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BIiLDIRIM

Enstitii tarafindan onaylanan Yiiksek Lisans tezimin tamamin1 veya herhangi bir kismini
basili veya dijital bigimde arsivleme ve asagida belirtilen kosullar dahilinde erisime agma
iznini KTO Karatay Universitesine verdigimi bildiririm. Bu izinle, Universiteye verilen
kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende kalacak ve gelecekteki
caligmalar (makale, kitap, lisans, patent vb.) i¢in tezimin tamaminin veya bir bolimiiniin
kullanim haklar1 yalnizca bana ait olacaktir.

Tezimin biitiiniiyle kendi ¢alismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve
tezimin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Telif hakki bulunan ve
sahiplerinden yazili izinle kullanilmasi zorunlu olan kaynaklari, yazili izin alarak
kullandigimi ve istenildiginde izinlerin suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit
ederim.

Yiiksekogretim Kurulu tarafindan yayimlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina iliskin Yénerge” kapsaminda, tezim,
asagida belirtilen kosullar haricince, YOK Ulusal Tez Merkezi ve KTO Karatay
Universitesi Acik Erisim Sisteminde erisime agilir.

[ ] Enstitii / Fakiilte Yonetim Kurulu karar1 ile tezimin erisime agilmasi mezuniyet
tarihimden itibaren 2 yil ertelenmistir.t

[ ] Enstitii / Fakiilte Yoénetim Kurulunun gerekgeli karari ile tezimin erisime agilmasi
mezuniyet tarihimden itibaren ... ay ertelenmistir.?

[] Tezimle ilgili gizlilik karar1 verilmistir.3*
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1 MADDE 6(1) Lisansiistii tezle ilgili patent bagvurusu yapilmasi veya patent alma siirecinin devam etmesi
durumunda, tez danismaninin dnerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun goriisii lizerine enstitii veya fakiilte
yonetim kurulu iki yil siire ile tezin erisime a¢ilmasinin ertelenmesine karar verebilir.

2MADDE 6(2) Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildig1, heniiz makaleye doniismemis veya patent
gibi yontemlerle korunmamis ve internetten paylagilmasi durumunda 3. sahislara veya kurumlara haksiz
kazang imkani olusturabilecek bilgi ve bulgular1 i¢eren tezler hakkinda tez danigmaninin dnerisi ve enstitii
anabilim dalinin uygun goriisii lizerine enstitii veya fakiilte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile alt1 ay1
asmamak {izere tezin erigsime a¢ilmasi engellenebilir.

$ MADDE 7(1) Ulusal gikarlar1 veya giivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giivenlik,
saglik vb. konulara iliskin lisansiistii tezlerle ilgili gizlilik karari, tezin yapildig1 kurum tarafindan verilir.
Kurum ve kuruluslarla yapilan isbirligi protokolii ¢ercevesinde hazirlanan lisansiistii tezlere iliskin gizlilik
karart ise, ilgili kurum ve kurulusun onerisi ile enstitii veya fakiiltenin uygun goriisii iizerine iiniversite
yonetim kurulu tarafindan verilir. Gizlilik karar1 verilen tezler Yiiksekogretim Kuruluna bildirilir.

4 MADDE 7(2) Gizlilik karar1 verilen tezler gizlilik siiresince enstitii veya fakiilte tarafindan gizlilik
kurallar1 ¢ergcevesinde muhafaza edilir, gizlilik kararinin kaldirilmasi halinde Tez Otomasyon Sistemine
yiiklenir.



ETiK BEYAN

KTO Karatay Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Tez/Proje Hazirlama ve Yazim
Kurallarma uygun olarak Dr. Ogr. Uyesi. Ali OZTURK danismanliginda tarafimdan
tiretilen bu tez ¢caligmasinda; sundugum tiim veri, enformasyon, bilgi ve belgeleri bilimsel
etik kurallar1 ger¢evesinde elde ettigimi, tiim degerlendirme, analiz, bulgu ve sonuglari
bilimsel usullere uygun olarak sundugumu, tez ¢aligmasinda yararlandigim kaynaklarin
timiine bilimsel normlara uygun bi¢imde atifta bulunarak kaynak gésterdigimi, tezimin
kaynak gosterilen durumlar disinda 6zgiin oldugunu bildirir, aksi bir durumda aleyhime
dogabilecek tiim hak kayiplarini kabullendigimi beyan ederim.

05 Temmuz 2022

AKif ISIK



TESEKKUR

Tez calismam boyunca yardimini ve katkisini eksik etmeyen, bilgi ve deneyimi ile her
konuda destek olan degerli danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Ali OZTURK e, tesekkiir
ederim. Ayrica Yiiksek Lisans egitim siirecinde yanimda olan ve beni destekleyen degerli
aileme tesekkiir ederim.

05 Temmuz 2022 Akif ISIK



OZET

Akif ISIK
Derin Ozkodlayic1 Aglari ile Oneri Sistemlerinde Tahmin Dogrulugunun Artirilmasi
Yiiksek Lisans Tezi
Konya, 2022

Bilgiye erisimin her gegen giin daha fazla hizlanmasi, internette bulunan veri miktarini
da giderek artirmaktadir. Bu biiylik veri igerisinden ihtiya¢ duyulana kolay erisim de
onemli hale gelmektedir. Oneri Sistemleri giiniimiizde kullanicilarin istedikleri veriye
hizli ve dogru bir sekilde ulagmasi i¢in bircok farkli alanda kullanilmaktadir. Bu
kapsamda kullanicilarin daha once yapmis oldugu tercihler goz Oniinde tutularak
gelecekte olasi tercihleri tahmin etmeye calisirlar. Oneri sistemlerinde farkli yontemler
kullanilmakta olup bunlarin basinda Isbirlikci Filtreleme yontemi gelmektedir. Isbirlikgi
filtreleme, birbirine yakin kullanicilarin benzer ilgi ve begenilere sahip olacagi yaklagimi
ile calisir. Isbirlik¢i filtreleme yontemi, Bellek tabanli ve Model tabanli olarak
smiflandirilabilir. Bu ¢alismada isbirlikgi filtreleme algoritmalarindan model bazli
tahmin hesaplama adimi i¢in Derin Ozkodlayic1 Aglar ile Giiriitlii Giderici Ozkodlayici
Aglar kullanilarak Oneri Sistemlerinin performansinda iyilestirme hedeflenmistir. Farkl
giiriiltii oranlar1 ile karsilagtirilan aglardan 0,3 giiriiltii oranina sahip model en basarili
model olmustur. Belirlenen parametreler kullanilarak olusturulan modellerle yapilan
testlerde Ozkodlayic1 Aglarm bir kolu olan Giiriiltii Giderici Ozkodlayic1 Aglarin daha
basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler

Oneri Sistemleri, isbirlikgi filtreleme, derin dzkodlayici aglar, giiriiltii giderici 6z
kodlayic1 aglar



ABSTRACT

Akif ISIK
Increasing Prediction Accuracy in Recommender Systems with Deep Autoencoder
Networks Master’s Thesis
Konya, 2022

The fact that access to information becomes more important day by day increases the
amount of data available on the Internet. Easy access to the information needed from this
big data is also becoming important. Suggestion Systems are used in many different areas
today so that users can access the data they want quickly and accurately. In this context,
it is tried to predict possible preferences in the future by taking into account the
preferences that the users have made before. Different methods are used in
recommendation systems, and the first of these is the Collaborative Filtering method.
Collaborative filtering works on the principle that close users will have similar interests
and likes. Collaborative filtering method can be classified as Memory-based and Model-
based. In this study, it is aimed to improve the performance of the Recommender Systems
by using Deep Autocoders and Denoising Autoencoders for the model-based prediction
calculation step, which is one of the collaborative filtering algorithms. Among the
networks compared with different noise ratios, the model with a noise ratio of 0.3 was the
most successful model. In the tests made with the models created by using the determined
parameters, it has been seen that the Denoising Autoencoders, which is a branch of the
Autocoders, give more successful results.

Keywords

Recommendation Systems, Collaborative Filtering, Deep Autoencoders, Denoising
Autoencoders
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1. GIRIS

Internette verilerin siirekli biiyiiyen yapis1 nedeniyle, kullanicilarin bu biiyiiyen veri
igcerisinden istedigi bilgiye ulasmasi da her gecen giin zorlasmaktadir. Bundan dolay1
kullanicinin istedigi veriye ulasma sorununu gidermek i¢in her kullaniciya o6zel
kisisellestirilmis veri sunulmastyla miimkiindiir. Oneri sistemleri bu noktada kullaniciya
kisisellestirilmis Oneriyi sunmasiyla kisa siirede istenilen ve uygun bilgiye erisimi
saglayan sistemlerdir. Bagta e-ticaret, film, sarki gibi alanlar olmak iizere kullaniciya

kisisellestirilmis Oneri sunan sistemler son yillarda her gegen giin artmaktadir.

Oneri sistemleri, yeni kullanicilarin tercihlerini tahmin etmek igin kullanicilarin &nceki
secimlerini kullanarak bu bilgi karmasikligini gidermeye calisirlar. Bu baglamda

kullanicilarin karar verme siirecini kolaylastirmak i¢in 6neri sistemleri kullanilir.

Kullanicilarin 6nceki aligkanliklarint ve davraniglarini inceleyerek, uygun olan {iriinleri
belirleyen sistemler 6neri sistemleridir (Ozcan, 2010). Oneri sistemleri biiyiik miktardaki
islenmemis veriden istenen bilgiyi segmek i¢in kullanilirlar. Bu sistemler ii¢ ana baglik
altinda toplanabilir. Bunlar; isbirlik¢i filtreleme, icerige dayali filtreleme ve hibrit

yaklasimlara dayanmaktadir. Oneri sistemlerinin yapis1 Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. Oneri Sistemleri Hiyerarsik Yapisi



Isbirlik¢i filtremenin temelinde birbirine benzeyen kullanicilarin benzer begeni ve ilgi
alanma sahip olacagi diislincesi bulunmaktadir. Aktif kullanici i¢in ona benzeyen
kullanicilarin ilgili tiriine yaptiklar1 degerlendirmelere bakarak aktif kullaniciya ilgili

irlinline verecegi deger hesaplanir.

Icerik bazli filtreleme ydnteminde ise dneride bulunurken igeriklerin arasindaki benzerlik
degerlendirilir. Bunu iiriin i¢in diislindiiglimiizde satin alinan iiriiniin igerik bilgileri,
bakilan iiriine olan igerik benzerligi degerlendirmeye almir. Iki iiriin arasindaki benzerligi
bulmak igin {iriinlerin ge¢mis kayitlarma bakilir. Uriinlerin satin alinma zamani bu
iliskiye O6rnek verilebilir. Ayn1 zaman aralifinda satin alinan {irlinler birbirine benzer
tiriinler olarak goriliir ve iki tirlinden birini satin alanlara ikinci iiriin bir 6neri olarak

sunulur (Yu & Sun, 2010).

