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OZET

Tavsiye Sistemleri (Recommendation Systems—RSs) sayesinde hemen hemen her sektorde (6r. e-ticaret, egitim,
eglence, saglik, insan kaynaklari, reklamcilik, vb.) mevcut siire¢lerin/operasyonlarin etkin bir bigimde
yiirtitiilebilmesi ve kullanicinin ilgisini ¢ekebilecek dgelere oncelik verilmesi miimkiin hale gelmistir. RS'lerin katkisi
ile, sektorel siireglerin/hizmetlerin etkin sekilde yonetilmesi ve kullanicilara kisisellestirilmis sonuglar tiretilmesi
miimkiindiir. Bu ¢alismada, RS ile ilgili arastirmalarin gézden gegirilmesi, filtreleme teknikleri taksonomisinin ortaya
cikarilmasi ve genis gapta rastlanan performans metriklerinin tespiti amaglanmaktadir. Ayrica, Insan Kaynaklar1 (IK)
yonetiminin olmazsa olmazi olan Is Tavsiye Sistemleri bu calismada, arastirma sahasi olarak secilmis olup
performans metriklerinin ve 6ge filtreleme yaklasimlarinin belirlenmesi planlanmistir. RS mimarisi ve ¢dztimleri
tizerine, literatiirden 2010-2023 yillar1 arasinda yapilmis gesitli ¢aligmalar ilgililik durumuna gore secilmis ve
incelenmigtir. RS’lerde filtreleme teknikleri hiyerarsik olarak siniflandirilmig ve performans degerlendirmelerinde
kullanilan ¢ogunluk degerlendirme metrikleri saptanarak kategorize edilmistir. Ayrica, RS'lerden &grenilen
kazamimlarin s Tavsiye Sistemleri’'ndeki yansimalari arastirilmis ve IK alanindaki RS ¢oziimleri/metrikleri ortaya
konulmustur. Son olarak, RS ¢éziimleri tizerinde arastirma, gelistirme ve kalite degerlendirmeleri yapmak isteyen
arastirmacilara, bu ¢calismamiz bir yol haritasi niteligindedir.

Anahtar Kelimeler: Tavsiye sistemleri, is tavsiye sistemleri, taksonomi, filtreleme, performans metrikleri.
ABSTRACT

Thanks to Recommendation Systems (RSs), it has become possible to carry out existing processes/operations
effectively in almost every sector (e.g. e-commerce, education, entertainment, healthcare, human resources,
advertising, etc.) and to prioritize items that may interest the user. With the contribution of RSs, it is possible to
effectively manage sectoral processes/services and produce personalized results for users. This study aims to review
RS-related research, reveal a taxonomy of filtering techniques, and identify widely encountered performance metrics.
In addition, Job Recommendation Systems, which are indispensable for Human Resources (HR) management, were
chosen as the research area in this study and it was planned to determine performance metrics and item filtering
approaches. Various studies from the literature on RS architecture and solutions, conducted between 2010 and 2023,
were selected according to their relevance and reviewed. Filtering techniques in RSs are classified hierarchically and
the majority evaluation metrics used in performance evaluations are determined and categorized. Additionally, the
reflections of the gains learned from RSs on Job Recommendation Systems were investigated and RS
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solutions/metrics in the field of HR were presented. Finally, this study serves as a road map for researchers who want
to conduct research, development and quality evaluations on RS solutions.

Keywords: Recommender systems, job recommender systems, taxonomy, filtering, performance metrics.

GIRiS

Bilgi teknolojilerinin ve Web'in gelismesiyle birlikte Tavsiye Sistemleri (Recommendation Systems—RS)
hayatimizin énemli bir pargasi haline gelmistir. Ozellikle karar alma siireclerinde énemli bir rol oynayan RS'ler,
mithendislik, egitim, isletme, ekonomi, finans, pazarlama, giivenlik, saglik ve hukuk gibi genis bir alanda yer
edinmeyi basarmigtir. Ayrica kurumsal sirketlerde, hizla artan veri yigmlari ve karmagik ig siirecleri nedeniyle,
calisanlarin ig hayati, yiiriittiikleri karmasik operasyonlar nedeniyle daha zorlu hale gelmistir. Bu nedenle, RS’lerin
kullanimu ile, isletmelerdeki enerji tasarrufu, daha az dikkat daginikligi, iscilik maliyetlerinde azalma, bulas riskinin
azalmasi, ¢alisanlarin aileleriyle daha fazla vakit gegirmesi, kadin ¢aliganlarin gocuklarina daha iyi bakmasi, ise gidip
gelirken harcanan zamandan tasarruf edilmesi, ¢alisanlarin siirekli denetlenmesi, is 6zerkliginin saglanmasi vb.
avantajlar1 da beraberinde getirmistir (Al-Habaibeh vd., 2021). Bu avantajlarin yaninda, g¢evrimigi e-ticaret
ortamlarinda (6r. Amazon.com, Netflix, Pandora, vb.) RS’ler, kisilerin bireysel 6zelliklerine ve ihtiyaglarina gore,
isletmelerin mevcut hizmet/liriinlerini 6ne ¢ikarma olanagi saglar ve kisiye daha kisa siirede ona en uygun {iriine
erisme olanagi sunar. Bdylece, hem iiretici tarafinda (6r. dogru 6gelerin tavsiye edilmesiyle iireticinin gelirini
artirmasina) hem de iiriinii alacak tarafta (6r. dogru 6ge onerileri ile kisilerin yeni iiriin kullanimina tegvik edilmesi,
belki de hi¢ kesfedemeyecegi iirlinlere dncelik verilmesi, vb.) olumlu sonuglar ortaya ¢ikmaktadir. RS’ler, Makine
Ogrenimi (ML), veri madenciligi, kullanici modelleme, vakaya dayali akil yiiriitme ve kisitlama tatmini dahil olmak
iizere, ¢ok ¢esitli Yapay Zeka (Al) tekniklerini biinyesinde barindirmaktadir. Literatiir incelemeleri sonuglarina gore,
RS ¢oziimlerinde 6 farkli filtreleme tiiriinden bahsedilmis ve kategorize edilmistir: (1) Isbirlikgi Filtreleme, (2) Igerik
Tabanli Filtreleme, (3) Hibrit Tabanlh Filtreleme, (4) Bilgi Tabanli Filtreleme, (5) Baglam Farkindaligina Dayali
Filtreleme ve (6) Digerleri (Gunawardana vd., 2022; Palomares vd., 2021; Celik & Elg¢i, 2020; Mohamed vd., 2019;
Poriya vd., 2014; Lu vd., 2012; Park vd., 2012; Martin vd., 2011; Shani & Gunawardana, 2011). RS'lerin
dogrulugunu, basarisini ve verimliligini degerlendirmek i¢in, genis bir yelpazede metrik yontemleri kullanilmigtir.
Bu c¢alismada, literatiirdeki RS metrikleri, dort ana kategoride ayrilmis ve incelenmistir: (1) Tahmine Dayal
Dogruluk Metrikleri, (2) Siniflandirmaya Dayali Dogruluk Metrikleri, (3) Siralamaya Dayali Dogruluk Metrikleri ve
(4) Dogruluga Dayali Olmayan Metrikler olarak kategorize edilmis ve tartigilmigtir.

Ayrica, 2020 yilinda tim diinyay1 etkisi altina alan COVID-19 salginindan sonra sektordeki bir¢ok sirket
uzaktan/evden c¢alisma ve doniisiimlii calisma modelleri uygulamaya baslanmistir. Bu durum, Insan Kaynaklari
Yonetimi (Human Resources Management—HRM) sahasinda yiiriitiilen siirecleri de etkilemis ve HRM alaninda
calisanlarin karar alma ve siire¢ yonetimi asamalarinda hizli gelisen RS teknolojileri biiyiik bir firsat haline gelmistir
(Vrontis vd., 2022). Bu nedenle, bu ¢alismanin son katkisi olarak, JRS uygulamalar1 bir aragtirma sahasi olarak
secilmis ve JRS ¢6ziimlerinde kullanilan 6ge tavsiye stirecindeki filtreleme teknikleri ve JRS’lerde etkin performans
ve kalite degerlendirme metriklerinin belirlenmesi saglanmaistir.

Calismanin geri kalan1 su sekilde ilerleyecektir: Boliim 2, RS'lerin arka planini sunmaktadir. Boliim 3, RS'ler de
kullanilan performans degerlendirme metriklerine gore kategorize eder, 6zetler ve siniflandirir. Boliim 4, JRS 6ge
tavsiye siirecindeki filtreleme teknikleri ve performans/kalite metrikleri iizerine yapilan ¢alismalar sunulmaktadir.
Boliim 5’te calismadan elde edilen sonuglar sunulmustur.

