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Oz

Teknolojinin gelismesi ile birlikte artan dijital bilgi miktar1 ve internetin yayginlasmasi ile internet tizerinden iiriin, hizmet, abonelik
gibi ticaret islemlerinin gergeklestigi web sitelerinin sayisinin da artmasi, beraberinde, misterilere kisisellestirilmis ve dogru; {irtin,
hizmet ve abonelikleri sunmanin (6nermenin) de dnemini artmistir. Miisterilere 6nerilerde yaygin olarak kullanilan {iriin bazli, kullanici
tabanli ve bu ikisinin birlikte kullanildig1 hibrit geleneksel yaklasimlar ¢ogu ¢aligmada kullanilmaktadir. Geleneksel yaklasimlarin,
biiyiik ve seyrek veriler ile galigma, kullanict ve {iriin arasindaki karigik iligkileri bulamama ve soguk baslangi¢ (cold start) gibi
problemlerinin iistesinden gelmek, derin ve genis 6grenme sistemlerinin kullanimi ile miimkiin olmustur.

Bu ¢alisma kapsaminda, dncelikle derin ve genis sinir aglarina ve bunlarin seyahat oneri sistemlerindeki uygulamalarina kapsamli bir
bakis agist sunulmus ve en popiiler oneri algoritmalari olan Google'in Genis ve Derin Algoritmasi ve Facebook'un Deep Learning
Recommendation Model (DLRM) algoritmasina yer verilmistir. Ardindan, genis ve derin 6grenme yaklagimi ile kullanici ve iiriin
ozelliklerinin kategorik olanlarinin gdmme islemi uygulanarak, niimerik veriler ile modele beslendigi yeni bir seyahat Oneri sistemi
olusturulmustur. Onerilen yontem gercek bir seyahat acentesi sirketinin veri seti {izerinde uygulanmustir. Sonugta, kullanicilara verilen
en iyi bes oneride, %82.37 dogruluk oran1 yakalanmistr.

Anahtar Kelimeler: oneri sistemleri, derin 6grenme, derin ve genis Oneri sistemleri, igerik tabanli, igbirlik¢i, hibrit, seyahat
Oneri sistemleri.

A User and Item-Based, Wide and Deep Learning Based
Travel Recommendation System

Abstract

With the development of technology, the increasing amount of digital information and the widespread use of the internet, and the
increase in the number of websites where trade transactions such as products, services and subscriptions are carried out on the internet,
along with it, personalized and accurate; The importance of recommending products, services and subscriptions has also increased.
Product-based, user-based, and hybrid traditional approaches, which are widely used in recommendations to customers, are used in most
studies. Overcoming the problems of traditional approaches such as working with large and sparse data, inability to find complex
relationships between user and product, and cold start has been possible with the use of deep and wide learning systems.
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Within the scope of this study, first, a comprehensive view of deep and wide neural networks and their applications in travel
recommendation systems is presented. After giving the basic information about deep learning, Google's Wide and Deep Algorithm and
Facebook's Deep Learning Recommendation Model (DLRM) algorithm, which are the most popular recommendation algorithms, are
included. Then, a new travel recommendation system was created in which numerical data is fed to the model by applying the embedding
process of categorical user and product features with a broad and deep learning approach. The proposed method was applied on the data
set of a real travel agency company. As a result of this study, 82.37% accuracy rate was achieved in the top five recommendations given
to the users.

Keywords: recommendation systems, deep learning, deep and wide recommendation systems, content-based, collaborative, hybrid,
travel recommendation systems.

1. Giris

Gilinlimiizde, seyahat 6neri sistemleri, kullanicilara, tercihlerine ve ge¢mis davraniglarina gore kisisellestirilmis seyahat onerileri
saglayan turizm endiistrisinde ayrilmaz bir bilesen haline gelmistir. Birgok popiiler internet sitesi, trafiklerini ve dolayisiyla kazan¢larimi
arttirabilmek igin, istatistiksel ve makine 6grenmesi yontemlerini igeren oneri (tavsiye) sistemlerini kullanmaktadir. Bu sistemler sadece
sirketlere dolayli maddi katki saglamakla kalmayip miisteri memnuniyeti ve bagliligini, kullanicilara zaman tasarrufu ve karmasikligi
azaltarak sunmasi itibariyle kazanarak ortak yararli bir ekosistem olusmasini saglamislardir. Bu sistemlerin etkinligi, verilerin kalitesi
ve Oneri iiretimi i¢in kullanilan algoritmalar dahil olmak iizere ¢esitli faktorlere baglidir.

Son yillarda yapay zeka ve makine 6grenmesindeki gelismeler, daha sofistike seyahat 6neri sistemlerinin gelistirilmesinin yolunu
acmistir. Derin ve genis sinir aglari, ¢esitli uygulamalarda umut verici sonuglar veren makine 6grenmesi alanindaki en son yeniliklerden
biridir [1]. Bu aglar, seyahat dneri sistemleri gibi karmasik sorunlari ¢6zmek igin giiclii bir ara¢ saglayan derin sinir aglari ile genis sinir
aglariin bir kombinasyonunu kullanmaktadir ve bu yolla kullanicilar ve 6geler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri etkili bir sekilde
modelleyebilmektedirler. Ayrica gémme (embedding) ve karma (hashing) gibi teknikler kullanarak biiyiik 6lgekli ve seyrek verileri
verimli bir gekilde isleyebilirler. Ek olarak Deep Learning Recommendation Model (DLRM) [2], kullanici ve iiriinlere ait yardimet
ozellikleri kullanarak, 6neri dogrulugunu iyilestirip soguk baslatma sorununun istesinden gelmektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda, kullanici ve iirlin 6zelliklerinin kategorik olanlarma ayr1 ayr1 gdmme islemi uygulanarak, niimerik ve
kategorik verilerin iiriin ve kullanic1 bazli verilerle ayr1 ayr1 beslenen bir genis ve derin 6grenme algoritmasi dnerilmistir. Onerilen bu
yontem gergek bir seyahat acentesi sirketinin veri setine uygulanmustir ve genis ve derin 6grenme algoritmasina, faydalarina ve seyahat
Oneri sistemlerindeki performanslarina iligkin degerlendirmelere bir bakis sunmaktadir.

Bu caligma, seyahat oneri sistemlerinde derin ve genis sinir aglarmin kullanimina iligkin artan arastirma kapsamina katkida
bulunmakta ve bu alanda daha fazla ilerleme kaydedilmesi potansiyelini vurgulamaktadir. Seyahat oneri sistemlerinde derin ve genis
sinir aglarinin kullanim1 biiyiik bir potansiyele sahiptir ve bu makale, bu alanla ilgilenen arastirmacilar, uygulayicilar ve 6 grenciler i¢in
degerli bir kaynak sunmaktadir.

Literatiir 6zeti boliimiinde, 6neri sistemlerinin ne oldugu, kullanim alanlar1 ve 6neri sistemleri ilizerine yapilan ¢alismalar hakkinda bilgi
verilmektedir. Ardindan, yapay sinir aglar1 ve derin grenmenin temelleri hakkinda ayrintili bilgiler verilmistir. Oneri sistemleri siirecleri ve
seyahat Oneri sistemleri hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica, yapay sinir aglarinin 6neri sistemlerine katkilari ele alinmustir.

Makalenin ana odak noktasi, derin 6grenme tabanli bir seyahat 6neri sistemi olan Boliim 3 ve Bolim 4'tiir. Boliim 3’te onerilen
yontem agiklanmis, Boliim 4’te ise veri kiimesi incelenmis, veri 6n isleme ve model dncesi hazirlik asamalar1 ile model uygulama
asamalarina yer verilmistir. Ardindan deneysel sonuglar ve degerlendirmeler sunulmustur. Son olarak, 5. boliimde, calisma
Ozetlenmistir.

