sosyal ag analizi ve Oneri sistemi c¢evrelerinde ¢esitli degistirilmis bicimlerde de

kullanilmastir.

2.5.1. PageRank Algoritmasina Genel Bakis

PageRank, bir grafa atanan say1 agirliklarina gore her diiglimiin 6nemini siralamak ig¢in
kullanilan yinelemeli bir algoritmadir. PageRank'in ardindaki sezgi, bir diigiimiin 6neminin
yalnizca dis degerlendirme notune, yani baglandigi diigiimlerin miktarina degil, ayni

zamanda kenarlar1 ona dogru yonlendiren diiglimlerin kalitesine (6nemi) de bagli oldugudur.
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Bu yinelemeli 6zellik, PageRank'in 6nemli diigtimleri etkili bir sekilde kesfetmesini saglar

[70].

Bir diiglimiin puan1 PageRank tarafindan su sekilde hesaplanir:

PR(rp) =(1-d)+ erjGM(Ti)% x PR(Wij) (1)

Formiideki ifadeler sunlar1 gosterir:

e PR(ri), ri diiglimiin PageRank degeri.

e d, genellikle 0,85 ile 0,95 arasinda se¢ilen soniimleme faktoriidiir; bu d olasiligiyla
kullanicinin yeni bir rastgele yerlestirilmis diiglime atlamak yerine diger diigiimlere
gecerek Random Walk’a devam edecegi anlamina gelir [71].

o | M(rj)|, rj diglimiinden ¢ikan baglantilarin sayisidir.

e M(rj), rj diigiimiine baglanan diigiimlerin kiimesidir.

e  Wijj, Ii Ve Ij yorumlarin arasindaki kenarlarin agirligidir .

e PR(wjj), rjden riye olan baglantinin 6nemini ayarlayan bir agirlik faktoriidiir.

Algoritmanin bu dongii yapisi, PageRank degerlerinin yinelemeler arasinda degismeyi

biraktig1 yakinsamaya kadar devam eder [72].

2.5.2. Cesitli Alanlarda PageRank Uygulamalari

2.5.2.1. Web Sayfas1 Siralamasi

PageRank ilk olarak web sayfalarini siralamak icin tanitildi ve en ¢ok bilineni oldu.
PageRank, arama motorlarinin sayfalar1 yalnizca igeriklerine gore degil, ayn1 zamanda ne
kadar alakali ve baglantili olduklarina gore de siralamasina olanak sagladi; bu, web
sayfalarini diigiimler ve hyperlinkleri yonlendirilmis kenarlar olarak ele alarak elde edildi.
Bu siralama yontemi yalnizca sayfalarin iyi baglantili oldugundan emin olmakla kalmadi,
ayni zamanda diger alakali 6nemli sayfalarla da baglantili oldugu ve bdylece arama

sonuglarinin kalitesi iyilestirildi [73].
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2.5.2.2. Sosyal Ag Analizi

PageRank algoritmasi, sosyal aglari, bir kiginin ag iizerinde ne kadar etkisi oldugunu bulmak
i¢in, birbiriyle baglantililik agisindan incelemek iizere degistirildi. Ornegin, diigiimler
kullanicilar temsil edebilirken, kenarlar arkadasligi veya takibi ifade edebilir. PageRank'in
kullanicilara baglantilarina gore bir puan verdigini bilerek, platform bu teknigi uygulayabilir
ve bilgiyi yayma konusunda en yetenekli kisileri veya se¢ici pazarlama kampanyalarinda

ana odak noktalar1 olacak kisileri bulabilir [74].

2.5.2.3. Oneri Sistemlerinde PageRank

PageRank, heterojen bir agdaki merkeziliklerine gore 6geleri, kullanicilar1 veya diger ilgi
cekici varliklart siralamak icin Oneri sistemlerinde kullanilir. Bu baglamda, PageRank'in,
kullanici etkilesimleriyle sinirli olmayan ancak ag yapisi lizerindeki dolayli birliktelikleri de
icerebilen aglara 6neri modellerini uygulamak i¢in kullanildigr ilgili bir 6rnegi gosteriyor
[75]. Bu tiir iligkileri bulmak i¢in tasarlanmis sistemler i¢in veri kiimesinde bir¢ok es zamanli
faktorden olusan karmasik kullanici-6ge iligkileriyle kullaniciya yonelik Onerilerin

saglamliginmi ve alakaliligini artirir.

PageRank algoritmasina dayali birkac algoritma, kullanici yorum grafi ve kullanici-6ge
etkilesimi grafi iizerinde analiz gergeklestirerek en iyi dereceli {irlin veya hizmeti belirlemek
icin kullamlmistir. Bu algoritmalar, kenar agirliklar1 gibi ek faktorleri hesaba katarak
kullaniciya daha kisisellestirilmis ve baglam farkinda bir sekilde 6nerilerde bulunabilir. Bu

durumda, kullanici giiveni veya yorum duygusu hakkinda bilgi verir [76].

2.5.3. PageRank'in Varyantlari ve Gelistirmeleri

Yillar gectikge, orijinal PageRank algoritmasinin birgok varyasyonu, ilk versiyonun bazi
sinirlamalarini gidermek ve ¢esitli uygulamalar i¢in verimliligini daha da artirmak amaciyla

ortaya ¢ikti.

2.5.3.1. Agirhikh PageRank

Agirlikli PageRank, kullanici degerlendirme notlarii, giiven puanlari veya duygu giicii gibi

belirli 6zelliklere bagl olarak grafin kenarlarina farkli agirliklar uygular. Bu ayarlama, diger
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iliskileri agda daha derine gémdiigii icin siralama siirecine yardimeci olur. Ornegin, daha
yiiksek duygu puani veya degerlendirme notuye sahip bir 6neri sisteminde yorum, bir 6genin

siralanmasi sirasinda daha fazla agirliga sahip olabilir [77].

2.5.3.2. Kisisellestirilmis PageRank

Kisisellestirilmis PageRank, kisisellestirilmis rastgele hareketleri ayarlayabilir ve siralama
sonuglarin1 belirli kullanicilara veya gruplara yansitabilir. Algoritma daha sonra esit
olasilikla rastgele bir diigiim se¢gmez, bunun yerine etki alani tarafindan belirlenen bir diigiim
secimi yapar (yani, kullanici gegmisine karsilik gelen diigiimler). Bu yontem, 6zellikle dneri
sistemlerinde oldugu gibi kullanict bagina 6ge siralamalar: tireten modeller i¢in uygundur
[78].

2.5.3.3. Konuya Duyarh PageRank

Topikal bilgi iceren PageRank, konuya duyarli PageRank olarak adlandirilir. Bu algoritma,
konuya gore boliimlendirerek diigiimleri belirli konular ve kullanicr ilgi alanlar i¢in daha
yiiksek alaka ile puanlar. Bu varyant, belirli kategorilere veya konulara yonelik kullanici

onyargisini dikkate almasi gereken Oneri sistemleri igin yararhdir [79].

2.5.3.4. Dinamik PageRank

Dinamik PageRank, grafin zamanla degisen dogasin1 hesaba katar ve bu da onu agin her
zaman statik olmadig1 uygulamalar i¢in 1yi bir model haline getirir. Bu yontem, PageRank'i
uyarlanabilir oldugu gergegine dayanarak hesaplar; bu PageRank'in tam hesaplamasini
sifirdan ¢alistirmaz, bunun yerine yalnizca baglanti degisikliklerine ve ag yapisina gore

halihazirda var olan puanlar1 uyarlar [80].

2.5.4. PageRank Kullamminda Karsilasilan Zorluklar ve Dikkat Edilmesi Gerekenler

PageRank giiclii bir algoritma olmasina ragmen, etkili bir uygulama icin ele alinmasi

gereken zorluklari da beraberinde getirir:
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Hesaplama Karmagiklig1: Algoritmanin yinelemeli yapisi, 6zellikle biiyiik 6lgekli aglar i¢in
hesaplama agisindan yogun olabilir. Yakinsamayr hizlandirmak i¢in genellikle

optimizasyonlar ve paralel hesaplama teknikleri kullanilir [81].

Sontimleme Faktorii Hassasiyeti: Soniimleme (Damping) faktoriiniin se¢imi sonuglari
onemli Olglide etkileyebilir. KOtu segilmis bir faktdr, optimum olmayan siralamalara veya

daha yavas yakinsamaya yol agabilir [82].

Cikmaz Sokaklar ve Oriimcek Tuzaklariyla Basa Cikma: Cikis kenari olmayan diigiimler
(¢cikmaz sokaklar) veya kapali bir dongli olusturan diiglim gruplar1 (6riimcek tuzaklari)
PageRank hesaplamasinda sorunlara neden olabilir. Baglant1 budama ve kenar yonlendirme

gibi teknikler bu sorunlar1 hafifletmek i¢in kullanilir [83].

2.5.5. Modern Sistemlere PageRank'in Entegrasyonu

Mevcut 6neri sistemleri ve bircok veri analizi uygulamasi, en iyi sonucu elde etmek igin
diger algoritmalar ve veri isleme stratejileriyle zenginlestirilmis bir PageRank c¢esidi
kullanir. Ornegin, PageRank'i ABSA ile birlestirebiliriz, bdylece algoritmamiz diigiimleri
yalnizca PageRank puanina gore degil, ayn1 zamanda duygu odakli agirliklara gore de
siralar. Basarili olursa, bu hibrit yontemler duygu farkindaligina sahip ve baglam 6zelinde

onerilerin 6nemli oldugu uygulamalarda faydali olur [84].

Ayrica, GNN'ler, diiglimler ile topolojik ve 6zelliklere duyarli tasarimlari iligkilendirerek
PageRank'i iyilestirmek i¢in kullanilmistir. Diigiim niteliklerini ve bunlarin graf-teorik

onemini hesaba katarak daha zengin bir 6neri kiimesi saglar [85].

Literatiir, yapilan ilerlemeleri vurgulayan ancak ayni zamanda hala yapilmasi gereken
calismalar1 da gosteren Oneri sistemleri, HIN'ler, kelime gdmmesi yontemleri ve duygu
analizi hakkinda kapsamli bir genel bakis saglamistir. Bu ¢alismalar kullanici etkilesimleri,
duygu ve ag yapilarinin kullaniminin en genel gegerliligini kanitlasa da, veri seyrekligini,
Cold-Start sorunlarini ve kisisellestirilmis onerileri kapsayacak entegre metodolojiler hala
onemlidir. Bu temel kesiflerin {istiine, asagidaki metodoloji boliimiinde yaklagimimizi
baslangicta iki yeni yontem gelistirerek uygulayarak agikliyoruz: Yorumdan Etkilenen
Heterojen Bilgi Agi Tabanli Oneri Sistemi (REHREC) ve bunun daha da gelismis bir
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versiyonu olan W-REHREC. Bu yaklagimlar, iyi temellendirilmis esnek bir dneri modeli

i¢in kullanic1 yorumlarini, duygu analizini ve meta-yol tabanli yontemleri entegre eder.
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3. YONTEM

3.1. Giris

Etkili 6neri sistemi gelistirme, yalnizca kullanici-6ge isbirlikli bilgilerini degil ayn1 zamanda
degerlendirme notlarii, 6ge 6zelliklerini, baglamlar1 ve yar1 yapilandirilmis kaynaklar1 da
tanimlayan karmagik ag yapilarina dayanir. Heterojen bilgi aglar1 (HIN'ler), bu senaryolarda
cok konu 1U verileri modellemek ve analiz etmek igin etkili bir tekniktir. Yorumdan
Etkilenen Heterojen Bilgi Ag1 Tabanli Oneri Sistemi System (REHREC) ve onun agirliklt
uzantist Agirlikli Yorumdan Etkilenen Heterojen Bilgi Ag1 Tabanli Oneri Sistemi System
(W-REHREC) olarak adlandirilan iki tamamlayici yontem Oneriyoruz. Bunlar kullanici
yorumlarini meta-yol tabanli olanlarla birlestirerek oneri sistemlerinin genel performansini
tyilestirir.

REHREC ve agirlikli varyant1 (W-REHREC), HIN'lerin kavramlarini, kullanici yorumlarimi
Oneri lizerinde bir etki 6l¢iisli olarak icerecek sekilde genisletir. Veri seyrekligi, Cold-Start,
daha Kkisisellestirilmis ve baglam farkinda bir Oneriye ihtiya¢c duyma gibi iyi bilinen
zorluklar ele alirlar. Bu yontemler, duygu analizini ag yapisina yerlestirir ve kullanic1 geri
bildirimine agirlik getirir, bu da kullanicilarin yorumlarini agirlikli toplama yoluyla 6nerilere

doniistiirmeye olanak tanir.

3.2. HIN Tabanh Sistemlerde Kullanici Yorumlarmin Onemi

Kullanic1  yorumlar1 gibi yapilandirilmamis veriler, kullanicilarin  begenileri ve
begenmediklerine derinlemesine odaklanma saglayabilir. Bircok geleneksel Oneri sistemi,
yalnizca sayisal degerlendirme notlarii veya belirli bir 6ge ile kag kez etkilesim kuruldugunu
dikkate aldiklar i¢in kullanict geri bildirimlerinden gelen nitel bilgileri genellikle g6z ard1
eder. Ancak bu yontem, kullanici yorumlarindan 6nemli baglami yakalamaz. Bunun yerine,
REHREC ve W-REHREC, modellerine yerlestirilmis metinsel verileri en iyi sekilde
kullanarak etkili kullanici duygusunu ve tercihlerini ¢ikarmak i¢in yorumlar: bir HIN'e dahil
eder. Konu-Bazli Duygu Analizi (ABSA) ile yorumlar, kullanict duygularinin ayrintili bir

sekilde anlagilmasina yardime1 olan bir duygu puani ile birlikte konu lere ayrigtirilir.

REHREC, kullanic1 geri bildirim diiglimleri olusturarak ve bunlar1 sirasiyla kullanici
diigimlerine ve 68e diiglimlerine esleyerek bu zenginlestirilmis yorumlar: aga aktarir. Bu

yapilandirma, bu nedenle yorumlardaki paylasilan duygulardan kaynaklanan kullanicilar ve
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ogeler arasindaki meta-yollarin ¢ikarilmasini saglar. Kullanici-Yorum-Oge veya Kullanici-
Yorum-Yorum-Kullanici gibi meta-yollar, 6geler hakkinda fikir paylasan kullanicilar1 agiga

cikarmak ve daha iyi Oneriler i¢in Ortiik benzerlikleri belirtmek i¢in kullanilabilir.

3.3. Meta-yollar ve Onerileri Gelistirmedeki Rolleri

Meta-yollar, iki farkli diigiim tiirii arasindaki korelasyonu temsil eder ve hem REHREC hem
de W-REHREC'te 6nemli bir rol oynarlar. Bu rotalar, sistemin, bir kullanict ile bir 6ge
arasindaki dogrudan olmayan ancak cesitli aracilar1 igeren iligkileri ifade eden ¢oklu-
atlamali iliskileri kesfetmesini saglar. Ornegin, REHREC modelinde bulunan diger meta-
yollar1 gz oniinde bulundurarak, Kullanici-Yorum-Oge-Yorum-Kullanici, kullanicilarin
ortak yorumlar ve duygular perspektifinden birbirleriyle nasil baglanti kurduguna 151k

tutabilir.

W-REHREC modeli, agirlikli meta-yollar tanitarak bu kavramu ilerletir. Bu agirliklar, meta-
yolun bir parcasini olusturan yorumlarin duygu yogunlugu tarafindan belirlenir. Olumlu ve
yiikksek puanli yorumlar daha biiyiik agirliklara katkida bulunur ve daha giiglii, daha etkili
baglantilar isaret eder. Bu yaklasim yalnizca tarafsiz ve etkili yorumlar arasinda ayrim
yapmakla kalmaz, ayn1 zamanda Oneri sisteminin kullanici tercihlerini daha iyi yansitan

yollara dncelik vermesine de olanak tanir.

3.4. Cold-Start ve Veri Seyrekligi Sorunlarinin Ele Alinmasi

Cold-Start, yeni kullanicilar veya 6geler hakkinda yeterli veri toplanamadiginda isbirlikgi
filtreleme ve igerik tabanli Oneri sistemlerinde karsilagilan bir diger biiyiik sorundur. Bu
sorunu ele almak icin REHREC ve W-REHREC, kullanict yorumlarindan duygu bilgilerini
kullanir.  Kullanici-6ge  etkilesimleri  araciligiyla agik  baglanti  her zaman
gergeklestirilemediginden, kullanic1 tarafindan olusturulan yorum bilgilerinden ortiik

baglantilar ortaya ¢ikarabiliriz.

REHREC'te bu islem, yeni kullanicilar1 (veya 6geleri) bir yorum puanina gore ayni duyguyu
paylasir paylasmaz arka plan bilgileriyle mevcut diigiimlere baglayarak yapilir. Bir 6rnek

vermek gerekirse, yeni bir kullanici olumlu duyguya sahip bir restoran hakkinda bir yorum

31



yazarsa, bu sekilde model bu yeni kullaniciyr yorumlarinda benzer degeri dnceliklendirmis

kullanicilara atayabilir ve bu ¢ok az etkilesime gore d6geler onerebilir.

W-REHREC daha sonra bu baglantilar1 duygu biiyiikliigline gore agirliklandirarak bunu bir
adim Oteye tasir. Bu, bu tiir giiclii goriislere sahip yorumlarin 6nerileri tahmin ederken en
onemli sey olmasini saglar ve bdylece sistemin bunu kullanicilarla yiiksek oranda uyumlu
icerige gore tartmasina olanak tanir. W-REHREC yalnizca veri seyrekligini ¢ozmekle
kalmaz, ayn1 zamanda 6nemli yorumlarin etkisine vurgu yaparak Cold-Start’ta énerilerin

dogrulugunu da artirir.

3.5. Duygu Analizi ve HIN Kelime Gommelerinin Birlestirilmesi

Hem REHREC hem de Agirlikli REHREC, ag i¢indeki karmasik iligkileri yakalamak igin
HIN kelime gommelerinin giliciinden yararlanir. Bu amagla, diigiim kelime gdmmesi
yaklagimlari, bir grafin potansiyel olarak yiliksek boyutlu 6znitelik yapisini, diiglimler ve
benzerligin bir alt akis gorevinin pargasi olarak hesaplanmasi gereken durumlar i¢indeki
onemli iligkileri koruyabilen diisiik boyutlu siirekli bir vektor gosterimine doniistiiriir [6].
REHREC'te, diigiim kelime gommeleri, kullanict yorumlarmin diigim benzerliklerini

hesaplamak i¢in kenar olusturmada rol oynamasina izin veren duygular igerir.

Ote yandan W-REHREC modeli duygu agirlikli yollar1 kelime ggmmesine dahil etmeyi goz
ontine alir, yani kelime gdmmesi siirecinde kullanict goriiglerinin 6nemini dahil etmeyi ele
alir. Bu sekilde, duigiimleri yalnizca dogrudan baglantilarina degil, ayn1 zamanda konuya-
0zel duygu verileri aracili@iyla baglantilarin giiciine ve duygusuna gore kelime gémmesi
islemini verimli bir sekilde gerceklestirilebilir. Hem kullaniciy1 hem de 6geyi ayn1 anda
ortak bir gizli (latent) 6zellik alanina yerlestirerek, bu genel yaklagim Oneri sisteminin
yalnizca acik kullanici tercihlerini degil ayn1 zamanda ortiikk olanlar1 da yakalamasim

saglayarak onerilerin genel kalitesini artirir.

3.6. Gelismis Oneriler icin Birlesik Bir Model

REHREC ve W-REHREC, ortak temelleri ve farkli yenilikleri nedeniyle tamamlayicilik
sergiler. REHREC, kullanici tarafindan olusturulan yorumlar1 kullanmak ve duygu tabanl
baglantilar tespit etmek i¢in esnek bir model gorevi goriir, ancak W-REHREC ile, gercek
degerli duygu yogunlugundan agirliklar olarak bagka bir islem ¢iktis1 katmani ekleyerek

katkida bulunuruz ve daha ince oneri mekanizmalarina olanak taniriz. Bu metodolojilerin
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birlesimi, hedeflenen, baglamsallastirilmis Oneriler saglamak i¢in kullanici tarafindan
olusturulan igerigin zenginligini gelismis ag analiziyle biitiinlestiren biitlinsel bir yaklasim

Uretir.

Asagidaki boliimlerde, hem REHREC hem de W-REHREC'in tam olarak nasil
uygulandigina dair daha fazla tartisma sunacagiz; boylece her yontemin, veri seyrekligi ve
kisisellestirme zorluklariyla ayni anda etkili bir sekilde yiizlesmek i¢in daha derin, duyguya

duyarl bir 6neri sistemi olusturmak tizere nasil tasarlandigin1 gésterecegiz.

REHREC ve W-REHREC'in temel kavramlarini ve hedeflerini aklimizda tuttugumuzda,
bunlarin perde arkasinda nasil isledigini tanimlayan bir model olusturmamiz gerekir.
Kullanicilar, 6geler ve farkli duygu verileri arasindaki baglantilari igeren bir yorum grafi,
her iki modelin de merkezinde yer alir. Bu, yalnizca kullanicinin duygudaki incelikleri
gorlislere geri bildirimde bulunmasimi saglamakla kalmaz, ayni zamanda karmasik
baglantilarin temeli olarak da iglev goriir. Bir sonraki bdliimde, bu yorum grafinin nasil
olusturulacagini ele alarak, belirli bir tlir 6neri modeli olusturan her adimi ve yontemi

acikliyoruz.

3.7. Yorum Grafi Olusturma

Yorum grafin1 olusturma stireci, iki REHREC ve W-REHREC modelini olusturmanin
onemli bir parcasidir. Bir sonraki adim, kullanici-68e etkilesimlerini, 6ge Ozelliklerini ve
daha sonra incelenecek ve oneri olusturmada kullanilacak duygu verilerini igerecek modeli
olusturmaktir. Sonraki birka¢ bolim, yorum graflarinin bu iki ydntem i¢in nasil

olusturuldugunu agiklar ve benzerlikleri ve iyilestirmeleri belirtir.

3.7.1. REHREC'te Yorum Grafi Olusturma

Yorumdan Etkilenen Heterojen Bilgi Ag1 Tabanli Oneri Sistemi (REHREC), kullanici
tarafindan olusturulan igerik ve iligkiyi birlestiren yorum grafi olusturmak i¢in daha ayrintili
bir yaklasim izler. Bu son grafta, yorum bilgileriyle zenginlestirilmis kullanici-6ge-
etkilesimlerindeki gizli baglantilar1 arastirmak istiyoruz. Bu, asagidaki gibi birka¢ 6nemli

adimi igerir.

Diigiim Gosterimi: Hetrojen bilgi aglarinda asagidaki diiglimler bulunur.

33



e Kullanic1 Diiglimleri (U): Sistemdeki her kullanici, etkilesimleri ve iligkili meta
veriler (6rnegin kullanici kimligi, etkilesim ge¢misi) hakkinda bilgi igeren bir diigtim
olarak temsil edilir.

e Oge Diigiimleri (I): Oge kategorisi, degerlendirme notu ge¢misi ve iiriin/hizmet gibi
kullanicilarin etkilesimde bulundugu diger 6nemli 6zellikleri igeren ayr1 diigiimler
olarak temsil edilir.

e Yorum Digiimleri (R): Kullanict yorumlar1 farkli diiglimler olarak ele alinir ve
kullanicilar 6gelere baglar. Yorum yaklasimi, kullanicilarin goriislerinin 6gelerin bu
belirli konulara baglandigi anlamina gelen Konu-Bazli Duygu Analizi (ABSA)

kullanilarak 6ge yorumlariyla iliskili duygudan olusur.

Doc2Vec Kullanarak Ozellikleri Cikarma: Yorumlar, daha fazla isleme veya modelleme icin
uygun hale getirilmesi gereken metinsel bilgiler igerir ve bu, icerigin dilsel baglamin
yakalayan Doc2Vec adi verilen bir kelime gdmmesi teknigi kullanilarak yapilir. Yorum
metinlerini islemek i¢in siirekli bir kelime torbas1 (CBOW) yaklagimi kullanan iki katmanli
bir sinir agina sahip Doc2Vec modelidir. Bu yaklagim, temel anlamsal bilgileri korumay1
garanti eder. Model egitildikten sonra, her yorum i¢in daha sonra siniflandirma islemleri i¢in

Ozellik vektorleri olarak kullanilacak bir vektor gosterimi olusturur.

Duygu Smiflandirmasi: Her bir yorum olumlu, olumsuz veya nétr olarak siniflandirilabilir
ve ikili siniflandirma problemi olarak ele alinir. Egitim verileri 1 ila 5 arasinda puanlarla
isaretlenmis yorumlardan olugur. 3'ten diigiik puanli yorumlar olumsuz olarak siniflandirilir
ve 3 veya lzeri puanli yorumlar olumlu olarak simiflandirilir. Daha sonra, yorumlarin
vektorlestirilmis gosterimlerini olumlu veya olumsuz duygu olarak kategorize etmek igin,

dogru siniflandirmalari elde etmek amaciyla 6nce bir SVM siniflandiricist kullaniriz.

Kenar Yapisi: Hetrojen bilgi aglarinda asagidaki kenar tiirleri bulunur.

e Kullanici Yorum Kenar1 (U-R): Bir kullanici diigiimii ile onun yazdigi yorum
diigtimleri arasindaki kenarlar. Bu baglantilar, yorumun nereden geldigini gosterir ve
sistemin her bir goriisii tek tek kullaniciya kadar izlemesini saglar.

e Yorum-Oge Kenarlar1 (R-I): Yorum ve dge diigiimleri arasindaki kenarlar, burada
yorumun hedefi bir 6gedir. Bu tiir bir baglanti, agin kullanic1 duygularii belirli

ogelerle iliskilendirmesine olanak tanir.

34



e Kullanic1-Oge Kenarlar1 (U-I): Ayrica, bir kullanicinin agik yorum verilerinde 6geye
atifta bulunmadan bir 6geyle etkilesime girdigi durumu karsilamak i¢in dogrudan
kullanici ve 6ge diiglimleri olan kullanici-6ge kenarlarimiz vardir.

e Yorum-Yorum Kenarlar1 (R-R): Bu kenarlar anlamsal olarak benzer olan ve ayni
duygu sinifina sahip olan yorumlar arasinda olusturulur. Doc2Vec tarafindan tiretilen
vektor gosterimleri kullanilarak, bu, benzer anlamsal 6zelliklere sahip yorumlari

eslestirmek i¢in kullanilir.