TAVSIYE SISTEMLERININ MIMARISi

Bu boliimde, RS'lerin tanimlari, genel olarak uygulanan islem adimlari, 6ge tavsiye olusturma siirecindeki filtreleme
teknikleri ve hiyerarsik siniflandirma sonuglari sunulmaktadir. RS’ler, kullanicinin 6ge segeneklerine karsi eylemini
tahmin etmeyi amaglayan yazilim iiriinleridir. Teknolojinin ve Web'in gelismesiyle birlikte, Internet ortamindaki
Web verilerinin hacmi ve tiiketimi artmig, bu da RS ¢o6ziimlerinin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. RS'ler ilk
1970'ler de tasarlanmis (Goldberg vd., 1992; Negroponte, 1970) ve ilk kez 1990'larin ortalarinda uygulanmaya ve
ticarilestirilmeye baslanmistir (Martin vd., 2011). RS'ler, kullanicilarin profil verilerini, demografik/kiiltiirel
ozelliklerini, ge¢mis/mevcut tercihlerini vb. dikkate aldigindan, kullanicinin istedigi hizmete/iiriine daha hizli
ulagsmasini saglayabilmektedirler. RS'ler hem tiiketiciler hem de sirketler i¢in, kisisellestirmeye olanak sagladigi ve
siire¢ yonetiminde zaman tasarrufu sagladigi i¢in giinlimiizde ¢ok 6nemli yazilim ¢oziimleridir. RS'ler 6ziinde bir
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arama motoru gibi davranir ve kullanicilarin tam olarak ne istedigini bilmesine gerek kalmadan, kullaniciya en uygun
tavsiyeleri sunabilir (Birjali vd., 2021). Fakat, kullanicilarin profilleri genel olarak degismese de, zaman i¢inde
kullanici tercihleri ve zevkleri degisebileceginden, bireyleri degerlendirmek zorlasabilmektedir. Bu zorlukla birlikte,
RS'ler zaman icinde gelismeye ve farkli endiistrilerde kullanimlar1 popiiler hale gelmeye basladigim
gozlemlemekteyiz (Wu vd., 2022; Marlowe, 2021; Celik & Elgi, 2020; Beel vd., 2016; Isinkaye vd., 2015; Lu vd.,
2015; Bobadilla vd., 2013; Li vd., 2012; Park vd., 2012; Adomavicius & Tuzhilin, 2011; Martin vd., 2011). Bu
nedenle, RS'lerin zaman igindeki evrimi, giincel Al ¢oziimlerinin RS'lerin temel bilesenlerine entegre
edilmesi/uygulanmaya baglanmasiyla saglanir (Portugal vd., 2018). RS'lerde temel siiregler asagida sunulmustur:

Veri Toplama: Kullanicilar tarafindan yapilan her islem/her hareket RS'ler igin birer veridir. Ornegin, kullanicinin
arama motorunun kullanarak, ne tiir iiriinleri arastirdig1 ve tikladigi/tiklamadigi, ne aradigi, bir tiriinii ne kadar siire
goriintiiledigi, iiriin yorumlari, aligveris sepetine eklenen {iriinler, iade edilen iiriinler, ¢alinan/yarida kesilen miizikler,
izlenen/izlenmeyen veya kesintiye ugrayan filmler, hatta hava durumu, vb. her detay, RS'ler i¢cin 6nemli bir kullanici
verisidir.

Depolama: Toplanan veriler daha sonra kullanicilara bir dizi tavsiye olarak sunulmak iizere saklanir.

Analiz: Al veya ML giincel metotlar1 ve algoritmalar1 kullanilarak, kullanicilarin tiiketebilecegi bir dizi uygun
hizmet/iiriin ¢ikarsanmasi saglanir (Portugal vd., 2018). Ornegin, ML tabanli RS ¢oziimlerinde, bir veri kiimesi
tizerindeki kullanic tercih bilgileri analiz edilir ve etkili veri modelleri elde edilerek kullanicilarin tercihleri tahmin
edilmeye calisilir. Sistem daha sonra talepler ve ¢ikarlar arasindaki korelasyona dayali olarak en alakali veya faydali
Ogeleri tavsiye olarak tiretebilir (Portugal vd., 2018; Isinkaye vd., 2015).

Filtreleme: Bu boliimde, RS’nin farkli alanlardaki ana uygulamalarini analiz etmek ve anlamak igin, RS
¢Oziimlerinde 6Ze tavsiye siirecinde uygulanan filtreleme teknikleri hakkinda sirasiyla bilgi verilmektedir. Literatiir
incelemeleri sonucunda, RS ¢ozlimlerinde kisiye 6zgli 6ge tavsiye siireci i¢in ¢esitli filtreleme teknikleri tespit
edilmis ve 6 farkli kategoriye ayrilmustir: Isbirlik¢i Filtreleme, Icerik Tabanli Filtreleme, Hibrit Tabanli Filtreleme,
Bilgi Tabanli Filtreleme, Baglam Farkindaligina Dayali Filtreleme, ve Digerleri (Gunawardana vd., 2022; Palomares
vd., 2021; Celik & El¢i, 2020; Mohamed vd., 2019; Al-Shamri, 2016; Poriya vd., 2014; Li vd., 2012; Martin vd.,
2011; Park vd., 2012; Shani & Gunawardana, 2011).

Tespit edilen bu 6 filtreleme teknikleri Sekil 1'de gosterilmis ve bir taksonomi formatinda asagida sunulmustur.
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Sekil 1. Onerme Sistemlerinde (Recommender Systems-RS) Uygulanan Oge Filtreleme ve Gelistirme Metodolojilerin Taksonomisi.
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Isbirlikgi Filtreleme: Isbirligine dayali filtreleme tekniginde, kullaniciya belirli bir kullanicinin davranisina ve diger
benzer kullanic1 davranislarina goére uygun 6geler tavsiye edilir. Bu teknikte, kullanicinin tercihlerine gore veri
kiimeleri olusturulur ve bu éneriler kullanicilara sunulur. Isbirligine dayal filtreleme algoritmalar1 bellek tabanli ve
model tabanli olmak iizere 2 tipte siniflandirilmaktadir.

Icerik Tabanh Filtreleme: icerik bazli filtreleme tekniginde, oneriler, yalmzca tek bir kullanicinin davranis
verilerinin analiz edilmesi sonucunda iiretilir. Bu filtreleme tekniginde, 6ge 6zellik tanimlamalar1 ve kullanicinin
profili dnemli bir rol oynamaktadir. Igerik tabanli tavsiye sistemlerinin, temel kavramlar: su sekilde ifade edilebilir:
(1) Belirli tek bir kullanicinin tercih ettigi 6gelerin aciklamalar1 analiz edilerek, bu 6gelere isaret edebilecek kullanici
tercihlerine odaklanilir. Bu tercihler, kullanicilarin profil verileri olarak saklanir. (2) Her 6genin 6zelliklerini,
kullanici profilleri ile karsilastirilir. Boylece yalnizca kullanici profili ile yiiksek derecede benzerlige sahip olan, ilgili
Ogeler soz konusu kullaniciya tavsiye edilecektir. Yapilan aragtirmalara gore, RS calismalarinda, Sekil 1'de
goriildiigi gibi, icerik tabanli filtreleme tekniklerinde genelde ML’ne dayali; siniflandirma, regresyon, denetimsiz/
denetimli 6grenme, kiimeleme, derin 6grenme gibi ¢esitli teknikler uygulanmstir.

Hibrit Tabanh Filtreleme: Hibrit filtreleme teknigi birden fazla 6neri tekniklerini birlesmesiyle ortaya ¢ikmustir.
Amag; tek bir algoritmaya gore daha iyi ve daha etkili tavsiyeler verecek olan iki farkli teknigi birlestirmektir. Cilinkii
bir algoritmanin dezavantaji diger bir algoritma tarafindan asilmasi miimkiin olabilmektedir (Isinkaye vd., 2015).

Bilgi Tabanh Filtreleme: Bilgi tabanh filtreleme teknigi, kullanicilar ve iiriinler hakkindaki bilgiyi, bir 6neri
olusturmak i¢in bilgiye dayali bir yaklagim izlemek ve hangi {iriinlerin kullanicinin gereksinimlerini karsiladigini
disiinmek icin kullanan sistemdir. Bilgi tabanli RS'ler genelde, kullanicinin derecelendirme ge¢misine degil,
kullanici sorgularina ve bir sistemin etki alani bilgi bankasina dayali oneriler saglar. Kullanicilarindan bir dizi
kullanic1 yonergesi, kural, kisitlama veya bir 6ge 6rnegi gibi bazi bilgiler isteyebilir. Sistem, daha sonra 6ge veri
tabaninda arama yapar ve sonug olarak kullaniciya en uygun 6geleri sonug olarak dondiiriir (Cano & Morisio, 2017,
Burke vd., 2011). Yapilan arastirmalar sonucunda, RS ¢alismalarinda bilgi tabanl filtreleme, kisitlamaya/vakaya
dayali, kural tabanli (6r: ontolojiler), gdmme tabanli, igerik/6zellik tabanli gibi tiirlere ayrilarak kullanilmigtir.

Baglam Farkindahgina Dayah Filtreleme: Baglam farkindaligina dayali filtreleme teknikleri, sosyal iliskiye
dayali, demografik, bilissel, konum/zaman ve aktiviteye dayali olmak {iizere cesitti filtreleme tekniklerine
ayrilmaktadir. RS calismalarindan en sik uygulanan teknik demografik filtreleme yontemidir. Demografik
filtrelemeye dayali RS’ler ile kullanicilarin demografik bilgileri analiz edilir, siniflandirilir ve buna gére 6nermeler
olusturulur. Daha dogrusu, tiiketicilerin demografik 6zelliklerine dayanan ve demografik olarak hedef tiiketiciye
benzeyen tiiketicilerden iyi geri bildirimler alan 6gelerin bir listesini Oneren tavsiye sistemleridir. Yeni bir kullanict
i¢in, 6nce hangi kategoriye girdigi tespit edilir ve 6nerilerde bulunur. Ardindan 6nceki benzer kullanicilarin kiimiilatif
satin alma tercihleri ait oldugu kiimeye uygulanmaktadir. isbirlikci teknikler gibi, demografik teknikler de "insandan
insana" korelasyonlar olusturur, ancak farkli veriler kullanir. Isbirlik¢i ve icerik tabanli bir RS, demografik
yaklasimin gerektirdigi tiirden olmayan bir kullanic1 derecelendirme gegmisi gerektirir (Cano & Morisio, 2017; Al-
Shamri, 2016).