2. Literatiir Ozeti

Oneri sistemleri, tercihlerimize ve ilgi alanlarimiza gére uyarlanmis dgeler, hizmetler veya icerik onererek bilingli kararlar
vermemize yardimei olmak igin tasarlanmistir. Son yillarda gesitli endiistrilerde giderek daha 6nemli hale gelen 6neri sistemlerinin
gelistirilmesinde de buna paralel 6nemli bir artig olmugtur.

Oneri sistemlerinin tarihini, gelisimini ve ilerlemelerini derinlemesine inceleyen Fan, W. (2022) gibi akademisyenler ve
arastirmacilar giivenilir oneri sistemlerinin 6nemine dikkat ¢ekmislerdir [3]. Oneri sistemlerinin e-ticaret iizerindeki etkisi,
Karimova’nin ¢alismasinda agikg¢a goriilmektedir [4]. Ayrica, Oneri sistemlerinin kullanici deneyimi ve i biiyiimesine etkisi 2012°de
Belluf v.d. [5] ve 2015°te Amatriain v.d. [6] tarafindan kanitlanmistir.

Isbirlik¢i filtreleme (collaborative filtering) (CF) ve icerige dayali dneri (content-based recommendation) (CBR), seyahat oneri
sistemlerinde en yaygin kullanilan yaklagimlardan ikisidir. CF, ge¢miste tercihlerinde ayn1 fikirde olan kisilerin gelecekte muhtemelen

Onerir.
Koren v.d., 6neri sisteminin dogrulugunu artirmak i¢in gizli faktor modellerini komsuluk modelleri ile birlestiren ¢ok yonlii bir

isbirlikgi filtreleme modeli 6nermistir [7]. Rendle , 6neri sistemlerinin 6lgeklenebilirligini ve dogrulugunu iyilestirmek i¢in garpanlara
ayirma ve regresyon tekniklerini birlestiren bir model olan garpanlara ayirma makinelerini (factorization machines) dnermistir [8].
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Paparizos v.d. (2011), kullanicilara is tanimlarina gore is 6nermek i¢in icerige dayal filtrelemeyi kullanan, makine tarafindan
Ogrenilen bir is Oneri sistemi gelistirmistir [9]. Al-Otaibi v.d. (2012), is dneri sistemleri iizerine bir aragtirma yapmig ve icerik tabanl
filtrelemenin is oneri sistemlerinde kullanilan en popiiler teknik oldugunu bulmustur [10].

Her ne kadar CF ve CBF tekniklerinin giiclii yonleri olsa da her iki teknigin de soguk baslatma ve veri seyrekligi sorunlart gibi
sinirlamalari da vardir. Bu sinirlamalart minimize etmek i¢in CF ve CBR tekniklerini birlestiren hibrit seyahat oneri sistemleri, Albadvi
v.d. [11] ve Balabanovi [12] gibi birkag makale tarafindan 6nerilmistir. Ayni1 sekilde, Pizzato v.d., kullanicilari birbirine énermek i¢in
her iki teknigi birlestiren ¢evrimigi flort i¢in karsilikli bir dneri sistemi gelistirmistir [13].

Son yillarda, derin 6grenme teknolojisi, veri madenciligi ve makine 6grenmesi toplulugunda sicak bir konu olarak ortaya ¢ikan
kayda deger bir ilerleme kaydetti [14]. Baslangigta goriintii ve konusma tanima ve dogal dil isleme i¢in gelistirilen derin 6grenme, bu
alanlarda dikkate deger sonuglar elde etti [15].

Derin 6grenmeye dayali 6neri sistemlerindeki (DLRS) son gelismeler, gelencksel modellerin sinirlamalarini asarak ve yiiksek oneri
kalitesine ulasarak biiyiik ilgi gérmesini sagladi. Derin 6grenme, dogrusal olmayan ve 6nemsiz olmayan kullanici-6ge iliskilerini etkin
bir sekilde yakalama ve daha yiiksek katmanlarda veri temsilleri yaparakdaha karmasik soyutlamalarin kodlanmasini saglama
yetenegine sahiptir [16-27]. Ayrica, baglamsal, metinsel ve gorsel bilgiler gibi bol miktarda erisilebilir veri kaynaklarindan verilerin
kendi igindeki karmasgik iligkilerini yakalayabilir.

Wang v.d. (2017) 6gelerle kullanict etkilesimlerini birden ¢ok ayrinti diizeyinde yakalayan ve kullanici tercihlerine ve 6ge
Ozelliklerine dayali olarak kisisellestirilmis 6nerilerde bulunan hiyerarsik bir model olan Dionysius'u 6nermistir [28]. Zhang v.d. (2019),
derin 6grenmeye dayali Oneri sistemleri {izerine bir ¢aligma yiiriitmiis ve hem CF hem de CBR tekniklerini birlestiren hibrit dneri
sistemlerinin 6neri dogrulugunu iyilestirmede daha etkili oldugunu gostermistir [29]. Wang igerik tabanli ve isbirlik¢i filtreleme
tekniklerini birlestiren ve seyahat onerilerinin kalitesini artiran hibrit bir seyahat 6nerisi sistemi sunmaktadir [30]. Muhammet C. v.d.
(2020), kullanic1 ve 6ge ID yerlestirmeleri ile yardimet bilgilerden olusan bir derin sinir mimari ag1 gelistirmistir [31]. Ayn1 zamanda,
Covington v.d. (2016) yardimci bilgileri modellemek igin popiiler bir CBR yaklasimi olan derin sinir aglarin1 benimsemistir [32].

Son olarak, Heng-Tze Cheng v.d. (2016), gériintiileme ge¢mislerine ve diger ilgili 6zelliklere dayali olarak YouTube kullanicilarina
kisisellestirilmig video Onerileri yapabilen genis ve derin bir sinir ag1 modeli 6nermistir [1] ve Maxim Naumov v.d. (2019) biiyiik 6l¢ekli

uygulamalarda yiiksek performans gosteren derin 6grenme oneri makinesi gelistirmistir [2].

ik alt bolimde, ¢alismay:1 anlatmaya yardimei olacak temel kavramlar ile yapay sinir aglar1 ve derin dgrenme yaklasimi
aciklanmistir. Sonraki alt boliimde ise bu algoritmalarin seyahat endiistrisindeki uygulamalarina yer verilmistir.

2.1. Yapay Sinir Aglari ve Derin Ogrenmenin Cahsma Prensibi ve Mimarisi

Yapay sinir aglari (artificial neural networks), hayvan beynini olusturan biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek verilerin sinir aglari
icinde hareket etmesi prensibi ile olusturulan istatistiki denetimli bir makine 6grenmesi yontemidir.

Derin 8grenme (Deep Learning) ise, girdi ve giktilar dahil olmak lizere {i¢ veya daha fazla katmandan olusan yapay sinir aglarindan
olusan makine 6grenmelerine verilen isimdir. Insan beyni gibi ¢alismasindan 6tiirii biiyiik verilerdeki bilgiyi dgrenmeye olanak
saglamaktadir.

Derin 6grenme mimarisi birka¢ katmandan olusur; girdi katmani, gizli katmanlar, ¢ikti katmam [33].

Girdi katmani (input layer), egitim kiimesindeki 6zellikler kadar ndronlara sahiptir ve sinir aginin 6grendigi verileri alan katmandir
[34].

Cikti katmam (output layer), sinir aginin sonunda yer alan ve model ¢iktisini iireten katmandir. Bu katmandaki girdiler, ¢ikti
katmanindaki néronlarin degerlerini temsil eder [35].

Bir tahmin vektorii y elde etmek i¢in, agin giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki katmanlarda gergeklestirdigi belirli matematiksel

islemleri gergeklestirildigi katmanlara gizli katmanlar denir [36]. Modelin derinligine ve istenen sonuglara baglh olarak girdi katmani
sayis1 yani modelin derinligi ve her bir girdi katmanindaki girdi say1st degisiklik gosterebilir.

