Raddio: Yeni Nesil internet Radyosu
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Ozet: Miizigin digital ortamlara girmesi, miizige olan erisimi kolaylastirmis ve buna bagl
olarak miizik tiiketimini arttirmis olmasina ragmen beraberinde biiyiik bir problemi getirmistir:
“Ne dinleyecegim?” Hali hazirda ticari miizik kataloglar1 sayisinin 15 milyonu gegtigini goz
oniine alirsak, “Ne dinleyecegim?” sorusu biiyiik bir problem olmus durumda. Insanlara
dinleyebilecekleri miizikleri 6nermek ve kesfettirmek icin akademik olarak arastirmalar
baglamistir. Raddio bu noktada, iki ana Oneri sistemi yontemi olan ortak tercihlere dayali
filtreleme ve igerige dayali filtrelemeyi birlestirerek olusturdugu kendi Oneri sistemini
kullanarak, dinleyicilere daha dogru dnerilerde bulunmaya ¢alisir.

Anahtar Sézciikler: Veri Madenciligi, Oneri Sistemleri, Miizik
Raddio: The New Generation Internet Radio

Abstract: Since we are in digital age, it's now very easy to access music; but increasing
number of digital music services brings out a big problem: "What am I going to listen?" With
the help of academic researches; listeners are recently able to find the songs match with their
mood or music taste. At this point, Raddio offers a unique recommender system which
combines 2 main features: collaborative filtering and content-based filtering. Raddio's
commitment is to increase the customer satisfaction which is suggesting the best options to the
listeners.
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1. Giris teknikleri olup ozellikle 90'lh yillarin
ortalarindan itibaren Onemli bir arastirma
alan1 haline gelmistir. Insanlara

kisisellestirilmis Onerilerde bulunmak, yeni
icerikler kesfetmelerini saglamak halen sicak

Miizigin digital ortamlara girmesi, miizige
olan erisimi kolaylastirmig ve buna bagh
olarak miizik tiiketimini arttirmis olmasina

ragmen beraberinde biiyilk bir problemi
getirmistir: “Ne dinleyecegim?” Hali hazirda
ticari miizik kataloglar1 sayisi 15 milyonu
gecmistir. Hi¢c durmadan 1 milyon sarkiy1
dinlemek yedi yildan fazla siirecegini
diistiniirsek, “Ne dinleyecegim?” sorusu
biiyiik bir problem olmus durumda. Miizigin
biliyiikk uzayinda insanlar1 kaybetmemek,
dinleyebilecekleri igerikleri aramak ve
bulmak i¢in Oneri sistemlerine ihtiyac
duyulmustur [1].

Oneri sistemleri, kullanicilara cesitli dgeler
hakkinda oneriler sunmak amaciyla
gelistirilmis yazilim araglar1 ve bilgi kesif

ve ilgi ¢ekici bir alan oldugundan hem
akademik hem de sektorel bir¢ok arastirma ve
gelistirme yapilmigtir [2].

Bu calismanin 2. bdéliimiinde baslica Oneri
sistemlerinde kullanilan yoéntemler
aciklanmis, 3. boliimiinde bu yontemlerin
problem ve avantajlarindan s6z ederek, bu
problem ve avantajlari lehine ¢evirecek olan
melez yaklasimdan bahsedilmistir.
Calismanin 4. bolimiinde, bu yaklagimi
miizik Oneri sistemi olarak kullanan
Raddio'nun kullanimi arttirmak ve hiz gibi
problemlere getirdigi ufak ¢dziimlerden
ipuclart verilmig, 5. boliimiinde ise, c¢esitli
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veri setleri ile yapilan deneysel deneylere yer
verilmistir. Calismanin son boliimiinde
sonuclar sunulmus ve gelecek c¢alismalar
hedeflenmistir.