Hibrid modelde ise Isbirlik¢i Filtreleme ydnteminin ile Igerik bazli filtreleme y&ntemin
sagladig1 avantajlar birlestirilerek Oneri sisteminin basarisini artirmak hedeflenir. Boylece
diger yontemlerin dezavantajlar giderilmeye ¢alisilir. Isbirlik¢i Filtreleme kullanan bir
Oneri sisteminde, sisteme yeni giren veriler ile ilgili heniiz bir bilgi olmadig i¢in, dneri
sistemine dahil olamazlar. Bu soruna soguk baslangi¢ sorunu denilmektedir. Bu durum
sisteme yeni giren veri igin tercih bilgisi dahil olana kadar devam eder. Ancak bu
dezavantaji sisteme igerik bazli Oneri metodu dahil edilip Hibrid bir sistem ile

giderilebilir.

Isbirlik¢i Filtreleme Y&énteminde kullanicilarin arasindaki iliski degerlendirilir yada bir
tirtin tizerinde diger kullanicilarin goriisleri degerlendirilerek yakin ilgi alanina sahip veya
yakin tiirdeki icerige sahip iiriinler gruplandirilir. Isbirlik¢i Filtrelemenin temel
diisiincesi, “Eger bir kullanici gegmiste komsulart ile ayni fikirde ise gelecekte de ayni

fikirde olma olasiliginin yiiksek oldugudur” (Miller, 2003).

Isbirlik¢i Filtreleme yontemleri iki smifa ayrilabilir. Bunlardan ilki hafiza tabanl
isbirlikei filtreleme, ikincisi ise model tabanli igbirlik¢i filtreleme olarak isimlendirilir.
Hafiza tabanl isbirlik¢i filtreleme yonteminde kullaniciya bir tavsiye sunabilmek i¢in
tim matris tizerinden degerlendirme yapilir (Adomavicius & Tuzhilin, 2005). Model
tabanli isbirlik¢i filtrelemede ise elimizde bulunan verileri bir makina Ogrenme
algoritmasi ile bir model olusturulur ve kullaniciya tavsiye sunulurken tiim matris yerine

olusturulan model iizerinden hesaplamalar yapilmaktadir (Koren & Bell, 2009).



Bu calisma 4 ayr1 baslik altinda toplanmistir. Bunlar; Giris, Literatlir arastirmasi,
Materyal ve Yontemler ile Deneysel sonuglar boliimleridir. Giris béliimiinde Oneri
Sistemlerinin ne oldugu anlatildiktan sonra, 6neri sistemlerinin hangi ana bagliklar altinda
toplandig1, Isbirlik¢i Filtreleme, Icerik bazli ve Hibrit sistemlerinin ne oldugundan
bahsedilmistir. Bu ¢alismanin icerigi ve amac1 hakkinda bilgi verilmistir. Ikinci béliimde
Literatiir ¢calismast yapilmistir. Genel olarak Oneri sistemlerinin ortaya ¢ikmasindan,
oneri iiretmede kullanilan tekniklerin gelisiminden bahsedilmistir. Uciingii béliimde
kullanilan veri setinin agiklanmasi, derin 6zkodlayict aglardan Giirtilti Giderici
Ozkodlayicinin ne oldugu anlatilmistir. Dérdiincii boliimde ¢alismaya ait deneysel
sonuglar agiklanmustir. Giiriiltii Giderici Ozkodlayic1 kullanarak sistem performansi

artiracak optizasyon algoritmlari karsilagtirilmistir.



2. LITERATUR OZETi

Oneri sistemleri iizerine literatiir incelemesi yapildiginda diinyada ve iilkemizde pek ¢ok
farkli yontem igin calismalarin yapildig1 gériilmektedir. Bu yontemler Igerik Bazli
Filtreleme, Isbirlik¢i Filtreleme ve Hibrit Model Yontemleri olarak ii¢ ana baslik altinda

degerlendirilebilir.

Literatiirde Isbirlik¢i Filtreleme yontemi ilk kez 1992 yilinda Tapestry ismiyle Goldberg
tarafindan ortaya konulan calismada 6neri sisteminde kullanilmis ve Isbirlik¢i Filtreleme

metodunun Oneri sistemlerinde kullanilmasinin baslangicidir (Goldberg et al., 1992).

1998 yilinda yapilan ¢alismada Breese ve arkadaslari tarafindan igbirlikgi filtreleme 6neri
sistemleri, model ve hafiza tabanli olmak iizere iki ayr1 baslikta incelenmistir. Ilgili

caligmada Bayesian aglarinin daha iyi sonuglar verdigi gériilmistiir (Breese et al., 2013).

Isbirlik¢i Filtreleme sisteminin hafiza tabanli ve model tabanli olarak ikiye ayrildigindan
bahsedilmisti. Hafiza tabanli yaklasimlarda iki ayr1 baslikta incelenmektedir. Bunlar
kullanict ve iirlin tabanli yaklagimlar olarak adlandirilir. Kullanici tabanli yaklasimlarda
aktif kullanic1 icin yapilacak Onerilerde aktif kullaniciya benzeyen komsu diger
kullanicilar belitlenip segilerek oneri sunulur. Uriin tabanli sistemlerde ise aktif
kullanicinin ilgilendigi {iriin baz alinarak bu iirline benzeyen komsu diger iirtinler
belirlenip secilerek dneriler sunulur. Uriin tabanli modelin temelinde iiriinler arasindaki
benzerligin belirlenip bulunan iliski kullanilarak 6neriler sunulmadir. Burada {riinlere
kullanicilar tarafindan verilen puanlar kullanilabilir. Bir benzerlik hesaplama metodu ile
verilen puanlar kullanilarak biitiin tiriinler arasindaki birbiri ile olan benzerlikleri saptanir.
Birbirine benzerlikleri belirlenen tiriinlerden aktif kullanicinin daha 6nce incelemedigi ve
ilgisini ¢ekecegi diisiiniilen {iriinler 6neri olarak sunulur. Hafiz tabanli isbirlikei filtreleme
yontemi i¢in literatiirde bir¢ok c¢alisma yapilmistir. Hem kullanici tabanli igbirlik¢i
filtreme yaklagimi i¢cin hem de {iriin tabanli igbirlik¢i filtreleme yaklasimi i¢in yapilan
caligmalarda en yaygin olarak kullanilan algoritma k en yakin komsu algoritmasi

olmustur (Sarwar et al., 2000).

Uriin tabanli igbirlikgi filtreleme sistemlerinde benzerlik hesaplama ve dneri sunmak igin
daha once iirlinlere verilen puanlarin bulundugu iki boyutlu iiriin kullanici matrisi
kullanilir. Olusturulan matrisin 6zelligi ise bir kullanicin bir {irlin i¢in yalnizca bir

degerlendirmesinin bulunmasidir. Bu nedenle bu ve benzeri sistemler tek bir kriteri
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tizerinden benzerlik kurmaya c¢aligirlar. Halbuki bir iiriiniin birden fazla 6zelligi bulunur
ve bunlar ayri ayrida degerlendirilebilir. Farkli kriterlere yapilan degerlendirmeler ilgili
irlin i¢in daha detayl1 bilgiye sahip olunmasini saglar. Bunu farkeden Adomavicius ve
Kwon, birden ¢ok kriterin kullanilmasinin tek bir kriteri baz alan sistemlere kiyasla daha
iyi sonuglar alinacagim diisiinmiis ve ispat etmislerdir. Ornek olarak bir film dnerisi i¢in
genel tek bir degerlendirmeyi esas almak yerine oyunculuk, senaryo ve gorsel efektler
gibi birden fazla kriteri degerlendirerek film ile ilgili daha derin bir bilgiye sahip olunur.
Adomavicius ve Kwon tek kriterli hafiza tabanli yaklasimi ¢ok kriterli hafiza tabanh
sistemlere uygulamislardir (Adomavicius & Kwon, 2009). Hafiza tabanli isbirlik¢i
filtreleme yonteminden farkli olarak birden fazla kriter oldugundan benzerlik
hesaplamalar1 i¢in yeni metotlar gelistirmislerdir. Geleneksel benzerlik tabanl
yaklagimlar kullanilabilecegi gibi ¢ok kriterli veriler ¢ok boyutlu uzaydaki veriler olarak
ele alinarak uzaklik metrikleri sayesinde aralarindaki benzerliklerin hesaplanabilecegini

gostermislerdir.

Cok biiyiik sayida verinin kullanildig1 6neri sistemlerinde ise daha ¢ok Model tabanli
Isbirlik¢i Fitreleme yontemi tercih edilmektedir. Bu yontemde kullanicilarin daha énceki
tercihlerinden bir model kurulur. Kurulan model ile yeni gelen kullanicilar ig¢in &neri
iiretilir. Tlk zamanlarda Model Tabanl Isbirlik¢i Filtreleme ydnteminde model kurmak
icin Kural tabanli yaklasimlar, Kiimeleme yontemleri, Bayes Aglari sik¢a kullanilmistir.
1998 yilinda Breese ve arkadaslar1 yaptiklar: calismada model tabanli isbirlikgi filtreleme
yaklagimini kullanmislardir (Breese et al., 2013). Bu ¢alismada benzer tercihleri yapan
kullanicilar bir demetleme modeli ile ayn1 grup icerisinde toplanir. Belirlenen siniflar
icerisindeki herhangi bir aktif kullanicinin degerlendirmeleri bagimsiz kabul edilerek
Naive Bayes formiiliine gore ¢ikartilir. Lyle H. Ungar ve Dean P. Foster ise {irlinleri goz
oniinde tutarak kullanicilarin gruplandirilmasi algoritmalarmi Isbirlik¢i Filtreleme
alaninda yaptiklar1 caligmalarda kullanmiglardir. Gruplandirma asamasinda K Means
Kiimelemesini ve Gibbs 6rnekleme yontemlerini farkli varyasyonlar ile denemislerdir.
Ortaya ¢ikan modelde farkli farkli 6zellige sahip tirlinlerin gruplandirilmasi basart ile
yapilmistir (Ungar & Foster, 1998). Bir diger ¢aligmada David N. Pennock tarafindan
2000 yilinda yapilmistir. Calismada yeni bir yaklasim hedeflenmis ve kisiligi tanima

ismiyle yine Isbirlik¢i Filtreleme temelli sistem gelistirilmistir. Gelistirilen yontemde



gruplandirma i¢in Pearson Benzerlik yonteminde kullanilan yeni bir 6lgeklendirme

metodu eklenmistir (Pennock et al., 2013)

Balturnas ve arkadaslar1 2009 yilinda filtreleme yonteminde alternatif yeni iki ayri
yontem Onermislerdir. Bunlardan ilki 6n filtreleme yontemiyle kullanicilardan gelen
geribildirimi kullanarak gelistirilen filtreleme sistemidir. Sitemin temelindeki amag
CARS olarak bilinen igerige bagli oneri sistemlerinin gelen geri bildirimler sayesinde
zaman igerisinde kendini iyilestirmesidir. Tasarlanan sistemde kullanicilara ait profiller
zamana gore alt profiller olusturarak oneri liretme sirasinda olusturulan alt profiller géz
oniine alinir. Ikinci yontemde ise kullanici degerlendirmelerini baz lan, Isbirlikci
filtreleme yoOnteminin gelistirilmesine katki sunmak amaciyla kullanicilarin
degerlendirmelerini yaparken tek basma yapilan bu degerlendirmelerin yeterli
olmayacagini, bu nedenle daha 6nce toplanmis olan kullanicin baglamsal verilerinin dahil
edilmesi gerektigi ortaya koyulmustur. Bu nedenle degerlendirilmesi istenen bir iiriin igin
farkli 6zniteliklerde de farkli degerlendirmelerin toplanmasi ile daha basarili sonuglarin
alinacagi ifade edilmistir (Baltrunas & Amatriain, 2009). Bir diger caligmada Rafter,
Isbirlik¢i Filtreleme ydnteminde gegmisten itibaren giiniimiize kadar kullanilan
methodlar hakkinda gemis kapsamli bir arastirma yapmis ve Oneri liretmek i¢in igbirlik¢i
filtreleme yonteminde kullanicidan etkilesimli olarak bilgi alan bir metodu gelistirmistir

(Rafter, 2010).