Sekil 1. iki Degiskenli, Bir Gizli Katmanls, ikili Cikt1 Ureten Basit Bir Sinir Ag1
Bir gizli katmanli basit bir sinir ag1 i¢in matematiksel formiil soyledir:

y = g.(wy * g;(w; * x + b)) + b,) 1)
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ifade (1)’de, x girdi vektoriinii, y bagimli degiskeni, w, ve w, girdi ve gizli katmanlarmn agirlik matrislerini, b, ve b, yanlilik veya
sapma vektorlerini, g; Ve g, gizli ve ¢ikt1 katmanlarimin aktivasyon fonksiyonlarini ifade etmektedir.

Her iki katman arasinda baglantiy1 saglayan sayisal gosterimlere agirhk ismi verilir [37]. Bir agirlik matrisinin boyutlari, bu agirlik
matrisi ile birbirine baglanan iki katmanm boyutlarindan kaynaklanir. Agirliklar agirlik matrisleri W ile gosterilir. W agirlik
matrisindeki her bir W;; eleman1 bir agirhiga sahiptir. Burada i verinin geldigi katmanmn sayisini, j ise verinin aktarildigi katmanin
sayisini ifade etmektedir.

Ayn1 zamanda modelde yanlilig1 azaltmak adina néronlarin agirliklarla carpimlarinin sonucunda ¢ikti degiskenini olusturmak {izere
dogrusal bir bilesen eklenir. Bu bilesene yanhhk (bias) bileseni denir ve b; ile ifade edilir [33].

iki girdiden olusan X girdi vektériiniin verildigi ve ii¢ ¢iktinin tahminlendigi basit bir modelin denklemi, ifade (2) ve (3)’teki gibidir.

X= (X,X5) )
W = (W1, Wi Wi3,Wap, Waz Was) (3)

X girdi matrisi (2) ile, W agirlik matrisi ise (3) ile ile ifade edilecektir. Su ana kadarki bilgiler 1$18inda y bagimli degiskeninin su
sekilde olustugu soylenebilir:

y=x;wy + by +xwy + by, xw, + by
+x,Wo; + boy,xwi3 + bz +x,wa3 + by

(4)
y = (21,25 23)
(®)
Olusan z vektorii her ne kadar y’yi ifade etmede kullanilabilecek olsa da, dogrusalligin modelde asir1 6grenmeye neden olabilecegi

goz oniinde bulunduruldugundan, her bir z; ciktis1 bir fonksiyondan gecirilerek lineer olmayan bir hale getirilir. Bu fonksiyona
aktivasyon fonksiyonu denir [38].

En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan olan relu, girdinin pozitif oldugu her degeri kendisine, negatif oldugu her degeri ise
sifira egitlemektedir. Bu durumda denklemin son hali asagidaki gibi olacaktir:

h = (f(2)), f(22), f (25)) Q)

Ifade (6)’da, A, ¢cikt1 katmanini, f fonksiyonu aktivasyon fonksiyonunu, z; ise girdi degerlerini temsil etmektedir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ise S seklinde sigmoid bir egri olusturan bir aktivasyon fonksiyonudur ve formiilii asagidaki gibidir:

PR %
l+e™™

ifade (7)’de, h, ¢ikt1 katmanini, eeuler sayisin1 ve x girdi degerlerini temsil etmektedir.

1.0 10
0.8 8
0.6 6
0.4 4+
0.2 2
0.0 0
10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10

Sekil 2. Sirastyla, Sigmoid ve Relu Aktivasyon Fonksiyonlari

Bir modelde en 6nemli etkiyi saglayan agirliklardir. Egitim siiresince bazi noronlar gergek degere yakinlagmasini bazilarinin ise
uzaklasmasini saglamaktadir. Bunun sonucunda da agirliklar: tayin edilmektedir.
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~h=| ho

h 3

Sekil 3. Basit Bir Sinir Ag1 Mimarisi
Daha derin bir 6grenme i¢in olusturulabilecek asagidaki gibi bir model i¢in ¢ikti katmani genel olarak asagidaki gibi hesaplanir:
Y = fEFGETW, + bYW, + b)W; + bW, +b,) ()

ifade (8)’de, y bagiml degiskeni, f fonksiyonu aktivasyon fonksiyonunu, X girdi matrisini, T matris transpozesini, W,, W,, W; ve
W, agirhik matrislerini b;, b,, b; ve b, yanllik bilesenlerini temsil etmektedir.

Sekil 4. Bir Derin Ogrenme Modeli Mimarisi

Model ileri dogru beslendikten (ileri besleme ya da forward propagation [34]) sonra her adim sonrasi gergekte olmasi gereken
degerler ile egitim siirecinin sonuglarin uzakliginin hesaplandigi kayip fonksiyonlar: (loss functions [35]) kullanilir. Ortalama kare
hatasi, ortalama mutlak hata, ikili ve kategorik ¢apraz entropi en sik kullanilan kayip fonksiyonlaridir. Kategorik capraz entropi, ¢ok
sinifli siniflandirma gorevlerini iceren makine 6grenmesi modellerinde genellikle bir kayip islevi olarak kullanilan matematiksel bir
islevdir. Tahmin edilen olasilik dagilimi ile hedef degiskenin gergek olasilik dagilimi arasindaki farki dlger. Kategorik ¢capraz entropinin
hesaplanmasi su sekildedir:

N c
y=— Z Z ]yiecclo.g(pmodel[yiecc]) ©)

i=/ c=1]

=]~

Ifade (9)’da N gozlem saywsii, C kategorilerini ifade etmekdir: 7, .., c kategorisine ait i. gozlemin gosterge islevi ve
Pmodet [ Vi€Cec], i. gbzlemin c. kategoriye ait olmasi i¢in model tarafindan tahmin edilen olasiligidir.

Kayip fonksiyonun sonucuna gore modelde diigiimler arasinda atanan her bir agirlik degeri ve bias degeri giincellenir. Bu
giincelleme islemine geri besleme (backpropagation [39]) denir. Bu adim ile modelde dogrulugun artmasma 6nemli 6lgiide katki
saglanir. Ancak bazi durumlarda hatanin diizeltilmesi i¢in agirliklarda biiyiik degisimler yapilir ve bu durum gergek yerel minimum’dan
yani hedeften uzaklasabilir. Bu nedenle kaybi/genelleme hatasini azaltmak i¢in gradyan azaltma (gradient descent [40]) fonksiyonu
kullanilir. En basit haliyle gradyan azalma formiilii asagidaki gibidir:

0,4 =6, —a * V(1) (10)

ifade (10)y’da 6,, t zamanindaki agirhk vektdriinii, @ dgrenme oranini, J(6t) mevcut agirhiklarda degerlendirilen kayip
fonksiyonunu ve V] (8t) t zamanindaki agirliklara gore kayip fonksiyonunun gradyanini ifade etmektedir.

Model igin bir diger 6nemli husus ise 6grenme oramdir (learning rate [41]). Ogrenme orani, her yinelemede maliyet
fonksiyonundaki minimizasyon miktar1 olarak tanimlanir ve en iyi sonuca en etkili sekilde ulagsmanin anahtarlarindan birisi bu orani
optimize etmektir.
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loss

low learning rate

high learning rate

good learning rate

epoch
Sekil 5. Ogrenme Oraninin Uygun Secilmesinin Onemi [42]

Yiksek 6grenme oranlarini kullanarak 6grenme hizini arttirmak icin ise normalizasyon yontemlerinden yigin normalizasyonu
(batch normalization [43]) kullanilabilmektedir, formiilii su sekildedir:

/(a"2+£)

ifade (11)’de x katmanin girisi, 4 Ve 0, giris yiginmin ortalama ve standart sapmasi, &, sifira boliinmeyi énlemek igin kullanilan
kiigiik bir deger, ¥ ve 8, modelin her yigin igin en uygun 8lgegi ve ortalamay1 6grenmesini saglayan dgrenilebilir dlgekleme (scaling)
ve kaydirma (shifting) parametreleridir.