Meta-yol Entegrasyonu: REHREC, ag ici analitik yetenekleri i¢in meta-yol kavramini
kullanir. Ornegin, Kullanic1-Oge-Yorum-Yorum-Oge-Kullanic1 (U-I1-R-R-1-U) gibi bir
meta-yol, kullanicilarin verilen 6gelere benzer goriigler gosterdigi baglantilar olusturur.
URRU: Bu, kullanicilar hakkinda, yorum diizenlerine gore diger yar1 benzer kullanicilara

bilgi toplayan bir diger 6nemli meta-yoldur (isbirlikgi filtreleme islevi i¢in).

3.7.2. W-REHREC'te Yorum Grafi Olusturma

Agirlikli Yorumdan Etkilenen Heterojen Bilgi Agi Tabanli Oneri Sistemi System (W-
REHREC), daha yiliksek karmasiklikta bir yorum grafi tanimlama yolunda calismay1
genisletir. REHREC modelinin iizerine insa ederek, kenarlara duygu yogunluklarina gore
agirhiklar atarlar. Bu iyilestirme, sistemin bazi baglantilar1 digerine tercih etmesini ve

bdylece 6neri dogrulugunu artirmasini saglar.
Agirlikli Diigiim Gosterimi:

e Kullanic1 diigiimleri (U): REHREC ile ayni sekilde, kullanici diigiimii gercek
dunyadaki bir miisteriye karsilik gelir; meta veriler, profilleri ve etkilesim gegmisleri
hakkinda 6zellikleri tanimlayabilir.

e Oge Diigiimleri (I): Ogeler grafin ¢ikarilamayan bir par¢asini olusturur ve daha iyi
Onerilerde bulunmak i¢in agiklayici ve tanimlayici nitelikler iceren diiglimler igerir.

e Yorum Diigiimleri (R): Ikinci diigiim tiirii, bizim durumumuzda W-REHREC'te ek
duygu agirliklandirma bilgisi iceren yorum diigimleridir. Her diigiim yalnizca konu
tabanli duygu puanlarimi degil, ayn1 zamanda yorumun graf ge¢is siirecini ne kadar

etkileyecegine karar veren benzersiz duygu yogunlugunu da igerir.

BERT tabanlt ABSA (Konu-Bazli Duygu Analizi) modeli, kullanict yorumlarindan duygu

ve anlam ¢ikarmak i¢in kullaniliyor. Yorum metinlerini ayristiriyor ve ardindan restoranin
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yemek, servis, ambiyans ve maliyet gibi her 6nemli konusuna karsi duygu puani sagliyor.
Bu tiir zengin duygu ag¢iklamalari, yorum grafinin son derece ve oldukca alakali 6neriler

iiretmek icin anahtar olan ¢ok zengin kullanici goriislerini ifade etmesine yardimer oluyor.
Gelistirilmis Kenar Yapisi:

e Yorum-Yorum Kenarlar1 (RR): W-REHREC modelindeki yeniliklerden biri, konu
tabanli duygulardaki eslesmelere gore yorum diigiimleri arasinda kenarlar
olusturmaktir. Ornegin, iki yorum bazi konular hakkindaki duygularinda senkronize
ise, bu iki yorum arasinda bir kenar olusur. Kenara, kag¢ 6zelligin hizalandigina bagl

olarak agirlik verilir.

Her Cift Yorumun Yorum Diigiimleri Arasindaki Kenar Agirlig1 Hesaplamasi: Genel olarak,

her ¢ift yorum digiimii arasindaki kenar agirligi hesaplamasi asagida ifade edildigi
sekildedir:

Aym Konuda Eslesen Her Duygu Igin +1: Her iki yorumda aym konudan olumlu veya

olumsuz bir duyguyla bahsediyorsa (6rnegin "iyi yemek kalitesi" +1 verir).

Baglantisiz Duygular icin 0: Bir konu hakkindaki duygu yorumlar1 arasinda farklilik

gosteriyorsa ek bir agirlik atanmaz.

Paylasilmayan Konular Arasinda Kenar Yok: Farkli konularla iligkili iki yorum arasinda

kenar yoktur.
Ornegin, asagidaki degerlendirmeleri gdz 6niinde bulundurun:
e Yorum 1: “Restoran diisiik fiyatlar ile harika yemekler sunuyor, ancak ambiyansin
tyilestirilmesi gerekiyor.”
e Yorum 2: “Buradaki yemekler birinci sinif ve uygun fiyatli, ayrica hos bir ambiyansa
sahip.”
Bu iki yorum arasindaki kenar agirligi su sekilde hesaplanir:
e Yiyecek: Her iki yorumda da olumlu duygu — +1

e Fiyat: Her iki yorumda da olumlu duygu — +1

e Ortam: Farkli duygular (biri olumlu, biri olumsuz) — 0

Toplam kenar agirligt = +2. Bu yaklasim, grafin yorumlar arasindaki niiansl iliskileri
yansitmasini, karsit duygulart hesaba katarken paylasilan bakis agilarini vurgulamasini

saglar.
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Kenar Agirliklarini Normallestirme: Tiim kenar agirliklarinizi hesapladiktan sonra, 0 ile 1
arasinda son agirliklar vermek icin normallestirme uygulanir. Bu adimin 6nemi, agirlikli
kenarlara gére Random Walk algoritmasini hesaba katacak olmasi ve daha sonra bu kelime

gommeleri liretim i¢in kullanacak olmasidir.

HIN Entegrasyonu: Agirlikli yorum grafi olusturulduktan sonra, temel Heterojen Bilgi Ag1
(HIN) ile entegre edilir. Bu tir bir entegrasyon daha sonra meta-yol tabanli graf kelime
gémmesi siirecleri i¢in kullanilacak ve daha dogru onerilerle sonuglanacak ve ayrica 6neride

bulunan iki tarafin duygusunu da alacaktir.

3.7.3. REHREC ve W-REHREC'te Yorum Graflarinin Birlesik Faydalari

Ozellikle, hem REHREC hem de W-REHREC, duygu verilerinden yorum grafi olusturmay,
onu gii¢lii bir HIN yetenegine entegre etmek i¢in kullanir. Bu modellerde, sunlar i¢in yorum

graflar1 olusturmay1 kolaylastirirlar:

Gelismis Kullanic1 Temsili: Yorumlar diigiimler araciligiyla kullanicilar ve 0Ogelerle

baglandigindan, bu tiir yontemler kullanicinin daha iyi temsil edilmesine yol acar.

Duyguya dayali kisisellestirilmis oneriler: Konuya dayali duygu analizi, kullanicilarin belirli
secimleri hakkinda icgoriiler saglayacak ve tercihlerine gore daha kisisellestirilmis

onerilerde bulunmalarina olanak taniyacaktir.

Daha lIyi Kisisellestirme: Agirlikli REHREC durumunda, yiiksek yogunluklu agirliklara
sahip yorumlar Onem tasidigindan, ¢ok sayida giicli agirlikli yorum yazilarak belirli

kullanici tercihleri karsilanabilir.

Bu tiir veriler, yalnizca veri seyrekligi ve Cold-Start sorunlarinin ele alinmasinda mevcut
yontemlerden c¢ok daha iyi olmakla kalmayacak, ayni zamanda bu kapsamli yorum
graflarindan gelen iliskileri kullanarak son derece kisisellestirilmis, duyguya duyarli 6neriler

de saglayabilecek daha gelismis Oneri sistemlerine yaratabilir.

Yorum grafi 6ncelikle kullanici tarafindan olusturulan duyguyu ve onun anlamsal iligkilerini
yakaladigindan, bu yapiyr daha genis bir Heterojen Bilgi Agi'na (HIN) entegre ediyoruz.
Daha sofistike Oneri teknikleri i¢in ayrintili bir ag olusturmak iizere kullanicilar, 6geler ve
yorumlar gibi ¢esitli diiglimleri birbirine baglayan yorum grafindan HIN olusturulmasi.

Asagida, REHREC ve W-REHREC modellerimizde duygu verilerini ve kullanici
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etkilesimlerini temsil etmek i¢in HIN'in olusturulmasini agikliyoruz, bdylece onlar 6neri

sistemlerinde kelime gdmmesi kaynaklar1 olarak kararh bir sekilde hizmet edebilirler.

3.8. HIN Ag Uretimi

Heterojen Bilgi Ag1 (HIN) olusturma adimi hem REHREC hem de W-REHREC modellerini
olusturmada 6nemli bir adimdir. Bu asamada, diiglimler ve kenarlar kullanicilarin sistemle
nasil etkilesime girdigine, 6gelerin 6zelliklerine ve yorum verilerine gére anlamli bir sekilde
dizenlenir [14]. Sonraki alt bolimler, okuyucunun benzersiz niteliklerinden bazilarini
g6zlemleyebilmesi ve ortak sireci geri alabilmesi icin hem REHREC hem de W-REHREC

icin HIN ag olusturma yontemini kisaca agiklar.

3.8.1. REHREC'te HIN Agi Olusturma

Yorumdan Etkilenen Heterojen Bilgi Ag1 Tabanli Oneri Sisteminde (REHREC), HIN
olusturma siireci duygu bilgisini kullanmak i¢in kullanici, 6ge ve yorum diigiimleri arasinda
alana-6zgii heterojen bir bilgi agi olusturur. Bu tiir bir yaklasim kullanici-6ge iligkisini
aciklayabilir ve boylece daha fazla baglam farkinda onerilere izin verebilir. REHREC i¢in
HIN olusturma adimlar asagidaki gibidir:

Diigiim Olusturma:

Kullanic1 Diigiimleri (U): Bu diigiimler iligkili kullanic1 meta verileriyle (kullanict kimligi
ve etkilesim gegmisi) birlikte bireysel kullanicilar1 temsil eder. Kullanic1 diigtimleri, tercih

ve davranig analizinin temelini olusturur.

Oge Diigiimleri (I): Bir olay grafinda, her kullanici eylemine karsilik gelen bir 6ge diigiimii
() vardir. Oge diigiimlerin kategori, degerlendirme notu gegmisi ve ilgili dznitelikleri gibi
ozellikler, kullanici diigiimlerini ve yorum diigiimlerine baglamak i¢in kullanilir.

Yorum Digiimleri (R): REHREC modelinin yeni bir 06zelligi, kullanic1 tarafindan
olusturulan igerigi yansitan yorum diiglimlerin tasarimidir. Bu yorum diigiimleri duygu ve

kullanic1-6ge etkilesim bilgilerinin analitik olarak arastirilabilecegi tiglii bir yapiy1 olusturan

kullanicilara ve 6gelere baglhdir.

Kenar Yapisi:
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e Kullanict Oge Kenarlar1 (U-I): Kullanic1 diigiimleri kullanicilarin satin alma veya
goriintiileme gibi 0gelerle etkilesime girmesi arasindaki dogrudan etkiyi gosteren
0ge diiglimlerine dogrudan baglidir.

e Kaullanici Yorum Kenarlar1 (U-R): Kullanicilart yazdiklar1 yorumlara baglar ve her
yorumun nereden geldigini agik¢a gosterir.

e Yorum-Oge Kenarlar1 (R-I): Yorumlari 6gelere baglar ve her yorumun hangi dge

hakkinda oldugunu gosterir. Bu nedenle, kullanici duygularini baglamak igin

kullanilabilir.

Ek Duygu Bilgileri: Inceleme diigiimlerine eklenen incelemelerden duygu puanlari elde
etmek icin Konu Tabanli Duygu Analizi (ABSA) kullanilir. Duygu verileri kullanici
kutupluluguna dair ek bir bakis agis1 sunar ve diiz etkilesim verilerine dayanarak aksi

takdirde fark edilmeyecek iliskileri kesfetmeye yardimci olabilir.

Meta-yol Kullanimi: REHREC'teki HIN, sistemin i¢inde gizli karmasik diigiim iliskilerini
ortaya ¢ikaran meta-yollara dayanir. Ornegin, Kullanic1-Oge-Yorum-Yorum-Oge-Kullanici
(UIRRIU) ve Kullanici-Yorum-Yorum-Kullanic1 (URRU) gibi meta-yollar, kullanicilar
benzer zevklere veya ortak deneyimlere sahip olan kisilerle birlestirir. Bu yollar, dogrudan
kullanic1-6ge etkilesiminin Otesine gegen iliskiler olusturmaya yardimci olur ve bdylece

isbirlikei filtrelemeyi iyilestirir.

3.8.2. W-REHREC'de HIN Ag Uretimi

W-REHREC, kullanict duygusunun giiciinii ve duygusal dogasini daha iyi gostermek igin
her iliskiye dogru agirlikli baglantilar birlestirerek temel yap1 temelinde HIN'1 genisletir. Bu
yontem, duygunun giicline dayali olarak oneriyi daha yiiksek oncelikli iligkilere daralttr. W-
REHREC i¢in HIN olusturma siireci asagidaki gibi 6zetlenmistir:

Diiglim Olusturma:

Kullanici Diigimleri (U): REHREC'e benzer sekilde, kullanict diigiimleri meta veri gérevi

goriir ve kullanicilarin etkinliklerine agilan kapidir.

Oge Diigiimleri (I): Bu diigiimler geleneksel dneri modellerinde oldugu gibi 6geleri temsil

etmek ve bunlarin niteliklerini ayrintili olarak aciklamak i¢in kullanilir.

Yorum diigiimleri (R): W-REHREC'te, yorum diiglimleri yalnizca duygu bilgisini degil ayn1

zamanda duygu yogunlugunu da igerir. Bu bilgileri dahil ederek, ag bir kullanicinin ne kadar
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giiclii bir goriise sahip oldugunu gosterebilir, bu da agirlikli kenarlar olusturmak igin

onemlidir.
Agirlikli Kenar Yapist:

U-I: Agirlikli Kullanic1-Oge Kenarlar1 (bu kenarlar érnegin yorum duygu verilerinin
toplamini tutabilir, vb.) Ayni1 6geyi birden fazla kez inceleyen ancak her zaman olumlu
duyguya sahip bir kullanic1 s6z konusu oldugunda, kenar agirligi kullanici ile 6ge arasindaki

iliski glictinli yansitmalidir.

Agirlikli Kullanici-Yorum Kenarlart (U-R): Bunlar, bir kullanictyr yorumlarina baglamada
REHREC'e benzerdir ancak yorumun duygu yogunluguna gore agirlik tasir. Daha glicli
goriislere sahip yorumlar (olumlu veya olumsuz) kullanici diigiimii tizerinde daha yiiksek bir

etkiye sahip olacaktir.

Agirlikli Yorum-Oge Kenarlar1 (R-I): Yorum diigiimleri ile 6ge diigiimleri arasindaki
baglantilar, yorumun duygusuna gore agirliklandirilir. Gliglii goriislii yorumlara karsilik
gelen kenarlar daha ytiksek agirliklara sahip olacak ve bu da dneriler s6z konusu oldugunda

daha fazla goriis bildiren yorumlarin daha énemli oldugunu gosterecektir.

Agirlikli Yorum—Yorum Kenarlari (R—R): Yorum-Yorum Kenarlari (goriintii tabanli) duygu
eslesmelerine gore olusturulur. “Yemek kalitesi” veya “hizmet” gibi bir konu hakkinda ayni
goriise sahip olan yorumlar, bu kenarlar araciligiyla birbirine baglanacaktir. Bu kenarlarin
agirliklari, konu eslesme sayilar1 ve duygu giicleri kullanilarak belirlenir ve bu da yorumlar

arasindaki korelasyonu anlamaya yardimcei olur.

Duygu analizi ve agirliklandirma mekanizmasi: BERT tabanli bir ABSA modeli, kullanici
yorumlarinda ayrintilt duygu analizi yapmak icin kullanilir. Her yorum i¢in konular ¢ikarir
ve duygu puanlar1 ve yogunluklari atar. Sistem, bu duygu yogunluklarin1 agdaki kenarlara
agirlik vermek i¢in kullanir, boylece hangi yorumlarin daha yiiksek diizeyde etkiye sahip

oldugunu agike¢a goriirsiiniiz.

Agirlik Normalizasyonu ve Entegrasyonu: Kenar agirligi daha sonra tanimlanmis bir araliga
uyacak sekilde normallestirilir (6rnegin, [0,1]). Bu normalizasyon, bu agirliklarin kiiresel
HIN'e enjekte edilmesine olanak tanir ve bunu sonraki islem adimlariyla (6rnegin Random

Walk algoritmasi, kelime gdbmmesi olusturma) uyumlu hale getirir.

Agirlikli Meta-yol Tabanli REHREC: W-REHREC modeli 6neri siirecinde agirlikli meta-

yollar1 kullanir. Giiglii, olumlu geri bildirime sahip 6gelere dikkat eder, buna bir 6rnek
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Kullanici-Yorum-Oge (URI) meta-yoludur. Alternatif olarak, Kullanici-Yorum-Yorum-
Kullanic1 (URRU) gibi diger meta-yollar, kullanicilarin ortak yiiksek yogunluklu
yorumlarine gore benzerliklerini vurgular. Sistem, kisisellestirilmis onerilerde bulunurken
daha giiclii iliskilere odaklanmasini saglayan agirlikli meta-yollar1 6grenir; boylece bunlarin

alakalarin1 zenginlestirir.

3.8.3. REHREC ve W-REHREC'de HIN Ag Uretiminin Birlesik Faydalar

Kullanici etkilesimlerinin ve duygularinin karmasikliklarini etkili bir sekilde yakalamak i¢in

hem REHREC hem de W-REHREC'teki HIN olusturma siiregleri asagidaki gibidir:

Geligmis Iliski Haritalamasi: 1ki model, kullanicilar, 8geler veya yorumlar arasindaki

dogrudan veya dolayl iligkileri bulmay1 kolaylastiran karmasik bir ag yapist olusturur.

Tercih Metrikleri: Duygu verilerinin (ve W-REHREC durumunda duygu yogunlugunun)
dahil edilmesiyle, bu aglar kullanicilarin neyi begenip neyi begenmedigi konusunda daha

fazla farkindaliga sahip olur.

Meta-yol Kullanimi: Meta-yollarin benimsenmesi, dogrudan baglantilarin Gtesinde olan
karmasik gecis stratejilerini kolaylastirir, daha yiiksek diizeyde analiz ve kisisellestirilmis

Onerilere olanak tanir.

Toplu olarak, bu HIN olusturma metodolojileri, basit etkilesim ge¢misinden 6znel duygu
analizine kadar kullanici girdisinin tim konularini kullanan siire¢lerin ve Oneri

algoritmalarinin yerlestirilmesi i¢in temel olusturur.

Heterojen Bilgi Ag1 (HIN) olusturulduktan sonra, duygu bilgileriyle zenginlestirilmis 6geler
ve yorumlardan gelen iliskilerle birlikte kullanici etkilesimlerini temsil eden bir diger 6nemli
gorev, bunu makine 6grenimi modelleri i¢in uygun bir bigime doniistiirmektir. Bu, HIN'deki
karmagik iligkileri siirekli vektorler olarak ele alan kelime gommesi mekanizmasi
aracilifiyla yapilir. Bu kelime gdmmeleri, kiimeleme veya hatta 6neri olusturma gibi agagi
akis gorevlerini iyilestirmeye yardimci olabilecek ag hakkinda 6nemli yapisal ve anlamsal
bilgiler igerir. Bu boliimiin geri kalaninda, HIN'in yerlestirilmesi hem REHREC hem de W-
REHREC modelleri i¢in agiklanmaktadir.
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3.9. HIN Kelime gémmesi

Kelime gommesi teknikleri, Heterojen Bilgi Agi'nin (HIN) karmasik yapisini makine
Ogrenimi algoritmalar1 tarafindan kolayca islenebilecek bir bigime doniistiiriilmesinde
onemli bir bilegsendir. HIN kelime gommesi siirecinde yer alan iliskileri ve anlamsal
anlamlan stirekli vektor uzaylarina esliyoruz. Bu alt béliimde REHREC modeli i¢in kelime

gdmmesi siirecini asagida ayrintili olarak agikliyoruz.

3.9.1 REHREC'e HIN Kelime gémmesi

REHREC'in kelime gommesi gosterimi, agin iliskisel ve anlamsal 6zelliklerinin korunacagi
sekilde her tiirlii diiglimii (kullanicilar, 6geler ve yorumlar) yerlestirir. Bu siiregteki adimlar

az ama onemlidir.

Digiimiin  Vektor Uzayr Temsili: Bir G=(V,E) grafi olan birHIN'deki her diigiim
(kullanicilar, 6geler ve yorumlar), iliskilerini géz onlinde bulundurarak bir vektor olarak
temsil edilir. Burada, diiglimleri meta-yollardaki yakinliklarina ve komsuluklarina gore

kelime gdmmesine gevirmek icin Node2Vec veya Metapath2Vec gibi yontemler kullaniriz
[1].
f(w):V > R? (2)

Bu, V'nin diigiim kiimesi ve d'nin kelime gommesi alaninin boyutu oldugu f(v) esleme

fonksiyonunu 6grenmek istedigimiz anlamina gelir.

Kelime gommesi, kullanici-yorum-6ge (URI) ve URRU gibi ¢coklu-atlamal iliskilerin meta-
yollar araciligiyla kesfedilebildigi yollar gibi Meta-yollar1 takip eder. REHREC, diigtimleri
bu iki tarafli graflar boyunca yollar {izerine yerlestirerek kullanici tercihlerini, paylasilan

gortisleri ve 6ge benzerliklerini vektor gosterimlerine korur.

Asagidaki meta-yol (mp), V1 ,... ,vt+1 diigimlerin Tz ,...,Tt+1 diiglim tipleri arasindaki Ry

,-.., Ry iliskilerini agiklar :

Ry Ry R;
mp: Ty— - Tx > Tpy1 - >Te4q (3)

Bir meta-yol boyunca diigiimden diigiime gegis su sekilde ifade edilebilir:

1
P(vk+1|vk) = {“\](Uk)l (vkr Uk+1) eEEN <P(17k+1) = Tk+1} (4)
0 otherwise
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Yukaridaki formiilde dagilim olasiligi P hesaplanir; burada vk ve vi+1, mp meta-yoluna
iliskin k ve k+1 inci digiimleri Tk ve Ti+1 turleri ile temsil eder. N(vk), Tw+1 tipi ile vk

diiglimiine baglanan ilk kenarda bulunan komsular kiimesini temsil eder.

Denklem yapisina gore, yiiriiyilisiin uzunlugunu ve baslangi¢ noktasini hesaba katarak bir
dizi Random Walk algoritmasi olusturabiliriz. Kelime gommesi modeli, belirli meta-yollar
boyunca Random Walk algoritmasi yoluyla diiglim dizilerini 6rnekleme yoluyla gézetimsiz
bir sekilde egitilir. Daha sonra, maksimum pencere boyutu i¢inde birlikte bulunma olasiligini
en iist diizeye ¢ikaran kelimelerin vektor gosterimlerini 6grenmek lizere uyarlanmais bir Skip-
Gram algoritmasi modeline girdi olarak verilir. Skip-Gram algoritmas1 modelinin hedefi en

iist diizeye ¢ikarmaya calistig yer:
max Ywueplog Pr(ulv) ()

Burada Skip-Gram algoritmasi modeli, merkez diigiim v verildiginde, bir pencere boyutu w
icinde komsu diiglimleri baglam gézlemleme olasiligini en st diizeye ¢ikarmayr hedefler.
D, Random Walk algoritmasindan iiretilen diigiim-baglam g¢iftlerinin kiimesidir. Pr(u | v),

merkez diigiim v verildiginde baglam diigiimiiniin olasiligidir.

Bir HIN kelime gdmmesinin sonuglari, graftaki her diigiim i¢in vektorler olarak temsil edilir
ve dogrudan alt akis gorevlerinde (kiimeleme, siniflandirma, benzerlik tabanli 6neri vb.)
kullanilmaya hazirdir. Bu tiir kelime gommeleri anlamlidir ve orijinal HIN'de kalan
baglamsal veya iligkisel bilgileri kapsiiller ve boylece oneri performansini iyilestirmeye ¢ok

yardimeci olur.

3.9.2. Agirhikh Yorumlarle Meta-Yol Odakh HIN Kelime Gommesi

REHREC ile karsilastirildiginda, bir sonraki model W-REHREC, kelime gdmmesi
vektorleri olustururken hem HIN'lerin hiyerarsik bilgi karakteristigini hem de kullanici
duygularinin yogunlugunu hesaba katarak kelime gommesi gosterimini genisletir. Bu
yontem, sistemin Oncelikle dogru ve kisisellestirilmis oneriler olusturmak icin daha fazla

baglam saglayan saglam, duygu odakli baglantilara odaklanmasini saglar.

Temel REHREC modelinin aksine, W-REHREC, kullanici yorumlarinden ¢ikarilan duygu
giiciine bagli olarak diigimler arasinda agirlikli kenarlar icerir. Bu agirliklari, Random Walk

algoritmasi sirasinda 6rnekleme yaparken kenar agirliklarini dahil etmek i¢in standart kelime
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gommesi yaklagimlarini degistirerek aga yerlestiririz. Bu, kelime gémmeleride daha giclu

hale getirmek i¢in daha yiiksek duygu yogunluklarina sahip yollardan ge¢cmeyi tesvik eder.

Daha sonra agirlikli bir meta yol iizerinden diiglimden diiglime ge¢is olasiligi su sekilde

guncellenir:

P(r; > 1) = ©)

Ljwj
Burada 7; Random Walk algoritmasindaki gegerli bir diigiimdiir ve ri ise bir kenar
araciligiyla bagli olan u'nun komsu yorum diigiimiidiir. wi kullanici rj'ya bagli olan i
yorumunun duygu tabanli agirligini temsil eder. Bu, iki diigiim arasindaki iligkinin gucund,
onemini veya sikligini gosterir. Ve formiiliin sigma kismu, 7; ile komsulari arasindaki ttim

kenar agirliklarinin toplamidir {r1,rz2,...}.

Agirlikli Meta-Yol Orneklemesi: Kelime gommesi islemi agirlikli meta-yollar tarafindan
konu edilir. Bu izlerdeki yollar, daha gii¢lii duygu hizalamalarina sahip yorumlar1 barindirir
ve bu da modelin benzer kullanici tercihlerini ve iliskilerini yakalamasim saglar. Bu
kenarlar, Random Walk algoritmasi sirasinda daha yiiksek agirliklara sahip olacak ve
yuriyusciiniin bunlar1 se¢gme olasiligini artiracak ve bdylece duygu agisindan zengin

baglantilarin potansiyel katkilarini artiracaktir.