Wang ve arkadaslar1 yaptiklari ¢alismada Isbirlik¢i Filtreleme sisteminin gelistirilmesi
amactyla {iriin tanmimlamada kullanilan etiketleri degerlendirmeye almislardir. Isbirlikgi
filtreleme metodunda 6neri dogrulugunu etkiyen ana unsurlardan biride verilen oylarin
yeterli sayida olmasidir. Bu sorunu gidermek icin iiriinleri tanimlamakta kullanilan

etiketlerin sisteme dahil edilebilecegini gostermislerdir (Wang et al., 2010).

Kisisellestirilmis tavsiye sunmay1 hedefleyen oneri sistemleri, kullanicilara ilgilendikleri
sayfalara yakin onerilerde bulunmak icin de isbirlik¢i filtreleme sistemleri sik¢a kullanir.
Lian tarafindan 2011 yilinda yapilan ¢alismada bu konu ele alinmistir. Kullanicilarin
sayfa ziyaret agiliklar1 ve sayfada gecirdikleri siire dikkate alinmistir. Kullanilan

kiimelere yonteminde bu metrikler hesaba katilmistir (Lian, 2011).

Model tabanli Isbirlik¢i filtreleme ydntemi kullanan Ruslan Salakhutdinov tarafindan

2007 yilinda yapilan ¢alismada Netflix firmasinin yayinladigi veri seti kullanilmigtir.



Caligmada model olusturmak icin yapay sinir agi tiirii olan RBM’leri (Restricted
Boltzman Machine) kullanmistir. Sonuglart Netflix’in  kullanmis oldugu Oneri
sisteminden yaklasik olarak %6 daha iyi sonug¢ verdigini gostermislerdir (Salakhutdinov
etal., 2007).

Isbirlikgi filtreleme ile ilgili yeni bir yaklasim Hasan Bulut ve Musa Milli tarafindan 2014
yilinda yapilan ¢alismada sunulmustur. Bu yaklasimda olusturulan sistemin son agsamasi
olan tahmin hesaplama adiminda iki fakli yéntem onerilmistir. ilk yontemde tahmin
hesab1 asamasinda aktif kullanici ile komsu kullanicilar arasinda degerlendirilen pozitif
benzerlik yonteminin tersi yorumlanmistir. Pozitif benzerlik yonteminde aktif kullanici
ile komsu kullanicilar ne kadar bir birine benzerlik gosteriyorsa, bu diisiincenin tersi
olarak aktif kullanicilar ile de negatif benzerlige sahip kullanicilar o kadar uzaktir. Bu
sebeple negatif benzerlige sahip kullanicilarin tahmin hesaplama adiminda yer almasini
onermistir. Ikinci yontemde de kullanicilarm iiriin degerlendirmelerinde verdikleri

puanlarin standart sapmalarinin hesaplamaya dahil edilmesidir (Bulut & Milli, 2016).

Model tabanli yaklasimlarin artmasiyla 2015 yilinda Suvash Sedhain 6zkodlayicilar
kullanmistir. Bu ¢aligma Netflix veri seti ve MovieLens veri seti ile yapilmistir. Alinan
sonuglar daha 6nce RBM ve Matris carpanlarina ayirma metodlar1 ile yapilan

calismalardan daha iyi oldugunu gostermistir (Sedhain et al., 2015).

Oneri sistemleri kendine e-ticaret alaninda da yaygim bir kullanim alan1 bulmustur. Zhou
ve arkadaglar1 tarafindan 2018 yilinda yapilan bir ¢aligmada mikro davraniglarin 6neri
sistemi iizerindeki etkilerini incelemislerdir. Deneysel caligmalarda mikro davranislarin

Oneri sistemi tlizerinde olumlu etkileri oldugunu gostermislerdir (Zhou et al., 2018).

Veri problemlerinde sik¢a kullanilan ve basarili sonuglar alinan Tekrarlayan Yapay Sinir
Aglart (Recurrent Neural Network) 2015 yilinda Balazs Hidasi tarafindan yapilan
calismada kullanilmistir. Kullanicilarin ziyaret verilerini zaman bagli olarak siralamais, iki

ayr1 veri setinde yaptig1 deneylerde elde ettigi verileri paylagsmistir (Hidasi et al., 2015).

2017 yilda ise Bahriye Akay tarafindan yapilan ¢alismada Derin inang aglar1 (Deep Belief
Network) kullanmistir. MovieLens veri setini kullandig1 ¢calismada farkli optimizasyon
algoritmalar1 ile test yapmistir. Elde ettigi sonuglara gére Adamax algoritmasinin asirt

ogrenmeye neden oldugunu tespit etmistir (Akay et al., 2017).



RNN’nin bagka bir ¢esidi olan LSTM’ler ile Yu Zhu tarafindan 2017 yilinda yapilan
calismada Uzun kisa siireli Bellek (LSTM)’lere zaman araliklar1 ilave ederek farkli ii¢
model calismistir. Onerdigi ydntemlerin uyguladigi iki ayr1 veri setinde de oneri

sisteminin basarisini artirdigin1 gostermistir (Zhu et al., 2017).

Kullanici davranislarinin etkisi konusunda ¢aligma yapan Daniel Sanchez 2017 yilinda
yine RNN’leri kullanmigtir. Kullanicilarin iirlin satin alma, goriintiileme gibi bilgilerini
siral1 bir veriye ¢evirmistir. Iki ayr1 veri setinde RNN’leri kullanarak aktif kullanicinin

davranisini tahmin etmeye ¢alismistir (Santolaya, 2017).

Bir diger ¢alismada arastirmacilar Jaccard benzerlik metodu igin yeni bir yontem
onermislerdir. Bu yontemde aktif kullanicinin minimum oylanmamis ortak {iriinleri ile en

yakin komsularinin da maksimum ortak {irinlerinin sayisina dncelik vermistir (Bag et al.,

2019).

MovieLens veri seti ile yapilan bagka bir ¢alismada Ahuja ve arkadaslar1 K en yakin
komsu algoritmasi ile KMeans Clustering algoritmalarint kullanmiglardir. Elde ettikleri

sonuglarin var olan sonuglardan daha iyi deger verdigini gostermislerdir (Ahuja et al.,
2019).

TDA (Tekil Deger Ayristirma) algoritmasini kullanan Patra ve Ganguly k en yakin komsu
algortimasi ile elde ettikleri sonuglari iyilestirmeye calismislardir. Tekil Deger Ayristirma
filmlere ait yorumlarda yer alan bazi gizli kalip ifadelerin boyut azaltma teknigi ile
bulunmasini saglamistir. Dezavantaji1 ise hesaplama ve kaynak kullanim1 agisindan zayif
kalmasidir. MovieLens 1M veri seti ile yapilan ¢aligmada Tekil Deger Ayrisma
konusunda birkag farkli 6n isleme algoritmasi arasinda kiyaslama yapilmistir. Diger
taraftan Tekil Deger Ayristirma algoritmasi seyreklik sorununa sahip oneri sitemlerinde
bir ¢oziim olarak sik¢a kullanilmaktadir. K en yakin komsu algoritmasinin da beraberinde
kullanilmast bu sorunda daha iyi sonuglar alinmasin1 amacglamistir. K en yakin komsu
algoritmasi aktif kullaniciya en yakin k tane komsusunu bulup, eksik degerlendirme
tahmini icin kullanilir. Eksik degerler i¢in yakin komsularin ortalamasi hesaplanarak
yapildiginda, benzerlik hesabr igin Oklid hesabi kullanildiginda k en yakin komsu tabanl
Tekil Deger Ayristirma yontemi en iyi sonucu vermistir (Patra & Ganguly, 2019).

E-Ticaret ile ilgili baska bir ¢calisma Waleed Abdullah tarafindan yapilan {iriin 6neri

sistemidir. Veri seti olarak 1023 {iriin bulunan ve yaklasik yarim milyonluk satis verisi
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bulunan degerlendirmeler kullanilmistir. Calismada Isbirlikgi filtreleme, FP- Biiyiime ve
Apriori algoritmalar1 birlikte kullanilmis olup sik oriinti madenciligi konusunda
kiyaslamalar yapilmistir. Benzerlik hesaplama yontemi icinse Jaccard, Pearson ve
Kosiniis benzerligi kullanilmistir. Elde edilen sonuglarda FP-Biiyiime algoritmasi ile

Jaccard benzerliginin en iyi degerleri verdigi goriilmistiir (Abdullah, 2019).

Cok kriterli {irtin Oneri sitemleri konusunda 2020 yilinda Sadikoglu ve Okkalioglu
tarafindan yapilan calismada isbirlik¢i filtreleme yonteminde farkli agirliklandirma
metotlar1 kullanarak sistemin dogrulugunu artirmaya calismislardir. Benzerlik hesabi i¢in
kullanilan 6nem agiliklandirma metodunu kullanicilar yerine {iriinler arasinda
kullanmislardir. Deney sonuglarinda onerilen yontemin mevcut degerlerin {izerinde bir

performansa sahip oldugunu géstermislerdir (Sadikoglu & Okkalioglu, 2020).



3. MATERYAL VE YONTEMLER

3.1. Kullanilan Veri Seti

Bu c¢alismada MovielLens veri seti kullanilmistir (Movielens, 2021). Movilens veri
kiimesi Minnesota Universitesinde Grouplens arastirma projeleri kapmasinda
olusturulmus bir veri kiimesidir. Grouplens arastirma projesi, Minnesota Universitesi
Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Boliimii iiyelerinden olusan bir grup tarafindan
yiiriitiilmiistiir. Grup iiyelerinin Grouplens Projesi disinda Isbirlik¢i Filtreleme ve dneri

sistemleri alaninda gelistirilmis pek cok projesi bulunmaktadir.