Modeldeki her agirligin gradyani hesaplamak i¢in model egitilirken geri besleme kullanilir; hesaplanan gradyanlara gére modelin
agirliklarimi giincellemek icin ise bir optimizasyon algoritmasi (optimization function [44]) kullanilir.

Derin Ogrenme modellerinde en yaygin kullanilan optimizasyon fonksiyonlarindan birisi ADAM’dir. SGD gibi diger optimizasyon
algoritmalarina kiyasla derin sinir aglarmin egitiminde onu daha etkili kilan bazi benzersiz 6zelliklere sahiptir. Bu 6zellikler arasinda
uyarlanabilir 6grenme hizi, momentum, verimli bellek kullanimi ve giiriiltiilii gradyanlara karg1 saglamlik yer alir. Adam optimizer daha
hizli yakinsama saglayabilir ve g¢esitli uygulamalar i¢in derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilir. Adam’in formiili su
sekildedir:

axmt
Oy =60 — —— 12)
(vt + ¢

ifade (12)’de 8,, t zamanindaki agirlik vektorii, @ 6grenme orani, mt ve vt, gradyanlarin birinci ve ikinci moment tahminleri, €
ise, sifira boliinmeyi dnlemek i¢in kullanilan kii¢iik bir degerdir.

4 gera
accuracy training accurac

validation accuracy:
little overfitting

validation accuracy: strong overfitting

epoch
Sekil 6. Egitim ve Dogrulamanin Ogrenme Uzerine Etkisi [45]

Modelin sonuglarini degerlendirmek i¢in kullanilan performans 6lgiimlerine model metrigi denir. Dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision), duyarlilik (recall) ve F1 skor siniflandirma modellerinde en yaygin kullanilan model metrikleridir. Dogruluk, dogru tahmin
sayisinin toplam tahmin sayisina orani iken, F1 skorun formiilii asagidaki gibidir:

2xTP + FP + FN

ifade (13)’te TP gergek pozitifler deger sayis1 iken, FP ve FN, yanlis pozitif ve negatif sayilaridir.

Derin 6grenmenin en avantajli oldugu noktalardan birisi biiyiik veri setlerinde ¢alisabilmenin kolayligidir. Bunu saglayan en 6nemli
etkenlerden birisi, derin 6grenme algoritmalarinin 6grenmeyi toplu olarak degil de verileri kiigiik yiginlarlara (batch [46]) bolerek
egitilmeye miisait olmasidir. Devir (epoch [47]), her bir 6grenme dongiisiine verilen ad iken, birakma (dropout [48]), gizli
katmanlardaki rastgele ndronlarin ilgili epochta egitime dahil edilmeyip bu sekilde modelin asir1 6grenme konusunda diizenlilestirme
yapildig1 tekniktir.
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2.2. Oneri Sistemleri ve Seyahat Endiistrisi

Her gegen giin veri yogunlugunun arttif1 ve giinliik yaklasik 118 zettabayt (yaklasik 130 trilyon gigabyte) verinin tretildigi
giiniimiizde [49], bu verilerin anlamlandirilmasi ve kullanicilara tercihlerine ve davraniglarina gore kisisellestirilmis 6neriler sunarak
yeni lrlinleri, hizmetleri ve igerikleri kesfetmelerini kolaylastirmak giiniimiiziin en 6nemli konularindan birisi haline gelmistir.

.
~N4
o g, :
b g S AN
o4
-~ Hedres > -~
: »
N ~
Kl \\"tt \W‘;\

Sekil 7. Basit Bir Oneri Sistemi Mimarisi

Seyahat Oneri sistemleri, seyahat planlamay1 daha erisilebilir ve daha az zaman alic1 hale getirerek giinliik yagamlarimiz iizerinde
onemli bir etkiye sahip olmustur. Bu sistemlerin kullamimiyla gezginler, tercihlerine ve biit¢elerine gére varis yerleri, oteller ve
aktiviteler i¢in kisisellestirilmis Oneriler alabilirler. Bu sadece zamandan tasarruf saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda gezginlerin daha
keyifli bir seyahat deneyimi yasamasini da saglar. Ayrica miisteri deneyimi arttirmasi nedeniyle, seyahat 6neri sistemlerinin de seyahat
endiistrisi lizerinde 6nemli bir etkisi olmustur.

Oneri sistemlerinin birgogunda, sistemin bulundugu ortama kullanici veya ortam ile ilgili eklenebilecek verilerin saglanmasinin
ardindan filtreleme algoritmalar kullanmaktadir. Giiniimiizde oldukga fazla ve farkli amaglara uygun filtreleme algoritmasi bulunmakla
beraber en popiiler 3 tanesi: kullanicilarin 6nceki islemlerinde kullandigi iceriklere uygun iceriklerin onerlldlgl Igerlge Dayal1 (Content-
based) Oneri Sistemleri, kullanict davranislarina gére benzer kullanic gruplarma gore igerik Onerisi sunan Isbirligine Dayalt
(Collaborative) Oneri Sistemleri ve bunlarin birlikte kullanilmastyla olusan Hibrit Oneri Sistemleridir.

Oneri Sistemleri

Igerik Bazh Filtrelome Isbirliksi Filtreleme Hibrid Filtreleme

VAN

Model Bazhi Filtreleme Hafiza Bazh Filtreleme
Kiimeleme Metodu
Burliktelik Kurali Kullamc Bazh Uriin Bazh

Sekil 8. Oneri Sistemlerinde Filtreleme Yontemleri

Google tarafindan gelistirilen genis ve derin sinir ag1 (wide and deep neural networks) ve Facebook tarafindan gelistirilen derin
O0grenme Oneri modeli (deep learning recommendation model), Oneri gorevleri i¢in kullanilan en popiiler makine Ogrenme
algoritmalarindandir. Her ikisi de, kullanici ve 6ge 6zellikleri arasindaki etkilesimleri yakalamak ve kullanicilara 6geleri 6nermede
yliiksek dogruluk elde etmek icin dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin bir kombinasyonunu kullanir.

Genis ve Derin Sinir Ag1 [1], Google tarafindan 6neri sistemleri i¢in gelistirilen bir makine 6grenme algoritmasidir. Temelinde,
kullanici ve 6ge 6zellikleri arasindaki hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iligkileri yakalamak i¢in genis bir dogrusal modeli ve

derin bir sinir agin birlestirerek tasarlanir.

Genis dogrusal model, kullanici ve 6ge 6zelliklerinin ana etkilerini yakalayan basit bir dogrusal regresyon modelidir. Derin sinir
ag1 ise bu dzellikler arasindaki karmasik etkilesimleri yakalar.

Genis ve derin sinir ag1 iki ana bilesenden olusur:

e  Genis Model: Bu model, kullanici ve 6ge 6zellikleri arasindaki etkilesimleri yakalamak i¢in ¢apraz carpim doniisiimleri
kullanan dogrusal bir modeldir.

e Derin Model: Bu model, kullanic1 ve 6ge 6zellikleri arasindaki dogrusal olmayan etkilesimleri yakalamak i¢in birden ¢ok
gizli katman kullanan ileri beslemeli bir sinir agidir.
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Genis ve derin sinir ag1, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan modellerin gii¢lerini birlestirerek yiiksek dogruluk elde eder.
Genis model, kullanici ve 6ge 6zelliklerinin ana etkilerini yakalarken derin model, bunlar arasindaki karmasik etkilesimleri yakalar.

Derin (")grgnme Oneri Modeli (DLRM) [2], Facebook tarafindan 6neri gorevleri igin olusturulan bir makine grenmesi
algoritmasidir. Oneri puanlari tiretmek i¢in kullanici ve 6ge yerlestirmelerini hesaba katan bir tiir sinir agidir.

