Yerele Duyarli Kiyim Tabanli Olceklenebilir
Isbirlikc¢i Filtreleme
Locality Sensitive Hashing Based Scalable
Collaborative Filtering

Ahmet Maruf Aytekin, Tevfik Aytekin
Bilgisayar Miihendisligi Boluimii
Bahgesehir Universitesi
Istanbul, Tiirkiye
tevfik.aytekin@bahcesehir.edu.tr, ahmetmaruf.aytekin @stu.bahcesehir.edu.tr

Ozetce —Komsuluk tabanh isbirlikci filtreleme yontemleri
kolay uygulanabilir ve etkin yontemler olduklari icin tavsiye
sistemlerinde yaygin olarak kullamlmaktadirlar. Bu yontem-
lerin O6nemli bir sorunu biiyiiyen veri karsisinda iyi olcek-
lenememeleridir. Bu calismada yerele duyarh kiyim yontemi
komsuluk tabanh isbirlikci filtreleme yonteminin 6l¢ceklenebilirlik
sorununun ¢oziilmesinde uygulanmistir. Yerele duyarh kiyim
yonteminin parametrelerinin gelistirilen tavsiye sisteminin 6lcek-
lenebilirligine ve dogruluguna etkileri degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler—tavsiye sistemleri,
yerele duyarh kiyim, olgeklenebilirlik.

igbirlikci  filtreleme,

Abstract—Neighborhood-based collaborative filtering methods
are widely used in recommender systems because of their easy-to-
implement and effective nature. One important drawback of these
methods is that they do not scale well with increasing amounts of
data. In this work we applied the locality sensitive hashing tech-
nique for solving the scalability problem of neighborhood-based
collaborative filtering. We evaluate the effects of the parameters
of locality sensitive hashing technique on the scalability and the
accuracy of the developed recommender system.

Keywords—recommender systems, collaborative filtering, local-
ity sensitive hashing, scalability.

I. GIRIS

Tavsiye sistemleri kullanicilarin ge¢cmis hareketlerini analiz
ederek kullanicilara ilgilerini ¢ekebilecek 6geleri bulmalari
konusunda yardimci olan araglardir [1]. Tavsiye sistemleri son
yillarda ¢cok genis alanlarda kullanilmaya ve farkli problemlere
uygulanmaya baglanmistir. En popiiler alanlar film, miizik,
kitap, makale tavsiyesi gibi iiriin tavsiyeleri olmakla beraber,
sosyal medya, finans veya arama motorlarinda tavsiye sistem-
leri kullanilmaktadir [2, p.1-35].

Tavsiye yontemlerinin bir alt kolu olan komsuluk tabanlt
igbirlik¢i filtreleme (KTIF) yontemleri genel olarak kolay
anlagir yontemlerdir ve tahminleme sonucglart oldukca iyi
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diizeydedir [1, 3, 4]. Ancak bu algoritmalar bir ¢ok kanaldan
iretilen biiylik miktarlarda verilerin analizinde veri miktarina
bagli olarak Olceklenebilirlik konusunda yetersiz kalmak-
tadirlar. Olgeklenebilirlik probleminin nedeni bir kullaniciya
tavsiyede bulunmak icin tiim komsularin analiz edilmesinin
gerekmesi ve bu durumun zaman karmagikligimi karesel
artirmasidir [3]. Arastirmacilar olgeklenebilirlik problemini
¢ozmek i¢in siniflandirma, kiimeleme, matris ayrigtirma gibi
yaklagimlar yaninda dagitik algoritmalar ve genel metin arama
gibi yontemler kullanmiglardir [5].