Veri kiimesi arastirmacilarin kullanimina agik olarak olusturulmus ve farkl biiyiikliikte
veri kiimeleri bulunmaktadir. Ayrica kullanicilara ait meslek, yas, bolge, cinsiyet gibi
temel bilgileri de igermektedir. Calismada kullanilan veri seti ise 1 Milyon oya sahip veri
kiimesidir. Bu versiyonunda 6040 kullanic1 tarafindan 3952 tane filme verilmis 1 Milyon

oy bulunmaktadir. Veri kiimesi dort kistmdan olusur.
README: Veri kiimesi ile ilgili genel bilgilendirmeler bulanan dosyadir.

movies.dat: Filmlerin id’leri, isimleri ve hangi tiire ait oldugu gosteren verilerden olusur.

Tablo 1°de 6rnek kisim gosterilmistir.

Tablo 1. Film Veri Seti

ID isim TUR

1 Toy Story (1995) Animation|Children's|Comedy
2 Jumanji (1995) Adventure|Children's|Fantasy
3 Grumpier Old Men (1995) Comedy|Romance

4 Waiting to Exhale (1995) Comedy|Drama

5 Father of the Bride Part Il (1995) Comedy

users.dat: Kullanicilarin id, cinsiyet, yas, meslek ve posta kodu verileri bulunmaktadir.
Tablo 2°de ise bu dosyaya ait 6rnek veriler gosterilmistir. Meslek siitiinunda bulunan

rakamlarin hangi meslek grubuna ait oldugu README dosyasinda yer almaktadir.
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Tablo 2. Film Veri Seti

ID CINSIYET YAS MESLEK POSTA KODU
1 F 1 10 48067
2 M 56 16 70072
3 M 25 15 55117
4 M 45 7 2460
5 M 25 20 55455

ratings.dat: Bir kullanicinin yaptig1 degerlendirmede bir filme ka¢ puan verdigi ve ne
zaman verdigi bilgisinden olugmaktadir. Dosyada toplam 3952 farkli film ve 6040 farkli
kullanic1 bulunmaktadir. Kullanicilarin filmlere i¢in yaptigi degerlendirmelerde puanlar
1ile 5 arasinda degismektedir. Tablo 3’de 6rnek veriler gosterilmistir. Veri seti bu sekilde
toplam 1.000.209 adet puan verisine sahiptir. Zaman siitiinunda bulunan zaman bilgisi
kullanicinin puani verdigi zamanin 1 Ocak 1970’ten itibaren gegen siirenin saniye

cinsinden degeridir.

Tablo 3. Puan Veri Seti

KULLANICI ID FILM ID PUAN ZAMAN
1 1193 5 978300760
1 661 3 978302109
1 914 3 978301968
1 3408 4 978300275
1 2355 5 978824291

Veri kiimelerinin kurulacak modelde kullanilabilmesi i¢in farkli 6n islemlere tabi
tutulmas1 gerekmektedir. Calismada veri analizlerinin Python yazilim dilinin pandas
kutiiphanesinde yapilmasi i¢in dataframe veri yapisina doniistiiriilmesi gerekmektedir.
Dataframe pandas kiitliphanesi igerisinde hizli ve dogru veri analizleri yapmaya olanak
saglayan cok boyutlu veri yapilaridir. Ayrica dataframe igerisinde tutulan veriler yine
Python ortaminda oldukga kolay bir sekilde “to csv()” fonksiyonu ile csv dosyalarina
aktarilir. Google Colab ortaminda Python programlama dili ile kullanilacak verilerin

bulundugu dat dosyalar1 csv dosyalarina doniistiirilmiistiir.

Egitim veri seti, modelini egitmek i¢in kullanilirken, test veri seti dogrulama amaglh

kullanilmaktadir.
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3.2. Oneri Sistemleri ve Kullanilan Yontemler

Oneri sistemleri, kullanicilarin kisisel zevklerine uygun iiriinlere veya hizmetlere kolay
ve hizli bir sekilde ulasabilmelerine olanak tanir (Schafer et al., 2001). Cevrimigi {iriin ve
hizmet saglayicilar1 Oneri sistemlerinden yararlanarak kullanicilarina kisisellestirilmis
iriinler veya hizmetler saglarlar. Boylelikle kullanicilarina bir¢ok karar verme siirecinde
yardimc1 olmak i¢in Oneriler Uiretir. Tavsiye sistemlerinin yardimiyla, kullanicilarin film,
kitap, miizik, yemek, otel ve restoran gibi uygun liriin ve hizmetlere erisme olasiliklar

daha yiiksekken tiriin ve hizmet saglayicilar1 da maddi kazang elde ederler.

Oneri sistemlerinde kullanicilar hakkinda bilgi toplanmasi iki farkli yoéntem ile
yapilmaktadir. Bunlara acik ve kapali bildirimler denir. A¢ik bildirimler bir kullanicinin
bir {iriin, film ya da miizik olsun onun hakkindaki tercihlerinin yer aldigi (yorum,
puanlama, vb) bilgilerden olusmaktadir. Kapali bildirim ise kullanicilarin herhangi bir
sayfa ya da uygulama tizerindeki gegirdikleri zaman siiresince bulunduklar1 davranis veya
yaptiklari islemler ile dolayli olarak elde edilen verilerden olusmaktadir. Her iki yontem
ile elde edilen veriler kullanilarak oneri sistemleri tarafindan kullanicilara tavsiyede

bulunulur.

Oneri sistemleri ortaya ciktign ilk zamanlarda cok basit yapilar i¢in kullanilirken
giiniimiizde ¢ok daha biiyilk veriler ve daha karmagsik yapilarin ¢oziimiinde

kullanilmaktadir.

Tavsiye yaklasimina dayali olarak, Oneri sistemleri ii¢ ana kategoride smiflandirilir
(Adomavicius & Tuzhilin, 2005). Isbirlik¢i Filtreleme &neri sistemleri, benzer zevklere
sahip diger kullanicilarin egilimlerine gére kullanicilarina éneriler iiretir. Igerik tabanli
Oneri sistemleri, Ogelerin tanimlayic1 karakter Ozelliklerini kullanarak, kullanicinin
gecmiste begendikleriyle yeni 6gelerin benzerliklerine dayali olarak 6neriler tiretir. Hibrit
tavsiye sistemleri, isbirlik¢i filtreleme, igerik tabanli filtreleme ve bu ikisinin farklh

sekillerde bir araya getirildikleri hibrit filtrelemelerdir.

3.2.1. Isbirlik¢i Filtreleme

Isbirlikgi filtreleme ydntemi &neri sistemlerinde en yaygin kullamlan yéntemlerden
birisidir. Bu teknikte aktif kullanici igin tahminler tiretilirken aktif kullanici ile benzer

davranig egilimi gosteren diger kullanicilarin tercihleri goz Oniinde bulundurulur.
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“Gecmiste benzer tercih egilimi gosteren kisiler gelecekte de benzer tercih egilimi

b

icerisindedirler.” varsayimma dayanmaktadir. Isbirlik¢i filtreleme ydntemini kullanan
sistemler iiriinlerin igerik 6zellikleri yerine kullanicilarin oy bazli profilleri tahmin iiretme
isleminin temelini olusturur. Bu sistemin temel dezavantaji olarak hakkinda

degerlendirme bulunmayan iirtinleri kullanicilarina 6nermemeleri sdylenebilir.

Isbirlik¢i filtreleme sistemleri model tabanli ve hafiza tabanli olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir (Fathan et al., 2018). Hafiza tabanli yaklagimlar tahminler iiretirken tiim
kullanici-liriin matrisi lizerinde islem yaparlar. Hafiza tabanli yaklasimlar ise kullanici
tabanli ve iirlin tabanl igbirlikgi filtreleme olarak iki baslikta degerlendirilir. Kullanici
tabanl isbirlik¢i filtrelemede benzerlik hesaplamasi matrisin satirlar1 yani kullanicilar
arasinda yapilirken, {irlin tabanl isbirlik¢i filtrelemede matrisin siitunlar1 yani tiriinler
arasinda yapilir (Sarwar et al., 2001). Model tabanli yaklagimlarda ise ¢esitli veri
madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleri ile kullanici-iiriin matrisi iizerinde ¢evrimdist
bir model olusturulur. Cevrimigi sistemlerde daha 6nceden egitilen bu model kullanilarak
tahminler tretilir (Rokach et al., 2001). Model tabanli filtreleme yaklasimi, gegmis
derecelendirmeye dayali olarak derecelendirme yapmamis kullanicilarin verecekleri
dereceleri tahmin etmektedir. Hafiza tabanli filtreleme yaklasimi, Ogelerin gecmis
davraniglarindan ve kullanicilardan derecelendirmeye yonelik benzerliklerini kesfederek

calismaktadir.

Isbirlik¢i Filtreleme ydnteminde kullanicilarin veya iiriinlerin birbirlerine benzerliklerini
hesaplarken kullanilabilecek 4 farkli yontem bulunmaktadir. Bu yontemler Pearson
Benzerligi, Sperman Benzerligi, Kosinlis Benzerligi ve Ayarlanabilir Vektor
Benzerligi’dir. Bununla birlikte kullanilan baslica makine 6grenmesi algoritmalari
sunlardir; Birliktelik kurallari, Kiimeleme, Karar Agaglari, Boyutsallik Azaltma Teknigi
ve Yapay Sinir Aglaridir. Isbirlikgi filtreleme ydntemi kullanan 6neri sistemleri metot

olarak kullanici bazli ve 6ge bazli olmak iizere ikiye ayrilirlar.

Kullanict bazl filtreleme (User-to-user filtering): Bu yontemde benzer kullanicilar
bulunarak ayni siif igerinde toplanmaya ¢aligilir ve bu benzer kullanicilar begendikleri
tirtinler kullanilarak {iriin 6nerisinde bulunulur. En etkili yontemlerin basinda gelir ancak
zaman ve kaynak acisindan zayiftirlar. Bu sebeple biiyiik veriler iizerinde bu yontemi

kullanmak zordur. Tahmin asamasinda Kosiniis benzerligini ya da Pearson
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Korelasyonunu kullanirlar. Bu islem 3 asamada gerceklesir. Ilk olarak aktif kullaniciya
benzeyen kullanicilarin bulunmasi ve bu kullanicilarin begendigi iiriinleri bularak aktif
kullaniciya bunlarin belirlenen siralama ile sunulmasidir. Bu yontem ayni zamanda

Hafiza tabanli Filtreleme yada k en yakin komsu yontemi olarak adlandirilmaktadir.