Diger: RS’lerde uygulanan diger filtreleme teknikleri; kisisellestirilmis, popiilerlige dayali ve iki yonlii kargilikli
uzlasiya dayali gesitli teknikler tespit edilmistir. Popiilarite bazli RS'ler, kullanici davranislarini analiz etmez, diger
bir deyisle kullanicinin kisisel tercihlerine dayanmayan bir sistemdir. Tercih edilen, popiiler/trend, yaygin olarak
titketilen tirlinleri Onerir.

Kullanicinin ilgi alanlarini genisletmek ve uygulama tercihlerini popiiler hale getirmek i¢in bir firsat olabilir (Kumar
vd., 2014). Kisisellestirilmemis RS'lerde kullanicilar veya gecmis tercihleri hakkinda herhangi bir sey bilmeye gerek
yoktur. Bu nedenle, RS Web uygulamalarinin gelistirilmesi ve giincellenmesi kolaydir. Kisisellestirilmemis RS'ler,
popiilerlik tabanli RS'lere olduk¢a benzemektedir. Kisisellestirilmis bir RS, bir kullanicinin gegmis etkilesimlerine
(6r. 6nceki satin alma gegmisine) dayali olarak 6geler Onerirken, kisisellestirilmemis bir RS, o zaman diliminde
sistem kullanicilar1 arasinda popiiler olan 6geleri Onerir (Poriya vd., 2014). Literatiirde, RS iizerine yapilan
caligmalarda, bahsi gegen 3 teknik arasindan en sik uygulanan; iki yonlii ve karsilikli uzlasiya dayali (Reciprocal
Recommender Systems—RRS) filtreleme metodudur.

Geleneksel RS'ler de sistem kullanicilarina dnerilen 6geler cansiz varliklar olup, 6nerinin basarisi sistem tarafindan
Onerilen 6gelere yalnizca son kullanicinin verdigi tepkiyle belirlenmektedir. Ancak, karsilikli 6neri sistemlerinde (iki



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 27(3), 2024 711 KSU J Eng Sci, 27(3), 2024
Arastirma Makalesi S. Bitirim, D. Celik Ertugrul Research Article

yonlii ve uzlasiya dayali RS’ler de) bu durum tam tersidir; kullanicilar, diger kullanicilara tavsiye edilen Oneriler
haline gelir (Palomares vd., 2021). RRS ¢oziimleri, arkadas/es bulma, is bulma, doktor bulma gibi ¢esitli eslestirme
Web sitelerinde gevrimici hizmetlerde daha yaygin uygulanmaktadir. RRS'ler de bir 6nerinin basarili sayilabilmesi
icin, her iki kullanicinin goriisleri veya memnuniyetleri dikkate alinir. Bagka bir deyisle, bir RRS'in basarilt
sayilmasi i¢in, her iki tarafin da sunulan tekliften memnun olmasi ve uzlagmis olmasi beklenir.

TAVSIYE SISTEMLERINDE KULLANILAN PERFORMANS DEGERLENDIRME METRIKLERI

Literatiirde, RS'lerin basarisim ve verimliligini degerlendirmek igin ¢esitli Ol¢iim yontemleri ve metrikler
kullanilmigtir. Literatiir taramalarindan, toplamda 30 adet metrik tespit edilmis ve bu metrikler dort ana kategoride
siniflandirtlmistir: (1) Tahmine Dayali Dogruluk Metrikleri (7 metrik), (2) Siniflandirmaya Dayali Dogruluk
Metrikleri (10 metrik), (3) Siralamaya Dayali Dogruluk Metrikleri (8 metrik) ve (4) Dogruluga Dayali Olmayan
Metrikler (5 metrik) (Gunawardana vd., 2022; Vijaysinh, 2021; Chaaya vd., 2017; Gunawardana & Shani, 2009). Bu
metrikler agagida detaylandirilmistir.

Tahmine Dayalt Dogruluk Metrikleri

Tahmine dayali dogruluk metrikleri, bir tavsiye verenin tahmini puanlarimin gercek kullanici puanlarina ne kadar
yakin oldugu konusunu ele alan derecelendirme tahmin metrikleri olarak bilinir. Bu ol¢ii, ikili olmayan
derecelendirme 6l¢iimlerini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir (Vijaysinh, 2021). Tiim 6geler i¢in
derecelendirmeleri dogru bir sekilde tahmin etmenin gerekli oldugu durumlar i¢in uygun bir yaklagimdir.

RS'ler de yaygin olarak kullanilan ve en popiiler tahmine dayali dogruluk metrikleri; Ortalama Karesel Hata,
Ortalama Hata Kare Kokii, Ortalama Mutlak Hata, Normallestirilmis Ortalama Mutlak Hata, R Kare ve Aciklanan
Varyans'tir. Bunlara ek olarak, tavsiye sistemlerinde yapilan eslestirme gorevleri sirasinda tahmin i¢in kullanilan
birkag benzerlik tekniginin oldugunu sdylemek miimkiindiir. Benzerlik teknikleri ve en popiiler tahmine dayali RS
dogruluk performans metrikleri asagida agiklanmigtr.

Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error—MSE): MSE, en popiiler metriklerden biridir. MSE, gergek oran
ile tahmin edilen oran arasindaki fark:i (hatayi) hesaplayan, karesini alan ve ardindan tiim hatalarin ortalamasini
saglayan basit bir &l¢iimdiir (Ornegin, bir is ilaninda bir is adaymnin beklenen yetkinlik gereklilikleriyle,
yetkinliklerinin tahmini hatasi).
n
1
MSE == (R, P’ (1)

=1

Ortalama Hata Kare Kokii (Root Mean Squared Error—RMSE): Gergek derecelendirme ile tahmin edilen
derecelendirme arasindaki standart sapmaya dayanir. RMSE, MSE'nin kokiidiir ve hatalarin 6l¢egini gercek degerlere
yaklastirarak daha yorumlanabilir hale getirmeye yardimci oldugu igin faydalidir. Hatalar toplanmadan dnce karesini
alinir, boylece biiyilik hatalara daha fazla 6nem verir. Normallestirilmis RMSE, degerlendirme hesaplamalar1 i¢in
kullanilabilir (Gunawardana vd., 2022; Vijaysinh, 2021; Chaaya vd., 2017).

RMSE = |yl BP0 Normalized(RMSE) = ——1F —
max —Imin (2)

Burada, Ri—gercek verilerdir, Pi—tahmin edilen verilerdir, n tahminlerin sayisidir.

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error— MAE): MAE, RMSE'ye benzer, ancak ortalamanin karesini ve
kokiinii almak yerine mutlak deger kullanir. MAE, tahmin edilen derecelendirme ile kullanicinin gergek
derecelendirmesi arasindaki ortalama mutlak sapmay1 6lger. Bagka bir deyisle, MAE, tahmin edilen degerler ile
gercek degerler arasindaki mutlak fark alinarak ve ardindan veri kiimesi genelinde ortalamasi alinarak hesaplanir.
RMSE, MAE'ye kiyasla biiyiik hatalar i¢in daha biiyiik cezalar uygular. MAE ve RMSE'nin farklilagtirilmis ve
normallestirilmis versiyonlar1 bulunmaktadir (Chaaya vd., 2017; Gunawardana & Shani, 2009).

Z?=1|Ri_ Pil _ ?=1|ei|
n n

MAE = (3)
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Ortalama Mutlak Kullanic1 Hatas1 (Mean Absolute User Error—MAUE): Her bir kullanici icin MEA bagimsiz
olarak hesaplanir ve ardindan tiim MEA'larin ortalamasi alinir. Bu yontem, MAE'nin hesaplanmasinda ortaya ¢ikan

olasi 6nyargilar ¢cozmektedir. Boylece, hesaplama sirasinda tiim kullanicilar ayni agirhiga sahip olacaktir (Chaaya
vd., 2017; Gunawardana & Shani, 2009).

R Kare (R Squared—R?): Regresyon islemi sirasinda, uygulanan modelin performansim degerlendirmesinde
kullanilan istatistiksel bir dlgiittiir (Fkih, 2022). Bu nedenle, daha yiiksek bir R? degeri, modelin uygun oldugunu
gosterirken, daha diisiik bir R? degeri ise modelin uygun olmadigini gosterir. Bu nedenle, R? bir hata &l¢iisii olarak
kabul edilir. Artiklarin toplamimin ortalamalarin toplamina orani ne kadar kiigiikse, R? o kadar yiiksek olacaktir (R?
= SSR / SST, burada SSR= {Artiklarin Toplami}, SSR= {Ortalamalarin Toplami}). Daha diisiik R? degeri, modelin
daha hatali tahminler tirettigi anlamina gelir, bu da daha az dogru tahminlerin tiretildigi anlamina gelir. Bagka bir
deyisle, R? degeri ¢ok diisiikse, sistemin tahminleri daha az kullanish ve belirsiz tahminlerdir.