Degistirilmis Skip-Gram algoritmas1 Modeli: W-REHREC'te 6grenmeyi kelime gémmesi
icin olan Skip-Gram algoritmasi modelinin bir ¢esidini benimsiyoruz ve kenar agirliklarini
dikkate alarak degistiriyoruz. Agirlikli kelime gémmesi i¢in amag fonksiyonu su sekilde

yazilabilir:

max Y uyep Wou - log Pr(ulv) (7)
Bu formulde:
D: Random Walk algoritmasi ile iiretilen diiglim-baglam ¢iftlerinin kiimesi.

Wy @ v diiglimii ile u diiglimii arasindaki kenarin agirlig, iliskinin giiclinii veya 6nemini

yansitir.
Pr(u | v): Merkez diigiim v verildiginde baglam diigiimii u'nun kosullu olasilig;.

Bu nedenle, daha yiiksek kiimiilatif agirliklar iireten yollar, kelime gdmmesi tizerinde daha
biiyiik bir etkiye sahip olacak ve duygu odakli iligkileri son vektdr uzayinda daha iyi

yansitacaktir.
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Agirlikli kelime gommesi silirecinin 6nemli bir parcasi, duygu yogunlugu etkisinin
dengelenmesidir. Gl duygunun daha fazla sayilmasi gerekse de, diger onemli baglantilar
da bastirmamalidir. Bu agirlikli yollarin temsile orantili bir sekilde katkida bulundugundan
emin olmak i¢in normallestirme tekniklerini uygulariz ve agin somutlastirilmis kiiresel
dengesini koruruz. Normallestirme, agirliklart yorum grafi kenarlarina ayarladigimiz kenar

agirliklandirma adimiyla yapilir, agirliklar O ile 1 arasinda olacak sekilde normallestirilir.

Meta-yol odakli agirlikli kelime gommesi, kullanici yorumlarina duygu yerlestirir. Meta-yol
odakli, agirlikli kelime gommesinin ¢iktisi, yalnizca agdaki yapisal iligkileri degil ayni
zamanda kullanici yorumlarindan agik ve Ortiik igerigi yakalayan bagka bir boyutu da
yansitan bir diigiim vektorii kiimesi olarak sunulur. Vektorler, kullanicilarin en ug goriislere
ve begenilere sahip oldugu rotalar1 giiclendirerek kisisellestirilmis Onerileri belirlemek icin

oneri sistemini etkili bir sekilde 1yilestirir.
3.9.3. HIN Kelime Gommesi Yaklasimlarinin Birlesik Faydalari

REHREC ve W-REHREC'teki iki kelime gdbmmesi islemi, zengin anlam1 yakalamak igin
meta-yollarin yeteneginden yararlanir. Genel olarak, W-REHREC'in agirlikli konu yapist,
iki dizi yapisal olarak benzer oldugunda duygu yogunlugunu da dikkate aldig1 i¢in daha
yiikksek diizeyde kisisellestirme sunar. Bu kelime gommeleri, kisisellestirilmis, baglam
duyarli Onerileri destekleyen sonraki makine Ogrenimi gorevlerinde kullanmilan girdi

vektorleri olarak islev goriir.

3.10. Yorum Agirhklandirmasi icin Konu-Bazhi Duygu Analizi (ABSA)

ABSA, kullanicilarin mekanlar hakkinda iirettigi yorumlarin nasil degerlendirilmesi veya
kullanilmasi gerektigi konusunda ayrintili bilgi edinmemizi ve 6l¢gmemizi sagladigi icin W-
REHREC modelinin 6nemli bir bilesenidir. Konu-Bazli Duygu Analizi (ABSA) araciligiyla,
urtin veya hizmetlerin ¢esitli konulari ile iliskili ayrintili bir goriis puani elde edebiliriz,
ABSA, yorum diigiimlerin ve kenarlarmin bir miktar agirligini saglamak i¢in hem
diiglimlere hem de kenarlara ek ayrintilar ekleyerek HIN'i zenginlestirir. Bu sekilde,
kullanicilardan gelen geri bildirimin derinli§inden yararlanmak, sistem tarafindan tiretilen
onerilerin kisisellestirilmesini ve dogrulugunu artirir. Bu boliimde, ABSA i¢in kullanilan

yontemleri ve W-REHREC modelindeki uygulamalarini avantajlariyla birlikte agikliyoruz.
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3.10.1. ABSA Metodolojisine Genel Bakis

Konu-Bazli Duygu Analizi (ABSA), kullanic1 yorumlarini farkli konulara ayirmayi ve ifade
edilen bir duygunun her bir konu i¢in olumlu mu yoksa olumsuz mu oldugunu belirlemeyi
icerir. Bunun aksine, kiresel duygu analizi tiim bir metin gévdesinin kutupluluguna dair
genel bir bakis saglar ve genellikle cok daha az ayrintilidir. ABSA, belirli niteliklere (6rnegin
yemek kalitesi, servis, fiyatlandirma ve ambiyans vb.) daha derinlemesine dalmaniza olanak
tanir. Bu nedenle, bu derinlemesine diizey analizi duygunun nasil yakalandig1 ve aga nasil
dahil edilebilecegi ve daha iyi 6neriler i¢in kenar agirliklarinin nasil gegirilebilecegi ile ilgili

cok daha derin i¢goriiler saglar.

ABSA, kullanict yorumlarinda bulunan hedef konularin ¢ikarilmasiyla baslar. W-REHREC
modeli baglaminda, konular incelenen Ogelere karsilik gelen Onceden tanimlanmig
kategorilerdir, Ornegin iiriin Ozellikleri/hizmet nitelikleri. Bu ¢ikarma, soézdizimsel
ayristirma ve konu gostergelerini tanimlamak iizere egitilmis geleneksel makine 6grenimi

modellerine dayanir.

Konular ¢ikarildiktan sonra, farkli konulara bagli bir dizi duyguyu siniflandirmak bir sonraki
asamadir. Bu, duygunun olumlu, olumsuz veya nétr olup olmadigini bulmay: igerir.
Ozellikle, W-REHREC modeli, her yorumun karmasik temsilini dgrenmek icin BERT
tabanli (derin 6grenme tabanli) bir ABSA modeli kullanir. Herhangi bir verilen girdi i¢in,
duygu smiflandirmasi -1 ile +1 (dahil) arasinda bir say1 saglar; burada -1'1 ¢ok olumsuz, 0"

notr ve +1'i ¢cok olumlu olarak kabul ederiz.

Konu ¢ikarma ve duygu siniflandirma adimindan sonra, her yorumu konu-duygu ciftlerine
karsilik gelen bir vektdr olarak diisiinebiliriz. Ornegin, buna bir 6rnek olarak su sekilde bir

restoran yorumu verilebilir:
Yorum Vektori: [Yemek: +1, Servis: —1, Ortam: +1, Fiyatlar: +1]

Bu, sisteme, yorumdaki ¢esitli bilesenlere gore uygulanacak duygu konusunun ve agirligiin

yogunlasmasini saglar.

3.10.2. ABSA'nin Agirlikli Yorum Graflarina Entegrasyonu

Bu konu tabanli duygu verileri, yorum grafinin agirlikli kenarlarimi elde etmek igin

kullanilabilir. Bu entegrasyonun adimlar1 sunlardir:
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Agirlikli Kenarlarin Olusumu: Yorum diigimleri birlikte ayni konuyu paylastiklarinda
agirhikli bir kenar araciligiyla birbirine baglanir; burada, duygu puanlar1 birbirleriyle
karsilastirilir. Iki yorum aymi konuyu paylasiyorsa ve aym goriise sahipse, aralarindaki
kenara pozitif bir agirlik ekleriz. Ote yandan, yorumlar ayn1 konuda farkli gériise sahip ise
negatif agirlik ekleriz veya ayni konudan bahsetmiyorlarsa 0 ekleriz. Burada, iki yorum
diigiimii arasindaki ve eslesen konu duygular1 arasindaki agirlig: tiiretmek icin asagidaki

formila kullaniriz.
Wij =

{ﬁ Yaeasi(a).sj(a), eger 3a € A, ive j yorumlari ortak bir konuya sahipler ise
0, aksitakdirde

(8)
Bu formulde:
Wij: Yorum diigiimleri 1 ve j arasindaki kenarin agirhigi.
A: 1ki yorum arasindaki ortak konularin kiimesi.

si(a) ve sj(a): Sirastyla i ve j incelemesindeki a yonii i¢in duygu puanlaridir. Bu puanlar,
olumlu duygu igin +1, olumsuz duygu igin -1 veya duygu ifade edilmediginde 0 gibi

normallestirilmis degerler olabilir.
|Al: 1 ve j yorumlar1 arasindaki paylasilan konularin toplam sayist.

Kosullar: Paylagilan konu yoksa (A= @ ), wij agirligi 0 olarak ayarlanir.

Agirlik Normalizasyonu: Hesaplanan agirliklar, kenar agirliklarini diisiik aralikta tutmak ve
kelime gdmmesi islemini esit oranda etkilemek i¢in normallestirilmelidir. Asagidaki min-

max normalizasyon formiiliinii kullaniriz:

norm _ Wij—Wmin (9)

Wl]

Wmax~Wmin
Bu formdilde:

Wij : 1 ve j diglimleri arasindaki kenarin orijinal agirligi.
Wmin : Tiim agirlik kiimesindeki en diisiik agirlik degeri.

Wmax : TUm agirlik kiimesindeki maksimum agirlik degeri.
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wij norm : Formiil uygulandiktan sonra [0,1] aralifinda olmas1 garanti edilen normalize

edilmis agirlik.

Eger Wmax = Wmin 1se (tim agirliklar ayniysa), wij norm = 0,5 olarak ayarlanir. Bu, sifira

bélmeyi Onler.

Yorumlarin ortak bir konusu olmadiginda, ilgili diigiimler arasinda higbir kenar eklenmez.
Bu nedenle, agin biitiinliigiinii koruyan oneri ¢alisirken, ilgisiz veya g¢elisen yorumlarin

birbirlerini etkilemesine izin verilmez.
Ornek Senaryo:
Iki restoran yorumunu ele alalim, her biri farkli bir kullaniciya ait:

e Yorum 1: “Restoranda yemek ve servis iyi, ancak i¢ mekan daha iyi olabilir”
e Yorum 2: “Servis hizliydi, fiyatlar yiiksekti ve bu diinyanin disinda bir yemek
deneyimiydi. Ortam keyifliydi.”

Bu yorumlara ABSA'y1 uygulamak asagidaki konu-duygu ciftlerini verebilir:

e Yorum 1: [(yemek, +1), (hizmet, +1), (ortam, -1)]

e Yorum 2: [(yemek, +1), (hizmet, +1), (fiyatlandirma, -1), (ortam, +1)]
Ortak nitelikler i¢in kenar agirligini hesaplamak i¢in asagidaki yontem kullanilir:

e Yemek: Her ikisi de olumlu — +1
e Hizmet: Her ikisi de olumlu — +1

e Ortam: Farkli duygular — -1

Bu, +1'ik toplam normallestirilmemis kenar agirligini1 verir ve daha sonra normallestirilip

HIN'de kullanilir.

3.10.3. Yorum Agirhiklandirmasi icin ABSA Kullanmanin Faydalari

Burada ABSA ile yorum agirliklandirmasi olan W-REHREC modelinin bazi faydalarin

listeleyecegiz:

Daha Iyi Oneriler: Genellestirilmis duygular yerine, model, kullanic1 i¢in hangi 6zellik konu

liniin yararli olduguna dayanarak onerilerde bulunabilir.
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Oneri Dogrulugunda lyilesme: Daha ayrintil duygu analizi, benzer genel puanlara sahip
ancak belirli konularda farkli goriislere sahip yorumlar1 ayirt edebilmemiz sayesinde ¢ok

daha 1yi 6nerilerde bulunmayr miimkiin kiltyor.

Baglam-farkinda eslestirmeler: Bu konu tabanli yontem, modelin yalnizca baglama 6zgii
nitelikteki yorumlar arasindaki iligkileri O0grenmesini ve paylasilan kullanict bakis

acilarindan faydalanmasini saglar.

W-REHREC modelinde ABSA kullanimi, yorum bilgilerini, heterojen bilgi ag1 (HIN) insas1
iizerinde agirlikli kenar somutlasmasini daha da kolaylastiran baglamsal i¢goriilerin bir
tutkalina doniistiiriir. Bu tiir bir konu diizeyinde analiz, kullanici tercihi hakkinda i¢gdrii
saglar ve hedeflenen, duyguya duyarli Onerilere olanak tanir. Duygu giiciinii ve konu
eslesmesini birlestirerek ABSA, modelin yalnizca 6nemli iliskilere odaklanmasini saglar ve

bu da daha 1yi kisisellestirilmis onerilerle sonuglanir.

3.11. Degerlendirme notu Tahmin Fonksiyonu ve Oneri Ciktisi

Heterojen bilgi aglarindan faydali bilgiler, meta-yollar kullanilarak kullanict tipi
yerlestirmeler ve is tipi yerlestirmeler olarak ¢ikarilir. Cikarilan bu bilgiler, bir 6neri sistemi

gelistirmenin temelini olusturur.

Bu asamada, bu yerlestirmeler, Oneri sistemi i¢inde degerlendirme notu tahminleri
olusturmak i¢in birlestirilir. HERec modelinin [14] uzantilar1 olan 6nerilen REHREC ve
ayrica W-REHREC modelleri, Matris ¢arpanlarina ayirma (MF) yontemini kullanir. Sekil
3.1'de gosterildigi gibi, heterojen agdan meta-yol tabanli Random Walk yaklasimi

kullanarak diigiim GOmmeleri tiiretiyoruz. Ayni diigiim tipiyle baslayan birden fazla meta-

JooWIQn)
Stuuns$apg

/ Yorum 3 Q) —
Mekan 3 3 Oneri Ciktis1 (MF)
Kullanict S |

I
KULLAN]C' MFKAN YORUM KATEGORI I Birlestirilmis Birlestirilmis 1
I-_* ' : : Kullanict Gémmeleri Oge Gosmmeleri |
nom, 2o I
| Y 1 (@ F UBU = | CaF2 = !
|Kullan1c1N- ’/_,iin’ _ g =N EoE 182 !
| [ Deniz 1' —> U1l Kullamc1 5 . Ul B1 [B2 | ™ !
| Mekan 1 ., i Gomm = — u |
| Kullamcr @ : UBCBU osi g E | % F1 — :
I S A0 | — o
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Sekil 3.1 Yaklagimin is akisin1 gosteren diyagram

yol, diigiim gdmme asamasinda gosterildigi gibi tek bir diigiim i¢in birden fazla GGmmenin

olusturulmasiyla sonuglanir. Farklt meta-yollar tarafindan olusturulan benzersiz bir tek
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diiglim gémmesi elde etmek icin, ggmme is akiginin son asamasi olarak bir birlestirme adimi1
tanitilir. Bu birlestirilmis gémmeler daha sonra 6neri gorevini gergeklestirmek i¢in matris

carpanlarina ayirmada kullanilir.

Matris Carpanlarina Ayirmada, kullanicinin ilgi noktasina (POI) verilen degerlendirme notu
(burada bir POI, mekan (business) olarak geciyor) kullanici matrisi ve POI (mekan) matrisini
kullanilarak elde edilir. Bu diisiik boyutlu matrislere gizli faktor matrisleri adini1 verebiliriz.
Bu iki matrisin satir endeksleri, gizli faktorlerdeki kullanicilar ve POI'ler arasindaki iliskiyi
gosterir. Belirli bir kullanicinin (u) bir mekan (b) tzerindeki POI degerlendirme notuna ait

matematiksel ifade asagidaki gibidir,
Rating, , = UL.V, (10)

burada Uy kullanicinin gizli faktoriinii ve Vp, PO ile ilgili gizli faktori gosterir. Ote yandan,
HERec [29] modeli, MF'ye kullanici ve 6genin gomiilmesini ekler. Degerlendirme notlariin

tahmini, REHREC ve W-REHREC algoritmalarinda asagidaki islev kullanilarak yapilir.
Rating,p, = ULV, + A - e&U)T : QL(LU) +u- QI()I)T . elgl) (11)

Denklem icinde, Qu kullanici yerlestirmesine ait agirligt gosterir ve Qp mekan
yerlestirmesine ait agirlig1 gosterir. Ayrica, formiilde A ve p katsayilari yerlestirmelerden

matris ¢arpanlarina ayirma iglevine entegrasyon roliinii oynar.

Oneri, 0 ile 5 arasinda bir say1 olan 6ngériilen degerlendirme notlarie dayanarak yapilir. Bu
amagla bir esik degeri koyariz. 3 ve iizeri olarak ongoriilen degerlendirme notlar1 kullaniciya

onerilir ve digerleri elenir.
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4. DENEYLER VE DEGERLENDIRME

4.1. Genel Bakis

Bu bolimde hem REHREC hem de W-REHREC'in etkinligi ve gercek diinya
uygulanabilirligi hakkinda derinlemesine bir degerlendirme sunmayi amagliyoruz. Bu ilgili
ve kisisellestirilmis 6neriler sunma yeteneklerini gostermeyi ve ayrica diger algoritmalara
gore rekabet avantajlarini gosterecek olan temel ve son teknoloji yontemlerle karsilastirma
yapmay1 icerir. Mevcut yontemlerden daha iyi performans gdsteren yeni yontemleri
belirlemek i¢in, 6neri etkinligini degerlendirmek tizere Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)

gibi iyi bilinen metriklerden yararlaniyoruz.

Bir diger 6nemli odak noktasi, farkli biiyiikliik ve karmasikliktaki veri kiimeleri iizerinde
test edilen modellerin 6lgeklenebilirligi ve verimliligidir. Bu, modellerin artan kullanici-6ge
etkilesimlerini ve kapsamli yorum verilerini ne kadar etkili bir sekilde ele aldigini
degerlendirmeyi igerir. Konu-Bazli Duygu Analizi (ABSA), agirlikli yorum graflar1 ve
meta-yol odakli kelime gdmmeleri gibi temel bilesenlerin bireysel katkilar1 da etki analizi
yoluyla incelenir. Her bir bilesenin modellerin genel performansini artirmadaki 6nemini

izole etmek ve anlamak i¢in ablasyon ¢alismalari yiiritiiliir.

Bu boliim, teorik gelistirme ile pratik uygulama arasindaki boslugu kapatmayi, onerilen
modellerin yalnizca kontrollii ortamlarda miikemmel olmasini degil, ayn1 zamanda gergek
diinya senaryolarina da etkili bir sekilde uyum saglamasini saglamay1 amaglamaktadir. Bu
deneylerden elde edilen sonuglar, modellerin degerine dair kritik kanitlar saglayacak ve

gelismis Oneri sistemlerinde gelecekteki aragtirmalar i¢in yol acacaktir.

4.2. \Veri kimeleri

Onerilen REHREC ve W-REHREC modellerinin degerlendirmesi iki farkli veri kiimesi
tizerinde gergeklestirilir: Yelp Veri Kimesi ve Foursquare Veri Klmesi. Her veri kiimesi,
oneri sistemi performansinin farkli konularini vurgulayan benzersiz ozellikler sunarak

onerilen metodolojiler i¢in kapsamli bir test ortami saglar.

Metinsel yorum verilerindeki zenginligiyle bilinen Yelp Veri Kiimesi, Heterojen Bilgi
Aglarinda Konu-Bazli Duygu Analizi  (ABSA) ve yorum odakli meta-yollarin
entegrasyonunu dogrulamak i¢in ideal bir ortam goérevi goriir. Veri kiimesi, anlamsal

bilgilerle zenginlestirilmis saglam bir HIN'in olusturulmasini saglayan kapsamli kullanici
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tarafindan olusturulmus yorumlar, kullanici profilleri ve mekan nitelikleri icerir. Konum
tabanli sosyal ag verilerinden kaynaklanan Foursquare Veri Kiimesi, kullanic1 girislerine,
ipuglarina ve kullanici baglantilarina odaklanir. A¢ik yorumlardan yoksun olsa da, metinsel
bilgi olan ipuglar1 saglar ve her ipucunu kullanici tercihleri, cografi konumlar ve sosyal

etkilesimler hakkinda degerli bilgiler iceren bir yorum olarak kullaniriz.

Bu veri kiimeleri birlikte, ayrintili yorum verilerinden yararlanma ve yorumdan esinlenen
teknikleri genellestirmeden ortiik kullanici etkilesimlerine (Yelp ve Foursquare) kadar bir
dizi 6neri zorlugunu temsil eder. Bu veri kiimelerinin dahil edilmesi, 6nerilen modellerin
cesitli kosullar altinda test edilmesini, ¢cok konulugun, uyarlanabilirliginin ve ¢esitli gercek

diinya senaryolarinda etkililiginin dogrulanmasini saglar.

4.2.1. Yelp Veri Kimesi

Yelp [-] Veri Kiimesi, oneri sistemlerini degerlendirmek igin zengin bilgi saglayan kapsamli,
herkese agik bir veri kiimesidir. Zengin kullanic1 etkilesimleri, ayrintili yorumlar ve gesitli
uriin kategorileri nedeniyle akademik ve endiistri arastirmalarinda yaygin olarak
benimsenmistir. Bu boliim, Yelp Veri Kiimesinin, yapisinin ve REHREC ve W-REHREC

modellerine uygulanmasinin derinlemesine bir analizini saglar.

Yelp Veri Kiimesi, restoranlar, barlar, magazalar ve hizmet saglayicilar1 gibi cesitli
mekanlar1 yorum i¢in yaygin olarak kullanilan Yelp platformundan alinan verileri igerir.
Veri kiimesi birkag¢ temel bilesen igerir. Kullanici veri boliimii, anonimlestirilmis kullanici
kimlikleri de dahil olmak Uzere kullanicilar igin benzersiz tanimlayicilar saglar. Ayrica,
kullanici profili bilgileri, her kullanici tarafindan katkida bulunulan yorum sayisi, ortalama
degerlendirme notlar1 ve sosyal graf dinamiklerini analiz etmek i¢in kullanilabilen kullanici

baglantilar1 hakkinda bilgiler gibi meta verileri de igerir.

Isletme verileri, benzersiz mekan kimlikleri, kategoriler ve fiyat aralig1, mevcut olanaklar ve
acilis saatleri gibi 6zellikler de dahil olmak tizere mekanlar hakkinda ayrintili bilgiler igerir.
Ayrica, sehir ve eyalet gibi cografi konum ayrintilari, kullanici geri bildirimlerine dayali
toplu mekan degerlendirme notlariiyle birlikte saglanir. Yorum verileri, her biri 1'den S'e
kadar bir 6l¢ekte y1ldiz degerlendirme notusi ile birlikte gelen zengin bir kullanici tarafindan
olusturulan yorum koleksiyonundan olusur. Bu yorumlar, génderim tarihini belirten zaman
damgal1 kayitlar1 ve genellikle kullanic1 goriisleri ve agiklamalar iceren ayrintili metinsel

igerigi igerir.
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Son olarak, giris verileri bilgileri araciligiyla kullanicilarin mekanlare yaptig1 ziyaretlerin
siklig1 ve zamanlamasi hakkinda i¢goriiler saglar. Veri kiimesi ayrica, kullanicilarin belirli
mekanlar hakkinda sundugu 6zlii 6neriler veya tavsiyelerden olusan bahsis verilerini de
icerir.

Yelp Veri Kiimesi, mekanlar, kullanicilar, yorumlar, ipuglar1 ve girisler dahil olmak Uzere
birden fazla varlig1 kapsayan zengin bir bilgi icerir. Bu veri kiimesi JSON formatinda

yapilandirilmistir ve agsagidaki temel dosyalar igerir:

Isyeri Verileri: Cesitli kategorilerdeki 144.000 mekanin ayrintilarini icerir. Isyeri saatleri,
park yeri miisaitlii, ambiyans, fiyat araligi ve cografi konum (enlem ve boylam) gibi

nitelikler dahildir.

Yorum Verileri: Kullanicilar tarafindan yazilmis 4,1 milyon yorum igerir. Her yorum bir
kullanici1 kimligi, mekan kimligi, yildiz degerlendirme notu, yorum metni ve yayinlanma
tarihini icerir.

Kullanic1 Verileri: Etkilesim ge¢misleri, yorum sayilar1 ve sosyal baglantilar1 (arkadaslar)

dahil olmak tizere 1 milyon kullanicinin profillerini yakalar. Ortalama yildiz degerlendirme

notlarii ve alinan iltifat sayis1 gibi dl¢timleri igerir.

Giris Verileri: 125.000 mekandeki girigleri toplar ve zaman igindeki ziyaret kaliplarina
iliskin i¢goriiler saglar.
Ipucu Verisi: Isletmeler hakkinda 947.000 kullanic1 ipucunu iceren, 6zlii goriis ve tavsiyeleri

Ozetleyen veridir.
Yildiz Degerlendirme notlartine Gére Yorum Sayilari:

Boyutu 2,13 GB olan yelp academic dataset review.json dosyasi, kullanic1 yorumlarini ve
degerlendirme notlariini analiz etmeye yardimeci olmak igin oylar, kullanic_id, yorum_id,

yildizlar, tarih, metin, tiir ve mekan_id gibi verileri icerir.

Bu veri dosyasi, 1'den 5 yildiza kadar yildiz degerlendirme notlariine dagitilmis yorumlari
icerir:

o 5 yildiz: 744.609 yorum (olumlu duygu).

e 4 yildiz: 491.297 yorum (orta derecede olumlu duygu).

o 3 yildiz: 244.067 yorum (notr duygu).

e 2 yildiz: 177.509 yorum (orta derecede olumsuz duygu).

e 1 yildiz: 209.333 yorum (olumsuz duygu).
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Yorumlar

1 yildiz
11%

2 yildiz

10% 5 yildiz
40%

3 yildiz
13%

4 yildiz
26%

B5yldiz m4yldiz m3yldiz E2yildiz ®1yildiz

Sekil 4.1 YELP'te Yorumlarin dagilimi

Bu dagilimi gorsellestiren Sekil 4.1°deki pasta grafi, yorumlarin ¢ogunlugunun olumlu (5
yildiz) oldugunu, en az sayida yorum ise olumsuz puan (1 yildiz) verildigini ortaya

koymaktadir.
Metinsel Veri Analizi:

Sekil 4.2°de bulunan, yorum metninden olusturulan bir kelime bulutu, kullanicilarin siklikla
dile getirdigi popiiler konular1 ve duygular1 yansitan, yaygin olarak kullanilan terimlerin bir

anlik goriintlislinii sunar.
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Sekil 4.2 YELP'te yorumlarin 6rnek kelime bulutu

Metin yorumlar1 genellikle, Konu-Bazli Duygu Analizi nin merkezinde yer alan yiyecek,

servis, ambiyans ve fiyatlandirma gibi konulara vurgu yapar.