Oge bazli filtreleme (Item-to-item filtering): Onceki algoritmaya cok benzerdir fakat
kullanicilar arasinda benzerlik bulmak yerine iirlin benzerligine odaklanir. Bu algoritma
ile birlikte herhangi bir 6geyi satin alan kullaniciya, benzer 6geleri kolaylikla 6nerebiliriz.
Kullanici bazli filtrelemeye kiyasla daha az kaynak ve zaman gerektirmektedir. Oge-6ge
filtreleme algoritmasi kullanici—6ge puanlarindan elde edilen iiriinlerin benzerliklerini

analiz eder (Barkan et al., 2016).

Oge bazli bir model gelistirmek igin kullanilabilecek 2 ydntem vardir. Bunlar olasilik
yaklagimi veya derecelendirme tahminidir. Modelleme siireci, siniflandirma, kiimeleme
ve kural tabanli yaklagim gibi makine 6grenmesi teknikleri ile gerceklestirilir (Aditya et
al., 2016). Literatiirde yapilan ¢alismalarda 6ge bazli filtreleme yonteminin kullanici bazli
filtrelemeye gore daha basarili tahminlerde bulundugu belirtilmistir. Bu yontem model

tabanli filtreleme yontemi olarak da adlandirilmaktadir.

3.2.1.1. Benzerlik Yontemleri

Isbirlik¢i Filtreleme yonteminde benzer kullanicilart bulmak igin kullanicilar arasindaki
benzerlik hesaplanir. Benzerlikler hesaplanirken farkli yontemler kullanilmaktadir. Bu
yontemlerin basinda Jaccard benzerligi, Kosiniis benzerligi, Pearson Korelasyon
benzerligi gibi yontemler gelir. Kullanic1-Uriin matrisi iizerinde olusturulmus kullanici
vektorleri sayesinde kullanicilar arasindaki, {irtin vektorleri sayesinde de iiriinler

arasindaki benzerlik hesaplamalar1 yapilmaktadir (Koren, 2009).

a. Kosiniis Benzerligi

Kosiniis benzerliginde her bir kullanici daha onceki degerlendirmelerinin bir vektorii
olarak diisiiniiliir. Iki vektor arasindaki benzerlik, iki vektoriin arasindaki aginin kosiniis
degerine bakilarak oOlciiliir. Kosiniis benzerlik denklemi iki vektér x ve y arasindaki

Ol¢iimii su sekilde tannmlanmaktadir.
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Kosiniis benzerligi ile elde edilen sonug her zaman -1 ile +1 arasinda yer almaktadir. Uriin
veya kullanici, vektor olarak tanimlanirsa vektorler arasi korelasyondan yola ¢ikarak

vektorler arasindaki a¢inin kosiniis degeri benzerlik dl¢iitii olarak kabul edilir.

Vektor boyutundan etkilenmemesi, kosiniis benzerliginin giiclii bir 6zelligidir. Vektor
Benzerligi daha ¢ok Nesne Tabanli Filtreleme Yontemleri’nde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Literatiirde yapilan ¢alismalar incelendiginde Nesne Tabanl Filtreleme

Yontemleri’nde daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmektedir.

b. Jaccard benzerligi

Jaccard benzerligi, iki nesne arasindaki benzerligi hesaplamak i¢in kullanilan yaygin bir
yakinlik 6l¢iimiidiir. Bu benzerlikte her iki kiimedeki gozlem sayisi her iki kiimedeki
eleman sayisina boliinerek hesaplanir. Baska bir ifade ile Jaccard benzerligi, iki kiimenin
birlesiminin boyutuna bdliinen kesisimin boyutu olarak hesaplanabilir. Denklem 2 ile

matematiksel formiilii gosterilmistir.

X NnY]|
[XuY|

jly) = )

Bu denklem sonucunda, asimetrik ikili 6zellikler arasindaki benzerlik Sl¢iimii elde
edilebilmektedir. Bir nesnenin 6zellikleri ikili bir formatta incelenirken karar vericinin
kolaylikla sonuca erismesinde uygulanabilecek bir uzaklik Ol¢iim mekanizmasi

sunmaktadir.

c. Pearson korelasyonu

Pearson Benzerligi, Isbirlik¢i Filtreleme Yéntemi’nde en sik olarak kullanilan benzerlik
bagintisidir. Bu benzerlikte iki kullanicinin arasindaki benzerligini hesaplamak i¢in
nesnelere vermis olduklari puanlart karsilastirir. Benzerlik degeri -1 ile +1 araliinda
degiskenlik gosterir. Benzerlik degerinin yiiksekligi de iki kullanicinin birbirlerine yakin
oldugunu ifade eder. Eger benzerlik degeri sifir ise bu iki kullanict ya da nesnenin

arasinda higbir benzerlik olmadig1 anlagilir.
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Denklem 3’te verilen formiilde x ve y kullanicilart arasindaki benzerligin igin Xi ; X
kullanicisinin i1 nesnesine vermis oldugu puani, i ; y kullanicinin 1 nesnesine vermis
oldugu puani, n degeri x ve y kullanicilarin ortak oylamis olduklari nesnelerin sayisini ve
sirastyla X, y degerleri ise x ve y kullanicilarinin oylamus olduklar1 nesnelerin ortalama

puan degerini gosterir.

Kimi kullanicilar ise siirekli diisiik degerlendirme yapma egilimindedirler. Pearson
korelasyonu benzerligi bu tiir olumsuzluklari en aza indirebilmek i¢in kullanicilarin kendi
degerlendirme ortalamalarini alip bunlar1 hesaba katarak daha dogru sonuglar elde etmeyi

amaclamaktadir.

3.2.1.2. Komsu Se¢imi

Benzerlik hesaplamasi belirlenen yontem ile yapildiktan sonraki asama komsularin
se¢imidir. Benzerlik oranlarina gore belli sayida veya oranda kullanict se¢ilmektedir. Bu
isleme komsuluk se¢cimi denilmektedir. Komsuluk seciminde kullanilan iki yontem
vardir. Birinci yontem komsu segerken 6geye olan benzerlik orani belli bir esik degerin
iistiinde olanlarin komsu secilmesi (Baginti Esigi yontemi), ikinci yontem ise geye en

yakin k adet komsu (K En Yakin Komsu Y6ntemi) se¢ilmesidir (Gong, 2009).

Bagint1 Esigi Yontemi’nde bir sinir degeri belirlenir ve sadece bu sinir degerinden daha
yiiksek benzerlige sahip kullanicilar dikkate alinarak hesaplamalar yapilir (Shardanand &
Maes, 1995). Bagint1 Esigi Yontemi, benzerlikleri diisiik olan kullanicilari eleyerek
giiriiltii degerini en aza indirgemeyi hedeflemektedir. Ancak esik degerinin ¢ok yiiksek
secilmesi durumunda yeterli sayida kullanici isleme alinamayacagindan dogru sonuglar

elde edilemeyecektir.

K En Yakin Komsu Yontemi’nde ise kullanicilar arasindaki uzakliklarin hesaplanmasi
gerekmektedir. Uzakliklar hesaplandiktan sonra en kiiciik uzakliga sahip k adet komsu
secilir. Uzakliklarin hesaplanmasi agamasinda herhangi bir uzaklik hesaplama yontemi

kullanilabilir. En yaygin olarak kullanilan uzaklik hesaplama yéntemi Oklid Uzakligidur.
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3.2.1.3. Tahmin Hesaplama

Isbirlikgi filtrelemede komsular segildikten sonra son asamada artik aktif kullaniciya iiriin
Oonerme yapilmaktadir. Bu asamada aktif kullanicinin degerlendirmesi olmayan iiriinler
icin yapabilecegi degerlendirmeler tahmin edilmeye ¢aligilir. Literatiirde bir¢ok tahmin
hesaplama yontemi bulunmakla beraber, en yaygin olarak kullanilan dort adet tahmin
hesaplama yontemi Basit Ortalama, Agirliklandirilmis Ortalama, Ayarlanabilir
Agirliklandirilmis  Ortalama ve Standart Sapmali Ayarlanabilir Agirliklandirilmis
Ortalama yontemleridir (Milli, 2013).

Ayarlanabilir Agirliklandirilmig Ortalama yonteminde bulunan benzerlik sonuglariyla
birlikte agirlik vektorleri olusturulur. Agirlik vektorleri olusturulduktan sonra
kullanicilara tercih edebilecekleri iirlinleri onermek i¢in benzerlik puanlarinin kullanildig:
denklem 4 ile gosterilen, ayarlanabilir agirliklandirilmis ortalama sayesinde, Onerilerde

bulunma islemi gerceklestirilebilir.

Zueu(Ry,i-Ry) . sim(x,y)

Ry =R, +
oo ey sim(x, y)

(4)

Denklemde Rx.;x kullanicisinin i 6gesine verdigi deger tahminini Rx ve Ry sirasiyla x
ve y kullanicisinin ortalamasini, sim(x, y) x kullanicisi ile y kullanicisi arasindaki

benzerlik oranini; U kiimesi ise x kullanicisina yakin olan komsular: ifade etmektedir.

3.2.2. igerik Tabanli Oneri Sistemleri

Icerik tabanli 6neri sistemlerinde kullanicilarin ge¢miste tercih etmis olduklar iiriinlere
icerik olarak benzerlik gosteren diger iiriinler onerilir. Igerik tabanli dneri sistemleri,
ogelerin tanimlayict niteliklerine ve kullanici profillerine dayali Oneriler tretir (Van
Meteren & Van Someren, 2000). Burada kullanicilarin ve 6gelerin 6zellikleri 6nemlidir.
Icerik tabanli Oneri sistemlerinin amaci, her kullanici ve her 6ge icin bir profil

olusturmaktir. Ornegin, film 6nerisi yapilirken, filmler arasindaki benzerligi bulmak igin
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yonetmen, aktdrler, film uzunlugu, tiir vb. 6zellikler kullanilir. Igerik tabanli filtrelemenin
temel mantig1, kullanici bir iirlinii begendiyse bu iirline benzer baska bir {iriinii de
begenecegi diislincesi yatmaktadir. Bu sistemin avantaji ise 6zellikle sisteme yeni eklenen
ve hakkinda hi¢ degerlendirme bulunmayan {iriinleri igerik bilgilerini kullanarak
kullanicilara 6nermede oldukga etkilidir. Ancak bu yontem igerik olarak kullanicilarinin
gecmiste tercih ettikleri liriinlere benzeyen Onerilerde bulunduklarindan kullanicilarini

sasirtma konusunda zayif kalirlar (Barkan et al., 2016).