DLRM algoritmasi {i¢ ana bilesenden olusur:

e Gomme Katmani (Embedding Layer): Bu katman, seyrek girdi 6zelliklerini, kullanicilarin ve &gelerin gizli 6zelliklerini
yakalayan yogun katmanlara doniistiiriir. Kategorik 6zellikleri benzersiz sayisal degerlere doniistiirmek i¢in bir karma tablo
(hash table) kullanir.

e Alt MLP: Bu katman, aralarindaki etkilesimleri 6grenmek i¢in girdi 6zelliklerini isleyen ¢ok katmanli bir algilayicidir
(multilayer perceptron).

e Ust MLP: Bu, alt MLP'nin ¢iktisini isleyen ve dneri puanlarini olusturan bagka bir cok katmanli algilayicidir.

DLRM yoéntemi, 6neri sistemleri, yiiksek derecede seyreklige sahip biiyiik veri kiimelerini islemek igindir. Hem alt hem de {ist
MLP'leri kullanarak kullanict ve 6ge gobmmeleri arasindaki etkilesimleri 6grenerek yiiksek dogruluk elde eder.

3. Onerilen Yontem: Derin ve Genis Ogrenme Tabanh Seyahat Oneri Sistemi

Bu ¢alisma kapsaminda, gergek bir seyahat acentesi sirketinin veri seti kullanilarak, genis ve derin 6grenme yaklasimi ile kullanici
ve {irlin 6zelliklerinin kategorik olanlarinin gdmme islemi uygulanarak, niimerik veriler ile modele beslendigi yeni bir seyahat &neri
sistemi olusturulur.

Olusturulan model, kullanicit modeli, iiriin modeli ve iki modeli birlestiren birlestirme katman1 olmak tizere ii¢ ana boliimden olusur.
Kullanici ve iiriin modellerinin her biri, yogun (dense) vektdrleri sabit boyuta doniistiiren yerlestirmelerden (embedding) ve tamamen
baglantili (fully connected layer) bir katmandan olusur.

Her kategorik ozellik gdmme islemine tabi tutulur. Gomme katmanindan sonra, birlestirmelerin yapilabilmesi i¢in boyut
doniistiirme katmani (Reshape) uygulanir. Kategorik katmanlar ayr1 ayr1 gomme iglemine tabi tutulup doniistim yapildiktan sonra, tim
niimerik 6zelliklerin bulundugu bir katman ile birlestirilir. Ardindan yogun katmandan (dense) gegirilirler.

Kullanic1 ve 6ge modelleri yigin normallestirme (batch normalization) yapilarak tamamen baglantili katmana (fully connected
layer) beslenir. Baska bir deyisle, kullanict ve iiriin yerlestirmeleri, birbirinden bagimsiz olarak her bir kullanici ve iiriin i¢in tek bir
vektdr olusturmak iizere birlestirilir. Tki vektdr daha sonra model igin son giris vektoriinii olusturmak iizere birlestirilir. Modelin son
katmany, tirlinler iizerinde bir olasilik dagilimi veren softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip tamamen baglantili bir katmandir.

pred_input_Location City

(None, 1)

prod_mput_BookingClass

(None, 1)

Embedding (None, 1, 16)

Embedding (None, 1, 16)

‘prod_input_number_features
(None, 23)

Reshape (None, 16) Reshape (None, 16)

Sekil 9. Derin ve Genis Seyahat Oneri Sistemi Uriin Modeli Mimarisi
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user_input_PassengerType user_input_Gender

(None, 1) (None, 1)

Embedding (None, 1, 128) Embedding (None, 1, 128)

user_input_number_features

Reshape (None, 16) Reshape (None, 16) (None, 4)

Sekil 10. Derin ve Genis Seyahat Oneri Sistemi Kullanict Modeli Mimarisi

Uriin Modeli Kullanic1 Modeli
(None, 256) (None, 256)

\/

Concatenate
(None, 256+64=320)

l

Dense
(None, 320) -> (None,50)

Sekil 11. Derin ve Genis Seyahat Oneri Sistemi Model Mimarisi

Her bir y1gin normallestirmeden 6nce 0.1 oraninda birakma (dropout) ve son katman hari¢ her yogun katmanda relu aktivasyon
fonksiyonu uygulanir.

Modeldeki kategorik 6zellikleri temsil etmek i¢in kullanilan gdbmme vektdrlerinin boyutunu ifade eden embeding_size parametresi,
her kategori 6zelligi 16 boyuttan olusan bir vektorle temsil edilecek sekilde ayarlanir.

Egitim siirecinin her yinelemesinde kullanilan egitim 6rneklerinin sayisini ifade eden batch_size, 512 olarak ayarlanir; bu, modelin
bir seferde 512 egitim drnegini analiz ettikten sonra agirliklarini giincelleyecegi anlamina gelir.

Egitim sirasinda egitim veri kiimesinin model {izerinden ¢alistirilma sayisini ifade eden epochs, modelin 10 donem egitilmesi igin
ayarlanir.

Modelin yogun katmanindaki néron sayisi olan dense layer size, {irlin 6zellik gobmmeleri igin 256 ve kullanici 6zellik gémmeleri
icin 64 olarak ayarlanir.

Model, kategorik ¢apraz entropi (categorical cross-entropy) kayip fonksiyonu, dogruluk (accuracy) ve F1 skoru olgiimleri ve
ADAM iyilestirici ile derlenir.

Onerilen model, hem kullanicilarin hem de varis noktalarinin dzelliklerini birlestirerek, farkli degiskenler arasindaki karmasik
iliskileri yakalayabilen giiglii, dogrusal olmayan bir model olusturur.

Facebook'un DLRM’i ve Google'in genis ve derin sinir ag1 gibi mevcut yaklagimlarla karsilastirildiginda, nerilen yontem, kullanict
ve {irtin verilerini model i¢inde ayr1 ayri isleme konusundaki benzersiz yaklagimiyla one ¢ikiyor. Bu yontem ile kullanici tercihleri ve
davranislari daha incelikli bir sekilde anlasilmasi saglanarak daha dogru ve kisisellestirilmis nerilere yol agilmaktadir.

Genel olarak 6nerilen yontem, Oneri sistemleri alaninda ileriye dogru atilmis 6nemli bir adimi temsil ediyor ve gergek diinya
verilerine ve kullanic1 davranisina dayanan seyahat varis noktasi dnerisine giiglii ve yenilikgi bir yaklagim sunuyor. Daha fazla arastirma
ve gelistirme ile bu yaklagim, seyahat endiistrisini doniistiirme ve diinya ¢apinda milyonlarca insan i¢in seyahat deneyimini iyilestirme
potansiyeline sahiptir.
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4. Deneysel Calismalar ve Sonuglar

Bu boéliimde, yapilan ¢aligmanin igerigine ve sonuglarina dair agiklamalara yer verilmistir. Birinci alt bdliimde, veri kiimesi
incelenmis, ikinci ve ti¢iincii alt boliimlerde veri 6n isleme adimlari ile model dncesi adimlar gerceklestirilmig, dordiincii alt boliimde
model gelistirilmis ve son alt boliimde sonuglar incelenmistir.

4.1. Veri Kiimesi

Derin 6grenme modelleri, sistemlerin bireysel miisteriler icin dogru tahminler yapmasini saglayarak, biiyiik veri kiimelerinden
karmagik oriintiileri 6grenme yetenegine sahiptir. Bu nedenle, ucak bileti satis1 konsolidatdr acentesi olan BiletBank’in 2012-2017
yillar1 arasindaki verisi kullanilarak onerilen ugus oneri sistemi test edilmistir. Ayn1 veri seti kismi olarak [50-53] caligmalarinda da
kullanilmustir. [50]°de Spark biiyiik veri platformu {izerinde kosturulan igbirlik¢i algoritmalar kullanilarak bir ugus Oneri sistemi
gelistirilmistir. [51] te ucus icin satilan ek hizmetler degerlendirilerek ek hizmetler dneri sistemi gelistirilmistir. [52, 53]‘de acentelerin
sattiklar1 ucak biletleri ve davranislari incelenerek miisteri kayip analizi {izerine ¢aligmalar yapilmistir.