Bu calismada yerele duyarli kiyim (YDK) (locality
sensitive hashing) yontemi KTIF algoritmalar1 ile birlikte
kullamlarak olgeklenebilir bir KTIF yontemi o©nerilmekte-
dir. YDK baz1 tavsiye sistemlerinde kullanilmistir [6] an-
cak bildigimiz kadariyla YDK tekni8inin tavsiye sistem-
lerinde kullanilmasinin sistematik olarak degerlendirilmesi
konusunda heniiz bir calisma yapilmamistir. Bu calismada
YDK tekniginin tavsiye sistemlerinde sistematik olarak deger-
lendirilmesi yaninda, onceki caligmalardan farkli olarak YDK
parametrelerinin tavsiye sistemlerine etkilerini de deger-
lendirdik.

Calismanin genel plam su sekildedir: Bolim II’de KTIF
yontemi, Boliim [II’"de YDK yontemi ve Bolim IV’te 6nerilen
olceklenebilir KTIF algoritmasi tanitilmaktadir. Deneysel anal-
izler ve sonuclar sirasiyla Bolim V ve VI’da sunulmaktadir.

II. iSBIRLIKCI FILTRELEME

KTIF yontemlerinde zaman karmagsiklig1, model olusturma
ve bu modeli kullanarak tavsiyede bulunmak icin gereken
zamanlarin toplamidir [7]. Model olugturma adiminda en yakin
komsular1 bulabilmek i¢gin sistemdeki tiim kullanicilarin veya
ogelerin birbirlerine benzerliklerinin hesaplanmas: gerekmek-
tedir. Bu durumda zaman karmasikligi kullanici veya 6ge
sayisina bagli olarak karesel artmaktadir [1]. Bir ¢ok uygu-
lamada bu sorun, benzerlik matrislerinin énceden hesaplan-
masiyla ¢oziilmeye caligilmistir [7], ancak bu yontem sistemin
gercek zamanda olugan veriler iizerinde analiz yapmasin1 kisit-
lamakla beraber veri miktarindaki artiga bagl olarak olgek-
lenebilir degildir.



Bu sorunun ¢o6ziimii icin YDK yontemi [8, ch.3] kul-
lanilarak KTIF algoritmalarinda en yakin k& komsuyu bulma
adiminda sistemdeki tim aday kullanic1 veya ogeleri tek tek
karsilastirmadan benzerlik oranlar1 yiiksek olasilikta olan yakin
komsu adaylari ile karsilastirma yapan Slceklenebilir bir KTIF
yontemi degerlendirilmisgtir.

IIT. YERELE DUYARLI KIYIM

YDK yonteminde kullanict veya 6geler bir¢ok defa farkli
kiyim fonksiyonlarindan gegirilerek her bir kullanici veya 6ge
icin kiyim anahtar1 olugturulur. Kiyim anahtarlarindan herhangi
biri ayn1 olan kullanic1 veya 6geler aym sepetlerde toplanirlar.
Benzer 6ge veya kullanicilarin herhangi bir kiyim anahtarinin
ayni olma olasilig1 benzer olmayan 6gelere gore ¢ok daha yiik-
sektir. Herhangi bir kiyim fonksiyonundan gecirme adiminda
ayni sepete diisen 0geler aday-¢ift kiimesi olarak tanimlanir ve
en yakin komsu hesaplamasinda bu kiime kullanilir. Benzerlik
oran1 diigiik veya benzer olmayan 6gelerin aday-cift kiimesine
girme olasilig1 ¢ok diisiiktiir. Benzerlik orani diisiik olup ayn1
sepete diisen Ogeler yanlig pozitifler olarak adlandirilir. Bu
yontemde benzerlik orani yiiksek olan Ogelerin ayni sepete
diisme olasilig1 ¢ok yiiksektir, ancak farkli sepete diisen ¢ok
kiiciik miktarda 6ge olabilir. Bu 6geler yanlis negatifler olarak
adlandirilir [8, ch.3].

Iki 6geyi alip kiyim fonksiyonlarindan gegirip sonuca gore
aday-cift olup olmadiklarina karar veren fonksiyon grubu YDK
fonksiyon ailesi (F) olarak adlandirilir [8, ch.3] ve soyle
tammmlanir. x ve y R skor veri kiimesinden olusturulan R"
vektor kiimesinde yer alan iki farkli skor vektorti, d bir uzaklik
Olctisii ve d; < do iki farkli uzaklik olmak iizere, F’de yer
alan her bir f fonksiyonu igin:

1) Egerd(z,y) =d ise, f(x)
az pq’dir.