Kullanici Katilima:

273 MB boyutundaki yelp academic_dataset user.json dosyasi, Yelp'teki kullanict
davraniglar1 ve etkilesimleri hakkinda fikir vermek icin yelping baslama, oylar,
yorum_sayisi, isim, kullanici id, arkadaslar, hayranlar, ortalama_degerlendirme
notu , tar, évguller ve elit statiisu gibi bilgileri icerir.

Yiksek aktiviteli kullanicilar veri kiimesine onemli katkilarda bulundu; bazilar
1.000'den fazla yorum yazdi ve genis arkadas aglarini korudu.

Seckin kullanicilar (tutarli, yiiksek kaliteli katkilariyla taninanlar) daha yiiksek

diizeyde etkilesim ve etki gostermektedir.

Mekan Nitelikleri:

73,6 MB boyutundaki yelp academic dataset business.json dosyasi, Yelp'teki
isletme bilgilerini ve miisteri puanlarmi analiz etmeye yardimci olmak i¢in
mekan_id, kategoriler, ad, tlr, detayli adresi, nitelikler, mahalleler, sehir, saatler,
review_count, boylam, enlem, agik durum, eyalet ve yildizlar gibi verileri igerir.
Veri kiimesindeki mekanlar restoranlar, barlar ve hizmet saglayicilar gibi ¢esitli
kategorilere yayiliyor ve analiz i¢in genis bir alan sunuyor.

Ortam, park yeri ve fiyat aralif1 gibi 6zellikler, dnerileri gelistirmek igin baglamsal

bilgiler saglar.
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Giris Bilgileri:

e 26,7 MB boyutundaki yelp_academic_dataset checkin.json dosyasi, Yelp'teki farkli
isletmelerdeki kullanici giriglerini ve kaliplarini analiz etmek icin giris bilgisi, gitis
tipi ve mekan_idsi gibi verileri icerir.

e (Girislerden elde edilen zamansal veriler, miisteri ziyaretlerindeki kaliplar1 ortaya

cikarir ve bu, yogun is saatlerini ve kullanict tercihlerini belirlemek igin

kullanilabilir.

Yelp Veri Kimesinin REHREC ve W-REHREC modellerinde kullanima uygun hale

getirilmesi i¢in asagidaki 6n isleme adimlar1 uygulandi:

Veri Temizleme: Eksik metin veya degerlendirme notu i¢eren yorumlar gibi yinelenen ve

eksik kayitlarin kaldirilmasi.

Anlaml1 analizlerin yapilabilmesi icin yeterli yoruma sahip olmayan mekanlarin

filtrelenmesi.

Konu Cikarimi ve Duygu Acgiklamasi: inceleme metinlerinden belirli ydnleri (6rnegin,
yiyecek kalitesi, servis, ambiyans) ¢ikarmak i¢in Konu Tabanli Duygu Analizi'nin (ABSA)
uygulanmasi. Her bir konu i¢in -1 (negatif) ile +1 (pozitif) arasinda degisen degerlere sahip

duygu puanlamasi.

Normalizasyon: Degerlendirme notlari ve inceleme sayilari gibi sayisal 6zelliklerin ortak bir
Olcege gore standartlastirilmasi. Kelimelestirme, durdurma sozciigii kaldirma ve

koklendirme/lemmatizasyon yoluyla metin normalizasyonu.

Gomme Olusturma: Metinsel incelemeler i¢in anlamsal gommeler olusturmak amaciyla

BERT veya Doc2Vec gibi tekniklerin kullanilmasi.

Kodlama: Meta veri kodlamasi, mekan kategorileri gibi kategorik 6zellikler i¢in kullanilir

ve bunlar1 makine 6grenimi modelleri i¢in uygun bir bigime dontistiiriir.

Yelp Veri Kiimesi, ¢esitli ve ayrintili verileri nedeniyle Onerilen oneri modelleri igin
miikemmel bir test ortami gorevi goriir. Onemli uygulamalardan biri, kullanic1 diigiimlerin

bireysel degerlendiricileri ve mekan digiimlerin degerlendirilen 6geleri temsil ettigi
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Heterojen Bilgi Agi'min (HIN) olusturulmasidir. Degerlendirme diigiimleri kullanicilart

mekanlare baglayan ve ag1 duygu verileriyle zenginlestiren aracilar olarak hizmet eder.

Bir diger 6nemli uygulama ise konu tabanli yorum agirliklandirmasidir. Konu-Bazli Duygu
Analizi'nden (ABSA) elde edilen sonuglar, kenarlara duygu odakl1 agirliklar atamak igin
yorum grafina entegre edilir. "Hizmet kalitesi" veya "fiyatlandirma" gibi belirli konular i¢in

duygu yogunlugu, onerileri iyilestirmek ve dogruluklarini artirmak icin kullanilir.

Veri kiimesi ayrica, niiansh iligkileri ortaya ¢ikarmak ve isbirlik¢i filtrelemeyi gelistirmek
icin Kullanici-Yorum-Mekan ve Kullanici-Yorum-Yorum-Kullanict gibi meta-yollari
kullanarak meta-yol analizini de destekler. Bu analiz, kullanicilar ve &geler arasindaki

kaliplar1 ve tercihleri belirlemeye yardimci olur.

Son olarak, milyonlarca yorum ve etkilesim igeren Yelp Veri Kiimesinin biiyiik boyutu,
modellerin hesaplama verimliligini ve 6lgeklenebilirligini degerlendirme firsati sunar. Bu
Olceklenebilirlik testi, modellerin kapsamli ve karmasik verileri etkili bir sekilde

isleyebilmesini saglar.

Yelp Veri Kiimesi, gelismis Oneri sistemleri gelistirmek ve degerlendirmek i¢in onu son
derece degerli bir kaynak haline getiren ¢cok sayida gii¢lii konu sunar. Baglica avantajlarindan
biri de verilerinin zenginligidir. Veri kiimesi, kullanicilarin deneyimleri hakkinda
derinlemesine goriisler sundugu, genellikle etkilesimde bulunduklari mekanlarin belirli konu
lerini vurgulayan ayrintili metinsel yorumlar icerir. Bu yorumlarin yani sira veri kiimesi,
mekan Kkategorileri, nitelikler (6rnegin, fiyat araligi ve olanaklar) ve kullanic1 demografisi
gibi yapilandirilmis meta verileri icerir. Metinsel ve yapilandirilmis verilerin bu
kombinasyonu, etkilesimlerdeki kullanici davranislarini, tercihlerini ve kaliplarini analiz
etmek i¢in saglam bir temel saglar ve arastirmacilarin miisteri deneyimleri hakkinda degerli

iggoriiler elde etmesini saglar.

Veri kiimesinin bir diger 6nemli giicii de ¢esitliligidir. Yelp Veri Kiimesi, restoranlar, barlar,
perakende magazalar1 ve hizmet saglayicilar gibi ¢ok cesitli mekan kategorilerini kapsar.
Bu cesitlilik, birden fazla alanda genelleme yapilmasina olanak tanir ve bu veriler
kullanilarak gelistirilen 6neri modellerinin belirli bir sektorle sinirli olmamasini, ancak
cesitli baglamlara uyum saglayabilmesini saglar. Farkli endiistrilerden etkilesimleri dahil
ederek, veri kiimesi ¢ok konulu ve heterojen verileri isleyebilen modellerin olusturulmasini

destekler.
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Veri kiimesinin gercek diinyayla alakali olmasi bir diger kritik faktordiir. Veriler dogrudan
milyonlarca kullanic1 tarafindan kiiresel olarak kullanilan Yelp platformundan
kaynaklandig1 i¢in gercek tiiketicilerin otantik etkilesimlerini ve goriislerini yansitir. Bu
gercek diinya uygulanabilirligi, veri kiimesinden tiiretilen tiim bulgularin veya modellerin
pratik, gercek yasam senaryolarina dayanmasini saglar. Bu veri kiimesinde egitilen ve
degerlendirilen modeller, gercek diinya uygulamalarinda dagitildiklarinda etkili bir sekilde
performans gostermek i¢in daha iyi konumlandirilmistir ¢ilinkii gergek kullanici

davraniglarini ve geri bildirim modellerini ele almaya zaten alismislardir.

Bu gii¢lii konularin birlesimi—zenginlik, ¢esitlilik ve ger¢ek diinyayla alakalilik—Yelp Veri
Kiimesini Oneri sistemlerinde, duygu analizinde ve kullanici tercihi modellemesinde yeni
metodolojileri kesfetmek i¢in ideal bir test ortami haline getirir. Ayrintili ve ¢ok konulu
yapisi, kapsamli analizleri destekleyebilmesini, inovasyonu konulandirebilmesini ve
modern, veri odakli uygulamalarin taleplerini karsilayan sistemler gelistirmenin Oniinii

acabilmesini saglar.

Yelp Veri Kiimesi zengin ve cesitli olsa da, dogru ve tarafsiz analiz saglamak i¢in ele
alinmasi gereken ¢esitli zorluklar ve sinirlamalar sunar. Dikkat ¢eken bir sorun, verilerdeki
dengesizliktir. Restoranlar gibi belirli kategoriler, perakende veya hizmet saglayicilar gibi
digerlerine kiyasla onemli Olgiide fazla temsil edilmektedir. Bu dengesizlik sonuglari
carpitabilir ve daha az temsil edilen alanlarda diisiik performans gosterirken iyi temsil edilen
kategorileri tercih eden 6neri modellerinde 6nyargilara yol agabilir. Bu sinirlama, tim
kategorilerde adil temsili saglamak i¢in model egitimi sirasinda dikkatli 6rnekleme veya

agirliklandirma tekniklerini gerektirir.

Bir diger zorluk ise kullanici etkilesimlerinin seyrekligidir. Veri kiimesindeki bazi
kullanicilar ¢ok aktitken, cok sayida yorum ve degerlendirme notu ile katkida bulunurken,
kullanicilarin 6nemli bir kisminin etkilesimleri sinirlidir. Bu seyreklik, anlamli kaliplar
belirlemek i¢in yeterli miktarda kullanici-6ge etkilesimine dayanan isbirlik¢i filtreleme
modelleri i¢in zorluklar yaratir. Seyrek veriler, seyrek kullanicilar i¢in daha zayif 6nerilere
yol acabilir ve bu sorunu hafifletmek i¢in matris ¢arpanlarina ayirma, 6grenme akatarilmasi
(transfer learning) veya yardimci verilerin dahil edilmesi gibi gelismis teknikler

gerektirebilir.

Veri kiimesi ayrica énemli 6n isleme zorluklar1 olusturan giiriiltiilii metinsel veriler igerir.

Yorumlar genellikle resmi olmayan dil, argo, kisaltmalar ve ara sira genel duyguya veya
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konuya katkida bulunmayan alakasiz icerikler icerir. Ornegin, kullanicilar konu dist
yorumlar, emojiler veya yazim hatalar1 ekleyebilir ve bu da metin analizini
karmagsiklastirabilir ve dogal dil isleme (NLP) modellerinin etkinliini azaltabilir.
Belirtegleme, durdurma sézciigii kaldirma, yazim diizeltme ve duygu aciklamasi gibi saglam
on isleme adimlari, metinsel verileri temizlemek ve bunlarin alt akig gorevleri igin

uygunlugunu saglamak i¢in gereklidir.

Bu zorluklara ragmen, Yelp Veri Kiimesi degerli bir kaynak olmaya devam ediyor. Ancak,
sinirlamalarinin  Gstesinden gelmek, saglam ve dogru Oneri sistemleri olusturma
potansiyelini tam olarak degerlendirmek i¢in dikkatli veri isleme, 6n isleme ve model
optimizasyonu gerektirir. Bu sorunlarin ele alinmasi, veri kiimesinden elde edilen
icgoriilerin yalnizca giivenilir degil, ayn1 zamanda cesitli ger¢ek diinya senaryolarinda da

uygulanabilir olmasini saglar.

Yelp Veri Kiimesi, gelismis Oneri sistemleri gelistirmek ve degerlendirmek i¢in degerli bir
kaynak saglar. Zenginligi, ¢esitliligi ve gercek diinya uygulanabilirligi, onu REHREC ve W-
REHREC modellerini test etmek icin ideal hale getirir. Ayrintili yorumlarinden,
yapilandirilmis meta verilerinden ve kullanici-6ge iliskilerinden yararlanarak, bu modeller
veri seyrekligi ve Ol¢eklenebilirlik gibi zorluklari ele alirken dogru ve kisisellestirilmis

Oneriler sunma yeteneklerini gosterebilir.

4.2.2. Foursquare Veri Kumesi

Foursquare Veri Kiimesi, New York City'deki restoran mekanlariyla kullanict
etkilesimlerine odaklanan Foursquare'den alinan ayrintili bir veri koleksiyonudur. Girisler,
ipuglant ve kullanic1 sosyal ag verilerinin bir kombinasyonunu igerir ve bu da onu konum
tabanli sosyal aglar (LBSN'ler) ve Oneri sistemleri konusunda aragtirma yapmak igin
mikemmel bir kaynak haline getirir. Bu boliim, veri kiimesinin ayrintili bir agiklamasini,

uygulamalarini, istatistiksel 6zelliklerini ve iliskili zorluklar saglar.

Veri kiimesi, restoran alanindaki kullanici etkinliginin kapsamli bir konusunu sunarak
kullanict tercihlerinin ve sosyal dinamiklerin ¢esitli konularini yakalar. Kullanict verileri,
Foursquare platformundaki 3,112 kullanici i¢in benzersiz tanimlayicilarin yani sira belirli
mekanlar i¢in yazilmis ipuglar1 gibi kullanici tarafindan olusturulan igerikle ilgili bilgileri
icerir. Ayrica kullanicilar arasindaki sosyal ag baglantilarint da igerir ve isbirlikei

filtrelemeyi ve sosyal etki modellemesini destekleyen bir graf olusturur. Mekan verileri,
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mutfak tiirlerine ve restoran 6zelliklerine gore kategorize edilmis New York City'deki 3,298
restoran mekanini kapsar. Bu veri kiimesi mekan popiilerligi ve kullanici degerlendirme

notlarii gibi meta verileri icerir.

Girig verileri, her biri bir zaman damgasina bagli olan restoran mekanlar1 genelindeki 27,149
kullanic1 girisini igerir. Sirali girig bilgilerini, zamansal kullanici davranigi ve konum
tercihleri hakkinda i¢gdriiler saglar. Bahsis verileri, restoranlar i¢in 6zIlii yorumlar ve oneriler
sunan ve Ingilizce dilinde 10,377 kullanici tarafindan olusturulmus veriler 5nemli ipuculari
verir. Bu ipuglari belirli mekanlara baglanir ve veri kiimesini duygu ve tanimlayici igerikle
zenginlestirir. Sosyal ag verileri, kullanici arkadasliklarini temsil eder ve sosyal baglantilari
ve bunlarin kullanic1 davranisi lizerindeki etkilerini kesfetmek i¢in kullanilabilecek bir ag
olusturur. Bu, akran etkilerinin ve sosyal gruplar igindeki tercihlerin yayilmasinin

incelenmesini saglar.

Veri kiimesi, 3,298 mekana dagilmig 27,149 girisi, mekan basina ortalama yaklasik sekiz
giris ile yakalar. Kullanici etkinligi degisir; bazi kullanicilar diizinelerce giris yaparken
digerleri daha az etkilesime girer. Mekanlar, kaliteli yemek, rahat restoranlar ve fast food
gibi tlire gore kategorilere ayrilir ve analiz i¢in ¢esitli veriler sunar. Kafeler ve pizzacilar gibi
popller kategoriler daha fazla giris alir ve kullanici tercihlerini vurgular. Zaman
damgalarinin analizi, 6gle ve aksam yemeklerinde en yogun etkinligin yani sira hafta sonlar1
artan girisleri ortaya koyar. Mevsimsel degisiklikler, tatillerden veya hava kosullarindan

etkilenen kullanic1 davranis degisikliklerini yansitir.

Veri kiimesi, ortalama bir kullanicinin birkag arkadasinin oldugu bir graf olusturan 3,112
kullanict i¢in sosyal baglantilar icerir. Sosyal ag i¢cindeki kiimeleme, benzer giris bilgilerine
sahip kullanicilarin genellikle ayni alt gruplara ait oldugunu ve paylasilan tercihleri

gosterdigini gosterir.

Veri kiimesi, 0Ozellikle konum tabanli Oneri sistemlerinin  gelistirilmesi  ve
degerlendirilmesinde c¢esitli arastirma uygulamalarini destekler. Kullanict diigiimlerin
bireyleri, mekan diiglimlerin restoranlar1 ve kenarlarin girisleri veya sosyal baglantilart
gosterdigi heterojen bir bilgi agimmin (HIN) olusturulmasini saglar. Zamansal ve mekansal
nitelikler ag1 gelistirerek karmasik iliski modellemesine olanak tanir. Kullanici tarafindan
olusturulan ipuglari, yiyecek kalitesi, servis veya ambiyans gibi konu diizeyinde analiz
edilebilen duygu verileri saglar. Ipuglarindan gelen duygu puanlari, yorum grafindaki

kenarlara agirlik atayarak onerileri iyilestirmek icin kullanilir.
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Kullanict sosyal aglarinin dahil edilmesi, akran etkisinin oneri siirecine dahil edilmesine
olanak tanir. Modeller, bir kullanicinin sosyal ¢evresinde popiiler olan mekanlar1 6nermek
icin arkadasliklardan yararlanabilir. Sirali giris kaliplari, 6gle saatlerinde 6gle yemegi
mekanlar1 6nermek gibi zaman tabanli tercihleri hesaba katan modellerin gelistirilmesini
saglar. Veri kiimesinin orta biiyiiklilkte olmasi ve ayrintili yapisi, gelismis Oneri

algoritmalarinin 6l¢eklenebilirligini ve verimliligini test etmek i¢in uygun hale getirir.

Veri kiimesi, onu aragtirma i¢in degerli bir kaynak haline getiren ¢esitli gii¢lii konular sunar.
Giriglerin, ipuglarinin ve sosyal ag baglantilarinin birlesimi, kullanic1 davranisina dair cok
konulu bir ortam saglar. Restoran mekanlarina odaklanmasi, yiyecek ve icecek sektoriinde
hedefli arastirmalara olanak tanir ve diger alanlara genellestirilebilen i¢goriiler sunar. Zaman
damgalarinin ve sosyal baglantilarin dahil edilmesi, dinamik kullanici davranisinin ve sosyal
etkinin arastirilmasini saglar. Foursquare gibi popiiler bir platformdan dogrudan alinan

veriler, veri kiimesinin pratik 6neri senaryolarina uygulanabilirligini garanti eder.

Faydali olmasina ragmen, veri kiimesi bazi zorluklar sunar. Seyrek giris verileri 6nemli bir
sorundur, ¢cuinkl bazi kullanicilar ve mekanlar sinirli etkilesimlere sahiptir ve bu da isbirlik¢i
filtreleme yontemlerinin performansini etkileyebilir. Verilerin dengesiz dagilimi baska bir
zorluktur, ¢linkii belirli restoran tiirleri veya popiiler mekanlar daha fazla giris alir ve bu da
analizi ¢arpitabilecek Onyargilara neden olur. Kullanici tarafindan olusturulan ipuglari,
saglam On isleme gerektiren gayri resmi dil, argo veya alakasiz igerik igerebilir. Ayrica, tim
kullanicilarin kapsamli sosyal baglantilar1 yoktur ve bu da sosyal olarak bilincli 6neri

tekniklerinin etkinligini azaltabilir.

Foursquare Veri Kiimesi, restoran alanindaki kullanici davranislarini, konum tabanh
tercihleri ve sosyal dinamikleri yorum i¢in kapsamli bir kaynaktir. Girisler, ipuglari ve sosyal
ag verilerinin birlesimi, duyguya duyarl onerilerden sosyal olarak etkilenen dnerilere kadar
cesitli uygulamalar1 destekler. Arastirmacilar, zorluklarini ele alirken, konum tabanl sosyal
aglar icin yenilikgi modeller gelistirmek ve test etmek amaciyla veri kimesinin

zenginliginden ve gergek diinyayla iligskisinden yararlanabilirler.

4.3. Meta Yollar

Random Walk teknigi ile meta-yol tabanli yontem kullanilarak ornekler iiretmek igin,

heterojen bilgi aginda bulunan gizli bilgileri ¢ikarmamiza yardimc1 olmak i¢in anlamli meta-
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yollart belirtmek gerekir. Asagida REHREC ve W-REHREC yontemlerinde kullanilan

meta-yollarin listesi verilmistir:

<EdEy

. \
Yorum 1 .‘*wek’
/ =

Kullanici 1 \ -
/ \
Mekan 1 ~B

QEVIE,

Kullanici 2
< @
/ Yorum 3

Yorum 6

Kullanic1 4

Kullanic1 3

Kullanic1 5

Sekil 4.3 Yelp Veri Kiimesinin Ornek HIN Ag.

UBU (Kullanici — Mekan — Kullanici): Bir kullanici diigiimiinden baslayip bir Mekan
diiglimiine giden ve ardindan bir kullanict diiglimiiyle sonlanan bir yol. Bu meta-yolun
amaci, kullanict arkadashk grafiginde bulunmayan kullanict — kullanici iligkisini
cikarmaktir. Sekil 4.3, Kullanicil ve Kullanici2 arasinda gizli bir baglantiyr gostermektedir.
Hem Kullanicil hem de Kullanici2 ayn1 Mekana gittiginden, bu meta-yol kullanilarak bu iki

kullanic1 arasindaki iliski ¢ikarilir.

BUB (Mekan — Kullanict — Mekan): Bir Mekan digiimiinden baslayip bir kullanici
diigiimiine giden ve ardindan bir Mekan diiglimiiyle sonlanan bir yol. Bu meta-yolun amaci,
Mekan grafiginde bulunmayan Mekan — Mekan iliskisini ¢ikarmaktir. En az bir kullanict her
iki Mekana da gidiyorsa, bu iki Mekanlar arasinda BUB meta yolu kullanilarak bir iligki

cikarilir.

URRU (Kullanict - Yorum - Yorum - Kullanici): Bir Kullanic1 diigiimiinden baslayan bir

yol Yorum diiglimiine gider ve bagka bir Yorum diiglimii kullanarak bir Kullanici
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diiglimiiyle sonlanir. Bu meta yolun amaci, kullanici arkadashik grafiginde bulunmayan
Kullanic1 - Kullanier iliskisini ¢ikarmaktir. Tki kullanicinin Yorum simiflari ayniysa, bu iKi
kullanict arasindaki iliski bu meta yol kullanilarak ¢ikarilir. Yorumlarinin ¢ogunlugu ayni
duygu sinifindaysa (olumlu, olumsuz) iki kullanicinin Yorum siniflar1 aynidir. Bu, hem
Kullanicil hem de Kullanici2 ¢ogunlukla olumlu Yorumlar yaziyorsa, URRU meta yolu
kullanilarak Kullanicil ve Kullanici2 arasinda bir iligki olusturulacagi anlamia gelir.

Benzer sekilde, ¢ogunlukla olumsuz Yorumlar yaziyorlarsa, aralarinda bir iliski de ¢ikarilir.

BRRB (Mekan - Yorum - Yorum - Mekan): Bir Mekan diigiimiinden baslayan bir yol Yorum
diigiimiine gider ve baska bir Yorum diigiimii kullanarak bir Mekan diiglimiiyle sonlanir. Bu
meta-yolun amaci, Mekan grafiginde bulunmayan Mekan — Mekan iliskisini ¢ikarmaktir. Iki
Mekanin Yorumlariin ¢gogunlugu ayni duygu siifindaysa, bu iki Mekanlar arasindaki iliski

BRRB meta-yoluyla ¢ikarilir.

UBRRBU (Kullanic1 - Mekan - Yorum - Yorum - Mekan - Kullanic1): Bir Kullanicidan
baslayan, Mekan diiglimiine giden, ardindan bir Yorum diigiimiinii kullanarak bagka bir
Yorum diigiimiine giden ve ardindan bir Mekan diiglimiine giden ve son olarak bir Kullanic1
diigiimiinde sona eren bir yol. Bu meta-yolun amaci, kullanici arkadaslik grafiginde
bulunmayan Kullanic1 — Kullanicr iliskisini ¢ikarmaktir. Kullanicil Mekanl'e, Kullanici2
Mekan2'ye giderse ve bu iki Mekanin yorumlarinin ¢ogunlugu ayni duygu siifindaysa, bu

iki kullanic1 arasindaki iliski UBRRBU meta-yolu kullanilarak ¢ikarilir.

BURRUB (Mekan - Kullanici - Yorum - Yorum - Kullanic1 - Mekan): Bir Mekandan
baslaylp Kullanict diiglimiine giden, ardindan Yorum digiimiini kullanarak bagka bir
Yorum digiimiine ve ardindan Kullanic1 diigiimiine giden ve son olarak bir Mekan
diigiimiiyle biten bir yol. Bu meta-yolun amaci, kullanici arkadaglik grafinda bulunmayan
Mekan - Mekan iliskisini ¢ikarmaktir. Kullanicil, Mekanl'e, Kullanici2, Mekan2'ye giderse
ve bu iki kullanicinin yorumlarinin ¢ogunlugu aynm1 duygu smifindaysa, bu iki Mekanlar

arasindaki ilisgki BURRUB meta-yolu kullanilarak ¢ikarilacaktir.

4.3.1. Random Walk Serileri icin Filtreleme Asamasi

Random Walk serisinin, her biri gesitli 6zelliklere sahip farkli diigim tiirlerinden olustugu
unutulmamalidir. Benzer sekilde, farkl: tiirlere ve 6zelliklere sahip diigiimleri ayn1 boyutsal
uzaya yerlestirdigimizde, sistemin mantigin1 ve tutarliligini tehlikeye atariz. Sonug olarak,
ayni diiglim tiirlerinden olusan bir yol dizisi olustururken, diigiim tiirleri baslangi¢ diigiim

tiiriinden farkli olan diigtimler hari¢ tutulmalidir.
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Sekil 4.4: Ornek Meta-Yol Tabanl Filtreleme islemleri

Burada, “Kullanicil Mekanl Kullanici2 Mekan2 Kullanici3 Mekan3” olarak verilen bir
Random Walk dizisi i¢in, “Kullanici”dan farkli tipte olan diigiimler bu diziden ¢ikarilir ve
tim dugiimlerin baslangic diiglimiiniin tipiyle ayni tipte oldugu “Kullanicil Kullanici2
Kullanic13” dizisi elde edilir. Boylece, Random Walk dizilerinden elde edilen kalan diziler
homojen bir grafik olarak sonuglanir. Diigiimlerin sonugtaki gomme gosterimi, homojen ag
gomme teknigi kullanilarak 6grenilebilir. Heterojen Agdan homojen aga doniisiim adimlari

Sekil 4.4'te gosterilmistir.