Icerik tabanli 6neri siteminde oneriler bir kullaniciya 6zgii oldugundan dolay1, igerik
tabanli model diger kullanicilar hakkinda herhangi bir veriye ihtiyag duymaz. Bu, ¢ok
sayida kullaniciyr dlgeklendirmeyi oldukga kolaylastirir. Bununla beraber sistemde
bulunan az sayida kullanici ile bile giivenilir sonuglar ortaya ¢ikabilir. Yeni liriinler igin
de puanlama, satin alma olmadan da Oneriler sunulabilir, bu sekilde soguk baslangic
problemine ¢6ziim olabilir. Model, bir kullanicinin belirli ilgi alanlarini yakalayabilir ve

cok az sayida kullanicinin ilgilendigi uygun 6geleri onerebilir.

Sistemin negatif yonleri ise liriine ait yeterli bilgi yok ise, oneri sistemi gegerliligini
yitirebilir. Tavsiyeler yalnizca kullanicinin belirttigi yani sisteme soyledigi ilgi alanlariyla
siirli kalir. Bu sebeple sistemin yapilabilecegi dneriler sinirl kalir. Ayrica kullanier i¢in
saglam bir profil olusturmak i¢in yeterli bilgi olmadigi1 zamanlarda, tavsiye sistemi dogru

sekilde ¢alisamaz.

3.2.3. Hibrit Sistemler

Hibrit &neri sistemleri Isbirlik¢i filtreleme sistemleriyle Igerik tabanli filtreleme
sistemlerinin avantajli olan yonlerini birlestirerek gelistirilmis Oneri sistemleridir. Hem
Isbirlik¢i filtreleme sistemlerin hem de igerik tabanl sistemlerin kendine 6zgii giiglii ve
zayif yonleri bulunmaktadir. Hibrit 6neri sistemleri ise, her iki sisteminde artilarindan
yararlanarak her bir yontemin dezavantajindan kagmmak igin isbirlik¢i filtreleme ve
icerik tabanli yontemleri birlestirir. Bu birlestirme, bir isbirlik¢i filtreleme Oneri
sisteminde herhangi bir kullanic1 degerlendirmesi olmadan yeni bir 6genin igerik tabanli

tanimlayici bilgilerini kullanarak 6neri tiretmesi seklinde olacaktir (Tran & Cohen, 2000).
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3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, tipik olarak yapay sinir aglarini kullanarak birka¢ temsil katmanini
O0grenmeye dayanan bir makine Ogrenimi alanidir. Giiniimiizde derin 6grenme
yaklasimlari, bilgisayarla gorme, dogal dil isleme ve konugma tanima gibi bir¢cok soruna
yeni ¢oziimler iretir (Deng & Yu, 2014). Sinir aglar1 ve derin modellerin arkasindaki
bilim 50 yili agkin siiredir var olmasina ragmen, derin 6grenme teknikleri son on yilda
cokea kullanilmaya bagladi. Makine 6grenmesi teknigi olarak derin 6grenmeyi tesvik
eden ana faktorler biiyiik verilere sahip olunmasi ve hesaplama giictindeki gereken islem

giicliniin saglanmasidir.

Derin 6grenme teknikleri ¢ok katmanli yapay sinir aglarimi kullanarak 6grenmeye
dayanir. Derin 6grenme teknikleri ile heterojen, karmasik ve biiyiik boyutlu veriden lineer
olmayan, kompleks ve gizli 6zellikler ¢ikarilabilir. Son zamanlarda biiyiik veri depolama
olanaklarinin artmasiyla ve hizli islem yapabilen giiclii islem birimlerinin tasarlanmasiyla
birlikte derin 6grenme teknikleri de popiiler hale gelmeye baslamis ve dogal dil isleme,
Orlintii tanima, imge isleme gibi pek ¢ok alanda siklikla kullanilmistir (LeCun et al.,
2015).

Derin 6grenme tekniklerinin bilgisayar bilimlerindeki bu basaris1 aragtirmacilart bu
teknikleri 6neri sistemlerinde de kullanmaya yonlendirmistir. Oneri sistemlerinde yaygin
olarak kullanilan derin 6grenme modellerini arasinda 6zkodlayicilar, konvoliisyonel sinir
aglart (KSA), kisith Boltzmann makineleri (KBM) ve yinelemeli sinir aglari (YSA)

gosterilebilir.

Derin 6grenme teknikleri, ham veriden gizli ve karmasik 6zellikleri ¢ikarabilme ve farkli
kaynaklardan bilgileri bir araya getirebilme yetilerinden dolay1 geleneksel Isbirlikci
Filtreleme sistemlerinde iretilen tahminlerin dogrulugunu iyilestirmek igin siklikla
kullanilmigtir. Oneri sistemlerinde, derin 6grenme yaklagimlari, kullanicilarin ve
tirlinlerin gizli ve kompleks 6zelliklerini elde etmek, hem kullanict hem de iiriin tabanl
oneri sistemlerinin birlesik modelini olusturmak ve icerik, yorum gibi ekstra verilerden
ozellik ¢ikarimi yaparak bu bilgileri 6neri sistemlerine entegre etmek igin yaygin olarak

kullanilirlar (Salakhutdinov et al., 2007).
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3.3.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir A1, biyolojik sinir aglarinin yapist 6rnek alinip islevlerini taklit ederek
calisan matematiksel bir modeldir. Biitiin yapay sinir aglarinin temel yapist yapay bir

norondan olusur, bu da basit bir matematiksel modeldir.

Yapay sinir aglarinin biyolojik sinir aglarinin sinir hiicrelerine benzer sekilde yapay sinir
hiicreleri vardir. Yapay sinir hiicrelerinin proses elamanlari olarak adlandirilan 5 temel
elemani bulunmaktadir. Bunlar; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢iktilardir (Oztemel, 2006).

Giris katmani Gizli Katman Cikis Katmani
—_ \
_’ \

AX,

§

Sekil 2. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Sisteme verilen bir veri setinden 68renebilme yetenegi Yapay sinir aglarinin en énemli
ozelligidir. Burada 6grenme islemi girisler ile baglar. Dis diinyadan veya bir onceki
katmandan alinan bilgiler giris olarak yapay sinir hiicrelerine gonderilir. Yapay sinir
aglarinda bilgi, agdaki sinirlerin baglantilarinin agirliklarinda tutulur. Bu nedenle
agirliklarin nasil belirlenecegi dnemlidir. Bilgi tiim agda saklandig: i¢in bir diiglimiin
sahip oldugu agirlik degeri tek basina bir sey ifade etmez. Tiim agdaki agirliklar optimal

degerler almalidir. Bu agirliklara ulasilabilmesi i¢in yapilan isleme “agin egitilmesi”
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denir. Agirliklar, girislerin yapay sinir hiicreleri iizerindeki etkisini belirleyen ve 6grenme

isleminin gerceklesmesini saglayan katsayilardir.

yzf(zn: Wi X; 5)

Yapay sinir hiicresine gelen net girisin hesaplanmasi toplama islemi olarak adlandirilir.
Denklem 5 te verilen fonksiyonda yapay sinir hiicresine ait toplama isleminin sonucu, X;
yapay sinir hiicresine ait girisler, Wi yapay sinir hiicresine ait giris agirhigini ifade

etmektedir.

Toplam isleminden sonra, elde edilen degere “aktivasyon fonksiyonu” olarak adlandirilan
bir fonksiyon uygulamaktadir. Aktivasyon fonksiyonu genellikle daha dnce hesaplanan
toplam degeri bir fonksiyon ile O ile 1 arasinda bir sayiya c¢evirmek i¢in kullanilir.
Aktivasyon fonksiyonu genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon segilir. Yapay sinir
aglarinin bir 6zelligi olan “dogrusal olmama” aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal

olmama 6zelliginden gelmektedir.

3.3.2. Oz Kodlayic1 Aglar

Oz kodlayici yapay sinir ag1 modellerinden biri olup denetimsiz bir makine 6grenmesi
yontemidir. Giris degerleri ile ¢ikista elde edilen degerlerin birbirine yakin olmasi
amaglanir. Klasik bir yapay sinir ag1 modeli girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani
olmak iizere li¢ katmandan meydana gelmektedir. Girdi katmanindaki néron sayisini veri
setindeki 6zellik sayist kadardir. Ciktt katmanindaki néron sayisini ise elde edilmesi
istenen sinif sayisi kadardir. Gizli katman sayis1 ve bu katmandaki néron sayilari ise sabit
degildir ve genel olarak deneme Yyolu ile bulunmaktadir. Klasik yapay sinir aglar1 ¢ok
karmagik olmayan veri setlerinde oldukga iyi sonuglar vermektedir ancak daha karmasik
veri setleri igin yeterli basari orani elde edilmemektedir. Oz kodlayicilar ise daha
karmagik veri setlerinde basar1 oranini artirmak i¢in benzer bir ag yapisini iyilestirerek
kullanmistir. Oz kodlayict modelinde girdi katmanindaki néron sayis1 genellikle gizli
katmandaki ndron sayisindan daha fazladir. Bu modeli ileri beslemeli yapay sinir

aglarindan ayiran en onemli ikinci 6zellik ise giris veri setiyle ¢ikis veri setinin ayni
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olmasi dolayisiyla ¢ikt1 katmanindaki ndron sayisinin girdi katmanindaki ndron sayisina

esit olmasidir (Ng, 2011).

Girig katmani Encoder Katmani Gizli Katman Decoder Katmani Cikis Katmani

\

) \./
T T~

\

Sekil 3. Oz Kodlayic1 Aglarinin Temel Yapisi

Oz kodlayict smiflandirma islemi yapmaz. Temel amaci n boyutlu bir 6zellik vektdriinii
daha kiigiik bir boyutlu vektdre en az kayip ile diisiirmektir. Oz kodlayic1 yapist temel
olarak ¢ok katmanli perceptron mimarisine benzemektedir. Oz kodlayicilar kendi
icerisinde iki farkli yap1 bulundururlar. Bunlar kodlayici (encoder) ve ¢oziicii (decoder)
diye adlandirilir. Kodlayict ¢ok boyutlu veriyi az boyuta diisiirmemizi saglar. Coziicii ise
sikigtirilmis veriyi boyutunu artirarak girisi yeniden elde etmeye ¢alisir. Matematiksel
olarak ifade etmek gerekirse N boyutlu bir 6zellik vektoriinii daha kii¢iik bir boyutlu
vektore indirgeme asamasinda girdi katmaninda tiim 6zellikler okunur. Daha sonra bu
bilgiler Denklem 6°de gosterildigi gibi gizli katmana aktarilir. Denklem 6’da Xx; girdi
katmanindaki j’inci noéronun degerini, yi gizli katmandaki 1’inci nérona aktarilan degeri,
n girdi katmanindaki ndron sayisini, wj girdi katmanindaki j’inci ndrondan gizli

katmandaki i’inci norona giden agirligs, f ise aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir.

Vi = f(z Wij X; (6)
j=1

Elde edilen degerler Denklem 7’de gosterildigi gibi ¢ikti katmanina aktarilarak, son

degerler hesaplamir. Denklem 7°de x; ¢ikti katmanindaki j’inci néronu, yi gizli
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katmanindaki i’inci ndéronu, wij gizli katmanindaki i’inci nérondan ¢ikti katmanindaki
j’inci ndrona giden agirhigi, m gizli katmandaki néron sayisini f ise aktivasyon

fonksiyonunu temsil etmektedir.