Veri kiimesi olarak, iiye acente sirketinin 2175911 tekil miisterinin, 4218964 satirlik yaklasik 1 gigabyte boyutundaki 2017 ve
oncesindeki misteri ve ugus bilgileri ile ilgili acentelerin bilgilerini igeren seyahat verisi kullanilmistir. Toplanan veriler 6n isleme
asamalarindan gegirilmis; veri temizligi, normalizasyon, merkezilestirme, doniistiirme, biitiinlestirme ve aykir1 durum tespiti gibi 6n
islemler uygulanmigtir.

Tablo 1. Veri Kiimesindeki Kolonlarin Agiklamalari

Ozellik Aciklama

Agencyld Satig1 yapan Acente ID
AgencyType Acente tlirli

ArrivalDay Varis giinii

ArrivalTime Varis saati

BirthDate Dogum Tarihi
BookingClass Ugus sinifl

BookingCode PNR

DefaultCurrency Varsayilan para birimi
DepartureDay Kalkis giinii
DepartureTime Kalkis saati

Destination Varis havalimani
FareBasis Sinif ve iicret tipinin kodu
FareType Ucret tipi kodu
Flight_Baggage Bagaj boyutu

Gender Cinsiyet
IsExpirationChange Opsiyon degisikligi etiketi
IsRefund Geri iade edilmis mi etiketi
IsScheduleChange Ucus saati degisti mi etiketi
Location_City Acentenin bulundugu sehir
Location_Country Acentenin bulundugu iilke
LoyaltyProgram Sadakat programi dahil mi?
MarketingAirline Satan havayolu
OD_Destination Varis havalimani
OD_Oirigin Basglangi¢ havalimani
OperatingAirline Ucan havayolu

Origin Basglangi¢ havalimani
Passengerld Yolcu ID

PassengerType Yolcu Tipi

PaymentType Odeme tiirii

SeatCount Biletlenen koltuk sayis1
SellingDate Satis tarihi

Status_IfActive Aktif mi
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T_CreationDate Acente kayit olusturulma
tarihi

TicketTotal Toplam satis tutar1

TripType Yolculuk tipi

Type PassengerType degeri

VatFlag Yurt i¢i, Yurt dist

WheelChairServiceType Tekerlekli sandalye
isteniyor mu?

Veri Kiimesi, Passengerld, PassengerType, Gender, BirthDate ve LoyaltyProgram gibi yolcu bilgileri de dahil olmak tizere ugak bileti
satiglartyla ilgili gesitli veri ozelliklerini igermektedir. Rezervasyon bilgileri, SellingDate, BookingCode, BookingClass ve FareBasis gibi
ayrintilari igerir. Ayrica MarketingAirline, OperatingAirline, OD_Origin, OD_Destination, DepartureDay, ve ArrivalDay gibi ucus bilgilerini
gosteren Ozellikler bulunmaktadir. Diger 6nemli 6zellikler, 6deme ayrintilari, geri demeler ve para birimi bilgileri hakkinda bilgi saglayan
PaymentType, IsRefund, VatFlag ve DefaultCurrency'dir. Tablo 1°de tiim dznitelikler ve agiklamalar1 sunulmaktadir.

Ham veri kiimesi kolonlarinin veri tiirleri, bos deger sayilar1 (#null), benzersiz veri sayilar1 ve niimerik kolonlar igin yiizdelik degerleri
Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Veri Kiimesindeki Kolonlarin Veri Tipleri, Bog Deger ve Benzersiz Deger Sayilari

Ozellik \Veri Tipi ¥NULL [#Unique
Agencyld int32 0 3342
AgencyType category [13406 5
ArrivalDay object 0 2406
ArrivalTime object 0 1082
BirthDate int16 0 251
BookingClass category 94 108
BookingCode object  [11 2359497
DefaultCurrency category P 4
DepartureDay object 0 2405
DepartureTime object P 780
Destination object 0 1060
FareBasis object  [151760 21172
FareType category [3855213 |30
Flight_Baggage category H1193 161
Gender category 0 2
IsExpirationChange int8 0 2
IsRefund int8 0 2
IsScheduleChange int8 0 2
Location_Country object D 294
LoyaltyProgram category P 31
MarketingAirline int8 0 2
OD_Destination object 0 321
OD_Origin object 0 1059
OperatingAirline object 0 1012
Origin object 0 393
Passengerld object P 1014
PassengerType int32 0 2175911
PaymentType category P 5
SeatCount category 515 8
SellingDate int8 0 12
Status_IfActive object 0 2311087
T _CreationDate floaté4 PR 2
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TicketTotal object 2 2699
TripType float16 0 7861
Type category (O 3
VatFlag int8 0 5
WheelChairServiceType category (O 2
Location_Country int8 0 4

AgencyType, BookingClass, BookingCode, DefaultCurrency, FareBasis, FareType, Flight_Baggage, Location_Country, PaymentType
Status_IfActive, T CreationDate kolonlarinin kayip veriye (bos degere) sahip oldugu Tablo 5.3’te de goriillmektedir. Veri doniisiim
asamalarinda bu degerler icin islemler yapilmistir.

Ayn1 sekilde, bazi kolonlarin niimerik olup kategorik davrandigi ve tersi Tablo 2°de goriilmektedir ve bu kolonlara tip doniigiim
islemleri, veri doniigiim kisminda yapilmistir.

Tablo 3. Veri Kiimesindeki Niimerik Kolonlarin Yiizdelik Degerleri

Ozellik 0 0.05 [0.5 095 |1
Agencyld 10088 [1545960 |1547653 |1553033 |1554048
BirthDate 1 1956 1986 2007 2017
IsExpirationChan [0 0 0 0 1

ge

IsRefund 0 1
IsScheduleChang [0 1

e

LoyaltyProgram [0 0 0 0 1
Passengerld 1 271454 2591078 (4956012 |5218779
SeatCount 0 1 1 4 11
Status_IfActive |0 0 1 1 1
TicketTotal 0 65 168 864 29408
Type 1 1 4 5
WheelChairServi |0 0 0 0 3
ceType

Tablo 3’te goriildiigii tizere bazi kolonlar diisiik kardinaliteye sahip olmasina ragmen niimerik veri tipinde bulunmaktadir ve bu
veri tiplerinin doniigiimleri veri doniisiim asamasinda yapilmistir.

4.2. Veri On Isleme

Veriyi modelde kullanabilmek i¢in gerekli temizleme, filtreleme ve doniistiirme gibi veri madenciligi islemleri uygulanmistir ve
yeni dzellikler olusturulmustur.

Caligmaya, kiitiiphaneler eklenip veriler okunduktan sonra, ¢aligmada kullanilacak veri kiimeleri (ugus ve acente verileri)
birlestirilmistir ve tek bir veri kiimesi elde ederek baglanmistir. Ardindan, 1920’den sonra doganlar ya da kalkis tarihi mantikli olanlar
gibi mantiksal veri filtrelemeleri yapilmistir.

Aykart veriler tespit edilerek bu agamada filtrelenmistir. Eksik verileri doldurma igleminde, veri setinin bilyiik bir kism1 bos olan
onemsiz Ozelliklerin kaldirilmasi, digerlerinin de doldurulmasi islemi uygulanmistir. Kategorik ve niimerik veriler ile tarih bazli
verilerin doniistimleri yapilmistir. Kardinalitesi yiiksek 6zellikler belli bir esik degerinden sonra (Others gibi) gruplanmustir.

Mantiksal olarak modele daha uygun olacagi i¢in, her bir miisterinin her bir aktarmali ugusunun inis ve kalkis zamanlar1 o
rezervasyonun ilk kalkis ve son inis zamanina esitlenmistir. Bilet ticreti kolonu TicketTotal 0-250, 250-500, 500-750, 750-1000, 1000-
1250, 1250-1500, 1500-2000 ve 2000+ igin kategorik degerlere gruplanmustir.