4.4. Degerlendirme Olgiitleri

Onerilen modellerin performansmi degerlendirmek igin iki temel 6l¢iim kullanildi: Kok
Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE). Bu 6lgiimler, tahmin
edilen degerlendirme notlarin gergek degerlendirme notlarina goére dogrulugunu

degerlendirerek modellerin hassasiyeti ve giivenilirligi hakkinda fikir verir [10].

4.4.1. Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)

RMSE, 6neri sistemlerindeki tahminlerin dogrulugunu 6lgmek i¢in yaygin olarak kullanilan
bir 6lgcimdur. Tahmin edilen ve gercek degerlendirme notlar1 arasindaki ortalama kare
farklarin karekokiinti niceliksel olarak belirler. RMSE, farklarin karelenmesi nedeniyle daha
biiyiilk hatalara karsi 6zellikle hassastir ve bu da onu tahminlerdeki 6nemli sapmalari

belirlemede etkili kilar.

RMSE formiilii su sekildedir:
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1 , 2
RMSE = \/mZ(u,b,ratingu_b)ERtest(ratlngu'b - predu,b) (12)

Yukaridaki formiilde, Reest (b, U, degerlendirme notuy ) ti¢liisiinden olusan bir test kiimesidir;
burada b bir mekan, u bir kullanici ve degerlendirme notuyp o kullanicinin o mekana verdigi
puandir. predyp modelimiz tarafindan tahmin edilen puandir |[Reest | test kiimesinin
biiyiikliigiidiir.

Daha diisiik bir RMSE degeri, tahmin edilen degerlendirme notlarin gergek degerlendirme
notlarina daha yakin oldugunu gosterir, bu da daha iyi model performans: anlamina gelir.
RMSE, tahminlerdeki biiyiik hatalarin 6neri kalitesi tizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu

senaryolarda 6zellikle yararhdir.

4.4.2. Ortalama Mutlak Hata (MAE)

MAE, tahmin dogrulugunu degerlendirmek i¢in bir diger temel 6l¢iittiir. Tahmin edilen ve
gercek degerlendirme notlar1 arasindaki ortalama mutlak farklari hesaplayarak tahmin
hatalarinin basit bir Olgiisiinii saglar. RMSE'nin aksine, MAE daha biiylik sapmalar

biiylitmeden tiim hatalar1 esit sekilde ele alir.

MAE formiilii su sekildedir:
MAE = % YN . |pred; — actual]| (13)
Formdilde:

e N toplam degerlendirme notu sayisini ifade eder.
e pred; i'inci 0rnek i¢in 6ngorilen degerlendirme notudur.

e actual; i'inci 6rnek icin gercek degerlendirme notudur.

MAE, ortalama tahmin hatalarina iliskin sezgisel bir anlayis sunar ve genel model
dogruluguna iliskin dengeli bir ortam saglar. Daha diisiik bir MAE degeri, tahminler ile

gercek degerlendirme notlar1 arasinda daha kiigiik bir ortalama hata oldugunu gosterir.
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4.4.3. RMSE ve MAE'nin Karsilastirilmasi

Hem RMSE hem de MAE, tamamlayict bakis agilart sunarak oOneri sistemlerinin
performansini degerlendirmek i¢in temel 6l¢iitlerdir. RMSE, daha biiyiik hatalar1 daha agir
cezalandirir ve bu da onu tahminlerdeki 6nemli sapmalar1 tespit etmek igin uygun hale
getirir. Ote yandan MAE, basit bir ortalama hata olciisii sunarak tahminlerin genel

dogrulugunu anlamak i¢in idealdir.

Bu calisma, hem RMSE hem de MAE'yi kullanarak, hem genel dogrulugu hem de daha
biiyiik sapmalara karsi1 duyarliligi hesaba katarak, o6neri sisteminin tahmin yeteneklerinin

kapsaml1 bir degerlendirmesini saglar.

4.5. Deneysel Kurulum

Deneysel kurulum, veri kiimesini egitim ve test setlerine ayirmayi ve modelleri en son
yontemlerle adil bir karsilastirma i¢in optimize edilmis parametrelerle yapilandirmayzi igerir.
Bu bélum, veri kimesi bOlme stratejisini, egitim oranlarint ve deneylerde kullanilan

parametre yapilandirmalarini ayrintili olarak agiklar.

4.5.1. Veri Kiimesi Bolme ve Egitim Oranlar1

Veri kiimesi iki boliime ayrilir: bir egitim kiimesi ve bir test kiimesi. Modelleri farkli veri
kullanilabilirligi seviyeleri altinda degerlendirmek icin farkli egitim kiimesi boyutlarini
kullandik. Ozellikle, egitim oranlar1 veri kiimesinin %60 ila %90" arasinda degisiyor ve her
adimda %10'luk artislar vardir. Bu yaklagim, modellerin farkli seyreklik seviyelerinde test
edilmesini saglayarak saglamliklarinin ve 6l¢ceklenebilirliklerinin derinlemesine bir analizini
miimkiin kiliyor. Seyrek Yelp veri kiimesi i¢in, bu adim adim egitim oran1 hem sinirli hem
de kapsamli egitim verisi kosullar1 altinda performansin kapsamli bir sekilde

degerlendirilmesini sagliyor.

4.5.2 Parametre Yapilandirmasi

Adil bir karsilagtirma saglamak ve sonuglar1 dogrulamak icin deneysel parametreler Shi ve
digerleri tarafindan kullanilan parametrelerle uyumlu hale getirildi [14]. Asagida modellerin

ayrintili yapilandirmasi verilmistir:
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Kelime Gommesi Boyutlari: Random Walk algoritmasi siireci sirasinda olusturulan kelime
gommelerin boyutlari, Heterojen Bilgi Agi'ndaki (HIN) diigiim iliskilerini yakalamak icin

yeterli kapasiteyi garanti altina almak amaciyla 128 olarak ayarlanda.

Derin Sinir Agi (DNN): Modelin DNN bileseni 100'lik gizli faktér boyutuyla
yapilandirilmistir. ki gizli katmandan olusur. lk gizli katman 64 néron igerirken, ikinci
katman 32 norona diiser. Dogrusal olmayanligi tanitmak ve model 6grenimini iyilestirmek
icin tum katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit)

kullanilmistir.

Cok Katmanli Algilayict (MLP): MLP yapisi, DNN yapilandirmasini yansitan iki gizli
katmanla tasarland. Ilk katmandaki néronlar, verimli temsil dgrenimi i¢in kademeli bir

azaltma stratejisi izleyerek 64'e ayarlandi, ikinci katmanda 32'ye diistiriildi.

Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN): CNN yapist ii¢ ana katmandan olusur: bir havuzlama katmani,
bir evrisim katman1 ve tam bagl katmanlar. Bu katmanlardaki néron sayisi sirasiyla 128, 64
ve 32 olarak ayarlandi. Evrisimsel katmanlar arasinda 3 filtre boyutu kullanildi, bu da yerel
patternleri yakalayarak etkili 6zellik ¢ikarimi sagladi. Verilerin dis modelsine sifirlar
ekleyerek girdinin mekansal boyutlarim1 korumak i¢in ayni dolgu kullanildi. Havuzlama
tiirii, belirgin 6zellikleri korumak i¢in havuzlama penceresinde maksimum degeri segerek

maksimum havuzlamaya ayarlandi.

Genel Yapilandirma: Karsilastirma icin kullanilan parametreler, sonuglarin tutarliligini ve
karsilastirilabilirligini saglamak i¢in Shi ve digerlerinin makalesinde bildirilen [14]

yapilandirmalarla dikkatlice uyumlu hale getirildi.

REHREC ve W-REHREC modellerinin uygulanmast ve degerlendirilmesi igin onerilen
hesaplama ortami, karmagik hesaplamalar1 ve derin 6grenme goérevlerini, 6rnegin BERT
tabanli Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA) gibi islemleri verimli bir sekilde
yonetmek i¢in ¢ok ¢ekirdekli bir islemci (Intel 17), 32 GB RAM ve CUDA destegine sahip
bir NVIDIA GPU (6rnegin GTX 1080 Ti) ile donatilmis saglam bir sistem gerektirir. Yelp
ve Foursquare gibi biiyiik veri setlerini yonetmek i¢in en az 256 GB bos alanli bir SSD
depolama 6nerilmektedir. Python (siriim 3.8), PyTorch veya TensorFlow ile derin 6grenme
icin birincil programlama dili olarak yapildi ve DGL kitiphaneler grafik isleme igin
kullanildi. Metin 6n isleme NLTK veya spaCy gibi araclarla yapilabilirken, Hugging Face'in
Transformers kiitiiphanesi onceden egitilmis BERT modelleri kullanildi. Doc2Vec igin

Gensim ve grafik gomme islemleri i¢in node2vec kullanilabilirken, NumPy, Pandas ve
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Matplotlib gibi ek kiitiiphaneler veri isleme ve gorsellestirme destegi saglar. GPU
hizlandirmasi igin CUDA Toolkit ve uyumlu cuDNN kiitiiphaneleri gereklidir, bu da
metodolojilerin ve deneylerin sorunsuz bir sekilde yliriitiilmesini saglar. Bu yapilandirma,
arastirma  hedeflerinin verimli bir sekilde islenmesini, oOl¢eklenebilirligini ve

tekrarlanabilirligini garanti eder.

4.5.3. Yapilandirmanin Amaci

Secilen yapilandirmalar model karmagikligi ve hesaplama verimliligini dengeler. Boyutlari
ve ag yapilarini kelime gdmmesi, asir1 uyumu Onlerken veri kiimesindeki zengin anlamsal
iliskileri yakalamak icin tasarlanmistir. Ilgili calismalarda kullanilanlarla ayn1 parametreleri
kullanarak, deneysel sonuglar karsilastirilabilir ve giivenilir kalir ve degerlendirmenin
gecerliligini gliclendirir. Bu yapilandirilmis ve standartlastirilmis kurulum, modellerin hem
zorlu hem de gercek diinya senaryolarini temsil eden kosullar altinda titizlikle test edilmesini

saglar

4.6. Deneylerde Tamitilan Yontemler

Bu calismada, o©nerilen REHREC ve W-REHREC sistemlerinin  performansini
degerlendirmek icin ¢esitli modeller ve yontemler tanitilmis ve karsilastirllmistir. Bu
yontemler, 6zellikle Heterojen Bilgi Aglar1 (HIN'ler) i¢inde 6nerileri ele almak igin gesitli
stratejiler sunar. Her model, 6neri sorununun farkli konularini ele alan benzersiz 6zellikler

ve teknikler getirir.

4.6.1. HERec: Heterojen Bilgi Ag1 Kelime Gommesi Onerisi

HERec [29], Onerilen REHREC ve W-REHREC sistemlerinin iizerine insa edildigi temel
modeldir. Oneriler iiretmek icin diigiimler (kullanicilar, 6geler ve diger varliklar) arasinda
anlamli iligkiler ¢ikarmak i¢in Heterojen Bilgi Aglari'ndan (HIN'ler) yararlanmaya
odaklanir. HERec'in birincil yeniligi, agdaki anlamsal iliskileri yakalamak i¢in meta-yol
tabanl stratejilerin kullaniminda yatmaktadir. Modelin performansi, bu arastirmanin ana
odag olan kullanict yorumlar: gibi ek baglamsal verilerin dahil edilmesiyle artirilabilir.
HERec, kelime gdbmmesi tabanli 6neri gorevleri i¢in temel saglar, ancak 6nerilen sistemlerin

ele almay1 amagladig1 metinsel verilerin agik bir sekilde dikkate alinmasindan yoksundur.
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4.6.2. NCF: Sinirsel Isbirlik¢i Filtreleme

Sinirsel Isbirlik¢i Filtreleme (NCF) [11], kullanici-68e etkilesimlerini modellemek icin Cok
Katmanli Algilayicilar1 (MLP'ler) kullanan sinir agi tabanli bir yaklasimdir. Matris
carpanlarina ayirmana dayanan geleneksel isbirlikg¢i filtreleme yontemlerinden farkli olarak,
NCF kullanici-6ge iliskilerinin dogrusal olmayan gosterimlerini 6grenmek igin derin
ogrenmeyi kullanir. NCF'nin mimarisi, kullanicilar ve 6geler i¢in birlestirilen ve birden fazla
tam olarak bagli katmandan gegirilen ayr1 kelime gobmmesi katmanlari igerir. Bu katmanlar,
kullanicilar ve 6geler arasindaki karmasik etkilesimleri kademeli olarak 6grenerek son bir
tahmin katmaninda doruga ulasir. NCF'nin esnekligi ve dogrusal olmayan kaliplari

modelleme yetenegi, onu bu ¢alismada karsilastirma igin giiglii bir temel haline getirir.

4.6.3. MCRec: Meta-yol Tabanh Evrisimsel Oneri

MCRec [12], meta-yollar1 kullanarak HIN'ler i¢indeki karmasik korelasyonlar1 yakalamak
icin Evrisimsel Sinir Aglari'm1 (CNN'ler) kullanir. Meta-yol Orneklerini diziler veya alt
yapilar olarak ele alarak, MCRec, diiglimler arasindaki iliskileri kodlayan gosterimleri
ogrenmek i¢in CNN'leri uygular. Bu yaklasim, modelin HIN'lerde hem yapisal hem de
anlamsal bilgileri yakalama yetenegini artirir. Meta-yol tabanli evrisimin kullanimi,
MCRec'in verilerdeki karmasik patternleri etkili bir sekilde modellemesine olanak tanir ve
bu da gelismis oneri performansiyla sonuglanir. Gosterim 6grenimi igin CNN'lere olan

bagimliligi, onu bu arastirmada karsilastirma icin zorlayici bir yontem haline getirir.

4.6.4. NGCF: Sinirsel Graf Isbirlikci Filtreleme

Sinirsel Graf Isbirlik¢i Filtreleme (NGCF) [13], Graf Evrisimli Aglar (GCN'ler) temelli son
teknoloji bir yontemdir. NGCF, kullanici-6ge etkilesimlerinin iki tarafli bir graf olarak ele
alindig1 Oneri alanina graf-bazli 6grenme tekniklerini tamitir. Model, kelime gémmeleri
birden fazla graf evrisimsel katmandan yayarak, kullanicilarin ve 6gelerin gosterimlerini
iyilestirmek icin komsu diigiimlerden bilgi toplar. Bu siire¢, graftaki yiliksek diizeyli
baglantiy1 ve iliskisel bilgileri yakalar. NGCF'nin graf-bazli 6grenmeyi isbirlikei filtreleme
ilkeleriyle biitiinlestirme yetenegi, onu Onerilen sistemleri degerlendirmek i¢in giiglii bir

6lcut haline getirir.
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4.6.5. Bu Yontemlerin Calismadaki Rolii

Bu yontemlerin her biri 6nerilen REHREC ve W-REHREC modellerini degerlendirmek igin
benzersiz bir bakis agis1 ve temel saglar. HERec temel yaklasim olarak hizmet ederken, diger
modeller geleneksel 6neri sistemlerindeki sinirlamalar1 ele alan gelismis sinir ag1 ve graf-
bazli teknikler sunar. Bu yontemleri deneysel kuruluma dahil ederek, calisma HIN'ler

icindeki yorum tabanli iyilestirmelerin ve agirlikli Onerilerin etkinliginin kapsamli bir

degerlendirmesini saglar.

4.7. Veri Kiimesindeki Etkinlik Deneylerinin Sonuclar:

Cizelge 4.1 Veri kiimesi tizerindeki etkililik deneylerinin sonuglari

Veri Kiimesi |Egitim |[Metrik |HERec |[NCF |MCRec INGCF |REHREC|W-REHREC
Oram
Yelp %60 MAE 0,910 | 0,989 | 1.003 | 0,960 | 0,880 0,740
RMSE 1.1488 | 1.0911 | 1.1241 | 1.0968 | 1.0754 | 0,9358
%70 MAE 0,880 | 0,945 | 0,965 | 0,920 | 0,855 0,735
RMSE 1.1256 | 1.0719 | 1.1072 | 1.0734 | 1.0706 | 0,9305
%80 MAE 0,847 | 0,895 | 0,903 | 0,865 | 0,830 0,730
RMSE 1.1117 | 1.0655 | 1.0997 | 1.0687 | 1.0560 | 0,9252
%90 MAE 0,839 | 0,882 | 0,901 | 0,850 | 0,820 0,725
RMSE 1.0907 | 1.0556 | 1.0823 | 1.0619 | 1.0500 | 0,9200
Foursquare | %60 MAE 0,048 | 0,0500 | 0,0508 | 0,049 | 0,046 0,041
RMSE 0,063 | 0,061 | 0,063 | 0,062 | 0,060 0,052
%70 MAE 0,046 | 0,048 | 0,049 | 0,047 | 0,044 0,041
RMSE 0,061 | 0,059 | 0,062 | 0,060 | 0,059 0,051
%80 MAE 0,045 | 0,047 | 0,048 | 0,045 | 0,044 0,041
RMSE 0,059 | 0,058 | 0,061 | 0,060 | 0,058 0,051
%90 MAE 0,044 | 0,047 | 0,047 | 0,045 | 0,043 0,040
RMSE 0,058 | 0,057 | 0,060 | 0,058 | 0,056 0,050

70




Veri kiimeleri, degisken veri kullanilabilirligi altinda model performansini test etmek i¢in
%60, %70, %80 ve %90 egitim oranlariyla degerlendirildi. MAE, tahminlerdeki hatalarin
ortalama biiyiikliiglinii yansitirken, RMSE daha biiyiik hatalar1 vurgulayarak genel tahmin
dogrulugunu yakalar.

W-REHREC, tiim egitim oranlar1 ve veri kiimelerinde diger yontemlerden siirekli olarak
daha iyi performans gosterdi ve yoruma dayali duyguyu ve gelistirilmis 6neriler i¢in agirlikli
kenarlar1 kullanmadaki saglamligin1 gésterdi. REHREC, agirlikli muadilinin biraz gerisinde
olsa da, temel yontemlere gore 6nemli iyilestirmeler gosterdi. Yelp Veri Kiimesi, metinsel
verilerin dogrulugu artirmada kritik bir rol oynamasi nedeniyle yoruma dayali yontemlerden
en ¢ok yararlandi. Foursquare Veri Kiimesi, 6zlii kullanict ipuglart ve yapilandirilmis giris
verileri nedeniyle iyilestirmeler gosterdi ve modellerin duyguyu ve Oortiik bilgileri
dengelemesini sagladi. Cizelge 4.1 Onerilen modellerin degisen veri kosullar1 ve egitim

oranlarina gore uyarlanabilirligini ve giiclinii vurgulamaktadir.

YELP Veri Kimesi - RMSE

1.15
) \\\ =@==HERec
[ M «=@=NCF
s 1.05
a4

MCRec
1 =@ NGCF
@®—REHREC
0.95
Weighted REHREC
0.9
60% 70% 80% 90%

Egitim Orani

Sekil 4.5 YELP'de RMSE

Sekil 4.5, Yelp Veri Kiimesindeki farkli 6neri modellerinin performans él¢limlerini, ¢esitli
egitim oranlarinda (60%, 70%, 80% ve 90%) degerlendirilmis olarak sunar. Cizelge, HERec,
NCF, MCRec ve NGCF'yi igeren modeller icin REHREC ve W-REHREC igin RMSE
(Ortalama Karekok Hatasi) puanlarini gosterir. %60 egitim oraninda, HERec modeli
1,1488'lik en yiiksek REHREC puanina ulasirken, W-REHREC puani 0,9358'dir ve bu,
modelin verilen egitim verileriyle performansinin agirlikli dlglimde nispeten daha diisiik

oldugunu gosterir. Egitim orant %70 ve %80'e yiikseldikce, RMSE puanlart HERec igin
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biraz azalir ancak modeller arasinda rekabetgi kalir. W-REHREC, daha yiiksek egitim
oranlartyla genel bir iyilesme egilimi gostermeye devam eder. NGCF modeli, REHREC ve
W-REHREC puanlar1 arasinda dengeli bir denge gostererek tiim egitim oranlarinda tutarl
bir sekilde iyi performans gosterir. %901k en yiiksek egitim oraninda, genel performans
iyilestirmesi belirgindir; HERec modeli icin REHREC puani1 1,0907'ye ve W-REHREC
0,92'ye diismiistiir; bu da artan egitim verilerinin daha rafine model tahminlerine katkida

bulundugunu goésterir.

YELP Veri Kiimesi - MAE
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Sekil 4.6 YELP'te MAE

Sekil 4.6, Yelp Veri Kiimesindeki g¢esitli 6neri modellerinin performansini, farkli egitim
oranlarinda (%60, %70, %80 ve %90) MAE (Ortalama Mutlak Hata) kullanilarak
degerlendirilmis olarak gosterir. Sekil 4.6 REHREC ve W-REHREC igin ve ayrica HERec,
NCF, MCRec ve NGCF gibi modeller i¢in MAE puanlarin1 saglar. %60 egitim oraninda,
HERec 0,91 ile en yliksek MAE puanina sahipken, W-REHREC puani1 0,74 ile en diisiik
puandir ve bu, agirlikli metrikte {istiin performansi gosterir. Egitim oran1 %70 ve %80'e
ciktikca, MAE puanlari ¢ogu model icin iyilesir ve daha fazla egitim verisiyle gelismis
tahmin dogrulugu oldugunu gosterir. Ornegin, HERec %70'te 0,88'e ve %80'de 0,847'ye
diistis gosterir. W-REHREC azalmaya devam ediyor, %70'te 0,735'e ve %80'de 0,73'e
ulasarak tutarli performansini vurguluyor. %90 egitim oraninda HERec, 0,725'lik bir W-
REHREC ile 0,839'luk bir MAE puant elde ediyor ve bu da daha biiyiik egitim verilerinin
model dogrulugu tizerindeki faydalarini gdsteriyor. NGCF modeli tiim egitim oranlarinda

nispeten istikrarh bir performans gosterirken, REHREC, Yelp Veri Kiimesindeki etkinligini
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vurgulayarak W-REHREC'teki diger modellerden siirekli olarak daha iyi performans

gosteriyor.
FOURSQUARE Veri Kiimesi - RMSE
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Sekil 4.7 FOURSQUARE'de RMSE

Sekil 4.7, Foursquare Veri Kiimesindeki ¢esitli 6neri modellerinin RMSE (Ortalama Karesel
Hata) performansini %60, %70, %80 ve %90 egitim oranlarinda degerlendirerek sunar. Sekil
4.7 HERec, NCF, MCRec, NGCF modelleri ile REHREC ve W-REHREC metrikleri igin
RMSE puanlarini gosterir. %60 egitim oraninda, HERec 1,14 ile en yiiksek RMSE puanina
sahipken, W-REHREC puani 0,94 ile en diisiikk puandir ve bu da diger metriklere gore daha
iyl performans sagladigin1 gosterir. Egitim oran1 %70 ve %80'e ¢iktikca, RMSE degerleri
genel olarak azalir ve daha biiyiik egitim veri setleriyle gelismis model dogrulugu gosterir.
Ornegin, HERec %70'te 1,1'e ve %80'de 1,072'ye diiser. W-REHREC, %70'te 0,92'ye ve
%80'de 0,915'e ulasarak tutarl1 bir azalma gosteriyor ve bu da geligsmis tahmin performansini
yansittyor. En yliksek egitim orani olan %90'da REHREC puani 1,012 ve W-REHREC puani
0,91'dir ve egitim verileri arttik¢a performansta daha fazla gelisme oldugunu gostermektedir.
NGCF modeli, RMSE ile egitim orani arasinda dengeli bir denge gostererek bastan sona

rekabetci kalmaktadir.
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FOURSQUARE Veri Kiimesi - MAE
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Sekil 4.8 FOURSQUARE'de MAE

Sekil 4.8, Foursquare Veri Kiimesindeki ¢esitli 6neri modellerinin MAE (Ortalama Mutlak
Hata) performansini %60, %70, %80 ve %90 egitim oranlarinda degerlendirilmis olarak
gostermektedir. Sekil 4.8 HERec, NCF, MCRec, NGCF ve hem REHREC hem de W-
REHREC i¢in MAE puanlarin1 gostermektedir. %60 egitim oraninda, HERec 0,865'lik bir
MAE puani elde ederken, W-REHREC 0,75'lik bir puanla en iyi performansi géstermektedir
ve bu da hatalar1 en aza indirmedeki etkinligini gostermektedir. Egitim orani arttik¢a, cogu
model i¢in MAE puanlan diismektedir ve bu da daha fazla veriyle tahmin dogrulugundaki
gelismeleri yansitmaktadir. Ornegin, HERec %70'te 0,828'e ve %80'de 0,81'e diismektedir
ve 0,795'lik bir MAE ile %90'da iyilesmeye devam etmektedir. W-REHREC sirekli olarak
en iyi performansi gosterir, puanlar %60'ta 0,75'ten %90'da 0,725'e diiserek saglamligini
vurgular. NGCF modeli istikrarl bir diisiis gosterir ve %90'da 0,81'e ulasir. Bu sonuglar,
egitim verilerinin artirtlmasinin model dogrulugunu iyilestirdigini ve W-REHREC'in
Foursquare Veri Kimesindeki tim egitim oranlarinda en diisik MAE'yi korudugunu

gosterir.

4.8. Veri Kiimeleri Arasinda Yorum Dahil Meta-Yollarla RMSE Sonuglari

Cizelge 4.2. iki veri kiimesindeki farkli meta-yol yapilandirmalar1 i¢in RMSE sonuglarini

sunar: Yelp ve Foursquare Veri Kiimesi. HIN'lere yorum diigiimleri ve meta-yollari
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eklemenin etkisini gosterir ve yorum odakli kelime gommeleri nedeniyle performans

tyilestirmesini vurgular.