X =1 wy, ™

Ozkodlayict modelinde temel amag, ilk iki asama sonrasinda iiretilen x; degerinin, girdi
katmanindaki x; degerine yakin bir deger elde etmektir. Bu iki degerin birbirine yakin
cikmast icin agirhiklar geri yayilim algoritmasi yardimiyla hesaplanarak siirekli
glincellenir. Geri yayilim algoritmas1 denklem 8’te verildigi gibi iki deger arasindaki

farkin karesini minimize etmektedir.

n

minz(x} —x)’ 8)

i=1

Diger derin 6grenme mimarilerinde oldugu gibi 6zkodlayict modelinde de karsilagilan en
onemli sorunlardan birisi agin asir1 6grenmesidir. Asir1 6grenme durumu, bir modelin
egitim seti i¢in bliylik basar1 oran1 vermesine ragmen egitim verileri disindaki yeni bir
veri i¢in diisiik bir basar1 orani elde etmesidir. Bu problemin dniine ge¢mek i¢in ¢esitli
yontemler bulunmaktadir. Bu yontemlerden ilki kullanilan dongli sayisinin
sinirlanmasidir. Ogrenme asamasinda dongii sayisi artikca agirliklar egitim veri setini
ezberleyecek sekilde sifir hatayla 6grenmektedir. Giris veri setinde giiriiltii olmasi
durumunda giiriiltiiniin de gergek veri gibi modele dahil edilmesine neden olacaktir. Bir
diger yontem ise, egitim verisinin bir kismin1 dogrulama verisi olarak kullanip egitim
verilerindeki hata oran1 azalirken benzer sekilde dogrulama verisindeki hata oranin azalip

azalmadigini kontrol ederek egitimin erken sonlandirilmasini saglamaktir.

3.3.3. Giiriiltii Giderici Oz Kodlayicilar

Giiriiltii Giderici Oz Kodlayicilar, giiriiltiilii bir girdiden giiglii bir sekilde elde edilebilen

ve orjinal girdiyi yeniden insa etmek icin faydali olacak olan bir ydntemdir. Oz
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kodlacilara giris olarak giiriiltiilii veri verilerek giiriiltii giderme igin egitilebilir. Veri
setine yapay olarak giiriiltii eklersek ve hatay1 hesaplarken giiriiltiisiiz veri ile farkin
kullanirsak model sadece girisi tekrar iiretmeyi degil, giiriltiisiinii de gidermeyi
Ogrenecektir. Giiriiltii giderici 6zkodlayicilarin, bildigimiz 6zkodlayicilardan tek farki
girdi olarak verdigimiz veride rastgele eklenmis giiriiltiilerin de varolmasidir. Yani
model, girdi verilerinden ¢ikt1 verilerini olustururken yaptigi yeniden insa isleminde

girdinin kendisini gérmek yerine giiriiltii katilmis veriyi gérmektedir.

Bir 6zkodlayict igin egitim sirasinda her bir x girdisi i¢in tiim gizli katmanlarda ki
aktivasyonlar1 hesaplamak tizere ileri beslemeli bir gegis yapilmaktadir. Daha sonra, ¢ikti
katmaninda, ¢ikt1 ve girdi x arasindaki fark hata karesi kullanilarak 6lgiiliir ve hata biiyiik
oldugunda, hatanin ag boyunca yeniden yayilmasi ve geri yayilim algoritmasi ile x'
ciktisin1 elde etmek igin agirhik giincellemeleri yapilarak azaltilir. Bu yontemde ise
egitimin her dongiisiinde kod ¢oziicii tarafindan ¢ikarilan giirtiltiilii veri ile orjinal veri
arasindaki bir kayb1 hesaplayacak ve ayrica yeniden yapilandirilmis goriintii ile orijinal
girtiltiistiz goriintii arasindaki bu kaybi veya farki en aza indirmeye ¢alisacaktir (Sharma,

2018).

Ancak, gizli katmandaki digiimlerin sayisi girdi katmanindakilerden daha fazla
oldugunda, sinir ag1 kimlik fonksiyonu olarak adlandirilir. Bu da girdinin ¢iktiya direkt
kopyalandigi, esit oldugu anlamina gelir. Giiriiltii giderici 6zkodlayicilar, girdi verilerinin
bazilarini rastgele olarak sifira getirerek yani buradaki verileri bozarak bu sorunu ¢ozer.
Genel olarak, sifira ayarlanan girdi diigimlerinin yiizdesi yaklasik olarak %50’dir. Bir

giiriiltii giderici 6zkodlayicinin temel mimarisi Sekil 4'te gosterilmektedir.
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X1 X1

X2 — 0
X3 — X3
X4 — 0

Sekil 4. Giiriiltii Giderici, Ozkodlayic1 Aglarimin Temel Yapisi

Burada dikkat edilmesi gereken bir nokta, kayip fonksiyonunu hesaplarken, cikti
degerlerini bozdugumuz girisle degil orijinal girisle karsilastirmak 6nemlidir. Bu sekilde,

Oznitelik 6zellikleri yerine kimlik fonksiyonunu 6grenme riski ortadan kaldirilir.

Giiriltt giderici 6zkodlayicilar, verilerden daha saglam bir esleme 6grenme motivasyonu

ile verilerin bozuk bir versiyonundan gelen girisi yeniden yapilandirir.

Giiriiltii Giderici Ozkodlayici, agin kimlik islevini 6grenmesini énlemek igin 6zkodlayici
tizerinde yapilan bir degisikliktir. Spesifik olarak, eger 6zkodlayici ¢ok biiyiikse, 0 zaman
sadece verileri 0grenebilir, boylece ¢ikt1 girdiye esittir ve herhangi bir yararli temsil
O0grenme veya boyutsallik azaltma gerceklestirmez. Giiriiltiisiiz 6zkodlayicilar, girig
verilerini bilerek bozarak, giiriiltii ekleyerek veya giris degerlerinin bazilarim

maskeleyerek bu sorunu ¢ozer.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

4.1. Deney Metodolojisi ve Degerlendirme Metrikleri

Tezde olusturulan modeller ve test ¢aligmasi yapilan optimizasyon Google Colaboratory
veya kisa adiyla Colab bulut sistemi kullanilmistir. Deneysel analizler Python yazilim
dilinde Pandas ve Keras kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmistir (Google Colab,
2022). Keras kiitiiphanesi arastirmacilara makine Ogrenmesi uygulamalarini

kurabilecekleri ortam saglayan ac¢ik kaynak kod platformudur.

Ham veri dosyasi, pasdas kiitiiphanesi kullanilarak ige aktarilir ve bagsliklar1 olan bir
CSV'ye donistiliir. Sifir tabanli dizin igin tiim kullanict ve film kimliginden 1
cikarilacaktir. Derecelendirme verileri i¢in 6n isleme yapilir, benzer 6n isleme, kullanici
verilerine ve film verilerine de uygulanir. Elde edilen csv dosyalarindan derecelendirme

dosyasinin 6rnegi Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Olusturulan Puan Veri Seti

FILM
KULLANICI FILM : ZAMAN KULLANICI

ID ip DERECELENDIRME 1, \\1cas1  YENI ID YF[')\“
1 1193 5 978300760 0 1192
1 661 3 978302109 0 660
1 914 3 978301968 0 013
1 3408 4 978300275 0 3407
1 2355 5 978824291 0 2354

Olusturulan modelde giris degeri 3.952 uzunlugunda bir vektérden olugsmaktadir. Gizli
katmanlar ile bu katmanlardaki aktivasyon fonksiyonlari yapilan testler ile denenmistir.
Gizli katmanlardaki noron sayisinin artmasi bagari oranini artirmistir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak elu, selu ve relu fonksiyonlar1 denenmistir. Ozkodlayicinin katmanlart
strast ile 80, 40, 80 ndrondan olusmaktadir. Cikis katman sayist ise film sayist olan 3.952

uzunlugundadir.

Oneri sistemlerinde yapilan calismalar Kkalitesi dogruluk, hiz ve kisisellestirme

seviyesine gore belirlenir. Bu kriterlerden en Onemlisi dogruluktur (Milli, 2013).
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Dogrulugu o6lgmek icin literatiirde birgok yontem Onerilmistir. Tez kapsaminda bu

yontemlerden Kok Ortalama Kare Hatas1 yontemi kullanilmastir.

4.1.1. Kok Ortalama Kare Hatasi

Ozkodlayicilarda modelin performansi genellikle maliyet fonksiyonu olarak Kok

Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) ile olgiiliir. Denkem 8’de gosterilmistir.

RMSE = (8)

Burada ri gergek derecelendirmeyi, yi tahmin degerini, m ise toplam sayiy1r ifade
etmektedir. RMSE yonteminin amaci 6zkodlayicinin tahmin ettigi degerler ile gergek
degerler arasindaki uzakligin bulunmasidir. Denklemde hata farklarinin karesi alinip
negatiflikten kurtulduktan sonra aritmetik ortalama islemi yapilmaktadir. Daha sonra
bulunan hata karelerinin ortalamasi1 alinmaktadir. Bu iki degerin birbirine yakin ¢ikmasi
icin agirliklar geri yayilim algoritmasi yardimiyla hesaplanarak siirekli giincellenir. Geri
yayilim algoritmast Denklem 8’de verildigi gibi iki deger arasindaki farkin karesini

minimize etmektedir. Sonug ne kadar az ise modelin basarisi o kadar yiiksek demektir.

4.2. Hiper Parametrelerin Ozellikleri

Veri seti tizerinde yapilan hazirlik asamasi ve degerlendirme kriterinin belirlenmesinden
sonra modeli olusturmak i¢in veri setine uygun hiper parametreler belirlenir. Derin
o6grenme modelleri tasarlanirken problemi iyi temsil edecek, yapilacak deneylere uygun
katman sayisi, veri boyutu (Batch size), 6grenme orani (learning rate), egitim tur sayisi
(Epoch size) gibi hiper parametreler se¢ilmelidir. Bu modelde kullanilacak degerler Tablo
5’ te belirlenmis olup iki farkli optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Bu amagla,
optimizasyon yontemi SGD ve Adam, aktivasyon fonksiyonu Selu, Elu ve Relu, néron
sayilarinin kombinasyonlar1 kullanilarak 12 farklt model olusturulmustur. Olusturulan
model kombinasyonlarinin performanslar1 karsilastirilarak, en iyi model belirlenmistir.
Sonuglara gore; modellerin performanslarinin parametrelere bagli olarak degiskenlik

gosterdigi goriilmektedir.
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Sonu¢ olarak derin 6grenme c¢alismalarinda model olusturulurken; optimizasyon
algoritmalarinin, aktivasyon fonksiyonlarinin ve néron sayilarinin farkli seceneklerine
gore model performanslarini denemek miimkiindiir. Ayrica olusturulan modelde,
optimizasyon yontemlerinin farkli parametrelerinin kombinasyonlariyla ¢alisildiginda,

veri setine daha uygun mimari elde edilmektedir.