Cift kopyali (duplike) 6zellikler yok edilmis ve dogum tarihinden miisteri yasi; bilet satis, ucak kalkis ve inis tarihlerinden saat,
giin, hafta, ay ve yil verileri elde edilmistir.

Son olarak bu iglemlerin sonucunda olusan gereksiz kolonlar elenmis, toplamda 50 6zellikli ve Tablo 4’te verilen dagilima sahip
bir veri kiimesi olusturulmustur

Tablo 4. Veri Kiimesinin Ozellik-Veri Tipi Dagilimi
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Adet |Ozellikler
ID 3 Passengerld,Agencyld,BookingCode
CustomerAge, SellingDateDayofyear,
Niimerik 8 SellingDateWeekofyear,
ArrivalDateTimeDayofyear ...
TicketTotal, Type, PassengerType,
Diisiik Kardinalite, |12 (Gender, VatFlag, TripType,
Kategorik PaymentType, AgencyType,
DefaultCurrency ...
Yiiksek Kardinalite, Origin, Destination, BookingClass,
11  |MarketingAirline, OperatingAirline,
Kategorik FareBasis, Location_City ...
WheelChairServiceType, IsRefund,
Diisiik Kardinalite, |10  [LoyaltyProgram, IsScheduleChange,
Kategorik Niimerik IsExpirationChange, Status_IfActive
SeatCount, Flight_Baggage_ Dep,
Yiiksek Kardinalite, |6 Flight_Baggage_Aurr,
Kategorik Niimerik SellingDateMonth,

ArrivalDateTimeMonth ...

Ozellik Veri Tipi {#{Benzersiz Deger
Agencyld int32 3339
AgencyType category P
ArrivalDayofyear int32 366
ArrivalHourDayParts object Y
ArrivalMonth int32 12
ArrivalWeekofyear int32 53
ArrivalYear int32 3
BookingClass category (107
BookingCode object 2355592
CustomerAge int64 07
DefaultCurrency category ¢
DepartureDayofyear int32 366
DepartureHourDayParts object A
DepartureMonth int32 12
DepartureWeekofyear int32 53
DepartureYear int32 8
DeparturetoArrivalDuration  |float64 3
Destination object 384
FareBasis object 20689
Flight_Baggage Arr int32 19
Flight_Baggage Dep int32 P1
Gender category P
IsExpirationChange int8 D
IsRefund int8 D
IsScheduleChange int8 Y
Location_City object 094

Location_Country

category [31

Ozellik

Veri Tipi {fBenzersiz Deger

LoyaltyProgram

int8 v
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MarketingAirline object 314
OD_Destination object 1055
OD_Origin object 1006
OperatingAirline object  [388
Origin object 082
Passengerld int32 2174194
PassengerType category H
PaymentType category 3
SeatCount int8 12
SellingDayofyear int32 366
SellingHourDayParts object 4
SellingMonth int32 12
SellingWeekofyear int32 53
SellingYear int32 6
SellingToDepartureDuration [float64 172243
Status_IfActive float64 ]2
T_CreationDate object 2696
TicketTotal category |[7843
TripType category P
Type category B
VatFlag category P
WheelChairServiceType int32 Y

4.3. Model Oncesi Hazirhk

Modelden 6nce veri lizerinde yapilan doniisiimler-degisiklikler asagidaki gibidir:

Veriler, yalnizca en popiiler 50 ugus noktasi tutularak filtrelenir ve geri kalanlar (tiim verinin %4,52’si) verilerden kaldirildi.
Kategorik dzellikler kategorik veri tipine, sayisal 6zellikler ise float veri tipine donistiiriildii.
Veriler, egitim, test ve dogrulama kiimelerine bagimli ve bagimsiz degiskenler olarak ayrildi.
Egitim verilerinin Passengerld, OD_Origin ve OD_Destination bazinda gruplanarak ayni1 yolcu tarafindan belirli bir
seyahatin kag kez rezerve edildigini gdsteren yeni bir 6zellik olan Affinity olusturuldu.
Test ve dogrulama veri kiimelerinde, Affinity kolonuna egitim veri kiimesindeki Affinity kolonu degeri atand1 ve eksik
olanlar i¢in Affinity'ye 0 atandi (Bu islem modelde yanlilik olugsmasini engellemek i¢in yapilmistir).
Origin ve Destination kolonlarmi kapsayan OD_Origin ve OD_Destination 6zellikleri kaldirildu.
Model tiim 6zellikleri niimerik cinsten almak istedigi i¢in, hedef degisken (y_train, y_test, y_val) one-hot kodlamaya tabi
tutuldu ve kategorik ozellikler, sklearn'den OrdinalEncoder kullanilarak kodlandi. Sayisal dzellikler ise aykiri degerleri
onemsizlestiren, sklearn'den RobustScaler kullanilarak 6l¢eklendi.
Kodlanmis kategorik ve 6l¢eklendirilmis sayisal dzellikler, egitim, test ve dogrulama igin nihai veri kiimelerini olusturmak
iizere birlestirildi ve gereksiz degigkenler silindi.
Oge ve kullanicilarin niimerik ve kategorik dzellikleri Tablo 6’daki gibi ayrildi.

Tablo 6. Kullanic1-Oge, Niimerik-Kategorik Ozellik Dagilimi

Ozellikler
Kategorik Kullanici
Ozellikleri PassengerType, Gender
Niimerik Kullanict CustomerAge, LoyaltyProgram,
Ozellikleri Affinity
TicketTotal, Origin, BookingClass,
s MarketingAirline, OperatingAirline,
Kaéeg?lr.]g; O.ge Location_City, Location_Country,
“ettintert VatFlag, TripType, PaymentType,
AgencyType, DefaultCurrency
Niimerik Oge SeatCount, Flight_Baggage_ Dep,
Ozellikleri Flight_Baggage Arr

4.4. Modeli Uygulama

Derin 6neri sistemi model kodu, parametrelerin tanimlanmasi, modelin olusturulmasi ve modelin egitimi olmak iizere ii¢
bolimden olusmaktadir.

Modelde kullanilan hiper parametreler su sekildedir:
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e embeddings_size: Modeldeki kategorik 6zellikleri temsil etmek igin kullanilan gémme vektérlerinin boyutunu
ifade etmektedir. Bu ¢alismada her kategori 6zelligi 16 katman boyutundan (layer size) olugan bir vektorle temsil
edilmistir.

e batch_size: Egitim siirecinin her yinelemesinde kullanilan egitim 6rneklerinin sayisini ifade eder. Bu ¢aligmada
512 olarak ayarlanmistir; bu, modelin bir seferde 512 egitim Ornegini analiz ettikten sonra agirliklarini
giincelleyecegi anlamina gelmektedir.

e epochs: Egitim sirasinda egitim veri kiimesinin model iizerinden ¢aligtirilma sayisini ifade eder. Bu ¢aligmada
model 10 donem i¢in egitilmistir.

e dense_layer_size: Modelin yogun katmanindaki néron sayisidir. Yogun katman, modelin ¢ikti katmanindan 6nceki
son katmanidir ve amaci, 6nceki katmanlardan gelen bilgileri nihai bir tahmine dahil etmektir. Bu ¢alismada iiriin
ozellik gommeleri icin 256 ve kullanici 6zellik gobmmeleri icin 64 olarak ayarlanmistir.

Model, kullanici modeli, tiriin modeli ve iki modeli birlestiren birlestirme katmani olmak {izere li¢ ana boliimden
olugmaktadir. Kullanict ve iiriin modellerinin her biri, yogun vektorleri sabit boyuta doniistiiren yerlestirmelerden ve
tamamen baglantili bir katmandan olugmaktadir.