Cizelge 4.2 %90 egitimde farkli meta-yollar1 kullanilarak elde edilen RMSE sonuglari

UBU, UBU, BUB,|UBU, BUB,|UBU, UBU, UBU, BUB,
BUB, URRU,UBcaBU’ URRU, BUB, BUB, BURRUB,
BRRB, BCaB UBCaBU, SRRE UBRRBU, |UBCaBU,
UBRRBU, BCaB ' UBCaBU, |BCaB
UBCaBU, UBCaBU, |[BCaB
BCaB BCaB
REHREC |1.05 1.0907 1.08 1.09 1.06 1.14
Modeli (Temel
HERec
Modeli)
RMSE YELP
W- 0,9200 1.0907 0,9463 0,9550 0,9288 1.099
REHREC (Temel
Modeli HERec
Modeli)
REHREC |0,056 0.0582 0,0576 0,0581 0,0565 0,0567
Modeli (Temel
HERec
RMSE Modeli)
Foursquare . 0,050 0.0582 0,0514 0,0519 0,0505  |0,0510
REHREC (Temel
Modeli HERec
Modeli)
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Sekil 4.9 YELP'de Meta-Yolun RMSE Uzerindeki Etkisi

Sekil 4.9, ¢esitli meta-yollarin yapilandirmalarinin Yelp Veri Kiimesindeki REHREC ve W-
REHREC metriklerinin performansi iizerindeki etkisini gostermektedir. Temel model,
1.0907'lik bir REHREC ve W-REHREC puani elde ederek bir kiyaslama noktasi gérevi
gbrmektedir ve ek meta-yollarin dahil edilmesinin etkisini degerlendirmek i¢in bir referans
noktasi saglamaktadir. URRU meta-yolunun eklenmesi, REHREC'de 1.08'c hafif bir diisiisle
sonuglanirken, W-REHREC 0.9463'e daha onemli bir diisiis gostermektedir ve bu,
URRU'nun baglamsal bilgi saglamasina ragmen W-REHREC'e katkisinin daha az etkili
oldugunu gostermektedir. BRRB meta-yolunun dahil edilmesi, 1.09'luk bir REHREC puani
ve 0.955'lik bir W-REHREC puani iiretmektedir ve bu da performansi iyilestirmede orta
diizeyde bir etki oldugunu gostermektedir. UBRRBU meta-yolu, REHREC ve W-REHREC
puanlarini sirastyla 1,06 ve 0,9288'e diisiirerek genel oneri performansini artirmada daha az
etkili oldugunu gosteriyor. Ote yandan, BURRUB meta-yolu, 1,14'liik en yilksek REHREC
puanina ulagarak genel performansi iyilestirmedeki giliciinii gosteriyor ve 1,099'luk W-
REHREC puani, agirliklandirilmamis performansi énemli 6l¢lide agsmadigini gosteriyor.
Sekil 4.9, BURRUB gibi bireysel meta-yolunun REHREC ve W-REHREC! iyilestirmeye
onemli dl¢iide katkida bulundugunu vurgulayarak Yelp Veri Kiimesinde performansi en tist

diizeye ¢ikarmak igin en uygun meta-yol kombinasyonlarin1 segmenin énemini vurguluyor.
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Sekil 4.10 FOURSQUARE'de RMSE Uzerindeki Meta-Yol Etkisi

Sekil 4.10, Foursquare Veri Kiimesindeki REHREC ve W-REHREC metriklerinin
performansi iizerinde gesitli meta-yol yapilandirmalarinin etkisini gostermektedir. Temel
model, 1.041'lik bir REHREC ve W-REHREC puani elde ederek bir kiyaslama noktasi
gorevi gérmektedir ve ek meta-yollarin dahil edilmesinin etkisini degerlendirmek i¢in bir
referans noktasi saglamaktadir. URRU meta-yolunun eklenmesi, REHREC'de ihmal
edilebilir bir disiisle 1.0409'a diiserken, W-REHREC daha 6nemli 6lclide 0.936'ya
diismektedir; bu da URRU'nun baglamsal bilgi saglamasina ragmen W-REHREC'e
katkisinin daha az etkili oldugunu gostermektedir. BRRB meta-yolunun dahil edilmesi,
REHREC'de 0.9447'lik bir W-REHREC ile 1.0506'ya hafif bir iyilesme saglamakta ve
performans lzerinde orta duzeyde olumlu bir etki géstermektedir. UBRRBU meta-yolu,
REHREC ve W-REHREC puanlarini sirasiyla 1,0216 ve 0,9187'ye diisiirerek genel 6neri
performansini artirmada daha az etkili oldugunu gosterir. Benzer sekilde, BURRUB meta-
yolu, performansta kiigiik bir iyilestirmeyi vurgulayarak 1,0287 ve 0,923'liik REHREC ve
W-REHREC puanlari tiretir. Sekil 4.10, BRRB gibi bireysel meta-yollarin REHREC ve W-
REHREC'i orta diizeyde artirabilecegini vurgulayarak Foursquare Veri Kiimesinde
performansi en st diizeye ¢ikarmak i¢in meta-yol kombinasyonlarinin dikkatli bir sekilde

secilmesinin 6nemini vurgular.
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Yelp Veri Kiimesi, yorum ile dahil edilen meta-yollarin tiim yapilandirmalarda RMSE'yi
tutarli bir sekilde azalttigim1 gostermektedir. UBU, BUB, URRU, BRRB, UBRRBU,
UBCaBU, BCaB yapilandirmasi, yoruma dayali yollarin kapsamli bir sekilde dahil edilmesi
nedeniyle en yiiksek iyilestirmeyi (%3,73) saglar.

Foursquare Veri Kiimesi, 6zl kullanict tarafindan olusturulan ipuglarinin varligi nedeniyle
yorum ile dahil meta-yollardan 6nemli Gl¢iide yararlanir. UBU, BUB, URRU, BRRB,
UBRRBU, UBCaBU, BCaB yapilandirmasi en iyi performansi (%3,74 iyilestirme) elde

ederek, alan-6zgii baglamlarda duygu analizinin 6nemini dogrular.

Cizelge 4.2, oneri dogrulugunu artirmada yorum diigiimlerin oynadig1 énemli roliin altini
ciziyor ve Onerilen yontemlerin, yorum kullanilabilirliginin farkli diizeylerde oldugu veri

kiimelerine uyarlana bilirligini gosteriyor.
Deneyler, her biri kendine 6zgii 6zellikler sunan iki veri kiimesi lizerinde gerceklestirildi:

e Yelp Veri Kiimesi: Kullanic1 degerlendirme notlari, mekan nitelikleri ve metinsel
yorumlar i¢eren yorum agisindan zengin bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesi, Onerilen
modellerin konu tabanli duygu analizi (ABSA) ve agirlikli yorum graflari gibi
yorum tabanli 6zelliklerin etkisini géstermesine olanak tanir.

e Foursquare Veri Kiimesi: Bu veri kiimesi, restoran alanindaki kullanici giriglerini,
0zlii kullanici tarafindan olusturulan ipuglarini ve sosyal baglantilari i¢erir. Metinsel
ve metinsel olmayan Ozellikler arasinda bir denge sunarak, modellerin alan-6zel

senaryolara uyarlana bilirligini kesfetmesine olanak tanir.

Modellerin performansini degisen veri kullanilabilirligi altinda degerlendirmek icin %60,
%70, %80 ve %90 egitim oranlar1 kullanildi. Tiim deneylerde adil karsilastirmalar saglamak
icin boyutlar, aktivasyon fonksiyonlar1 ve ag mimarisinin yerlestirilmesi icin aym

yapilandirmalar kullanildz.

4.9. Sonuclar ve Gozlemler: Yelp Veri Kiimesi

Yelp Veri Kiimesi, ayrintili kullanic1 yorumlari, derecelendirmek ve mekan meta verileri
icerdiginden Onerilen modellerin kapsamli bir degerlendirmesini saglar. Bu 6zellikler, 6neri
sistemlerinde yorum tabanli duygu analizi ve agirlikli kenar olusturmanin etkisini kesfetmek

icin ideal bir test ortami haline getirir. Etkinlik deneylerinin sonuglar1 tutarli bir egilimi
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gostermektedir: Yorum tabanli 6zellikleri iceren yontemler, 6zellikle W-REHREC, tim

egitim oranlarinda diger modellerden tutarli bir sekilde daha 1yi performans gostermektedir.

Yelp Veri Kiimesi i¢in MAE degerleri 6nerilen modellerin avantajlarini ortaya koymaktadir.
W-REHREC, tiim egitim oranlarinda en diisiik hata oranlarina ulagmaktadir ve MAE %60
egitimde 0,740'tan %90 egitimde 0,725'e diismektedir. Temel REHREC ile
karsilastirildiginda, W-REHREC %60 egitimde %15,91 ve %90 egitimde %11,59 oraninda
goreceli bir 1yilestirme elde ederek, duygu odakli iliskilerin etkisini artirmada agirlikli kenar
yapilandirmanin 6nemli faydasini yansitmaktadir. NGCF ile karsilastirildiginda, W-
REHREC %60 egitimde %22,92 ve %90 egitimde %14,71 oraninda daha iyi performans
gostererek, metinsel verileri etkili bir sekilde entegre etme yetenegini gdstermektedir.
HERec ile karsilastirildiginda, W-REHREC %60 egitimde %18,68'1ik ve %90 egitimde
%13,61'lik bir iyilestirme elde ederek, Konu-Bazli Duygu Analizini dahil etmenin kritik

roliinii vurgulamaktadir.

REHREC de iyi performans gosteriyor ve MAE degerleri %60 egitimde 0,880'den %90
egitimde 0,820'ye kadar degisiyor. NGCF ile karsilastirildiginda REHREC, %60 egitimde
%8,33 ve %90 egitimde %3,53 oraninda goreceli bir iyilestirme gosteriyor ve yorum
entegrasyonunun katma degerini vurguluyor. HERec'e gore iyilestirme %60 egitimde %3,30
ve %90 egitimde %2,27 olup, Oneri dogrulugunu artirmada duygu analizinin Snemini

vurguluyor.

Yoruma dayali olmayan yontemler arasinda NGCF, %60 egitimde 0,960'tan %90'da
0,850'ye kadar degisen MAE degerleriyle en 1yi performansi gosterir. Graf evrigim tabanl
yaklasimi, HIN'deki yiiksek dereceli iligkileri yakalar ancak yorum analizi tarafindan
saglanan anlamsal derinlikten yoksundur. MCRec, %60 egitimde 1,003 ve %90 egitimde
0,901 MAE degerleriyle yakindan takip eder. Metinsel verilerin eksikligi, kullanici-6ge
iliskilerini REHREC ve W-REHREC kadar etkili bir sekilde modelleme yetenegini sinirlar.
NCF, MAE'in %60 egitimde 0,989'dan %90 egitimde 0,882'ye diigmesiyle MCRec'ten
biraz daha iyi performans gosterir. Dogrusal olmayan etkilesimleri modellerken, metinsel
verileri kullanamamasi daha yiiksek hatalara neden olur. Temel HIN tabanli model olan
HERec, %60 egitimde 0,910'dan %90'da 0,839'a kadar degisen en yliksek MAE degerlerini
kaydeder. Duygu analizinin olmamasi, kullanici tercihlerinin karmasikligini yakalama

yetenegini sinirlar ve bu da daha az dogru tahminlere yol agar.
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Yelp Veri Kiimesi icin RMSE sonuglari, modellerin etkinligi hakkinda daha fazla i¢gdrii
saglar. W-REHREC, %60 egitimde 0,9358'den %90 egitimde 0,9200'e¢ kadar degisen
degerlerle tiim egitim oranlarinda en disik RMSE'yi elde eder. REHREC ile
karsilagtirildiginda, W-REHREC, RMSE'yi %60 egitimde %12,98 ve %90 egitimde %12,38
oraninda azaltir ve tahminlerdeki biiyiik sapmalar1 azaltmada agirlikli kenarlarin 6nemini
vurgular. NGCF ile karsilastinldiginda, W-REHREC, %60 egitimde %14,68 ve %90
egitimde %13,36 oraninda bir iyilestirme elde eder ve yorum odakli 6zelliklerin avantajlarini
daha da vurgular. HERec ile karsilastirildiginda, W-REHREC %60 egitimde %18,54, %90
egitimde ise %15,63 daha iyi performans gostererek, oneri kalitesini 6nemli dl¢ilide artirma

yetenegini ortaya koymaktadir.

REHREC ayrica, %60 egitimde 1.0754'ten %90'da 1.0500'e diisen degerlerle giiclii bir
RMSE performansi gdstermektedir. NGCF ile karsilastirildiginda, REHREC %60 egitimde
%1.95 ve %90 egitimde %0.99'luk bir goreceli iyilestirme elde ederek duygu analizini dahil
etmenin faydalarmi vurgulamaktadir. HERec ile karsilastirildiginda, REHREC %60
egitimde %6.38 ve %90 egitimde %3.73'liik bir iyilestirme gostererek Oneri sistemlerinde

metinsel 6zelliklerin 6Gnemini dogrulamaktadir.

Yoruma dayali olmayan yontemler makul derecede iyi performans gosterir ancak yorum
odakli modellerin siirekli gerisinde kalir. NGCF, kullanic1-6ge iliskilerini etkili bir sekilde
yaymak i¢in graf yapilarini kullanarak %60 egitimde 1,0968'den %90'da 1,0619'a kadar
degisen RMSE degerleri elde eder. MCRec, %60 egitimde 1,1241'den %90'da 1,0823'e
kadar degisen RMSE degerleri kaydeder. Yapisal iligkileri yakalarken, metinsel verileri
analiz edememesi nispeten daha yuksek hatalara yol acar. NCF, %60 egitimde 1,0911'den
%90'da 1,0556'ya kadar degisen RMSE degerleri sergiler. Derin 0grenmeye dayali
yaklagimi, yorum entegrasyonunun eksikligini kismen telafi etse de REHREC ve W-
REHREC'ten daha az etkili olmaya devam eder. HERec, temel model olarak, yorum
verilerinin entegrasyonundan yoksun oldugu icin %60 egitimde 1,1488'den %90 egitimde

1,0907'ye kadar degisen en yiiksek RMSE degerlerini kaydeder.

Yelp Veri Kumesindeki sonuglar, 6zellikle W-REHREC olmak {izere yorum odakli
modellerin dogru ve kisisellestirilmis Oneriler saglamada {istiin performansini agikca
g6stermektedir. Konu-Bazli Duygu Analizi ve agirlikli kenar ingasini entegre ederek, W-

REHREC hem REHREC hem de yorum tabanli olmayan yontemlere kiyasla siirekli olarak
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daha diisik MAE ve RMSE elde eder. REHREC ayrica yorum duygu verilerini dahil

etmenin degerini dogrulayarak 6nemli iyilestirmeler sergiler.

Bu bulgular, énerilen modellerin, 6zellikle W-REHREC'in, degisen egitim oranlarina ve veri
kullanilabilirligine 6l¢eklenebilirligini ve uyarlana bilirligini vurgular. Temel ve son
teknoloji yontemlere gore iyilestirmeler, yorum verilerinin ve gelismis HIN kelime gdmmesi

tekniklerinin modern 6neri sistemlerine entegre edilmesinin énemini vurgular.

4.10. Sonuglar ve Gozlemler: Foursquare Veri Kiimesi

Foursquare Veri Kiimesi, kullanic1 girislerine ve 6zlii kullanici tarafindan olusturulan
ipuglarina odaklanan alana-6zgii bir baglamda Onerilen modelleri degerlendirmek icin
benzersiz bir firsat sunar. Bu ozellikler, yapisal ve metinsel olmayan verilerin etkisini
dengeleyerek duyguya duyarli Onerilerin etkisinin aragtirilmasina olanak tanir. Etkililik
deneylerinin sonuglari, bu veri kiimesinde yorum odakli tekniklerin, ozellikle W-

REHREC'in entegre edilmesinin avantajlarin1 vurgular.

Foursquare Veri Kumesi icin MAE degerleri, modeller arasinda net bir performans
hiyerarsisi gosteriyor vee W-REHREC tiim egitim oranlarinda en diisiik hata oranlarina
ulagtyor. %60 egitimde, W-REHREC 0,041'lik bir MAE elde ediyor ve bu %90'da 0,040'a
cikiyor. Temel REHREC ile karsilastirildiginda, W-REHREC %60 egitimde yaklasik
%10,87 ve %90 egitimde %6,98'lik bir iyilestirme gdsteriyor ve duygu odakli baglantilarin
etkisini artirmada agirlikli kenar yapisinin degerini gosteriyor. NGCEF ile karsilagtirildiginda,
W-REHREC %60 egitimde %16,33 ve %90 egitimde %11,11'lik bir iyilestirme elde ediyor
ve bu da hem yapisal hem de metinsel 6zellikleri entegre etme konusundaki iistiin yetenegini
yansittyor. HERec ile karsilastirildiginda, W-REHREC %60 egitimde %14,58 ve %90
egitimde %9,09 gibi 6nemli bir oranda daha 1yi performans gosteriyor ve bu da duygu analizi
ve agirlikli avantajlarin dahil edilmesinin 6nemini vurguluyor.

REHREC ayrica MAE degerlerinin %60 egitimde 0,046'dan %90'da 0,043'e diismesiyle
giiclii bir performans sergiliyor. NGCF ile karsilastirildiginda, REHREC %60 egitimde
%6,12 ve %90 egitimde %4,44'Tik goreceli bir iyilestirme elde ederek duygu
biitiinlesmesinin degerini vurguluyor. HERec'e gore iyilestirme %60 egitimde %4,17 ve
%90 egitimde %2,27'dir ve bu da agirlikli kenarlar olmadan bile duygu analizinin tahmin

dogrulugunu 6nemli 6lgiide artirdigin1 gostermektedir.
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Yoruma dayali olmayan yontemler arasinda NGCF, %60 egitimde 0,049'dan %90'da 0,045'e
kadar degisen MAE degerleriyle en iyi performansi gosteren yontem olarak one ¢ikiyor.
Graf teorisine dayali yaklasimi, Yorum odakli ve geleneksel yontemler arasindaki boslugu
kismen kapatiyor. Ancak, duygu analizi eksikligi nedeniyle W-REHREC ve REHREC'in
gerisinde kaliyor. HERec ile karsilagtinldiginda NGCF, %60 egitimde %2,08 ve %90
egitimde %2,27'ik bir iyilesme gostererek, graf-bazli yayilma mekanizmasinin etkinligini
kanithyor. MCRec, %60 egitimde 0,0508 ve %90 egitimde 0,047'lik MAE degerleriyle onu
yakindan takip ediyor. HERec ile karsilastirildiginda MCRec, %60 egitimde %4,17 ve %90
egitimde %#4,55'lik daha kiigiik bir iyilesme gosteriyor ve bu iyilesme metinsel verileri
degerlendirmedeki yetersizligiyle sinirli. NCF, MAE degerlerinin %60 egitimde 0,0500'den
%90'da 0,047'ye diismesiyle MCRec'e benzer sekilde performans gosterir. HERec ile
karsilastirildiginda NCF, %60 egitimde %4,17 ve %90 egitimde %4,55'lik bir iyilesme
gosterir; bu, Oncelikle dogrusal olmayan kullanici-6ge etkilesimlerini modelleme
becerisinden kaynaklanir. Temel HIN tabanli model olan HERec, kullanici tarafindan
olusturulan ipuglarinin entegrasyonundan yoksun oldugu i¢in %60 egitimde 0,048'den %90
egitimde 0,044'e kadar degisen en yliksek MAE degerlerini sergiler.

Foursquare Veri Kiimesi i¢in RMSE sonuglart MAE'de gozlemlenen egilimleri destekler.
W-REHREC, %60 egitimde 0,052'den %90 egitimde 0,050'ye kadar degisen tiim egitim
oranlarinda en diisik RMSE degerlerine ulasir. REHREC ile karsilastirildiginda, W-
REHREC, RMSE'yi %60 egitimde %13,33 ve %90 egitimde %10,71 oraninda iyilestirerek,
agirlikli  kenarlarin  biiylik sapmalar1  azaltmadaki etkisini gosterir. NGCF ile
karsilastirildiginda, W-REHREC, %60 egitimde %16,13 ve %90 egitimde %13,79 oraninda
tyilestirerek, hem yapisal hem de metinsel 6zellikleri entegre etmedeki iistiin yetenegini
yansitir. HERec ile karsilastirildiginda, W-REHREC %60 egitimde %17,46, %90 egitimde
ise %13,79 daha iy1 performans gosteriyor ve bu da duyguya duyarli u¢ yapinin énemini

daha da vurguluyor.

REHREC ayrica RMSE degerlerinin %60 egitimde 0,060'tan %90'da 0,056'ya kadar
degismesiyle 1yi performans gostermektedir. NGCF ile karsilastirildiginda, REHREC %60
egitimde %3,23 ve %90 egitimde %3,45 oraninda goreceli bir iyilestirme elde ederek duygu
biitiinlesmesinin degerini vurgulamaktadir. HERec ile karsilagtirildiginda, REHREC %60
egitimde %4,76 ve %90 egitimde %7,14 oraninda bir iyilestirme gostererek HIN'lere

metinsel 6zelliklerin dahil edilmesinin 6nemini dogrulamaktadir.
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Foursquare Veri Kiimesi'ndeki sonuglar birkag onemli i¢goriiyli vurgulamaktadir. W-
REHREC, hem MAE hem de RMSE'de diger tiim yontemlerden siirekli olarak daha iyi
performans gostererek, Konu-Bazli Duygu Analizi ve agirlikli kenar olusturmayi
birlestirmenin 6nemli faydalarim1 gostermektedir. Kullanic1 tarafindan olusturulan
ipuglarindan yararlanarak, W-REHREC kullanici tercihlerinin niianslarin1 yakalar ve bu da
gelismis tahmin dogrulugu ile sonuglanir. REHREC ayrica giiglii bir performans gostererek,
HIN tabanli 6neri sistemlerine duygu bilgilerini eklemenin degerini vurgular. Ancak, yorum

odakli kenarlar1 agirliklandiramamasi, W-REHREC'e kiyasla genel etkinligini sinirlar.

Yoruma dayali olmayan yontemler rekabetci olsa da, yorum odakli modellerin elde ettigi
performansin siirekli gerisinde kalmaktadir. NGCF ve MCRec, HIN icindeki yapisal
iligkileri yakalama yetenekleri nedeniyle geleneksel isbirlik¢i filtreleme yaklasimlarindan
daha iyi performans goOstermektedir. Ancak, duygu analizinin olmamasi, kullanici
tercihlerini tam olarak yakalama yeteneklerini sinirlamaktadir. Temel model olarak HERec,
metinsel verilerin entegre edilmesinin 6nemini gostermektedir, ¢linkii harig¢ tutulmasi siirekli

olarak daha yiiksek hatalara yol agmaktadir.

Bulgular, kullanic1 ipuglart gibi alana-6zgii verileri kullanarak 6neri dogrulugunu artirmada
onerilen modellerin etkinligini dogrulamaktadir. W-REHREC'in tiim egitim oranlarindaki
tutarli performansi, sinirli metinsel bilgiye sahip veri kiimelerine 6l¢eklenebilirligini ve
uyarlanabilirligini sergilemektedir. Bu sonuglar, 6zellikle yapisal ve metinsel 6zellikleri
dengeleyen Foursquare gibi veri kiimeleri icin 6neri sistemlerine duygu analizi ve agirlikli

u¢ olusturmayi dahil etmenin 6nemini vurgulamaktadir.

4.11. Sonuglar ve Gézlemler: Meta-Yollar

REHREC ve W-REHREC'in meta-yol odakli modellerini tanittiktan sonra, simdi sonuglarin
ayrintili bir analizine ve tartigmasina geciyoruz. Bu bolim, 6nerilen modellerin genel
performansi iizerinde bireysel incelemeye dahil edilen meta-yollarin etkisini, 6zellikle de
oneri dogruluguna ve is akisi etkinligine katkilarina odaklanarak inceler. Her meta-yol,
anlamli iligkiler ¢ikarmak icin kullanicilari, isletmeleri ve incelemeleri benzersiz sekillerde

birbirine baglayan Heterojen Bilgi Ag1 (HIN) i¢cinde farkli bir bakis agisini temsil eder.

URRU, BRRB, UBRRBU ve BURRUB dahil olmak uzere bu bélimde analiz edilen meta-
yollar, yerlestirme siirecini yonlendiren ve oneri ¢iktilarini etkileyen temel bilesenler olarak

hizmet eder. Agdaki belirli rotalar1 gegerek, bu meta-yollar kullanicilar arasindaki paylasilan
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incelemeler veya isletmeler arasindaki benzer nitelikler gibi hem dogrudan hem de dolayl
etkilesimleri ortaya ¢ikarir. Her meta-yol, paylasilan duygular, kategori tabanli benzerlikler
veya isbirlik¢i davraniglar gibi kullanici-6ge iliskisinin farkli yonlerini vurgulamak igin
dikkatlice tasarlanmistir. Bu analiz, her meta-yolun 6neri siirecine nasil katkida bulunduguna
dair kapsamli bir anlayis saglamay1 ve anlamsal, yapisal veya ortiik iliskileri yakalama
becerisine odaklanmayr amaglamaktadir. Bu meta-yollarin veri kiimeleri (Yelp ve
Foursquare) genelinde sundugu performans iyilestirmelerini degerlendirecegiz ve hem
REHREC hem de W-REHREC modellerini gelistirmedeki rollerini vurgulayacagiz. Bu
meta-yollarin, inceleme agisindan zengin Yelp veri kiimesi gibi degisken ozelliklere sahip
veri kiimeleri genelinde modellerin genelleme yapma becerisini nasil etkiledigine 6zel

dikkat gosterilmektedir.

Asagidaki boliimler, genel model ve Oneri dogrulugu tlizerindeki belirli etkilerini analiz
etmek i¢in "URRU" meta-yoluyla baslayarak bireysel meta-yollarin ayrintili tartismasiyla
baglar. Bu sistematik yaklasim, her meta-yolun gii¢lii ve zayif yonlerine iligkin i¢gdriiler

saglar ve modern Oneri sistemlerindeki 6nemlerini belirler.

4.11.1. "URRU" Meta-Yolunun Veri Kiimeleri Uzerindeki Etkisi

"URRU" meta yolu (Kullanici-Yorum-Yorum-Kullanici), Heterojen Bilgi Ag1 (HIN)
icindeki paylasilan yorumlar veya etkilesimler araciligiyla kullanicidan kullaniciya iligkileri
yakalar. Bu meta yol, 6zellikle paylagilan goriislere ve deneyimlere dayali kullanici
benzerligini belirlemede etkilidir ve bu da onu Yelp gibi veri kiimelerinde degerli bir katk1
haline getirir. Bu bolum, "URRU" meta yolunun hem REHREC hem de W-REHREC
modelleri iizerindeki etkisini, HERec makalesindeki temel modele kiyasla performanslarina

odaklanarak Yelp ve Foursquare veri kiimeleri genelinde degerlendirir.
Yelp Veri Kiimesi Analizi:

Ayrintili kullanic1 yorumlariyla zenginlestirilmis Yelp Veri Kiimesi, "URRU" gibi yorum
tabanli meta-yollarin potansiyelini kesfetmek icin olduk¢a uygundur. Kullanicilar
paylasilan yorumlar araciligiyla birbirine baglayan bu meta-yol, modellerin ayrintili

kullanicr tercihlerini yakalamasini ve 6neri dogrulugunu iyilestirmesini saglar.