2) Egerd(z,y) =ds ise, f(z) =
fazla po’dir.

= f(y) olma olasilig1 en
f(y) olma olasihig1 en

buradaki YDK yonteminin kullanilir olmast i¢in p; > po
olmalidir.

Bu durumda F (dy, da, p1, p2)-duyarly’dir denir.

Bu calismada kosiniis benzerligi i¢in bir F kiyim fonksiy-
onu ailesi tanimlanmigtir [9]. 7 n-boyutlu normal dagilim
kiimesinden segilen bir vektor olmak iizere rasgele hiper-
diizlem tabanli kiyim fonksiyonu A7 su sekilde tanimlanir:

hi(t) = { (1)

Bu durumda vektorler @ ve ¥/ igin,

if7-4>0
if 74 <0

Prihs(i) = he(7)] =1 — ;

burada @, kullanici «’nun skor vektorii, ¥, kullanici v’ nin skor
vektorii olmak iizere Prlhz(@) = hz(¥)] kullanict u ve v’nin
bir aday-cift olma (ayn1 sepete diigme) olasiligidur.

Yukarida bahsedilen rasgele hiper-diizlem tabanli kiyim
fonksiyonunu kullanarak kosiniis benzerlik hesaplamasi icin

Siire

Alan Model Olusturma  Sorgulama
kullanici-tabanli ~ O(|U|?) O(|U?p) O(|I|k)
oge-tabanlt o(|11?) O(|1)%q) O(|I]k)
KT-YDK O(L|U|) O(L|U|kty) O(L|C|ktg)
OT-YDK O(L|I]) O(L|I|ktg) O(L|C|kty)

Tablo I: Kullanici-tabanli ve 6ge-tabanl igbirlik¢i filtreleme
yontemleri ile dl¢eklenebilir igbirlik¢i filtreleme yontemi alan
ve zaman karmagiklig1.

F kiyim fonsiyonu ailesi elde edili. Bu sekilde, 6 =

-1 _ 47

COS™ " TEIMIET olmak {izere u ve v’nin aday cift olma olasilig1
0

Prih(u) = h(v)]=1- — (1)
m

olan bir YDK semas1 elde edilir.