2. Oneri Yontemleri

Oneri sistemlerinde bir ¢ok farkli algoritma
ve yontem oldugu halde i¢lerinde en popiiler
olanlant igerige dayali filtreleme ve ortak
tercihlere dayali filtrelemedir. Icerige dayali
filtreleme sisteminde, kullanicinin ge¢miste
hoslandig1 parcalara benzer hoslanabilecegi
pargalari bulmaya calisir. Esas alinan konu
parcalar arasinda ki benzerliktir. Bu
benzerlikler ayni sanat¢i, alblim, tiir, ritim
gibi ¢ok g¢esitli degerlerle belirlenir [3].
Omegin; Sekil 1'de verilen benzerliklere
gore, Sekil 2'de kullanicilarin begenilerinin
benzerleri 6nerilmistir.

Sarki 3 Sark1 4 | Sarki 5
Sarki 1 %20 %380 %40
Sarki 2 %10 %70 %20
Sarki 3 %100 %20 %70

Sekil 1 — Parcalar aras1 benzerlik

Sarki | Sarki | Sarki | Sarki | Sarki
1 2 3 4 5

A 5 X 2 4 1
B 4 5 3 X 2

Sekil 2 — icerige dayali filtreleme

Ortak tercihlere dayali filtreleme sisteminde
ise, kullanicilarin tercihlerinin ortakligina
gore Oneriler yapilmaktadir. Esas alinan konu
kullaniciya benzeyen kullanicilarin begendigi
miizikleri 6nermektir. Kullanic1 benzerlikleri
begenilen miiziklerle belirlenir [3]. Ornek
olarak verilen Sekil 3' de A ve B
kullanicilarinin begeni benzerliklerine gore

bu kullanicilar benzer kabul edilmis ve
boylece B kullanicisina yapilabilecek oneri
gosterilmistir.

A B (o
Sarki 1 5 5 1
Sark: 2 1 2 4
Sarki 3 5 5 4
Sark1 4 2 3 3
Sarki 5 4 X

Sekil 3 — Ortak tercihlere dayali
filtreleme

Ortak tercihlere dayali filtreleme
sistemlerinde kullanic1 benzerliklerini
hesaplayabilmek i¢in bir¢cok benzerlik ol¢iitii
vardir. Bu c¢aligmada kullandigimiz
Manhattan distance, benzerlik 6lgiitleri iginde
en yaygin kullanilan ve en kolay hesaplanan
algoritmalardan biridir [4]. Basitge soylemek
gerekirse iki kullanici arasindaki uzakligi
bulmak i¢in pargalara verilen oylarin farkinin
mutlak degerleri toplamini hesaplamamiz
gerekmektedir.

n
d = 2 |Wai-Whi
i=I

Sekil 4 - Manhattan distance formiilii

Sekil 4'de verilen formiilii Sekil 3'de ki 6rnek
veriler lizerinde uygularsak, A — B
kullanicilar1 arasindaki uzaklhigr 2, A — C
kullanicilar1 arasindaki uzakligi ise 9 olarak
buluruz. Bu durumda A ve B kullanicilan
birbirine yakindir diyebiliriz.

3. Melez Yaklasim
iki geleneksel ydntem olan igerige dayali

filtreleme ve ortak tercihlere dayal:
filtrelemenin problemlerini ¢6zmeyi ve



avantajli oldugu yonlerini birlestirmeyi
amaclayan bir yaklasimdir. Bu yaklasimda
basta oOlceklenebilirlik, oOnerilerin kalitesi,
esneklik, soguk baslangic gibi problemler
karsilagtirtlir ve avantajlari ortaya g¢ikararak
sistemin verimini arttirmak hedeflenir [5].