Her kategorik 6zellik gomme iglemine tabi tutulur. Gémme katmanindan sonra, birlestirmelerin yapilabilmesi i¢in boyut
doniistiirme katmani uygulanir. Kategorik katmanlar ayri ayr1 gdmme islemine tabi tutulup doniisiim yapildiktan sonra, tiim
niimerik 6zelliklerin bulundugu bir katman ile birlestirilir. Ardindan yogun katmandan gegirilirler.

Kullanici ve 6ge modelleri yigin normallestirme yapilarak tamamen baglantili katmana beslenir. Baska bir deyisle,
kullanici ve {irlin yerlestirmeleri, birbirinden bagimsiz olarak her bir kullanict ve iiriin igin tek bir vektor olusturmak iizere
birlestirilir. Iki vektdr daha sonra model i¢in son giris vektdriinii olusturmak iizere birlestirilir. Modelin son katmany, iiriinler
iizerinde bir olasilik dagilimi veren softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip tamamen baglantili bir katmandir.

Her bir y1gin normallestirmeden 6nce 0.1 oraninda birakma ve son katman hari¢ her yogun katmanda relu aktivasyon
fonksiyonu uygulanmistir.

Model, kategorik ¢apraz entropi kayip fonksiyonu, dogruluk ve F1 skoru 6lgtimleri ve ADAM iyilestirici ile derlenmistir.

Dogruluk, siniflandirma gorevleri igin tasarlanmis makine 6grenmesi modellerinde yaygin olarak kullanilan bir
performans dlgiisiidiir. Dogru siniflandirilmis 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranini 6lger. Dogrulugun bir metrik olarak
kullanilmasinin nedeni, modelin yeni veri noktalarint dogru bir sekilde siniflandirma yetenegi agisindan ne kadar iyi
performans gosterdigini degerlendirmenin basit bir yolunu saglamasidir. Ancak, bir modelin performansini tam olarak
degerlendirmek i¢in diger ol¢iimleri dogrulukla birlikte kullanmak Snemlidir. Bu nedenle modelde dogrulugun yaninda F1
metrigi de kullanilmistir. F1 metrigi, hem kesinligi hem de geri ¢agirmay1 hesaba kattig1 i¢in dengesiz veri kiimeleri igin
yararli bir metriktir. Bunlara ek olarak model ¢iktilari, k=5 ve k=10 i¢in her bir kayit i¢in en iyi k ¢iktinin dogrulugunu veren
en iyi k-dogruluk (top k-accuracy) ile degerlendirilmistir. Baska bir deyisle, her bir kullaniciya k adet 6neri sunuldugunda,
kullanicinin tercih ettigi gercek dogru (ground-truth) olan segenegin, algoritmanin Onerdigi secenekler arasinda olup
olmadig1 kontrol edilir. Eger kullanicinin gergekte tercih ettigi (ground-truth) secenek Onerilen secenekler arasinda ise
kullanici i¢in yapilmis olan oneri dogru kabul edilir. En iyi k-dogruluk orani, 6nerisi dogru olarak kabul edilen kullanici
sayilarimin toplamimin tiim kullanict sayisina oranidir.

4.5. Sonuclar

Hig siiphesiz ki performans, herhangi bir sinir ag1 modelinin en kritik yonlerinden biridir. Bu ¢alismada, derin ve genis
bir sinir ag1 kullanan 6nerilen bir seyahat 6neri sistemi ile Tablo 7°deki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 7. Model Sonuglari

Egitim (onuncu devir) [Test
Kategorik ¢apraz entropi (1.4003 1.3991
En iyi 5 Dogruluk 0.8237 0.8236
En iyi 10 Dogruluk 0.9089 0.9090
Dogruluk 0.5412 0.5418
F1 0.8236 0.5732

Modelin biiyiik veri kiimeleri {izerinde etkili bir sekilde egitim verme yetenegi, genellikle bu zorlukla miicadele eden
geleneksel makine 6grenmesi ve Oneri sistemi modellerine gore dnemli bir avantajdir. Bu yaklasimin basarisi, karmagik veri
analizi ve isleme ihtiya¢larinin ele alinmasinda derin Oneri sistemlerinin etkinliginin ikna edici bir dogrulamasi olarak hizmet
eder.

e-ISSN: 2148-2683 349



European Journal of Science and Technology

Calisma esnasinda karsilagilan en biiyiikk zorluklardan birisi Ortiilii/gizli geri besleme(implicit feedback) oneri
sistemlerinin en zorlayici konularindan birisidir. Kullanicinin puanlamasini sayfa goriintiilemeleri, tiklamalar ve satin alma
geemisi gibi ¢esitli davranislardan tespit etmek meydan okuyucu bir zorluktur. Bu zorlukla basa ¢ikmak i¢in miimkiin varis
duraklarinin puanlamasi degil de miisterinin hangi varis duragini segecegine yonelik bir model gelistirilerek ortiilii besleme
sorunu ¢oziillmiistiir.

Model egitimi esnasinda miimkiin oldugunda hesaplama karmasikligin1 diisiirecek optimal parametreler kullanilarak
egitim islemi gerceklestirilmistir. Daha optimize ve/veya karmasik modeller kullanilarak sonuglarin iyilestirilmesi
miimkiindiir.

5. Sonu¢

Literatiir arastirmasinda da goriildiigii lizere kisisellestirilmis Oneri sistemleri birgok alanda bagarili bir sekilde uygulama
alan1 bulmustur.

Bu makalede, yapay sinir aglar1 ve derin 6grenmenin temel kavramlari ve dzellikleri incelenmistir. Oneri sistemleri
stiregleri ve seyahat oneri sistemleri hakkinda bilgi verilmistir ve yapay sinir aglarinin 6neri sistemlerine katkilari ele
almmustir.

Facebook'un DLRM’i ve Google'in genis ve derin sinir ag1 ile karsilastirildiginda, kullanici ve iiriin verilerini model
icinde ayr1 ayri isleme konusundaki benzersiz yaklagimiyla one ¢ikan, hem kullanicilarin hem de varis noktalarinin
ozelliklerini birlestirerek, farkli degiskenler arasindaki karmasik iliskileri yakalayabilen giiglii, dogrusal olmayan bir model
olusturan derin ve genis ogrenme tabanli bir seyahat Oneri sistemi gelistirilmistir. Bu yontem ile kullanict tercihleri ve
davranislari1 daha incelikli bir sekilde anlagilmasi saglanarak daha dogru ve kisisellestirilmis dneriler olusturulmustur.

Gergek bir seyahat acentesi verisi kullanilarak uygulanan c¢alisma sonucunda 50 hedef noktasindan en iyi 5 6neri ile
egitim verisinde %82.37, test verisinde %82.36 dogruluk oranina ulasilmistir.

Derin ve genis Oneri sistemlerinin geligsmis teknikleri ve yetenekleri, onlar1 karmasik verileri analiz etmek ve dogru,
kisisellestirilmis Oneriler saglamak i¢in gii¢lii bir arag haline getirmektedir. Veriler karmagiklik ve 6lgekte biiyiimeye devam
ettikge, derin ve genis Oneri sistemleri is basarisin1 artirmada ve kullanici deneyimlerini iyilestirmede giderek daha 6nemli
hale gelecegi kuskusuzdur.

Onerilen derin ve genis 6grenme tabanli seyahat 6neri sistemi yontemi, seyahat oneri sistemleri alaninda ileriye dogru
atilmig 6nemli bir adimi temsil etmekte ve gergek diinya verilerine ve kullanici davranigina dayanan seyahat varig noktasi
Onerisine gii¢lii ve yenilikgi bir yaklasim sunmaktadir. Daha fazla aragtirma ve gelistirme ile bu yaklasim, seyahat endistrisini
doniistiirme ve diinya ¢apinda milyonlarca insan i¢in seyahat deneyimini iyilestirme potansiyeline sahiptir: 6nerilen derin ve
genis 6grenme tabanli seyahat tavsiye sistemi yontemi, bu alanda umut verici bir gelismeyi temsil etmektedir.
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