Aciklanmis Varyans (Explained Variance—EV): Verilerdeki varyansin ne kadarinin model tarafindan
aciklandigimi gosterir. Tahmin edilen hatalarin varyansi ve gercek degerlerin varyansina orani alindiktan sonra 1'in
cikarilmasidir {EV=1- Var (Tahmin Hatalary) / Var (Ger¢ek Degerler)}. 1.0'a yakin puanlar oldukg¢a arzu edilir, bu
da hatalarin standart sapmalarinin daha iyi karelerini gosterir (Mathur vd., 2019).

Benzerlik: Benzerlik 6l¢tim yontemleri, kullanicidan kullaniciya veya 6geden 6geye is birligine dayal filtreleme
RS'lerin de yaygin olarak kullanilir. Genel olarak, tiim yontemler, bir ¢ift kullanici (veya 6ge) arasindaki benzerligi
hesaplarken yaygin olarak derecelendirilen 6gelerin derecelendirmelerini kullanir. RS'ler, aktif bir kullanici/6ge i¢in
benzer kullanicilari/6geleri bulmak icin Kosiniis Benzerligi, Pearson Korelasyon Katsayisi, Jaccard Benzerligi,
Tanimato vb. gibi gesitli benzerlik tekniklerini kullanir (Ayub vd., 2018; Mihalcea vd., 2006).

Kosiniis Benzerligi (Cosine Similarity): Kosiniis benzerligi, vektorler aras1 benzerlik metrigi ya da iki vektor
arasindaki acinin kosiniis degerinin hesaplanmasiyla vektorler arasi benzerligi 6l¢meye yarayan bir mesafe 6l¢iisii
olarak tamimlanabilir (Salton & Buckley, 1997; Salton vd., 1997; Salton & Lesk, 1971) Kosiniis benzerligi
hesaplanirken, yalnizca pozitif derecelendirmelerin bir rolii vardir ve negatif derecelendirmeler atilir. Cikis degeri O-
1 arasinda degisir. 1'e yakin bir deger, iki degisken arasinda giiclii bir korelasyon oldugunu gosterir. 0'a yakin bir
deger, korelasyon olmadigin1 gosterir.

Pearson Korelasyon Katsayis1 (Pearson Correlation Coefficient—PCC): PCC, iki kullanicinin ne kadar iliskili
oldugunu, yani ikisi arasindaki dogrusal korelasyonu 6lcer. Bellek tabanli is birlikgi filtrelemeye dayali bir yontem
olarak bu algoritma, kullanicilar tarafindan derecelendirilen 6ge ciftleri arasindaki veya ayn1 6geyi derecelendiren
kullanici giftleri arasindaki benzerligi hesaplayarak 6lgeklenebilirlik sorununun iistesinden gelir. PCC, ilgilenilen her
6ge icin tahmini bir puan hesaplayan ve bu tahmin i¢in 6zel olarak tasarlanmig bir yontemdir. Bununla birlikte, bu
yontem literatiirde tavsiye islemi i¢in de kullanilmaktadir (Gunawardana & Shani, 2009). Bu durumda, her olas1
madde i¢in bir puan tahmin edilerek ve daha sonra tahmin edilen puanlar azaltilarak maddeler siralanarak yapilir (Lii
vd., 2012; Gunawardana & Shani, 2009).

Jaccard Benzerligi: Jaccard benzerligi, 6ge sayisim1 sayarak iki kiime arasindaki benzerligi Ol¢menin bir
fonksiyonudur. Bir RS tarafindan dondiiriilen tavsiyeler arasinda bir benzerlik 6lgiisii tanimlayabilir. Dondiiriilen
deger; A ve B kiimelerinin benzerligi ile A ve B'nin kesisim boyutunun birlesim boyutlarina oranidir (Ayub vd.,
2018).

Tanimoto Benzerligi: Tanimoto 6l¢iisii, Jaccard 6l¢iistiniin gelistirilmis bir versiyonu gibidir. Kullanici tarafindan
derecelendirilen ortak 6gelerin sayisini alir ve kullanicilar tarafindan saglanan gergek derecelendirme degerini yok
sayar. Kullanicilar tarafindan derecelendirilen birkag 6ge ile kullanicilardan herhangi biri tarafindan derecelendirilen
toplam 6ge sayisi arasindaki orani alir (Selvi & Sivasankar, 2018).

Siniflandirmaya Dayali Dogruluk Metrikleri

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk, bir miktarin ger¢ek degerine ne kadar yakin oldugunu gosterir. Bir ML modelinin
dogrulugunu 6lger ve dogru siniflandirilmis drneklerin yiizdesini ifade eder (Chaaya vd., 2017; Gunawardana &
Shani, 2009).

TN: Dogru simiflandirilmis negatif oge sayisi  FN: Yanlis bir sekilde negatif olarak simiflandurilan pozitif 6ge sayisi  (4)
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TP: Dogru siniflandirilmis pozitif oge sayist ~ FP: Dogru sekilde pozitif olarak siniflandirilan negatif 6ge sayisi

TP+TN
TP+TN + FP +FN’

Duyarhlik (Precision): Dogru tahmin edilen pozitif 6gelerin tahmin edilen tiim pozitif 6geler arasindaki oranini
temsil eder (Chaaya vd, 2017; Gunawardana & Shani, 2011).

ion = 1P 5
Precision (5)

Accuracy =

Geri Cagirma (Recall): Dogru tahmin edilen pozitif 6gelerin sayisinin, gergek pozitif 6gelerin toplam sayisina
boliinmesiyle elde edilen orandir (Kang vd., 2019; Gunawardana & Shani, 2009).
TP
= 6

Recall TPTFN (6)
Ters Duyarhilik (Inverse Precision): Bu metrik, 6nerilmeyen bir 6genin aslinda alakasiz olma olasiligini verir.
Gergekte alakasiz ve tavsiye edilmeyen bir 6genin, tavsiye edilmeyen tiim 6gelerin toplam sayisina orani ile bulunur
(Bhat vd., 2022; Chaaya vd., 2017).

Ters Geri Cagirma (Inverse Recall): Bu metrik, alakasiz bir 6genin aslinda 6nerilmeme olasiligini verir. Gergekten
alakasiz ve tavsiye edilmeyen maddelerin toplam alakasiz 6gelere orani ile hesaplanir (Bhat vd., 2022; Schrdder vd.,
2011).

Alicr Calisma Ozellikleri (Receiver Operating Characteristics—ROC): Precision ve Recall arasindaki ayrim goz
oniinde bulundurularak dogrudan degerlendirilebilir. ROC, bir ML modelinin pozitif ve negatif siniflarini ayirt etme
yetenegini ifade eder. ROC egrisi yontemi bu degerlendirme i¢in idealdir (Shani & Gunawardana, 2011). Precision
ve Recall ¢cogu zaman istenen sonucu vermeyebilir. ROC egrisi ile Precision ve Recall yontemlerini kullanmak daha
dogru olabilir, ancak her ikisini de ayr1 ayr1 kullanmak uygun olabilir. Ornegin, bir sistemde kullanictya kag haber
Oonermeniz gerektigi iizerinde ¢alistyorsaniz, esik degerini bulmak i¢in bir grafik olusturmaniz gerekir. Bu durumda
ROC egrisinin kullanilmasi daha uygun olabilir (Althbiti vd., 2021; Isinkaye vd., 2015).

F1-Olg¢iimii (F1-Score): ROC egrisi ile Precision ve Recall kullanilacaksa, F1-Olgiimii'niin kullanilmasi uygun
olacaktir. Accuracy ve F1-Score ayr1 bir metrik olarak uygulanabilir (Kang vd., 2019; Chaaya vd., 2017).
Precision . Recall

Fl1= 2. — (7
Precision + Recall

Lojistik Kayip (Logistic Loss, Log-L0ss): Log-Loss, ikili siniflandiricilar arasinda iyi bilinen bir degerlendirme
oOl¢iisiidiir. Bir siniflandiricinin tahminleri verilen gergek etiketlerin negatif giinliik olasilig1 olarak bilinir. Log-L0sS
bazen Lojistik regresyon ve Sinir Aglar1 durumunda da optimizasyon hedefidir. Ayrica, tahminin belirsizligini,
gercek verilerden ne kadar farkli olduguna bagli olarak dikkate alir. Bu bize modelimizin performansi hakkinda daha
detayl bir goriis saglar (Painsky & Wornell, 2018; Xin vd., 2016).

Egri Altindaki Alan (Area Under Curve—AUC): AUC, alic1 caligma karakteristik egrisinin altindaki ayrilmaz
alandir (Chaaya vd., 2017; Liu vd., 2016; Xin vd., 2016).

Ozgiilliik (Specificity—SPE): Bu metrik, ger¢ek negatif orana atifta bulunarak, dogru tahmin edilen gercek negatif
ogeleri gosterir (Wu vd., 2016; Xin vd., 2016; Gunawardana & Shani, 2011; Gunawardana & Shani, 2009).

i TN
Specificity = TN £ FP (8

Swralamaya Dayalt Dogruluk Metrikleri

[statistikte, siralama dogrulugu veya siralama tahmini metrigi olarak kullanilmaktadir. Sistemdeki her kullanic1 i¢in
RS, siral1 bir tavsiye listesi olusturur. RS'ler deki dnerilen 6geler arasindan, Precision (Duyarlilik) gibi geleneksel
siiflandirma metriklerini kullanarak, ka¢ tanesinin ilgili bir 6neri oldugu bulunabilir. Ancak, Precision, listedeki
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Ogelerin dogru sirasin1 veya siralamasini yakalayamaz. Kullanicilari siirlt bir dikkat siiresi vardir ve en iistte dogru
Ogeleri tavsiye etmek cok oOnemlidir. Bu nedenle, tavsiye siralamasinin korelasyonu dlgiilerek, kullanicinin
tercihlerine gore Onerilen 6gelerin dogru sirasi tahmin edilebilir (Vijaysinh, 2021; Al-Otaibi & Ykhlef, 2017; McFee
& Lanckriet, 2010;).