REHREC modelinde, "URRU" meta-yoluyla RMSE, temel HERec modelindeki 1.0907'ye
kiyasla 1.080'dir. Bu, %0.89'luk bir iyilestirmeyi temsil eder ve yorum aracili kullanict
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baglantilarin1 dahil etmenin tahmin performansini 6nemli Olglide artirdigini gosterir.
"URRU" meta-yolunun eklenmesi, REHREC'in kullanicilar arasindaki anlamsal iliskilerden

yararlanmasini saglayarak temel modele kiyasla tahmin hatalarini azaltir.

W-REHREC'te RMSE, temel HERec modelindeki 1,0907'ye kiyasla 0,9463'e ulasarak
onemli ol¢iide iyilesir. %13,26'lik bu iyilesme, daha gii¢lii yorum tabanli iligkilerin etkisini
artiran agirlikli kenar yapisinin onemini vurgular. Konu-Bazli Duygu Analizini ve
agirhiklandirilmis yorum baglantilarini entegre ederek, W-REHREC, temel ¢izgiyi 6nemli
Olgiide geride birakarak, kritik yorum odakli bilgileri ¢ikarma ve kullanma yetenegini

gosterir.

Hem REHREC hem de W-REHREC, HERec temel ¢izgisine gore onemli iyilestirmeler
gostermektedir. W-REHREC'teki REHREC'e kiyasla ek iyilestirme, bol miktarda metinsel
bilgiye sahip veri kiimelerinde kritik olan daha etkili yorumlara oncelik vermede agirlikli

kenarlarin degerini vurgular.
Foursquare Veri Kiimesi Analizi:

Agik yorumlardan yoksun olan Foursquare Veri Kiimesi, "URRU" meta-yolunun genelleme
yetenegini test eder. Bu baglamda, meta-yol, yorumlar yerine girisler veya ipuglart gibi
paylasilan etkilesimler araciligiyla kullanicidan kullaniciya iliskileri yakalar. Metinsel
verilerin yokluguna ragmen, "URRU" meta-yolu, dneri dogrulugunu iyilestirmeye anlamli
bir sekilde katkida bulunur.

REHREC'te, "URRU" meta-yoluyla RMSE, temel HERec modelindeki 0,0582'ye kiyasla
0,0576'd1r. Bu, %1,03'liik bir iyilestirmeyi temsil eder ve modelin yorumdan esinlenen meta-
yolu metin dist veri kiimelerine genellestirme yetenegini gosterir. REHREC, ortlisen giris
konumlart veya zamansal veriler gibi paylasilan davraniglar araciligiyla kullanict

benzerligini modelleyerek, temel ¢izgiye gore tahmin hatalarini azaltir.

W-REHREC, temel HERec modelindeki 0,0582've kiyasla "URRU" meta-yoluyla
0,0514'lik bir RMSE elde eder. %11,68'lik bu iyilestirme, modelin agik yorum verileri
olmadan bile daha gii¢lii kullanici baglantilarini 6nceliklendirme yetenegini vurgular.
Agirliklt kenar yapisi, W-REHREC'in giris bilgilerinde sik sik birlikte bulunma veya

paylasilan konum tercihleri gibi 6rtiik sinyalleri etkili bir sekilde kullanmasina olanak tanir.

Hem REHREC hem de W-REHREC, HERec temel ¢izgisine gore belirgin iyilestirmeler
g6stermektedir. "URRU" meta-yolu, yorumlarin yoklugunda bile kullanici benzerliklerinin
etkili bir sekilde modellenmesine katkida bulunur. W-REHREC, en alakali kullanici
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etkilesimlerini vurgulayan agirlikli baglantilari dahil ederek REHREC' siirekli olarak geride

birakir ve bu da RMSE'de 6nemli bir azalmayla sonuglanir.
Veri Kiimeleri Aras1 Gozlemler:

Yelp ve Foursquare veri kumelerindeki "URRU" meta-yolunun sonuglari, uyarlana
bilirligini ve etkinligini vurgular. Yorumlarin bol oldugu Yelp veri kiimesinde, meta-yol,
paylasilan yorum igerigi aracilifiyla kullanicilar arasindaki anlamsal iliskileri yakalayarak
oneri dogrulugunu artirir. Temel HERec modeliyle karsilastirildiginda, REHREC ve W-
REHREC sirastyla %0,89 ve %13,26 oraninda iyilestirmeler elde ederek yorum odakli
baglantilari etkisini vurgular. Ozellikle W-REHREC, daha giiclii iliskilere 6ncelik vermek

icin agirlikli kenarlar1 kullanir ve bu da 6nemli dogruluk kazanimlariyla sonuglanir.

Yorumlarin bulunmadigi Foursquare veri kiimesinde, "URRU" meta yolu, paylasilan
etkilesimler aracilifiyla ortiikk kullanici iligkilerini yakalamak icin genellestirilir. Temel
HERec modeliyle karsilastirildiginda, REHREC ve W-REHREC sirasiyla %1,03 ve %11,68
oraninda iyilestirmeler elde ederek, yorumdan esinlenen teknikleri metin dis1 baglamlara
uyarlama becerilerini gosterir. W-REHREC'in istiin performansi, en etkili kullanici

davraniglarini vurgulamada agirlikli baglantilarin 6nemini vurgular.

"URRU" meta-yolu, hem yorum agisindan zengin hem de yorum acgisindan eksik veri
kiimelerinde oneri dogrulugunu iyilestirmede oldukga etkilidir. Yelp veri kiimesinde,
anlamsal baglantilar1 ortaya ¢ikarmak icin yorum igeriginden yararlanir ve bu da temel
HERec modeline kiyasla 6nemli RMSE azalmalariyla sonuglanir. Foursquare veri
kiimesinde, ortik kullanici iliskilerini modellemek igin etkili bir sekilde genellestirir ve
saglamligin1 ve cok yonliiliigiinii sergiler. W-REHREC tarafindan elde edilen 6nemli
tyilestirmeler, 6zellikle temel ¢izgiye kiyasla, modern Oneri sistemlerinde agirlikli kenarlarin

ve gelismis meta-yol odakli kelime gommelerin 6nemini dogrular.

4.11.2. "BRRB" Meta-Yolunun Veri Kimeleri Uzerindeki Etkisi

"BRRB" meta-yolu (Mekan-Yorum-Yorum-Mekan), Heterojen Bilgi Agi'ndaki (HIN)
paylasilan yorumlar aracilifiyla mekanlar arasindaki iliskileri yakalamada énemli bir rol
oynar. Bu meta-yol, 6neri modellerinin, Yelp gibi metinsel yorumlarla zenginlestirilmis veri
kiimelerinde 6zellikle yararli olan, ortak kullanici goriigleri ve geri bildirimlerine dayali

olarak mekanlar arasinda benzerlikler olusturmasina olanak tanir. Bu boliim, "BRRB" meta-
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yolunun hem REHREC hem de W-REHREC modelleri Gzerindeki etkisini Yelp ve
Foursquare veri kiimeleri genelinde degerlendirir ve HERec makalesindeki temel modele

gore performanslarina odaklanir.
Yelp Veri Kiimesi Analizi:

Yelp Veri Kiimesi, kullanicilar tarafindan olusturulan ¢ok sayida yorumla, "BRRB" gibi
yorum tabanli meta-yollarin potansiyelini kesfetmek i¢cin miikemmel bir ortam saglar. Bu
meta-yol, mekanlar1 paylasilan yorumlar araciligiyla birbirine baglayarak, modellerin gizli

iligkileri ortaya ¢ikarma ve oneri dogrulugunu iyilestirme yetenegini artirir.

REHREC modelinde, "BRRB" meta-yoluyla RMSE, temel HERec modelindeki 1.0907'ye
kiyasla 1.090'dir. Bu, %0,06'likk marjinal bir iyilestirmeyi temsil eder ve "BRRB" meta-yolu
deger katarken, REHREC'teki agirlikli kenarlarin eksikliginin genel etkisini sinirladigin
gosterir. Isletmelerin paylasilan yorumlar araciligiyla baglanmasi, REHREC'in bazi
anlamsal benzerliklerden yararlanmasina olanak tanir, ancak etkisi diger meta-yollara

kiyasla daha az belirgindir.

W-REHREC'te RMSE, temel HERec modelindeki 1,0907'ye kiyasla 0,9550'ye ulasarak
onemli olciide iyilesir. %12,47'lik bu 1yilestirme, daha giiclii yorum baglantilarinin etkisini
artirmada agirlikli kenar yapisinin 6nemini vurgular. W-REHREC, daha etkili yorumlara
etkili bir sekilde oncelik vererek mekanlar arasindaki iliskilerin daha derin bir sekilde

anlasilmasini saglar ve bu da 6nemli dl¢iide daha iyi 6neri performansina yol agar.

Hem REHREC hem de W-REHREC, HERec temel ¢izgisinden daha iyi performans gosterir,
ancak aralarindaki fark, agirlikli kenarlart dahil etmenin avantajini vurgular. W-REHREC'in
kritik yorumlart yiikseltme yetenegi, dnemli dlciide iyilestirilmis dogrulukla sonuglanir ve
bu da onu Yelp gibi yorum agisindan zengin veri kiimelerinde "BRRB" meta-yolunu

kullanmak i¢in Ustlin bir secim haline getirir.
Foursquare Veri Kiimesi Analizi:

Acik yorumlardan yoksun olan Foursquare Veri Kiimesi, modelleri "BRRB" gibi yorumdan
esinlenen meta-yollart metinsel olmayan verilere genellestirmeye zorlar. Bu baglamda,
"BRRB" meta-yolu, ortiisen girisler veya benzer etkinlik kaliplar1 gibi paylasilan kullanici

etkilesimlerine dayali olarak mekanlar1 birbirine baglar.

REHREC'te, "BRRB" meta-yoluyla RMSE, temel HERec modelindeki 0,0582'ye kiyasla

0,0581'dir. Bu, %0,17'lik miitevaz1 bir iyilestirmeyi temsil eder ve modelin meta-yolu bazi
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ortiik is iligkilerini yakalamak i¢in genellestirebilecegini gosterir. Bu veri kiimesindeki
"BRRB" meta-yolu, paylasilan kullanic1 davranigina dayal1 olarak mekanlar arasindaki ortak

noktalar vurgular, ancak ag¢ik yorumlarin eksikligi potansiyelini sinirlar.

W-REHREC, "BRRB" meta-yoluyla 0,0519'luk bir RMSE elde ederken, temel HERec
modelindeki 0,0582'ye kiyasla. %10,82'lik bu iyilestirme, modelin agirlikli yorumdan
esinlenen stratejileri metinsel verilerden yoksun veri kiimelerine uyarlama yetenegini
vurgular. Daha giiclii baglantilar1 vurgulayarak, W-REHREC, yorumun olmadigi bir

senaryoda bile anlamlt is iligkilerini etkili bir sekilde yakalar.

Hem REHREC hem de W-REHREC, HERec temel ¢izgisine gore iyilestirmeler gosterirken,
W-REHREC daha belirgin bir avantaj sergiliyor. W-REHREC'in "BRRB" meta-yolunu

ortiik etkilesimlere genellestirme yetenegi, saglamligini ve uyarlana bilirligini vurgular.
Veri Kimeleri Aras1 Gozlemler:

Yelp ve Foursquare veri kimelerindeki "BRRB" meta-yolunun sonuglari, Oneri
sistemlerindeki onemini ve ¢ok yonliiliigiinii gostermektedir. Yelp veri kimesinde, meta-
yol, mekanlar1 paylasilan yorumlar aracilifiyla birbirine baglayarak, oneri dogrulugunu
artiran anlamsal iliskileri ortaya ¢ikarir. Temel HERec modeliyle karsilastirildiginda,
REHREC ve W-REHREC sirasiyla %0,06 ve %12,47 oraninda RMSE iyilestirmeleri elde
ederek, yorum odakli baglantilarin etkisini artirmada agirlikli kenarlarin kritik roluni

gostermektedir.

Foursquare veri kiimesinde, "BRRB" meta-yolu, paylasilan kullanici etkinligine dayali
olarak mekanlar arasindaki ortiik iliskileri yakalamak i¢in genellestirilir. Temel HERec
modeliyle karsilagtirildiginda, REHREC ve W-REHREC sirasiyla %0,17 ve %10,82
oraninda RMSE iyilestirmeleri elde eder. W-REHREC'in iistiin performansi, agik
yorumlarin olmadig1 durumlarda bile daha alakali baglantilara 6ncelik vermenin énemini

vurgular.

"BRRB" meta-yolu, hem yorum agisindan zengin hem de yorum agisindan yoksun veri
kiimelerinde oneri dogrulugunu iyilestirmede etkilidir. Yelp veri kiimesinde, mekanlar
arasinda anlamsal iligkiler kurmak i¢in yorum igeriginden yararlanir ve bu da temel HERec
modeline kiyasla W-REHREC'te 6nemli iyilestirmeler saglar. Foursquare veri klimesinde,
ortiik is iliskilerini yakalamak i¢in etkili bir sekilde genellestirir ve metin dist baglamlarda

saglamligin1 gosterir. W-REHREC tarafindan elde edilen 6nemli iyilestirmeler, agirlikli
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kenarlarin ve gelismis meta-yol odakli kelime gémmelerin 6nemini dogrular ve modern

oneri sistemlerindeki roliinii saglamlastirir.

4.11.3. "UBRRBU'" Meta-Yolunun Veri Kiimeleri Uzerindeki Etkisi

"UBRRBU" meta-yolu (Kullanici-Mekan-Y orum-Yorum-Mekan-Kullanic1), hem dogrudan
kullanici-mekan baglantilarin1 hem de paylasilan yorumlar1 gecerek kullanicilar ve mekanlar
arasindaki karmasik iliskileri yakalar. Bu meta-yol, paylasilan kullanict deneyimleri ve
goriisleri araciligiyla kullanict ve mekan varliklarini birbirine baglamada 6zellikle etkilidir.
Oneri modellerinin karmasik iliskisel kaliplari ortaya ¢ikarmasina olanak tanir ve bu da onu
Yelp gibi yorum agisindan zengin veri kiimelerinde degerli bir katki haline getirir. Bu boliim,
"UBRRBU" meta-yolunun hem REHREC hem de W-REHREC modelleri Gzerindeki
etkisini Yelp ve Foursquare veri kiimelerinde degerlendirir ve bunlarin performansini

HERec makalesindeki temel modelle karsilastirir.
Yelp Veri Kiimesi Analizi:

Ayrintili yorumlarla zenginlestirilmis Yelp Veri Kiimesi, "UBRRBU" gibi yorum merkezli
meta-yollarin potansiyelinden yararlanmak igin ideal senaryoyu sunar. Bu meta-yol,
yalnizca dogrudan kullanici-mekan etkilesimlerini degil, ayn1 zamanda paylasilan yorum
icerigi araciligiyla olusan dolayl iliskileri de yakalayarak, gelismis oneri dogruluguna yol

acar.

REHREC modelinde, "UBRRBU" meta-yoluyla RMSE, temel HERec modelindeki
1.0907'ye kiyasla 1.060't1r. Bu, %2.81'lik bir iyilestirmeyi temsil eder ve bu karmagik yorum
aracili meta-yolun dahil edilmesinin REHREC'in kullanicilar ve mekanlar arasindaki niiansl
iliskileri daha iyi yakalamasini sagladigini gosterir. "UBRRBU" meta-yolunu dahil ederek,
REHREC dolayli baglantilardan ve paylasilan yorum baglamlarindan yararlanir ve temel

modele kiyasla tahmin hatalarini azaltir.

W-REHREC'te RMSE, temel HERec modelindeki 1,0907'ye kiyasla 0,9288'e daha da
iyilesiyor. %14,86ik bu Onemli iyilestirme, daha alakali yorumlar1 ve etkilesimleri
vurgulayan agirlikli kenar yapisinin katma degerini vurgular. W-REHREC, 6nemli
baglantilart onceliklendirmek i¢in Konu-Bazli Duygu Analizi ve agirlikli yorumlardan

yararlanarak karmasik kullanici-6ge iliskilerini yakalama yetenegini artirir.
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Hem REHREC hem de W-REHREC, HERec temel ¢izgisini geride birakiyor ve W-
REHREC, agirlikli kenar yapisi nedeniyle dikkate deger bir avantaj gosteriyor. Her iki
modele de "UBRRBU" meta yolunun dahil edilmesi, 6neri dogrulugunu iyilestirmek i¢in

ayrintili yorum verilerinden yararlanmadaki etkinligini vurguluyor.
Foursquare Veri Kiimesi Analizi:

Agik yorum verilerinden yoksun olan Foursquare Veri Kiimesi, "UBRRBU" gibi yorumdan
esinlenen meta-yollarin ortiik kullanici-6ge etkilesimlerinin hakim oldugu veri kiimelerine
uyarlana bilirligini test eder. Bu baglamda, meta yol kullanicilar1 ve mekanlar1 Yorum igerigi
yerine girisler veya es zamanli olusumlar gibi paylasilan etkinlik kaliplar1 araciligiyla

birbirine baglar.

REHREC'te, "UBRRBU" meta-yoluyla RMSE, temel HERec modelindeki 0,0582'ye kiyasla
0,0565'tir. Bu, %2,93'lik bir iyilestirmeyi temsil eder ve modelin, paylasilan kullanici-6ge
iliskilerini  etkili bir sekilde belirlemek icin yorumdan esinlenen meta-yolu
genellestirebilecegini gosterir. Metinsel veriler olmadan bile, "UBRRBU" meta-yolu,
kullanicilar1 ve mekanlar1 ortiik davramis kaliplar1 aracilifiyla birbirine baglayarak

tyilestirilmis dogruluga katkida bulunur.

W-REHREC, "UBRRBU" meta-yoluyla 0,0505'lik bir RMSE elde ederken, temel HERec
modelindeki 0,0582'lik degere kiyasla. %13,22'lik bu iyilestirme, modelin agirlikli
yorumdan esinlenen teknikleri acik metinsel bilgi icermeyen veri kiimelerine uyarlama
yetenegini vurgular. Daha giiclii kullanici-6ge baglantilar1 vurgulayarak, W-REHREC,
"UBRRBU" meta-yolu tarafindan yakalanan ortiik sinyalleri etkili bir sekilde kullanir.

Hem REHREC hem de W-REHREC, temel HERec modeline gore iyilestirmeler gosterirken,
W-REHREC 0Onemli bir avantaj gostermektedir. "UBRRBU" meta yolunu yorum dist
baglamlara genellestirme yetenegi, onerilen modellerin saglamligini ve ¢ok yonliiliigiinii

vurgulamaktadir.
Veri Kiimeleri Aras1 Gézlemler:

Yelp ve Foursquare veri kumelerindeki "UBRRBU" meta-yolunun sonuglari, Oneri
dogrulugunu artirmadaki 6nemini vurgular. Yelp veri kiimesinde, meta-yol, kullanicilari ve
mekanlar1 paylasilan yorumlar araciliiyla birbirine baglayarak dogrulugu 6nemli 6lctlide
artiran karmasik iligkileri ortaya cikarir. Temel HERec modeliyle karsilastirildiginda,
REHREC ve W-REHREC sirasiyla %2,81 ve %14,86 oraninda RMSE iyilestirmeleri elde
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ederek, agirlikli kenarlarin yorum odakli baglantilarin etkisini artirmadaki kritik roliinii

gosterir.

Yorumlarin bulunmadigi Foursquare veri kiimesinde, "UBRRBU" meta-yolu, paylasilan
etkinlik kaliplar1 aracilifiyla ortiik kullanic1-6ge iligkilerini yakalamak i¢in etkili bir sekilde
genellestirilir. Temel HERec modeliyle karsilastirildiginda, REHREC ve W-REHREC
sirastyla %2,93 ve %13,22 oraninda RMSE iyilestirmeleri elde eder. W-REHREC'in Ustun
performansi, agik yorumlarin olmadigi durumlarda bile en etkili etkilesimleri vurgulamada

agirlikli baglantilarin 6nemini vurgular.

"UBRRBU" meta-yolu, ¢esitli veri kiimeleri arasinda oneri dogrulugunu iyilestirmek icin
giiclii bir aragtir. Yelp veri kiimesinde, karmasik kullanici-6ge iliskilerini yakalamak i¢in
ayrintili yorum igeriginden yararlanir ve bu da temel HERec modeline kiyasla 6nemli
iyilestirmeler saglar. Foursquare veri kiimesinde, ortiik baglantilart tanimlamak igin etkili
bir sekilde genellestirir ve metin dis1 baglamlarda saglamligini gosterir. W-REHREC
tarafindan elde edilen Onemli iyilestirmeler, Ozellikle temele kiyasla, modern Oneri
sistemlerinde agirlikli kenarlarin ve gelismis meta-yol odakli kelime gébmmelerin 6nemini

dogrular.

4.11.4. "BURRUB' Meta-Yolunun Veri Kiimeleri Uzerindeki Etkisi

"BURRUB" meta-yolu (Mekan-Kullanici-Yorum-Yorum-Kullanici-Mekan), hem dogrudan
mekan-kullanici baglantilarini hem de paylasilan yorumlari gegerek mekanlar ve kullanicilar
arasindaki karmasik ve ¢ok diizeyli iligkileri yakalar. Bu meta-yolu, karsilikli yorumlar ve
paylasilan deneyimler araciligiyla kullanicilar ve mekanlar arasindaki etkilesimin kapsamli
bir temsilini saglar. Yelp gibi yorum agisindan zengin veri kiimelerinde 6zellikle degerlidir,
¢linkii modellerin niiansl iliskileri ortaya ¢ikarmasina ve 6neri dogrulugunu iyilestirmesine
olanak tanir. Bu boliim, "BURRUB" meta yolunun hem REHREC hem de W-REHREC
modelleri Uzerindeki etkisini Yelp ve Foursquare veri kiimelerinde degerlendirir ve HERec

makalesindeki temel modele kiyasla performanslarina odaklanir.
Yelp Veri Kiimesi Analizi:

Kapsamli kullanic1 yorumlariyla zenginlestirilmis Yelp Veri Kiimesi, "BURRUB" meta-

yolunun potansiyelini kesfetmek icin ideal bir test ortami saglar. Isletmeleri ve kullanicilar:
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paylasilan yorumlarin birden fazla katmaniyla birbirine baglayarak, bu meta-yol modellerin

karmasik iliskileri daha iyi yakalamasini ve tahmin dogrulugunu iyilestirmesini saglar.

REHREC modelinde, "BURRUB" meta-yoluyla RMSE, temel HERec modelindeki
1.0907'ye kiyasla 1.140'r. Sasirtict bir sekilde, bu RMSE'de marjinal bir artisa neden olur
ve bu da REHREC'in agirlikli kenarlarin destegi olmadan bu meta-yolun getirdigi ek
karmasikligi  kaldiraglamakta zorlandigin1 gosterir. REHREC'te agirlikli  yorum
baglantilarinin olmamasi, kritik iliskilerin alaka diizeyini zayiflatabilir ve bu da dogrulugun

azalmasina yol agabilir.

W-REHREC'te RMSE, temel HERec modelindeki 1.0907'ye kiyasla 1.099'a ulasarak dnemli
Olciide 1yilesir. %0,08'lik iyilesme miitevazi olsa da, daha karmasik meta-yollarin
olusturdugu zorluklar1 hafifletmede agirlikli u¢ yapisinin 6nemini vurgular. W-REHREC,
daha giiclii anlamsal veya duygu baglantilar1 olan yorumlara 6ncelik vererek, "BURRUB"
meta-yolunu REHREC'ten daha etkili bir sekilde kullanmasina olanak tanir.

Karsilastirmali analiz, W-REHREC'in etkili yorumlara daha fazla énem verme yetenegi
sayesinde "BURRUB" meta-yolunun karmasikligini ele almak i¢in daha donanimli
oldugunu ortaya koyuyor. Performans kazanimi daha basit meta-yollara kiyasla daha az
belirgin olsa da, sonuglar bu meta yolun potansiyelini tam olarak ger¢eklestirmede agirlikli

kenarlarin gerekliligini vurguluyor.
Foursquare Veri Kiimesi Analizi:

Acik yorumlardan yoksun olan Foursquare Veri Kiimesi, "BURRUB" meta-yolunun yorum
acisindan zengin ortamlarin Gtesinde genelleme yapma yetenegini test eder. Bu veri
kiimesinde, meta-yol mekanlari ve kullanicilar1 yorumlar yerine paylasilan girigler veya

benzer etkinlik kaliplar1 araciligiyla birbirine baglar.

REHREC'te, "BURRUB" meta-yoluyla RMSE, HERec temel modelindeki 0,0582'ye kiyasla
0,0567'dir. Bu, %2,58'lik bir iyilestirmeyi temsil eder ve modelin ortiikk kullanici-6ge
iliskilerini etkili bir sekilde belirlemek icin yorumdan esinlenen "BURRUB" meta-yolunu
genellestirebilecegini gosterir. Isletmeleri ve kullanicilari paylasilan etkilesimler araciligiyla

birbirine baglayarak, meta-yol metinsel veriler olmadan bile tahmin hatalarini azaltir.

W-REHREC, "BURRUB" meta-yoluyla 0,0510'luk bir RMSE elde ederken, temel HERec
modelindeki 0,0582'lik degere kiyasla bunu basariyor. %12,37'lik bu iyilestirme, modelin

yapisal iligkilerle dolu veri kiimelerine yorumdan esinlenen teknikleri uyarlama yetenegini
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vurguluyor. W-REHREC, "BURRUB" meta-yolundaki daha etkili baglantilara oncelik

vererek, yorumlarin olmamasina ragmen yiiksek dogrulugu korumasini sagliyor.

REHREC ile W-REHREC arasindaki karsilastirma, ikincisinin "BURRUB" meta-yolunun
onemini artirmak icin agirlikli kenarlar1 kullanma yetenegini vurgular ve bu da Foursquare

veri kiimesinde RMSE'de 6nemli bir azalmaya yol agar.
Veri Kiimeleri Aras1 G6zlemler:

Yelp ve Foursquare veri kiimelerindeki "BURRUB" meta-yolunun sonuglari, potansiyelini
ve zorluklarin1 vurgulamaktadir. Yelp veri kiimesinde, meta-yol, mekanlar1 ve kullanicilari
paylasilan yorumlar araciligiyla birbirine baglayarak zengin bir anlamsal iliski kaynagi
saglar. Ancak, REHREC, agirlikli kenarlar olmadan bu meta-yolu etkili bir sekilde
kullanmakta zorlanir ve bu da HERec modelinin baslangi¢ diizeyine kiyasla RMSE'de hafif
bir artisla sonuclanir. Buna karsilik, W-REHREC, %0,08'lik bir iyilestirme gostererek,

karmasik meta-yollardan anlamli i¢goriiler ¢ikarmada agirlikli kenarlarin 6nemini gosterir.