Olgeklenebilirlik problemi ¢ogu sistemde
oldugu gibi oOneri sistemlerinin de
problemlerinin baginda gelir. lyi bir oneri
sistemi Onerilerini hizli ve verimli bir bi¢imde
sunmalidir. Ortak tercihlere dayali yontem
her Oneri ig¢in biitiin veritabanini
kullanmalidir. Bu yiizden ¢ok yavas calisan
bir yontemdir. Oysa ki icerige dayali yontem
de c¢ok daha kii¢iik verilerle oOneriler
yapabildiginden daha hizli ¢alisir. Ancak
onerilerin kalitesi diisiiniildiigiinde, tiim
veritabanini kullandigindan dolayr daha
dogru oneriler yapacagi i¢in ortak tercihlere
dayali yontem nispeten daha iyidir. Yine ayni
sekilde her oOneri yapildiginda veritabanini
kullandig1 icin degisiklik yapmak ¢ok kolay
oldugundan esneklik bu yontemde problem
degildir [6]. Igerige dayali filtreleme
yonteminin en Onemli avantajlari arasinda
gosterilen soguk baglangic sorunu, bagka
hicbir kullanici ile eslesemeyen kullanicilarda
yasanir. Bu eslesememe, kullanicinin
sistemde yeterli Ol¢iide dinleme, begenme
gibi kayitlarinin olmadigi durumlarda ortaya
cikar. Bu gibi durumlarda ortak tercihler
olmadig1 i¢in icerige dayali filtreleme
yontemi daha basarilidir.

Sonug olarak tiim problemler ve avantajlar
gdz Oniinde bulunduruldugunda bu caligma
icin kullanilan yaklasim; oncelikle
kullaniciya ortak tercihlere dayali filtreleme
ile bes yakin kullanici bulunur. Benzer
kullanicilarin  begendigi parcalar ile Oneri
yapilacak kullanicinin begendigi pargalarin
benzerlikleri dikkate alinarak igerige dayali
filtreleme sonucu pargalar kullaniciya
Onerilir.

4. Tasarim ve Uygulama

Raddio, web tabanli bir sarki 6neri sistemidir.
Kullanicilara dinleme geg¢mislerine gore

gercek zamanli sarki Onerilerinde bulunur. Bu
Onerileri daha dogru yapabilmek, sistemin
hizi ve verimli olmasi i¢in icerige dayali
filtreleme ve ortak tercihlere dayal: filtreleme
sistemlerini melez bir sekilde kullanmaktadir.

4.1. Yazilim

Raddio, gelistirme araglari, basitligi, kodlama
kalitesi ve hizi gibi bir¢ok acidan
degerlendirilerek, bir NodelJS [10] web
framework'li olan Sails [11] tizerinde
kodlanmistir. Kodlamanin basitligine ve
kolayligina o6zellikle dikkat edilerek yazilimi
gelistirilmistir.

4.2. Veri Seti

Raddio, Last.fm [7]'in milyonlarca kayittan
olusan veri setini kullanmaktadir. Bu veri
setinde sarki, sanat¢i, alblim, tiir gibi bircok
sarki metadatast diginda yaklagik 100.000
kullanicinin 1 yila kadar dinleme ve begeni
gecmisleri tutulmaktadir.

4.3. Veritabam Tasarimi

Raddio, herhangi bir veritabani {iriini
kullanmadan verileri json olarak diskte
saklamaktadir. Genellikle veritabani
¢Ozlimlerinde yapilan iligkisel veritabani
mantif1 yerine iliskisel olmayan veritabani
mant1g1 [8] ile yaklasarak wveritabani
islemlerinde olabildigince hiz kazanmay1
hedeflemistir. Bu hizi ve verimi
saglayabilmek adina her Oneri hesaplamasi
icin belirli bir frekans belirlemis ve bu
frekans boyunca yalnizca bir kez hesaplama
yapmistir. Ayrica Redis [9] iriniini
kullanarak sik kullanilan verileri hafizaya
alarak sistemin daha da hizli olmas1
saglanmustir.