Duyarhlik @ k (Precision@k veya P(k)): "En iyi k tane madde arasinda 6nerilen ilgili 6gelerin sayis1" anlamina
gelen popiiler bir metriktir. Ornegin, bir arama motorunda "plastik cerrahi" aramasi yaparsamz ve ilk sayfadaki 10
baglantidan 7'si "plastik cerrahi" ile ilgiliyse, bu sorgu i¢cin P@10 0,7'ye esittir (Shervin, 2020).

(# onerilen 6geler @k alakali olanlar)

Precision@k = (# tavsiye edilen 6geler @k) Y

Ortalama Duyarhilik (Average Precision—AP): 0 ile 1 arasindaki geri ¢agirma degeri igin ortalama hassasiyet

degerini hesaplar. Formiilde, k: alinan 6gelerin konumundaki siralamadir, n: segilen 6gelerin sayisidir, P(k): yukarida

aciklandig1 gibi, listedeki k sirasindaki kesinlik degeridir, rel(k): bir gosterge fonksiyonudur, k derecesindeki 6ge

ilgili bir 6ge ise 1'e esittir, aksi takdirde 0 olacaktir. Ni: ilgili 6gelerin sayisidir (Shervin, 2020; Shakirova, 2017).
k=1 P(k).rel(k)

_ k= 10
AP N (10)

Mutlak Ortalama Duyarhilik (Mean Average }’recision—MAP): MAP, tiim kullanicilar {izerinde
normallestirilmis her kullanici i¢in ortalama duyarliktir. Onerilen k tane maddele varsa, P(k)'nin ortalamasi k=1... K,
tiim veri noktalarimin ortalamasini almaktadir (Shervin, 2020; Chaaya vd., 2017; Shakirova, 2017).
_ N1 AP,
MAP == (12)

burada, I toplam 6ge sayisidir.

Isabet Oram (Hit Ratio—HR): Bir RS'de isabet orani, L uzunlugundaki oneri listesine, dogru 6ge(ler)in dahil
edildigi kullanicilarin oranidir. Formiildeki L ne kadar biiyiikse, isabet oraninin o kadar yliksek oldugu anlamina
gelir. Ciinkii dogru madde(ler)in Gneri listesine alinma sansi daha yiiksektir. Bu nedenle, L i¢in uygun bir deger
secmek onemli bir adimdir (Zhang & Feng, 2016).

_ | Uhic |
U all]

burada, | U, |, en distteki L oneri listesinde dogru cevabin yer aldig kullamicilarin sayisidur; | U all|, test veri
kiimesindeki toplam kullanici sayisidir.

HR

(12)

Ortalama Karsihkli Siralama (Mean Reciprocal Rank—MRR): Istatistik tabanli bir metriktir ve Ortalama
Karsilikl1 isabet Oran1 (Average Reciprocal Hit Ratio—ARHR) olarak da bilinir. MRR, bir 6neri listesinde kesfedilen
ilk ilgili 6genin konumunu dlger. Sonucta ortaya ¢ikan listede birden fazla dogru 6ge varsa gegerli degildir. Bir RS,
dondiiriilen sonug i¢in 6 6ge alirsa ve {iglincii en yiiksek noktada ilgili bir 6ge oldugu ortaya ¢ikarsa, MRR yalnizca

bunu dikkate alir (Chai vd., 2016; Luo vd., 2014).
|Uall]

1
u=1

relevance;
RR(w) = Z rank;
i

(13)

i<L

burada, RR(U) bir u kullanicisimun karsilikli siralamasidr ve karsilikly siraya gore agwiklandirilan en iyi L
ogelerinin alaka diizeyi puanmimin toplami ile tamimlanir. MRR, test veri kiimesindeki tiim kullanicilarin
ortalamasidir.

Normallestirilmis Mesafeye Dayah Performans Ol¢iimii (Normalized Distance-based Performance Measure—
NDPM): Bir diger siralama ol¢iitt NDPM’dir. Kullaniciya belirli sayida oneri verilmeyecek durumda, yani
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kullanictya sayfalar ayrilarak sonraki Ogeler sirayla veya kullanicinin istegi {lizerine gosterilecekse NDPM
kullanilabilir (Lii vd., 2012; Yao, 1995).

Kazan¢ (Gain—G): Siralama kalitesini anlamak i¢in kullanilan bir metriktir. Bir RS ¢6ziimiiniin sundugu her
tavsiyenin, istenen sonugla olan ilgisine bagh olarak, bir gecerlilik puan1 vardir. Ornegin, sonuglar 1 ile 5 arasinda
derecelendirilebilir ve her tavsiye i¢in ayr1 bir ilgililik diizeyi puani belirlenir. Kiimiilatif Kazang (Cumulative Gain—
CG), tavsiye kiimesindeki tiim derecelendirilmis ilgililik puanlarinin toplamidir (Shani & Gunawardana, 2011,
Gunawardana & Shani, 2009).

n

Cumulative Gain (CG) = Z relevance score; (14)
i=1

Ancak CG'nin dezavantaji, arama sonuglarinin sirasinin 6nemli olmamasi ve iki ayri listenin farkl ilgililik diizeyi
puanlarina sahip olsa bile CG degerinin ayni1 olabilmesidir. Bu nedenle, indirgenmis Kiimiilatif Kazang (Discounted
Cumulative Gain—DCG) daha kesin bir 6l¢ii olarak onerilmistir. DCG, en altta yer alan son derece alakali 6geleri
cezalandirmak i¢in modellenmistir (Lii vd., 2012).

DCC = Zn: relevance score; 15
B £ log,(i+1) 19)

DCQG, siralamanin énemini goéz oniinde bulundurdugu igin baslangigta iyi bir 6l¢ii gibi goriiniiyor, fakat yine de
yeterli degildir. Cesitli faktorlere bagl olarak, sunulan 6nerilerin sayist her kullanici i¢in degisebilir. DCG degeri de
buna gore degisecektir. DCG'nin normallestirilmesi, metrigin farkli uzunluklardaki siralama listeleriyle
karsilastirilmasina olanak tanir.

DCG

=— 16
NDCG iDCG (16)

Yukaridaki formiilde iDCG, ideal DCG (iDCG) anlamina gelmektedir. Bu dlgiim, DCG 6lgiimiiniin bir uzantisidir
ve sirali listenin igindeki ilgili 6gelerin konumunu dikkate alir. Asagidaki o6rnekte, B kiimesi'nin ideal olarak
siralandigini goriiyoruz. ideal siralama, en biiyiikten en kiigiige alaka diizeyi puanina gére siralamadir. B Kiimesi'nin
DCG hesaplamasi ayn1 zamanda iDCG hesaplamasidir.