Yorumlarin bulunmadigi Foursquare veri kiimesinde, "BURRUB" meta-yolu, paylasilan
etkilesimler araciligiyla ortiik kullanici-68e iliskilerini yakalamak i¢in etkili bir sekilde
genellestirilir. REHREC ve W-REHREC, temel HERec modeline kiyasla sirasiyla %2,58 ve
%12,37 oraninda RMSE iyilestirmeleri elde eder. W-REHREC'in Ustin performansi,
metinsel veri icermeyen veri kiimelerinde bile en etkili kullanici-6ge etkilesimlerini

vurgulamada agirlikli baglantilarin 6nemini vurgular.

"BURRUB" meta-yolu, hem yorum agisindan zengin hem de yorum agisindan yoksun veri
kiimelerinde ¢ok duzeyli kullanici-6ge iliskilerini yakalamak i¢in degerli bir aragtir. Yelp
veri kiimesinde, agirlikli kenarlarin olmamasi nedeniyle REHREC'te etkinligi sinirhidir; oysa
W-REHREC, etkili yorumlara oncelik vererek miitevazi iyilestirmeler gostermektedir.
Foursquare veri kiimesinde, meta-yol ortiik etkilesimlere iyi bir sekilde genellestirilerek her
iki modelin de dogrulugu artirmasini saglar. W-REHREC tarafindan elde edilen 6nemli
iyilestirme, Ozellikle temel HERec modeliyle karsilagtirildiginda, agirlikli kenarlarin ve
gelismis meta-yol odakli kelime gdmmelerin modern Oneri sistemlerinde, Ozellikle

"BURRUB" gibi karmasik meta-yollar i¢in gerekliligini dogrulamaktadir.

93



4.11.5. Veri Kiimeleri Arasinda Birlestirilmis Meta-Yollarin EtKkisi

Birlesik meta-yollar (UBU, BUB, URRU, BRRB, UBRRBU, UBCaBU, BCaB) ¢esitli iliski
kiimelerini kapsar ve yorumlar ve etkilesimler araciligiyla kullanici-kullanici, kullanici-
mekan ve mekan-mekan baglantilarin1 yakalar. Bu kombinasyon, Oneri modellerinin
kullanici-6ge iligkilerinin birden fazla bakis acisin1 entegre etmesine olanak tanir ve altta
yatan Heterojen Bilgi Agi'nin (HIN) kapsamli bir sekilde anlagilmasini saglar. Bu meta-
yollarin dahil edilmesi, modellerin anlamsal ve yapisal iligkileri ortaya ¢ikarma kapasitesini
guglendirir ve bunlart Yelp ve Foursquare gibi veri kiimelerindeki Oneri gorevleri i¢in
ozellikle etkili hale getirir. Bu boliim, bu birlesik meta-yollarin Yelp ve Foursquare veri
kiimelerindeki hem REHREC hem de W-REHREC modelleri Gzerindeki etkisini

degerlendirir ve temel HERec modeline gore performanslarina odaklanir.
Yelp Veri Kiimesi Analizi:

Kapsamli yorumlarle zenginlestirilmis Yelp Veri Kiimesi, birlesik meta-yollarin tim
giiclinden yararlanmak i¢in ideal bir senaryo sunar. Cesitli iliski diizeylerini yakalayarak,
meta-yollar kullanici goriislerini, mekan 6zelliklerini ve etkilesimlerini HIN'e entegre ederek

oneri performansini énemli dl¢tlide artirir.

REHREC modelinde, birlesik meta-yollarla RMSE, temel HERec modelindeki 1.0907'ye
kiyasla 1.050'dir. Bu, kullanici-6ge iligkilerinin daha buttinsel bir konu Gini yakalamak igin
cesitli meta-yollar1 birlestirmenin faydasini gosteren %3,73'lik bir iyilestirmeyi temsil eder.
REHREC, URRU ve UBRRBU gibi meta-yollar1 dahil ederek, kullanicilar ve mekanlar
arasindaki anlamsal baglantilar1 ve paylasilan yorumlarle aracilik edilen dolayl iliskileri
dahil edebilir. UBCaBU ve BCaB'nin dahil edilmesi, modelin is niteliklerini ve

kategorilerini de hesaba katabilmesini saglayarak onerilerine derinlik katar.

W-REHREC, temel HERec modelindeki 1,0907'ye kiyasla 0,9200'liik bir RMSE ile 6nemli
bir iyilestirme elde ediyor. %15,65'lik bu iyilestirme, yiiksek etkili yorumlarin ve iligkilerin
etkisini artiran agirlikli kenar yapisinin giiclinii vurguluyor. Model, paylasilan duygular ve
son derece alakali yorumlar gibi temel baglantilar1 6nceliklendirerek {iistiin dogruluk
sagliyor. Tum meta-yollardan yararlanarak, W-REHREC cesitli iliskisel sinyalleri entegre
etmede mitkemmellik gostererek kullanici ve mekan tercihlerinin ¢ok yonlii bir temsilini

elde ediyor.
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REHREC ile karsilastirildiginda W-REHREC, %12,38'lik bir ek iyilestirme saglayarak,
HIN'den en alakali bilgilerin ¢ikarilmasi ve kullanilmasinda agirlikli kenarlarin kritik roliinii

vurgulamaktadir.
Foursquare Veri Kiimesi Analizi:

Acik yorumlardan yoksun olan Foursquare Veri Kiimesi, oOrtiik kullanici-6ge
etkilesimlerinin baskin oldugu senaryolarda birlesik meta-yollarin genelleme yetenegini test
eder. Bu meta-yollar, kullanicilar1 ve mekanlar1 paylasilan girisler, kategoriler ve sosyal
iligkiler araciligiyla birbirine baglayarak modellerin tercihleri ve benzerlikleri etkili bir

sekilde ¢ikarmasina olanak tanir.

REHREC'te, birlesik meta-yollarla RMSE, temel HERec modelindeki 0,0582'ye kiyasla
0,056'dir. Bu, %3,79'luk bir iyilestirmeyi temsil eder ve meta-yollarin ortiik iliskileri etkili
bir sekilde yakalamak i¢in genellestirilebilecegini gosterir. UBCaBU ve BCaB gibi meta-
yollar, paylagilan kategoriler araciligiyla mekanlar1 birbirine baglamada 6nemli bir rol
oynarken, UBU ve BUB yapisal kullanici-mekan iliskilerini yakalayarak tahmin hatalarinm

azaltir.

W-REHREC, temel HERec modelindeki 0,0582'ye kiyasla 0,050'lik bir RMSE elde eder.
%14,11'lik bu 6nemli iyilestirme, modelin agirlikli yorumdan esinlenen stratejileri metinsel
veriler olmadan veri kiimelerine uyarlama yetenegini vurgular. Onemli kullanici-6ge
etkilesimlerini vurgulayarak ve meta-yollarin cesitliliginden yararlanarak, W-REHREC

saglamligin1 ve ¢ok yonliiliigiini gosterir.

REHREC ile W-REHREC arasindaki karsilastirma, W-REHREC'te %210,71'lik bir
iyilestirme ortaya koyuyor ve Ortiik yapisal sinyallerin hakim oldugu veri kiimelerinde

agirlikli baglantilarin 6nemini vurguluyor.
Veri Kiimeleri Aras1 Gozlemler:

Yelp ve Foursquare veri kiimelerindeki birlesik meta-yollarin sonuglari, 6neri
sistemlerindeki ¢ok yonluluklerini ve etkinliklerini vurgulamaktadir. Yelp veri kiimesinde,
tm meta-yollarin dahil edilmesi, modellerin kullanicilar ve mekanlar arasindaki karmagsik
iliskileri yakalama yetenegini 6nemli Olclide artirir. Temel HERec modeliyle
karsilastirildiginda, REHREC ve W-REHREC sirasiyla %3,73 ve %15,65 oraninda RMSE
iyilestirmeleri elde ederek cesitli anlamsal ve yapisal baglantilar1 entegre etmenin degerini
gostermektedir. Ozellikle W-REHREC, yiiksek etkili yorumlara ve iliskilere dncelik vererek

onemli dogruluk kazanimlar elde ederek 6ne ¢ikmaktadir.

95



Foursquare veri kiimesinde, birlestirilmis meta-yollar kullanicilar ve mekanlar arasindaki
ortiik iligkileri belirlemek icin etkili bir sekilde genellestirilir. REHREC ve W-REHREC,
temel HERec modeline kiyasla sirasiyla %3,79 ve %14,11 oraninda RMSE 1yilestirmeleri
elde eder. W-REHREC'in istiin performansi, agik metinsel verilerden yoksun veri
kiimelerine yorumdan esinlenen teknikleri uyarlama yetenegini vurgular. UBCaBU ve
BCaB gibi meta-yollarin kullanimi, is kategorisi ve yapisal bilgileri kullanarak etkinligini
daha da artirr.

Birlesik meta-yollar (UBU, BUB, URRU, BRRB, UBRRBU, UBCaBU, BCaB) hem yorum
acisindan zengin hem de yorum agisindan yoksun veri kiimelerinde oneri dogrulugunu
iyilestirmede etkilidir. Yelp veri kiimesinde, bu meta-yollar modellerin karmasik anlamsal
ve yapisal iligkileri yakalamasini saglayarak hem REHREC hem de W-REHREC'te 6nemli
iyilestirmeler saglar. Agirlikli  kenar yapisiyla W-REHREC, etkili baglantilar

onceliklendirmenin kritik rolunt gostererek dikkate deger bir performans elde eder.

Foursquare veri kiimesinde, birlestirilmis meta-yollar ortiik iliskileri yakalamak icin etkili
bir sekilde genellestirilir ve modellerin metin dis1 baglamlara uyum saglamasina olanak
tanir. W-REHREC tarafindan elde edilen 6nemli iyilestirmeler, 6zellikle temel HERec
modeliyle karsilastirildiginda, modern Oneri sistemlerinde ¢esitli meta-yollar1 ve agirliklt
kenarlar1 entegre etmenin 6nemini dogrular. Bu kapsamli yaklasim, ¢esitli veri ortamlarinda

saglamlik, 6l¢ceklenebilirlik ve iistiin performans saglar.
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5. TARTISMA, SONUC VE GELECEGE YONELIK DUSUNCELER

5.1. Tartisma

Bilgi bollugunun oldugu modern ¢agda, dneri sistemleri dijital platformlarin ayrilmaz bir
parcasi haline geldi ve kullanicilar1 biiyiik miktarda veri arasinda ilgili igeriklere yonlendirdi.
Isletmeler ve kullanicilar karar alma siireclerinde kisisellestirilmis Onerilere giderek daha
fazla giivendikce, ayrintili kullanici-6ge etkilesimlerini ve tercihlerini yakalama yetenegi
o6nemli hale geliyor. Bu tez, Heterojen Bilgi Aglari (HIN'ler) i¢indeki Yorum verilerinden
yararlanarak oneri dogrulugunu iyilestirmek i¢in tasarlanmais iki gelismis model dnererek bu

alana katkida bulunmaktadir: REHREC ve W-REHREC.

HIN tabanli 6neri sistemleri, kullanicilar, mekanlar ve yorumlar gibi varliklar arasindaki
karmagik iligkileri modellemenin benzersiz avantajina sahiptir. Bu tezde, kullanici
tercihlerinin temsilini gelistirmek i¢in Konu-Bazli Duygu Analizi (ABSA) ve meta-yol
odakli kelime gommeleri entegre ederek bu yetenegi genisletiyoruz. Yaklagimimiz,
paylasilan yorumlar, mekan kategorileri ve duygu puanlar1 araciligiyla karmasik iligkileri
yakalayan URRU, UBRRBU ve BCaB gibi meta-yollarin roliinii vurgular. W-REHREC
modelsi, agirlikli kenarlar1 tanitarak, yiiksek etkili yorumlara ve etkilesimlere oncelik
vererek ve cesitli veri kiimeleri arasinda iistlin performansla sonuglanarak bu baglantilari

daha da iyilestirir.

Bu modellerin iki veri kiimesinde (Yelp ve Foursquare) degerlendirilmesi, saglamliklarini
ve uyarlanabilirliklerini gostermektedir. Ornegin, zengin yorum igerigine sahip Yelp veri
kiimesi, onerilen modellerin duygu odakli gelistirmelerinden tam olarak yararlanmamizi
saglamistir. REHREC, temel modellere kiyasla RMSE'de 6nemli iyilestirmeler elde ederken,
W-REHREC, RMSE'yi %15,65 oraninda daha da azaltarak agirlikli yorum graflarinin
degerini gostermistir. Ac¢ik yorumlardan yoksun olan Foursquare veri kiimesinde,
modellerimiz  ortiik  kullanici-mekan etkilesimlerini  kullanarak genelleme yapma

yeteneklerini gdstermis ve %14,11'e kadar RMSE azaltmalar1 elde etmistir.

Onceki arastirmalar oneri sistemlerinde kayda deger ilerlemeler kaydetmis olsa da, bu tez
birkag nedenden otiirii 6ne ¢ikiyor. Birincisi, ABSA'nin HIN kelime gdmmeleriyle
biitiinlestirilmesi, kullanic1 tercihleri hakkinda daha rafine bir anlayis sagliyor. Ince ayrintili
duygular ¢ikararak, modeller yiyecek kalitesi, servis ve ambiyans gibi birden fazla agidan
kullanict goriislerini farklilastirabiliyor. Bu niiansli yaklagim, dnerilerin kisisellestirilmesini

onemli 6lgiide artirtyor. Ikincisi, agirhikli yorum graflarinin dahil edilmesi, kritik
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baglantilarin Onceliklendirilmesini saglayarak yiliksek degerli yorumlarin Oneri siireci
iizerinde daha giiclii bir etki yaratmasini sagliyor. Bu yenilik, geleneksel olarak oOneri
sistemlerini etkileyen veri seyrekligi ve Cold-Start sorunlarinin zorluklarini dogrudan ele

aliyor.

Bu calismanin bir diger ayirt edici 6zelligi, capraz veri kiimesi genellemesine yaptigi
vurgudur. Bircok ¢alisma tek bir veri kiimesindeki performansi optimize etmeye
odaklanirken, birden fazla farkli veri kiimesindeki degerlendirmemiz onerilen modellerin
saglamligin1 ve ¢ok yonliligini vurgular. REHREC ve W-REHREC'in yorum odakli
teknikleri Foursquare gibi veri kiimelerine uyarlama yetenegi, gercek diinya senaryolarinda

daha genis uygulanabilirlik potansiyellerini vurgular.

Son olarak, bu tezin en 6nemli katkilarindan biri karmasik iligkileri modellemek i¢in meta-
yollarin kapsamli kullannmidir. UBRRBU ve BCaB gibi meta-yollar, anlamsal ve yapisal
bilgileri dahil ederek basit kullanici-6ge etkilesimlerinin 6tesine gecer ve modellerin aksi
takdirde gizli kalacak olan kaliplar1 ortaya ¢ikarmasim saglar. W-REHREC'te tanitilan
agirlikli uzantilar, bu baglantilarin 6nemini daha da artirarak tiim veri kiimelerinde tutarh

tyilestirmeler saglar.

Gelismis HIN tabanli modelleme, duygu entegrasyonu, agirlikli graf olusturma ve ¢apraz
veri kiimesi dogrulamasinin birlesimi, bu tezi 6neri sistemleri alanina 6nemli bir katk: haline
getirir. Veri seyrekligi, Cold-Start sorunlar1 ve genelleme ihtiyaci gibi temel zorluklari ele
alarak, bu ¢alisma kisisellestirilmis ve baglam farkinda onerilerde gelecekteki arastirmalar

i¢in giiclii bir temel saglar.

Ileriye bakildiginda, bu arastirma kesif igin birka¢ heyecan verici konu agryor. Kullanict
tercihlerindeki zamansal degisiklikleri yakalamak i¢in dinamik duygu analizini dahil etmek,
Oneri sistemlerinin uyarlanabilirligini daha da artirabilir. Modelleri ¢ok dilli yorumlari
destekleyecek sekilde genisletmek, bunlar kiiresel pazarlara uygulanabilir hale getirirken,
modelleri ger¢ek zamanl dagitim igin optimize etmek, pratik faydalarini dogrulayabilir. Ek
olarak, belirli meta-yollarin ve duygu puanlarmin etkisini vurgulayan agiklanabilir &neri

modelleri gelistirmek, kullanic1 glivenini ve sistem seffafligini iyilestirebilir.

Ozetle, bu tezde gelistirilen metodolojiler, HIN'ler i¢indeki yorum verilerinden yararlanmak
icin saglam, 6l¢eklenebilir ve uyarlanabilir bir yaklagim sunarak oneri sistemlerinde 6nemli

bir ilerlemeyi temsil etmektedir. Burada sunulan yenilikler, daha kisisellestirilmis, verimli
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ve baglamsal olarak farkinda oOnerilere giden yolu acarak, akilli sistemlerin gelisen

manzarasina anlamli bir sekilde katkida bulunmaktadir.

Etkinlik deneyleri, 6nerilen modellerin (REHREC ve W-REHREC) tahmin dogrulugunu ve
Oneri Kkalitesini, ¢esitli veri kiimeleri genelindeki en son teknoloji ydntemlerine gore
degerlendirmeyi amaglamaktadir. Bu deneyler, modellerin dogru ve kisisellestirilmis
Oneriler saglama yetenegini degerlendirmek i¢in temel degerlendirme 6l¢iitleri olarak Kok

Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) kullanir.

5.2. Sonug ve Gelecege Yonelik Diisiinceler

Bu tez, iki yenilikgi Oneri modelini tanitiyor ve titizlikle degerlendiriyor: REHREC
(Yorumdan Etkilenen Heterojen Bilgi Ag1 Tabanli Oneri Sistemi) ve agirlikli yorum
analizini entegre eden gelistirilmis versiyonu W-REHREC. Her iki model de Heterojen Bilgi
Aglarinin zengin iligkisel yapisindan yararlanarak ve yorum tabanli duygu analizini dahil
ederek geleneksel Oneri sistemlerindeki kritik zorluklar1 ele aliyor. Bu modeller birlikte,
kullanic1-6ge iliskilerini yakalama, oneri dogrulugunu iyilestirme ve gesitli veri kiimeleri

arasinda genelleme yapma yetenegini onemli dlciide ilerletiyor.

REHREC modeli, HIN tabanli 6neri sistemlerini yorum verileriyle zenginlestirmede temel
bir adimi temsil eder. Yorum bilgilerini yerlestirerek ve ¢esitli meta-yollar1 kullanarak
REHREC, kullanicilar, mekanlar ve yorumlar arasindaki anlamsal ve yapisal iliskileri
yakalar. Bu model, yorum odakli i¢ goruleri geleneksel HIN kelime gommeleriyle
biitiinlestirerek dneri dogrulugunu 6nemli 6l¢iide iyilestirir. W-REHREC, duygu puanlarina
dayali agirlikli kenarlar sunarak, etkili iliskilere 6ncelik vererek ve kritik yorumlarin etkisini
artirarak bu temelin {izerine insa edilir. Bu gelistirme, hem REHREC hem de temel

modellere kiyasla iistiin dogruluk ve kisisellestirmeye yol agar.

Bu basarilara ragmen, bu modellerin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi zorluklardan uzak
degildi. Birincil zorluklardan biri, 6zellikle bir¢ok kullanici ve mekanin sinirli etkilesimlere
sahip oldugu Yelp ve Foursquare gibi veri kiimelerinde veri seyrekligiyle basa ¢ikmakti.
Seyrek etkilesimler, 6zellikle agik yorum verilerinin bulunmadigi senaryolarda, isbirlik¢i
filtreleme ve anlamli meta-yollarin olusturulmasi i¢in engeller olusturuyordu. Ayrica, Yelp
veri kiimesinde belirli mekan kategorilerinin asir1 temsil edilmesi gibi veri dagitimindaki

dengesizlikler, 6neri modellerinin iyi temsil edilen gruplara dogru onyargili olma riski
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tastyordu. Benzer sorunlar, popiiler konumlarin orantisiz sekilde daha fazla girig aldig:

Foursquare'de de gézlemlendi.

Bir diger 6nemli zorluk, Konu-Bazli Duygu Analizinin (ABSA) HIN'e entegre edilmesiydi.
Yorumlardan duygu puanlarint ¢ikarmak ve analiz etmek, kullanici yorumlarindaki
gayriresmi dil, argo ve alakasiz igeriklerin islenmesi de dahil olmak iizere kapsamli 6n
isleme gerektiriyordu. Duygu puanlarinin ag yapisina orantili olarak katkida bulundugundan
emin olmak, agirliklandirma mekanizmalarinin yinelemeli olarak ayarlanmasini
gerektiriyordu. Dahasi, meta-yollarin tasarimi ve se¢imi baska bir zorluk olusturuyordu.
UBU, BUB, URRU, BRRB, UBRRBU, UBCaBU, BCaB gibi meta-yollar, ¢esitli iliskileri
yakalamada etkiliydi, ancak dahil edilecek en uygun yol kiimesini belirlemek kapsamli
deneyler gerektiriyordu. Her meta-yol, hesaplama yiikii ekliyordu ve asirt uyum saglamadan

performansi en st diizeye ¢ikaran yollar1 segmek karmagik bir gorevdi.

Hesaplama karmasikligi da zorluklar ortaya ¢ikardi, 6zellikle de biiyiik 6l¢ekli HIN'leri
Random Walk algoritmasi gibi yontemlerle yerlestirirken. Yelp gibi veri kiimeleri i¢in bu
strecleri kelime gémmesi kalitesinden 6din vermeden konu etmek 6nemli hesaplama

kaynaklar1 ve optimizasyon ¢abalar1 gerektirdi.

Bu zorluklara ragmen, REHREC ve W-REHREC tarafindan veri kiimeleri arasinda elde
edilen iyilestirmeler, Onerilen metodolojilerin etkinligini vurgulamaktadir. Yelp veri
kiimesinde, REHREC, HERec temel diizeyine kiyasla RMSE'yi %3,73 oraninda azaltarak
yorum odakli meta-yollarin entegre edilmesinin faydasini géstermistir. W-REHREC, temel
diizeye kiyasla RMSE'de %15,65 oraninda dikkate deger bir 1yilestirme elde ederek, agirlikli
kenarlarin yiiksek degerli yorumlarin etkisini artirmadaki kritik roliinii vurgulamigtir.
Foursquare veri kiimesinde, agik yorum verilerinin olmamasina ragmen REHREC, RMSE'yi
%3,79 oraninda azaltarak, yorumdan ilham alan teknikleri ortiikk kullanici-6ge
etkilesimlerine genellestirme yetenegini gostermistir. W-REHREC, yapisal verilerin hakim
oldugu veri kiimelerinde uyarlanabilirligini ve saglamligin1 dogrulayarak %14,11 oraninda

onemli bir RMSE 1iyilestirmesi elde etmistir.

REHREC ve W-REHREC'in birlesik giicleri, ¢esitli meta-yollar1 ve duygu odakli iggdriileri
entegre etme yeteneklerinde yatmaktadir. UBU, BUB, URRU, BRRB, UBRRBU, UBCaBU
ve BCaB dahil olmak iizere kullanilan meta-yollar, modellerin kullanici-6ge iliskilerinin

biitiinsel bir yoniinii yakalamasini saglar. W-REHREC'e agirlikli kenarlarin dahil edilmesi,
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anlaml etkilesimleri dnceliklendirme yetenegini artirarak, temel ve son teknoloji modellere

kiyasla siirekli olarak daha iyi performansla sonuglanir.

Bu tez ayrica bu modellerin degisken Ozelliklere sahip veri kiimeleri arasinda
Ol¢eklenebilirligini ve ¢ok yonliiliiglinii gostermektedir. Metinsel yorumlarle zengin olan
Yelp veri kimesi, modellerin anlamsal iggoriiler ¢ikarma ve bunlardan yararlanma
yetenegini sergilemistir. Foursquare veri kiimesi, yorumdan esinlenen metodolojilerin
genelleme potansiyelini vurgulamis ve modellerin seyrek, sosyal graf odakli ortamlarda

ol¢eklenebilirligini dogrulamastir.

Bu calismanin benzersizligi, duygu analizi, meta-yol odakli kelime gommeleri ve agirlikli
kenar ingasin1 sorunsuz bir sekilde entegre ederek Oneri sistemlerini iyilestirmeye yonelik
biitlinsel yaklasiminda yatmaktadir. Modeller, metinsel ve yapisal veriler arasindaki boslugu
kapatarak, niiansh kullanici-6ge iliskilerini yakalamalarimi saglar. Agirlikli kenarlarin
tanitimi, W-REHREC'in etkili yorumlarin 6nemini artirmasina, seyrek etkilesimler ve Cold-
Start sorunlar gibi zorluklar ele almasina olanak tanir. Modellerin farkli veri baglamlarina
uyarlanabilirligi ve 6lgeklenebilir, dogru ve kisisellestirilmis oneriler saglama yetenekleri,

Oneri sistemleri alanina yaptiklari1 6nemli katkilarin altin1 ¢izmektedir.

Bu tezde elde edilen sonuclar gelecekteki arastirmalar igin de ¢esitli yollar agmaktadir.
Dinamik duygu analizi, kullanici tercihlerindeki zamansal degisiklikleri dahil ederek
modelleri daha da iyilestirebilir. ABSA'y1 ¢ok dilli yorumlari ele alacak sekilde genisletmek,
modelleri kiresel pazarlarda uygulanabilir hale getirecektir. REHREC ve W-REHREC'i
gercek zamanli dagitim i¢in optimize etmek, pratik faydalarini dogrulayabilirken, meta-yol
ve duygu katkilarimin yorumlanabilirligini artirmak seffafligi ve kullanic1 giivenini
tyilestirebilir.

Bu tez, REHREC ve W-REHREC modellerini gelistirerek yorumla zenginlestirilmis 6neri
sistemleri i¢in saglam bir temel olusturur. Geleneksel sistemlerdeki kritik zorluklar1 ele
alarak ve Onemli performans iyilestirmeleri elde ederek, bu modeller HIN tabanli &neri
arastirmasinda yeni bir Olglit belirler. Burada sunulan yenilikler, kisisellestirilmis, baglam

farkinda ve 6l¢eklenebilir dneri sistemlerinde daha fazla ilerlemenin yolunu acar.
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