IV. OLCEKLENEBILIR ISBIRLIKCI FILTRELEME

KTIF yontemlerinde iki kullanici veya 6genin benzerligi
skor vektorlerinin benzerligi olarak hesaplamir [2, p1-35]. iki
vektoriin benzerlik hesaplamasinda kosiniis tabanli benzerlik
hesaplamasi kullanilmistir. KTIF algoritmalarinda en maliyetli
adim en yakin k£ komsuyu hesaplama adimi olan benzerlik
hesaplama [7] adimidir. Bu islem en yakin komsu arama prob-
lemi olarak degerlendirilip YDK yontemi uygulanarak tiim
komsular analiz edilmeden en yakin k komsu hesaplamr. Ilk
olarak algoritma, G kiyim fonksiyon ailesinden rasgele sectigi
r adet g kiyim fonksiyonu birlestirerek g(p) fonksiyonunu
elde eder. Bu fonksiyon ¢g(p) = [hi(p),..., hs(p)] olarak
gosterilir. Algoritma bu islemi L adet kiyim tablosu icin
yaparak herbir kiyim tablosu icin rasgele se¢ilmis farkli bir
kiyim fonksiyonu g(p) olusturmug olur. Kiyim fonksiyonlari
olusturulduktan sonra model olusturulur. Model olusturma
adiminda L kiyim tablolarindan her bir ¢ tablosu i¢in su iglem-
ler yapilir. U kullanict kiimesinde yer alan her bir kullanici
w’nun skor vektorii, ¢ tablosunun kiyim fonksiyonu ¢(t)’den
gecirilerek v kullamcisinin kiyim anahtar1 key,  olusturulur.
Hesaplanan anahtar key,, kullamlarak kullanici ¢ tablosuna
eklenir. Bu iglem tiim kullanicilar i¢in tamamlandiginda benzer
kullanicilarin (potansiyel yakin komsular olarak) en az bir ¢
tablosunda aymi kiyim anahtarina sahip olup ayni sepette yer
almalar1 beklenmektedir. Bu iglem i¢in gerekli olan maksimum
bellek miktar1 O(L|U|) olmakla beraber model olugturma
adimi zaman karmagiklig1r Tablo I'de goriildigii gibi kullanict
ve 0ge sayisina bagl olarak dogrusal biiyliyen bir karmasikliga
indirgenmis olmaktadir. Burada ¢4, bir kiyim fonksiyonunu
degerlendirme icin gereken siireyi, KT-YDK, yerele duyarl
kiyim ile kullanici-tabanli Slgeklenebilir igbirlik¢i filtreleme
yontemini ve OT-YDK, yerele duyarli kiyim ile 6ge-tabanl
Olceklenebilir igbirlik¢i filtreleme yontemini gostermektedir.
Ayrica 6ge kiimesi I, bir kullanict i¢in maksimum skor sayist
p, bir 68e icin maksimum skor sayisi ¢, ve skor tahmin
hesabinda kullanilan maksimum en yakin komsu sayisi k ile
gosterilmektedir.

Bu sistemde bir v kullanicisinin yakin komsu adaylarini
sorgulama gdyle yapilir. L kiyim tablolarindan her bir ¢ tablosu
icin kullanict v’nin skor vektorii kullanilarak kiyim anahtart
key,g Uretilir. Aym anahtara sahip ¢ tablosunda yer alan tiim
kullanicilar aday-¢iftler olarak degerlendirilir. Tiim tablolardan



Veri Kiimesi Kullanici Sayisi ~ Oge Sayist  Toplam Skor  Seyreklik
MovieLens 1779 3569 300000 0.0472
Yahoo! Music 15400 1000 311704 0.0202

Tablo II: Veri kiimeleri.

gelen aday-ciftler birlegtirilerek aday-¢ift kiimesi (C) olug-
turulur. C kiimesi olusturulduktan sonra KTIF algoritmalari
kullanilarak v kullanicisi igin tahminleme yapilir.

Bu adimda KTIF algoritmalar1 en yakin k& komsu kullanict
veya OZeyi hesaplayabilmek icin sistemdeki tim kullanict
veya Ogeleri analiz etmeden sadece C kiimesini analiz eder.
Bu islemin hesaplama karmagikligi O(L|C|) olur. Boylece
dogrusal bilyiiyen hesaplama karmasikli§ina sahip, biiyiik veri
miktarlar1 kargisinda olgeklenebilir bir algoritma elde edilmig
olur. KTIF yontemleri ve YDK yontemi ile elde edilen 6lgek-
lenebilir algoritmanin bellek kullanimi ve hesaplama karmagik-
11 Tablo I'de gosterilmektedir.

V. DENEYSEL ANALIZLER

KTIF yontemi ile bu calismada onerilen olceklenebilir
isbirlikci filtreleme (OIF) yontemi etkinlik ve dogruluk yon-
lerinden karsilastirtlip, Onerilen yontemin etkin kullanimi
icin farkli konfigiirasyon parametrelerinin etkileri gercek veri
kiimeleri (Tablo II) iizerinde degerlendirilmigtir. Deneylerde
capraz gecerleme teknigi olarak rastgele ornekleme yontemi
kullanilmugtir. Veri kiimelerinin %35°1 rastgele secilerek test
kiimesi olusturulmus kalan %95’i 6grenme kiimesi olarak kul-
lamilmigtir. Deneyler ti¢ defa tekrar edilip sonuglarin ortalamasi
alinmugtir.