Son olarak, iDCG genellikle gercek DCG birlikte kullanilarak Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazang
(Normalized Discounted Cumulative Gain—NDCG) hesaplamak i¢inde kullanilabilir. NDCG, DCG’den farkli
olarak, farkli uzunluklardaki veri kiimelerinin degerlendirilmesinde kullanilabilir. Sunulan Onerilerin NDCG
ortalamasini hesaplanarak RS ¢6ztimlerinin verimliligini degerlendirmek miimkiindiir (Shani & Gunawardana, 2011;
Gunawardana & Shani, 2009).
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Tablo 1. Literatiirdeki RS degerlendirme metrikleri kiyaslamalari yapilmustir. 4. stitun metrik tiirinii belirtirken, 5. siitun hedef degeri gosterir (6r., daha kiigiik
RMSE, daha yiiksek siralama dogrulugu anlamindadir). 6. siitun, degerlendirme kategorilerini gosterirken, son iki siitun, metrigin bir siralamadan elde edilip
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edilmedigini ve o metrigin Oneri listesinin uzunluguna iliskisel olup olmadigim gosterir.
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METRIK ADI (TR) METRIK ADI (ENG) SEMBOL TUR HEDEF KAPSAM RANK E‘LE)N
Ortalama Kare Hatasi Mean Squared Error MSE Predictive Small Rating Accuracy No No
Kok Ortalama Kare Hatas1 Root Mean Squared Error RMSE Predictive Small Rating Accuracy No No
Ortalama Mutlak Hata Mean Absolute Error MAE Predictive Small Rating Accuracy No No
Ortalama Mutlak Kullanic1 Hatasi Mean Absolute User Error MAUE Predictive Small Rating Accuracy No No
R Kare R Squared R? Predictive Large Rating Accuracy No No
Aciklanan Varyans Explained Variance EV Predictive Large Rating Accuracy No No
Pearson Korelasyon Katsayisi Pearson Correlation Coefficient PCC Predictive Large Rating Correlation No No
Dogruluk Accuracy A(L) Classification Large Classification Accuracy No Yes
Duyarhlik Precision P(L) Classification Large Classification Accuracy No Yes
Geri Cagirma Recall R(L) Classification Large Classification Accuracy No Yes
Ters Hassasiyet Inverse Precision IP(L) Classification Small Classification Accuracy No Yes
Ters Geri Cagirma Inverse Recall IR(L) Classification Small Classification Accuracy No Yes
F1 Olgiimii F1-Measure F1(L) Classification Large Classification Accuracy No Yes
Alica Cahsma Ozellikleri Receiver Operating Characteristics ROC Classification Large Classification Accuracy No Yes
Lojistik Kayip Logistic Loss LOC-Loss  Classification Small Classification Accuracy No Yes
Egrinin Altindaki Alan Area Under Curve AUC Classification Large Classification Accuracy No No
Ozgiilliik Specificity SPE Classification Large Classification Accuracy No No
Hassasiyet @ K Precision @ K P(k) Rank Large Classification Accuracy Yes No
Ortalama Hassasiyet Average Precision AP Rank Large Classification Accuracy Yes No
Ortalama Averaj Hassasiyet Mean Average Precision MAP Rank Large Classification Accuracy Yes No
isabet Oram Hit Ratio HR Rank Large Robustness No Yes
Ortalama Karsihikh Siralama Mean Reciprocal Rank MRR Rank Large Ranking Correlation Yes No
ltlorfna.l.lestirilmis Mesafeye Dayal Performans Normalized Distance-Based Performance NDPM Rank Small Ranking Correlation Yes No
Olgiimii Measure
Kazang Gain G Rank Large Satisfaction and Precision Yes Yes
Kiimiilatif Kazang Cumulative Gain CG (b, L) Rank Large Satisfaction and Precision Yes Yes
indirimli Kiimiilatif Kazanc Discounted Cumulative Gain E)C G O Rank Large Satisfaction and Precision Yes Yes
Normallestirilmis indirgenmis Kiimiilatif Kazanc  Normalized Discounted Cumulative Gain E)DCG ® Rank Large Satisfaction and Precision Yes Yes
Spearman’s Rho Spearman’s Rho P Rank Large Rating Accuracy Yes No
Kendall'n TAU'su Kendall’s Tau T Rank Large Rating Accuracy Yes No
Siralama Puam Ranking Score RS Rank Small Ranking Accuracy Yes No
Riitbe Tarafli Hassasiyet Rank-Biased Precision 5;3 PG Rank Large Satisfaction and Precision Yes Yes
Yenilik Novelty NOV Non-Accuracy Large Popularity Ranking, Non-obviousness Yes No
Cesitlilik Diversity NA Non-Accuracy Small Intra-list Similarity No Yes
Tesadiif Serendipity SER Non-Accuracy Large L\l)gvglty, Unexpectedness, Utility & Diversity, Non- Yes No
viousness
Kapsama Alam Coverage COoV(L) Non-Accuracy Large Coverage and Diversity No Yes
Hamming Mesafesi Hamming Distance H(L) Predictive Large Intra-Diversity No Yes
Benzerlik ici Intra-Similarity I(L) Predictive Small Intra-Diversity No Yes
Popiilerlik Popularity N(L) Non-Accuracy Small Diversity and Novelty No Yes
Kendini Tanima Self-Information U(L) Non-Accuracy Large Unexpectedness, Surprisal & Novelty No Yes

TR-ENG: Siiflandirmaya Dayali (Classification), Tahmine Dayali (Prediction-based), Kalite (Quality), Siralamaya Dayali (Ranking)
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Alaka puanina gore 6rnek 2 6neri kiimeleri verilmis olsun: A=[2, 3, 3, 1, 2], B=[3, 3, 2, 2, 1]
Beklenen Ideal Siralama=[3, 3, 2, 2, 1] olmalidir. Bu 6neri kiimlerine gére:

CG, DCG ve NDCG skorlari:

CGa= 2+3+3+1+2=11, CGp= 3+3+2+2+1=11

DCG, = i relevance score; _ 2 4 3 4 3 + 1 4 2 ~ 6.6
AT L log,(i+1)  log,(1+1) log,(2+1) log,(3+1) log,(4+1) log,(5+1)
DCG. — zn: relevance score; 3 + 3 4 2 4 2 4 1 ~ 714

P4 logy(i+1) T log;(1+1) ' log;(2+1) " log;(3+1) " logx(4+1) log;(5+1)
i=
NDCG, = 224 = 6.6/ 7.14=0.92
NDCGy = 228 =7.14/7.14=1.0

Burada, NDCGg > NDCG, oldugundan dolayi, B kiimesinin ideal siralamaya gore en uygun 6neri diizenine sahip oldugu
anlasilmaktadir.

Spearman's Rho: Istatistiksel tabanl1 siralama dlgiitiidiir (Spearman, 1961). Spearman sira korelasyon katsayzsi, iki
degiskenin siralar1 arasindaki istatistiksel bagimliligi Slgen parametrik olmayan bir dl¢lidiir (Li vd., 2012).
Monotonik bir iligkide, ilk degiskenin degeri degisirse, ikinci degiskenin degeri de degisir, ancak bu oran dogrusal
degildir. PCC ile karsilastirildiginda Spearman katsayisi siralamaya dayalidir ve parametre olmayan unsurlardan ve
biiyilikliikten bagimsizdir. PCC, iki degisken arasindaki dogrusal iligkileri degerlendirirken, Spearman monotonik
iliskilerini degerlendirir (Kang vd., 2019).

Dogruluga Dayali Olmayan Metrikler

Bu olgtimler, tahminleri temel dogruluk degerleriyle karsilastirmaz, bunun yerine tavsiyelerin asagidaki 6zelliklerini
degerlendirir ve sistemin kalite kriterlerini irdelerler.

Cesitlilik (Diversity): Bu metrik, bir kiimedeki farkli 6gelerin birbirlerine gore ne kadar oldugunu 6lger (Silveira
vd., 2019; Zhang & Feng, 2016; Avazpour vd., 201; Lii vd., 2012; Shani & Gunawardana, 2011).

Yenilik (Novelty): Yenilik, kullanicilar arasindaki oneri sikliklarini hesaplayarak yeni oneri 6gelerinin nasil
oldugunu odlger (Silveira vd., 2019; Lii vd., 2012).
. d(cl i),cl j
nov(Ru) = Z mlnje(lgjss(l) class()) (17)
i€Ry,

Olgeklenebilirlik (Scalability): Bu metrik, bir sistemin veya modelin artan is yiikii veya artan kullanic1 taleplerini
siirdiirme ve bunlarla iyi basa ¢ikma yetenegini ifade eder (Lii vd., 2012).

Tesadiif (Serendipity): Bu metrik, belirli bir kullanici i¢in dnerilerin ne kadar sasirtict oldugunu, kullanicinin daha
once etkilesimde bulundugu o6gelerle karsilastirarak Olger (Silveira vd., 2019; Avazpour vd., 2014; Shani &
Gunawardana, 2011; Gunawardana & Shani, 2009).

Kapsam (Coverage): Bu metrik, sistem tarafindan onerilen 6gelerin dagilimu ile ilgili dl¢iimlerdir (Pan vd., 2016;
Avazpour vd., 2014). RS'ler de kullanilan yukarida sunulan tiim degerlendirme dlgiitleri, performans karsilagtirmali
tercih iligkisi, kisaltmalari, ve kapsamlar1 bakimindan siniflandirilmasi Tablo 1'de sunulmustur.

RS Coziimlerinde Onerme Siirecindeki Rastlanan Zorluklar
RS veri tabaninda bulunan veriler sayisal ve iligkisel olarak zayifsa sistem performansi da zayif olabilir. Bu nedenle,

RS'ler de hala ¢6ziilmesi gereken birgok zorluk oldugu séylenebilir. Bu sorunlarin bir kismi1 asagida irdelenmistir.

Tesadiif ve Yenilik: RS'ler sira dis1 olabilir. RS'ler, kullaniciya daha 6nce hi¢ duyulmamis veya Onerilmemis
olagandisi Oneriler tiretebilir, ancak ayni zamanda sasirtici etkileri de vardir (Mohamed vd., 2019).
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Seyreklik: Seyreklik, RS'lerde goriilen bir diger 6nemli sorundur. Bu sorun, bir kullanicinin tercih edilen 6gelerden
olusan cok biiyiik bir matrisi oldugunda ortaya ¢ikar (Or, izlenen filmler veya dinlenen sarkilar). Bu durum, kullanici
tercihlerini derecelendirmediginde ortaya cikar. Ciinkii RS'ler, kullanicilarinin tercihlerini diger kullanicilara
onerebilmek i¢in derecelendirme matrislerine ihtiyac¢ duyarlar (Althbiti vd., 2021; Mohamed vd., 2019).

Gizlilik: RS'lerdeki en biiyiik zorluklardan biri veri gizliligidir. Kullanicinin tercihlerine/ilgi alanlarina gére uygun
Ogeler onermek ic¢in, RS'lerin kullanicilarn hakkinda bazi 6nemli bilgileri 6nceden bilmesi gerekir. RS'ler
kullanicilarinin bu kisisel bilgilerini saklarken, kullanic1 gizliligi yetkisiz kisilere karst da korunmalidir (Mohamed
vd., 2019).

Cesitlilik: RS'lerden elde edilen 6neri sonuglarinin hepsinin ayni yerden gelmemesi saglar, tekrar etmesini onler ve
cesitliligi artirir (Mohamed vd., 2019).