4.4. Nasil Calisir?

Raddio, ilk olarak kullanicidan radyo
baslatmasi i¢in bir sanatgi, sarki, tiir, ruh hali
veya aktivite segmesini istemektedir. Segtigi
secenek dogrultusunda bir radyo baglatilir ve



kullanicinin davraniglari goézlemlenir.
Kullanic1 bir sarkiyr begendiginde veya
begenmediginde, o sarkidan sonra gelecek
sarkilar1 o anki ve ge¢mis tercihlerine gore
gercek zamanda hesaplar ve Oneriler sunar.
Anlik begenileri de hesaba kattig1 icin
kullanicilarin gegmis ve o an arasinda ki
begeni farkliliklarindan dogan problemler
nispeten daha asagi cekilir. Bu sayede anlik
olarak tanimlayabileceg§imiz ruh hali ve
aktivite radyolarinda daha dogru Oneriler
kullanicilart mutlu edecektir.

4.5. Onyiiz Tasarim

Raddio'nun kullaniciyla etkilesimde olacagi
Onyiizii olduk¢a kolay ve kullanici dostu
olarak tasarlanmistir. Bircok servis gibi
Raddio da kullanicilarina daha etkin ve
verimli bir deneyim yasatmak adina bu iki
onemli tasarim kalibin1 benimsemistir.

5. Deneysel Degerlendirmeler

Degerlendirmeler i¢in farkli biyiikliikteki
veri setleri ile sistem test edilmistir. Farkli
kullanic1 sayilari ve bu kullanicilarin 1 aylik,
3 aylik ve 6 aylik dinleme gegmisleri baz
alinarak hazirlanan veri setlerine gore Oneri
basari oranlar1 Sekil 5'te verilmistir.

Kullanici Sayis1 | 1Ay | 3 Ay 6 Ay
100 %13 | %26 %40

1.000| %38 | %49 %60

10.000| %63 | %75 %87

Sekil 5 — Veri setlerine gore Oneri basar1
oranlar1

Basar1t oranini hesaplarken tiim kullanicilar
icin ayr1 ayri yapilan onerilerin basari oranlari
hesaplanmis ve genel sonug igin bu oranlarin
ortalamasi alimmustir. Sekil 6'daki basart orani
formiilinde de goriilecegi gibi bir kullanici
icin Oneri bagart oranimi (BO) bulmak igin
onerilen sarkilarda begendigi sarki sayisini
(BSS), onerilen sarki sayisina bélmek ve 100

ile carpmak gerekir. Raddio her zaman
sonraki 4 sarkiyr Onereceginden OSS hep
4'diir diyebiliriz.

BO% = BSS / 0SS * 100

Sekil 6 — Oneri basar1 orani
formiilii

Ornegin; 6nerilen sarkilarda begeni sayist 3
ise Onerinin basar1 oran1 %75 hesaplanir.

100

90
20
70
60

50

40

Oneri Bagari Oram

30

20

0
1Ay 3 Ay 6 Ay

K:100|Y:1.000|M: 10.000
kullanict

Sekil 7 — Veri setlerine gore oneri
basar1 oran grafigi

6. Sonuglar

Bu c¢alismada, bir miizik Oneri sistemi olan
Raddio uygulamasinin ilk agsamalar1 basariyla
tamamlanmistir. Kullandigt melez yaklagim
ile bir¢ok problemi geride birakmigtir. Ayrica
bu melez yaklagim 6zellikle miizik gibi fazla
sayida kullanic1 ve 6ge olan Oneri
sistemlerinde en iyi ydntemdir. Kullanici
sayist ve kullanim orani arttikca Onerilerin
basar1 oran1 da artacaktir.

Graf veritabanlarinin 6neri sistemleri igin
daha hizli ve verimli oldugu giiniimiizde
arastirma konusudur [12]. Gelecek
calismalarda oncelikli olarak bir graf
veritabani kullanarak hiz ve verimliligi
deneyimlemek hedeflenmistir.
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