Isbirlik¢i filtreleme yontemlerinde tahminleme yapilirken
kullanilan 6nemli bir parametre en yakin komsu sayis1 k’dir.
Bu calismada yapilan deneylerde k degeri 20 olarak kul-
lanilmagtir [4].

OIF yonteminin konfigiire edilmesi gereken iki temel
parametresi kiyim fonksiyon sayist x ve kiyim tablo sayisi
L’dir. Her bir veri seti i¢in optimum degerleri belirlemek
amaciyla bu parametreler 1’den 25’e kadar degisik degerlerle
denenerek 625 farkli model olusturulmustur. KTIF yontemiyle
kargilagtirma yapilirken bu optimum degerler kullanilmigtir.

Tahmin dogrulugunu degerlendirmede en yaygin kullanilan
yontemler Ortalama Mutlak Hata (OMH) ve Karekok Ortalama
Karesel Hata (KOKH) yontemleridir [10]. Bu yodntemlerden
OMH yontemi, hata oranin1 daha kolay ifade etme yetenegin-
den otiirii tercih edilmistir. OMH hesaplamasinda Formiil 2
kullanilmigtir [1].

OMH(f) = et 3 [ fwi)=rusl @

Tui €ERtest

burada f(u, ), kullanict v’nun 6ge ¢ igin tahmin edilen skoru
ve ., kullanic1 w’nun 6ge ¢ i¢in gercek skorudur.

Denemelerden ilki KTIF yontemleri ve 6nerilen OIF yon-
teminin seyreklik orami karsisindaki davraniglarini analiz et-
mek igin yapilmistir. Ogrenme kiimeleri, R veri kiimesinden
"basit rastgele ornekleme" yontemiyle secilip seyreklik orani
degisen veri kiimeleri ile deneyler yapilmigtir. Sekil 1’de

(a) MovieLens (b) Yahoo! Music

Sekil 1: OMH nin sistemdeki veri miktarina gore degisimi.
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Kiyim Fonksiyonu Sayisi Kiyim Fonksiyonu Sayisi

(a) OMH (b) Islem Siiresi
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KT-YDK O
OT-YDK —&— |

Kiyim Fonksiyonu

(c) Aday Cift Sayisi

Sekil 2: OMH, islem siiresi ve aday cift sayist’'nin kiyim
fonksiyon sayisi (x)’ na gore degisimi. Kiyim tablo sayisi
L = 10 alinmistir (MovieLens).

goriildiigi tizere tim yontemlerde OMH degerleri 6grenme
veri miktar1 artisindan olumlu yonde etkilenmistir. Bu ¢alisma
acisindan onemli olan ise veri miktar1 arttikga OIF yonteminin
OMH degerlerinin KTIF yontemlerine yaklasmasidir. Gelistir-
ilen yontem biiyiikk verilerin islenmesinde kullanilmak icin
tasarlandigindan bu olumlu bir sonugtur.

Diger bir deney OIF yonteminin parametreleri olan kiyim
fonksiyon sayist x« ve kiyim tablo sayist L'min OMH iiz-
erindeki etkilerini gormek i¢in yapilmistir. Buradaki bulgular
dikkat cekicidir. Sekil 2a’da goriildiigii iizere diisiik « degerleri
icin OMH sabit kalirken belirli bir noktadan sonra OMH’de
hizli bir artis olmaktadir. Bunun nedeni x degeri arttikca
bir siire sonra sistemdeki sepet sayisi kullanici (veya ©68e)
sayisina yaklasmasi ve dolayisiyla aday-¢ift kiimesi C’nin
biiyiikliigiiniin sifira dogru diismesidir (Sekil 2¢). Bu durumun
tersi olarak L’deki artisin OMH’yi olumlu yonde etkiledigi
(Sekil 3a) goriilmistiir. Bunun nedeni ise L’nin artigina bagl
olarak C’nin biiyiimesi (Sekil 3c) ve tiim dogru pozitiflerin
yakalanmasidir.
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Sekil 3: OMH, islem siiresi ve aday c¢ift sayisi’nin kiyim tablo
sayis1 (L)’ na gore degisimi. Kiyim fonksiyon sayis1 Kk = 6
alinmigtir (MovieLens)