Yorumlanabilirlik: Giintimiizde RS ve yapay zeka birgok sektorde yiiksek talep gérmektedir. Bu disiplinlerin veya
alt disiplinlerin ¢ogunda, yalnizca dogru tahminlere sahip olmak degil, aym zamanda kararmm arkasinda son
kullanicilar icin seffaf hale getirilebilecek bir gerekce saglamak da 6nemlidir (Fusco vd., 2019; Mohamed vd., 2019).
Bu nedenle, bir RS'nin yapisina entegre edilen model yorumlanabilir olmahdir. Ozellikle, model tahminlerinin
arkasindaki mantig1 acgiklamali ve kullanici-6ge etkilesimlerinin altinda yatan mekanizma hakkinda i¢goriiler
saglamalidir. Bunu ¢6zmek icin, kullanici-6ge etkilesimlerini islemek ve kullanici/6ge 6zelliklerini korumak igin
sinir ag1 mimarileri uygulanabilir (Fusco vd., 2019; Mohamed vd., 2019).

Soguk baslatma: Yeni bir sistem kullanicisina 6neri sunmanin zorlugunu ifade eder. RS'lerde isbirlikgi filtrelemenin
temel sorunlarindan biridir. Popiiler 6geleri yeni bir kullaniciya gostererek veya yeni bir 6ge i¢in baz1 kural tabanl
filtreler ekleyerek 6nlenebilir (Mohamed vd., 2019).

Olceklenebilirlik: Bir RS'nin tek bir zaman diliminde ¢ok miktarda farkli tiirde veriyi isleyebilmesi,
Olceklenebilirligini gosterir. Kullanici veya iiriin sayisi arttik¢a, RS'nin performansina ve etkinligine zarar vermeden
kullanicilarina uygun iiriinii 5Snermesi beklenir. Bu sorun bir¢ok sekilde ¢oziilebilir. Ornegin, veri kiimesi ¢ok biiyiik
oldugunda, Hadoop gibi biiyiik veri sistemlerine gecis saglanabilir. Diger bir ¢6ziim ise 6rnek kiime iizerinde
modeller/kurallar olusturmaktir. Baska bir ¢6ziim, modeli asamalara ayirmak ve ¢alistirmak olacaktir (Mohamed vd.,
2019; Liivd., 2012).

IS TAVSIYE SISTEMLERINDE KULLANILAN PERFORMANS METRIKLERI VE KIYASLANMASI
IsT avsiye Sistemleri (Job Recommender Systems) Arka Plani

Ozgegmisler, bireylerin is arama siirecinde kullandiklar1 kendilerini tanimlayan en 6nemli belgelerdir. Gegmisten
giliniimiize insanlar is bagvurusunda bulunurken dnce 6zgec¢mislerini olusturur ve daha sonra sirketlerin IK sistemine
veya is arama sitelerine dzgegmislerini yiiklemektedirler. Ozgegmisler, bireyler tarafindan yaratilirken dokiiman
iretme araglar1 kullanarak yapisiz bir formatta sunulabilirken, ayn1 zamanda is bulma siteleri {izerinden de daha
yapisal bir formatta (IK yazilim ¢dziimlerinin kullanict girdi formlari/ekranlart araciligiyla) tiretilebilmekte ve 1K
6zgecmis havuzlarinda yiikleyebilmektedirler. Ozgegmisler genellikle, ““.doc”, ““.docx”, “.pdf”, veya “.txt” gibi farkli
formatlarda, farkli yazi tiplerinde, renklerde, yaz tipi boyutlarinda, vb. gibi yapisal farkliliklar icerebilmekte ve IK

personeli tarafindan degerlendirilmek {izere IK sistemleri iizerinden yiiklenebilmektedirler.

Zaman igerisinde, milyonlarca 6zge¢mis biriken IK havuzlarindan, IK nin en énemli siireglerinden bir olan ise alim
siirecinin etkin bir sekilde uygulanmasi ve dogru adayin belirlenmesi oldukga zorlu bir IK siireci haline gelmistir. IK
uzmani, Once is tanimi hazirlar ve daha sonra giincel 6zge¢misleri almak i¢in ¢esitli is portallar1 kullanir. Adayn
pozisyona bagvurmasini beklemek yerine nitelikli adaylarin arastirilmasi, segilmesi, belirlenmesi ve onlarla iletisime
gecilmesi anlamina gelir. Bu noktada, RS teknolojilerinin kullanimi oldukga etkin bir ¢6ziim oldugunu séylemek
miimkiindiir. Is Tavsiye Sistemleri (Job Recommender Systems—IJRS), son zamanlarda popiiler bir arastirma sahasi
olmus ve sirketlerin IK havuzunda/is portallarinda saklanan yapilandirilmamis/yar1 yapilandirilmis 6zgegmislerin
cesitli yapay zeka ve doga dil isleme teknolojileri, algoritmalari veya modelleri ile islenmesiyle, bireylerin
6zgegmislerindeki istenen boliimlerin (6r. demografik bilgilerin, is tecriibelerinin ve egitim bilgilerinin vb.)
cikarsanmasi kisa zamanda miimkiin olmustur. Ayrica, JRS ¢6zlimleri sayesinde bu siirecin efektif ve onyargisiz
yonetilmesi miimkiin olmustur. Bdylece, hedef pozisyona en uygun personelin daha adaletli ve dogru olarak secilip
atanabilmesi, zaman kayiplarinin 6nlenmesi ve IK departmanlarinda is yiikiiniin azalmasi etkin JRS ¢ozlimleri ile
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miimkiin olmustur. Literatiirde, ¢esitli bu tiir JRS ¢oziimlerine (6r. CASPER, ResuMatcher, eRecruiter, FES, vb)
rastlanmaktadir (Almalis vd., 2015). Ancak, literatiirde Tiirk¢e dilinde JRS ¢6ziimlerine yeterince rastlanmamaktadir.
Is adaylarina is firsat1 bulma konusunda rehberlik edecek az sayida etkin popiiler JRS ¢oziimii (6r. Kariyer.Net,
Secretcv.com, vb.) bulunmaktadir.

Literatiir taramalarina gore, JRS ¢oziimlerinde 6 filtreleme tiirtinden bahsedilmis ve su sekilde kategorize edilmistir:
(1) Isbirlikgi Filtreleme, (2) Igerik Tabanli Filtreleme, (3) Hibrit Tabanli Filtreleme, (4) Bilgi Tabanli Filtreleme, (5)
Baglam Farkindaligina Dayal1 Filtreleme (Demografik JRS’ler), ve (6) Iki Yénlii Filtrelemeye (Reciprocal JRS’ler
gibi) dayali ¢esitli JRS calismalarina rastlanmistir (Gunawardana vd., 2022; Zhao vd., 2021; Palomares vd., 2021,
Celik & Elgi, 2020; Mohamed vd., 2019; Arita vd., 2017; Al-Shamri vd., 2016; Wenxing vd., 2015; Poriya vd., 2014;
Lii vd., 2012; Park vd., 2012; Shani & Gunawardana, 2011; Martin vd., 2011; Yu vd., 2011; Malinowski vd., 2006).

JRS c¢oziimleri, tek tarafli veya ¢ift tarafli (iki yonlii) tavsiyeler yapabilir. Tek tarafli tavsiye saglayan JRS
cozlimlerinde, tavsiye isteyen tarafa ya “agik is pozisyonu ilam” Onerilir ya da agik bir ig pozisyonuna “uygun
0zgecmigler” oOnerilir. Literatiirde, tek tarafli tavsiye saglayan JRS ¢oziimlerinde genelde isbirlik¢i, igerik-tabanli,
hibrit, bilgi tabanli, baglam farkindaligina dayali filtreleme JRS ¢oziimlerine rastlanmistir (Kwiecinski vd., 2023;
Bothmer & Schlippe, 2022; Prafajar vd., 2022; Liang & Wan, 2022; Zhao vd., 2021; Okfalisa vd., 2021; Palomares
vd., 2021; Tamburri vd., 2020; Martinez-Gil vd., 2020; Gonzalez-Briones vd., 2019; Rimitha vd., 2019; Guan vd.,
2019; Arita vd., 2017; Aouadni & Rebai, 2017; Benabderrahmane & Lamolle, 2017; Yi vd., 2016; Wenxing vd.,
2015; Almalis vd., 2015; Fang vd., 2013; Malinowski vd., 2006). Ayrica, iki yonlii tavsiye, diger deyisle “Reciprocal
JRS” ¢ozlimlerinde, her iki yonde de tavsiyeler iiretilir ve karsilikli uzlasi beklenir. Bu sistemlerde, her iki tarafin da
uzlasmasiyla ve yapilan tavsiyeye uygunluk vermesiyle siire¢ tamamlanir (Palomares vd., 2021; Wenxing vd., 2015;
Yu vd., 2011; Malinowski vd., 2006).

Popiilerlige dayali RS'ler dogas1 geregi kullanici davraniglarini analiz etmez, diger bir deyisle kullanicinin kisisel
tercihlerine dayali olmayan bir sistemdir. Tercih edilen, popiiler/trend, yaygin olarak tiiketilen iirlinleri 6nerir.
Kullanicimin ilgi alanlarmi genisletmek ve uygulama tercihlerini popiilerlestirmek igin bir firsat olabilir. Ornegin bir
e-ticaret sitesi, Covid-19 pandemisi doneminde ¢ok alakasiz bir {irline bakiyor olsamiz bile size maske ya da
dezenfektan sunabilmesi seklinde ifade edilebilir. Bunun nedeni, kullanilan RS'nin aslinda popiilerlige dayali
filtreleme igermesidir (Kumar vd., 2014). Ayrica, kisisellestirilmis bir RS, kullanicinin gegmis etkilesimlerine (6r.
onceki satin alma gegmisine) dayali olarak Ogeler Onerirken, kisisellestirilmemis bir RS, o donemde sistem
kullanicilar1 arasinda popiiler olan &geleri Onerir (Poriya vd., 2014). Literatiirde kisisellestirilmemis JRS veya
popiilerlige dayali bir JRS ¢ézlimiine rastlanmamustir.

Gelecek boliimde, JRS ¢ozmelerinde kullanilan performans metrikleri hakkinda literatiir inceleme sonuglar
paylasilmaktadir.

Is Tavsiye Sistemlerinde Tercih Edilen Degerlendirme Metriklerinin Dagilumi ve Yorumlanmasi

RS'lerin bagarisini ve verimliligini degerlendirmek i¢in gesitli 6l¢lim yontemleri ve metrikler Boliim 3'te tartigilmugtir.
Toplamda 30 adet metrik tespit edilmis ve bu metrikler dort ana kategoride siniflandirilmistir: (1) Tahmine Dayali
Dogruluk Metrikleri (7 metrik), (2) Siniflandirmaya Dayali Dogruluk Metrikleri (10 metrik), (3) Siralamaya Dayali
Dogruluk Metrikleri (8 metrik) ve (4) Dogruluga Dayali Olmayan Metrikler (5 metrik) (Gunawardana vd., 2022;
Vijaysinh, 2021; Chaaya vd., 2017; Gunawardana & Shani, 2009;). Bu boliimde, 30 adet RS performans metriklerinin
hangileri JRS ¢6ziimlerinde uygulanmis ve denenmis oldugunu ve hangi filtreleme yaklasimlarinda uygulandigina
dair tartigmalar yer almaktadir.

Tablo 2’de goriildiigii izere JRS ¢oziimlerinde filtreleme teknigine gore en ok uygulanan performans degerlendirme
metrikleri siniflandirmaya dayalidir (6r. Accuracy, Recall, Precision). Hibrit filtrelemeye dayali JRS ¢6ziimleri
genelde smiflandirma, tavsiye siralama ve tahminlemeye dayali ¢oziim ve metrikleri islemislerdir. Takibinde
igbirlik¢i ve icerige-dayal: filtreleme tabanli JRS ¢oziimlerinde benzer performans kriterlerini iglemislerdir. Kalite
bakimindan, diger deyisle, 6nerilen tavsiyelerin ne kadar dogru iiretildigine, benzersizligine, tekrara diismemesine,
kapsamina, vb. nitelik bakimindan JRS ¢6ziimlerinin degerlendirilmesi neredeyse hi¢ ele alinmamis olmasi dikkat
cekmistir. Sadece igbirlik¢i, icerige-dayali ve iki yonlii filtrelemeye dayali JRS ¢6ziimlerinde nitelik bakimindan bazi
degerlendirmelere rastlanmistir.
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Tablo 2. JRS Coziimlerindeki Degerlendirme Metriklerine Genel Bakis.

©
£
(]
DEGERLENDIRME : PR = = K = > =
NO METRIKLERI METRIK TURU e . E . g % . S % é‘ .
§5 I SE zg5 Z5 £
£2 Tf5 5% &§ ZE =%
Zi S0 E &r &9 ST SZ5
1 Accuracy Classification + + + + + + %100
2 Recall Classification + + + + + %83
3 Precision Classification + + + %50
4 NDCG Ranking + + %33
5 AUC Classification + + %33
6 F-Score Classification + + %33
7 MAE/MRE Prediction-based + + %33
8 MSE/RMSE Prediction-based + + + %50
9 Hit-Rate Ranking + + %33
10 Loss-Func. Classification + %16
11 Reliability Quality %0
12 Coverage Quality + %16
13 Security Quality %0
14 Robustness Quality %0
15  Scalability Quality + %16
16  Consistency Ratio Quality + %16
17 Time Quality + %16
18  Cost Quality + + %33
19  Karsiliklilik (Reciprocity) Quality + %16
20  Siurhilik (Limitedness) Quality + %16
21 Pasiflik (Passivity) Quality + %16
22 Sparseness (Seyreklik) Quality + %16

TR-ENG: Siniflandirmaya Dayah (Classification), Tahmine Dayah (Prediction-based), Kalite (Quality), Siralamaya Dayah
(Ranking)

RS'lerin IK ¢dziimlerine entegrasyonu séz konusu oldugunda, yukarida belirtilen zorluklarin 6n plana gikmasi
kagimilmazdir. Ornegin, iK ¢dziimlerinde temel kalite ve performans kriterlerinin yetkin bir RS'de saglanmasinin
yani sira, IK sistemine 6zgegmis yiikleyen kullanicilarin gizliligi yetkisiz saldirganlardan korunmalidir. Su anda, iK
hizmetlerindeki Al tabanli JRS'ler veya akilli RS'ler, uygulama, giivenilirlik ve dogruluk agisindan yeterince olgun
degildir. IK profesyonellerinin bakis agisina gére, JRS'ler dogru eslesme sonuglari iiretebilecek giivenilir ve hizli
tavsiyeler sunma yetenegine sahip olmalidir (Isinkaye vd., 2015). IK uzmanlari, etkin JRS'ler aracilifiyla is
adaylarinin yiiklenen 6zgegmislerini uygun is tanimlariyla eslestirebilir, siralayabilir ve etiketleyebilir. Bu iligkisel
baglant1 ve siralama, zaman i¢inde yiiksek hacimli derecelendirme matrisleri olusturabilir, boylece onerilerde yenilik
ve ¢esitlilik saglar.

SONUCLAR

COVID-19'un etkisiyle bircok sektorde yiiriitiilen is siireglerin ve operasyonlarin teknoloji ile giiclendirilmesi ve
uzaktan nihai kullanicilara, dogru hizmetin ulastirilmasi, elzem bir ihtiya¢ haline getirmistir. Gliniimiizde tavsiye
sistemleri, birgok alanda (6r. e-ticaret, egitim, eglence, saglik, insan kaynaklari, reklamcilik, vb.) yer edinmeye
baslanmistir. Tavsiye sistemleri sayesinde, kullanicilara kisisellestirilmis sonuglar iiretilmesi ve kullaniciya en uygun
Ogelerin Onceliklendirilmesi miimkiin olabilmektedir. Bu ¢alismada, RS mimarisi ve mevcut ¢éziimler iizerine,
literatiirde 2010-2023 yillar1 arasinda yapilmig ¢esitli giincel aragtirma makaleleri ilgililik durumuna gore secilmis
ve incelenmistir. Yogun arastirma ¢aligmalar1 sonucunda, tavsiye sistemlerinde 6ge filtreleme teknikleri genis ¢capta
aragtirtlmis ve bir taksonomi yapisinda sunulmustur. Ayrica, tavsiye sistemlerinde cogunluk arastirmalarda
uygulanan performans degerlendirme metrikleri literatiirden tespit edilmis, kiyaslanmis ve smiflandirilmigtir.
Inceleme galismalarinin giktilaria gore, literatiirde RS’ler igin uygulanan 6ge filtreleme mekanizmalari 6 kategoriye
ayrilmustir: (1) Isbirlikci Filtreleme, (2) igerik Tabanl Filtreleme, (3) Hibrit Tabanli Filtreleme, (4) Bilgi Tabanli
Filtreleme, (5) Baglam Farkindaligina Dayali Filtreleme ve (6) Digerleri. Ayrica, RS’lerin dogrulama performans
degerlendirmelerinde kullanilan, ¢cogunluk performans/kalite metrikleri saptanarak, su sekil de siniflandirilmistir: (1)



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 27(3), 2024 721 KSU J Eng Sci, 27(3), 2024
Arastirma Makalesi S. Bitirim, D. Celik Ertugrul Research Article

Tahmine Dayali Dogruluk Metrikleri, (2) Siniflandirmaya Dayali Dogruluk Metrikleri, (3) Siralamaya Dayali
Dogruluk Metrikleri, ve (4) Dogruluga Dayali Olmayan Metrikler olarak kategorize edilmis ve tartisilmistir.

Son olarak, tavsiye sistemlerinin en ¢ok ihtiyag duyuldugu sektorlerden biri olan, Insan Kaynaklar1 sahasindaki
siire¢/operasyonlarda, tavsiye sistemleri ¢dziimlerinin uygulanmasi, Is Tavsiye Sistemleri (JRS) olarak bilinmektedir.
Bu calismanin son katkis1 olarak, JRS uygulamalar bir arastirma sahasi olarak secilmis ve JRS ¢oziimlerinde
kullanilan filtreleme teknikleri ve etkin performans/kalite degerlendirme metrikleri tespit edilmistir. Gelecek
calismalarda, JRS ¢6zlimlerinde kullanan giincel Al ve NLP model ve yaklagimlarini irdeleyen bir sistematik literatiir
calismasinin yapilmasi planlanmaktadir. {laveten, literatiirde ingilizce dilinde uygulanmus giincel ¢oziimlerin, Tiirkce
dilinde ¢ikarim saglayabilen yenilik¢i JRS ¢oziimlerine entegrasyonu hakkinda gerekli bilgi birikiminin elde edilmesi
amaclanmaktadir.

Fon Kullamimi: Yazarlar arastirmanin fon destegi olmadigini bildirir.

Cikar ¢catismasi: Yazarlar herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi olmadigini beyan ederler.
Etik onay beyami: Bu ¢alisma i¢in resmi onay gerekli degildir.

Yazar Katkilari: Her iki yazar esit oranda katki saglamstir.
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