OIF yonteminde k parametresinin artmasinin OMH iiz-
erindeki etkisi olumsuz olmasma karsin model olusturma
stiresi iizerindeki etkisi ¢ok olumludur (Sekil 2b). Bunun
nedeni x biiyliditkkge C' kiimesinin giderek kiiciilmesi (Sekil
2¢) ve dolayisiyla C' icindeki yakin komsulari bulma siiresinin
azalmasidir. L sayisindaki artigin ise OMH iizerinde olumlu
etkisi (Sekil 3a) olmasina ragmen model olusturma siiresi
tizerinde olumsuz etkisi vardir (Sekil 3b). Bunun nedeni ise
L’deki artisin C' kiimesinin biiyiimesine yol agmasidir (Sekil
3c). k ve L parametrelerinin uygulamanin ihtiyaglarina gore
optimum OMH ve islem siirelerini saglayacak sekilde kon-
figlire edilmesi gerektigi gozlemlenmistir.

Tablo I'de goriildiigii gibi KTIF yontemlerinde model olus-
turma zaman karmagikligr kullanict veya 6ge sayisina bagh
olarak karesel artmasina karsin OIF yonteminde hesaplama
karmagikligi dogrusal artan bir karmasikliga indirgenmistir.
Yahoo! Music veri kiimesi i¢in, kullanict ve 68e sayilarin-
daki artisa bagli olarak, model olusturma siireleri Sekil 4’de
gosterilmigstir. MovieLens veri kiimesi i¢in de benzer sonuglar
alinnugtir. Sekil 4°de goriildiigii iizere KTIF yonteminde model
olusturma siiresi hizla artarken, OIF yonteminde neredeyse
sabit kalmigtir. Bu da yontemin ¢ok biiyiik veriler icin 6lgek-
lenebilir oldugunu gostermektedir.

Onerilen OIF yonteminde model olusturma adimi bir defa
yapilip, sisteme yeni bir kullanici veya 0ge eklenmesi duru-
munda bu 68e veya kullanici i¢in kiyim anahtari olusturulur
ve kiyim tablolar1 giincellenir. Bu gekilde yeniden model
olusturmaya gerek kalmadan bu kullanici veya &6ge sisteme
girmis olur ve hesaplamalarda kullanilabilir.

VI. VARGILAR

Bu calismada sistematik bir sekilde YDK tekniginin KTIF
algoritmalarmin  dlgeklenebilirlik probleminin ¢dziimiinde

5 T T
— KT —— o7
350 | - XT-YDK|{ --©-- 0T-YD

0 & - ‘ 0 - --0-¢
0 5 10 15 20 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Oge Sayisi(x1000)

(b) Oge-tabanl

Kullanici Sayisi(x1000)

(a) Kullanici-tabanl

Sekil 4: Benzerlik matrisi (model) olusturma islem siireleri
(Yahoo! Music).

uygulanmas1 degerlendirilmistir. YDK teknigini KTIF yon-
temleri ile birlestirerek Olceklenebilir, zaman karmagiklig
dogrusal olarak artan bir yontem (OIF) elde edildigi goster-
ilmigtir.

OIF yonteminde YDK parametrelerinin sonuclar iizerinde
cok etkili oldugu gozlenmistir. YDK modelinin, sistemden
beklentilere bagli olarak, OMH ve islem siiresi arasinda den-
geli sonuglan verebilecek sekilde konfigiire edilmesi gerektigi
gozlemlenmigtir.

YDK yonteminin tavsiye sistemlerindeki cesitlilik ve yeni-
lik gibi 6nemli metrikler iizerindeki etkisinin degerlendirilmesi
ve YDK yonteminin kiimeleme yontemleri ile kargilastiriimasi
onlimiizdeki planlarimiz arasinda yer almaktadir.
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