Tablo 5. Deneysel ¢calismada kullanilan parametreler

PARAMETRE DEGER
Parti boyutu (batch size) 256
Dongii (epoch) sayisi 500
Ogrenme orani (learning rate) 0,001
Optimizasyon algoritmasi Adam, SGD
Aktivasyon fonksiyonu (activation function) Selu, elu, relu

Modeli egitmek ve test etmek i¢in rastgele %90-%10 egitim ve test verilerine boliiniir ve
egitim setinin %10'unu dogrulama i¢in ayrilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta
bir kullanicinin degerlendirmelerinin tamaminin bir egitim veya test setine boliinmesi ve
yanliliga neden olmasidir. Ornegin, A kullanicisinin tiim degerlendirmeleri egitim setine
konursa, test siiresi boyunca bu kullanici igin test verisi olmaz. Bu kullanici igin test
RMSE degeri 0 olacaktir. Diger taraftan, tiim degerlendirmeler test setine konursa, egitim
stiresi boyunca bu kullanict i¢in degerlendirme olmaz ve bu kullanici i¢in RMSE

degerinin daha yiiksek olmasina neden olur.

Bu sebeple egitim ve test verileri her kullanicinin degerlendirmesinin de uygun oranda
yer almasi saglanmistir. Olusturulan veri setlerinde 395 tane test verisi ve 3556 tane de
egitim verisi olmustur. Bu igslem sklearn kiitiiphanesinde train_test_split fonskiyonu
sayesinde yapilmistir. Verileri istedigimiz oranda egitim ve test verisi olarak rastgele bir

sekilde dagitmistir.

Boldiigiimiiz verileri yiikleyip, python kiitiiphanelerini ve belirledigimiz hiper
parametreleri iceriye aktardiktan sonra derin Ogrenme kiitiiphanesi tensorflow

kullanilarak deneyler yapilmistir.
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4.3. Oneri Modelinin Olusturulmasi ve Egitilmesi

Tezde olusturulan modeller ve test edilen optimizasyon algoritmalart Python
programlama dilinde Keras kullanilarak yazilmistir. Keras kiitiiphanesi makine

O0grenmesi algoritmalarinin uygulanmasini saglayan agik kaynak kod platformudur.
Oneri sisteminin egitilmesi i¢in kullanilan islem adimlar1 asagidaki gibidir.

- Egitim verisi okunur
- Hiper parametreler belirlenir.
- Giris verilerine giiriiltii eklenir

- Model olusturulup egitim siireci baslar

Her egitim Ornegi once kasith olarak giiriiltii eklenerek bozulur. Ag, farkli oranlarda
giiriiltiiyli islemek icin egitilmistir. Bozuk girisler rastgele secilir ve egitim i¢in aga
beslenir. Kayip fonksiyonu, egitim veri setindeki tim 6rneklerin ortalama kare hatasi
olarak hesaplanir ve ag bu hatayr miimkiin oldugunca azaltmaya calisir. Eklenecek
giiriiltii, koddaki kodlama kod ¢6zme katmani islevlerine giiriiltii girisi degistirilerek buna

gore segilebilir. Daha iyi egitim sonuglari igin giiriiltii seviyeleri de degistirilmektedir.

Yapilan testlerde ayrica en uygun optimizasyon algoritmasinin hangisi olacagi
degerlendirilir. Deneylerde adam ve SGD algoritmalar1 denenerek karsilagtiriimasi

yapilmugtir.

4.4. Deneysel Sonugclar

Giiriiltii  Giderici Ozkodlayicilar girisi kismen bozulmus bir veriyi yeniden
yapilandirmalari i¢in egitilir ve sonuglar bozulmamis veriler ile karsilagtirilir. Bu nedenle,
giiriiltii giderici 6zkodlayict bozuk, rastgele secilen eksik Oriintii alt setleri igin,

bozulmamis degerlerden bozuk degerleri tahmin etmeye ¢aligsmaktadir.

Derin 6grenme tabanli igbirlik¢i filtreleme yontemi igin kullanilan en iyi mimariyi
bulmak amaciyla modelde denenen katman, diigiim sayis1 ve hiper parametre degerleri

ile alinan sonuglari verilmistir.

Model mimarisinin belirlenmesinde ilk asama katman ve diiglim sayilarinin
belirlenmesidir. Ozkodlayicilarin yapisal karakteristigi geregi giris ve c¢ikis diigiim
sayilart ayni olmalidir. Kodlayici katmanin diigiim sayilari [256, 512, 1024] digimleri
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icerisinden her bir diigiim denenerek karar verilecektir Yapilan deneysel ¢aligmalarda
farkli katman ve diigiim sayilarinin modele etkisi incelenmistir. Sonraki asamada ise hiper
parametrelerin se¢ilmesidir. Belirlenen katman ve diiglim sayilari ile hiper parametre

degerleri degistirilerek modelin en iyi ¢alistig1 parametreler bulunur.

Ik olarak dért farkli katman modelde kullanilan parametreler Tablo 6°da degerleri ile

birlikte verilmistir.

Tablo 6. Deneysel ¢calismada kullanilan parametreler

PARAMETRE DEGER
Parti boyutu (batch size) 256
Dongii (epoch) sayisi 500
Ogrenme orani (learning rate) 0,0001
Optimizasyon algoritmast Adam
Aktivasyon fonksiyonu (activation function) Selu, elu, relu
Noise 0,01-03-05

Aglarda yapilan deneylerde aktivasyon fonksiyonu olarak sirasiyla Selu, elu, relu
fonksiyonu kullanilmigtir. Bu yontemde oncelikle kullanicilar igin gizli katmanlar
olusturulmus ve bunlar bir araya getirilmistir. Bu agsamada orijinal giris verisine farkli
oranlarda giiriiltii eklenmistir. Ardindan modele enkoder kism1 ve sonra gelen katmanda
diiglim seyreltme uygulanmistir. Son olarak dekoder katmani ile veri tekrar olusturularak
ciktt katmani olusturulmustur. Kayip fonksiyonu i¢cin RMSE kayip yontemi ve
optimizasyon algoritmas1 olarak adam kullanilmistir. Ogrenme oran1 0,0001 segilmistir.
Egitim toplam 500 devirde tamamlanmis her devir sonunda ve test verisi tasarlanan

modelde test edilmistir.
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Tablo 7. Deneysel ¢alismada elde edilen sonuclar (Selu)

TEST
MODEL RMSE TRAIN RMSE

[256, 512, 256], Noise:0,1 0,8588 0,8101

[256, 512, 256], Noise:0,3 0,8567 0,8371

[256, 512, 256], Noise:0,5 0,8654 0,862

[256, 512, 256] 0,8612 0,7921

[512, 256, 512], Noise:0,1 0,8559 0,8138

[512, 256, 512], Noise:0,3 0,8534 0,8392

[512, 256, 512], Noise:0,5 0,861 0,8636

[512, 256, 512] 0,8596 0,7944

[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,1 0,8838 0,7021
[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,3 0,8753 0,7647
[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,5 0,8769 0,8101
[512, 512, 1024, 512, 512] 0,9035 0,6625
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,1 0,8615 0,7729
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,3 0,8579 0,811
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,5 0,8665 0,8437
[1024, 512, 256, 512, 1024] 0,8739 0,7458

Olusturulan modellerde giiriiltii degeri artirilarak sonuglar incelenmistir ve giiriiltii
olmaksizin derin ag ile kiyaslanmustir. Tablo 7°de goriildiigii gibi test hatasi 0,8534 puan
ile [512, 256, 512] ag1 0,3 giiriiltii oraninda en iyi sonug alinmustir.

RMSE
= Egitim
Test
12 4
11
¥
1)
E
10
0.9
T ——
H 100 200 300 400 500
epoch

Sekil 5. Adam Optimizasyon Algoritmasi (Selu)
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Sekil 5°te [512, 256, 512] modelinde Adam Algoritmasi, selu fonksiyonu ile 0,3 noise

orani en iyi sonucu vermistir, egitim ve test hatas1 grafikte olarak goriilmektedir.

Sonraki test i¢in elu fonksiyonu kullanilarak modele etkisi incelenmistir. EZitim toplam

500 devirde tamamlanmis her devir sonunda test verisi tasarlanan modelde test edilmistir.

Tablo 8. Deneysel ¢calismada elde edilen sonuclar (Elu)

TEST

MODEL (Elu) RMSE TRAIN RMSE
[256, 512, 256], Noise:0,1 0,8639 0,8753
[256, 512, 256], Noise:0,3 0,8686 0,8922
[256, 512, 256], Noise:0,5 0,8853 0,9069
[256, 512, 256] 0,8624 0,8688
[512, 256, 512], Noise:0,1 0,8608 0,8696
[512, 256, 512], Noise:0,3 0,8672 0,8845
[512, 256, 512], Noise:0,5 0,8839 0,9022
[512, 256, 512] 0,8609 0,8613
[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,1 0,8727 0,8034
[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,3 0,8683 0,8281
[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,5 0,9019 0,8511
[512, 512, 1024, 512, 512] 0,88 0,7829
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,1 0,8637 0,8304
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,3 0,8717 0,847
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,5 0,8843 0,865
[1024, 512, 256, 512, 1024] 0,8692 0,8105

Olusturulan modellerde giiriiltii degeri artirilarak sonucglar incelenmistir ve giiriiltii
olmaksizin derin ag ile kiyaslanmistir. Tablo 8’de gortildiigi gibi test hatas1 0,8608 puan
ile [512, 256, 512] ag1 0,1 giiriiltii oraninda en 1yi sonug¢ alinmigtir.
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Sekil 6. Adam Optimizasyon Algoritmasi (Elu)

Tablo 8’de [512, 256, 512] modelinde noise orani 0,1 ile en iyi sonucu vermistir, egitim

ve test hatas1 Sekil 6’da grafik olarak goriilmektedir.

Sonraki test i¢in relu fonksiyonu kullanilarak modele etkisi incelenmistir. Egitim toplam

500 devirde tamamlanmis her devir sonunda test verisi tasarlanan modelde test edilmistir.
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Tablo 9. Deneysel ¢alismada elde edilen sonuclar (Relu)

TEST
MODEL (Relu) RMSE TRAIN RMSE

[256, 512, 256], Noise:0,1 0,8738 0,888

[256, 512, 256], Noise:0,3 0,9059 0,8992

[256, 512, 256], Noise:0,5 0,9883 0,9114

[256, 512, 256] 0,8687 0,8847

[512, 256, 512], Noise:0,1 1,1354 0,8773

[512, 256, 512], Noise:0,3 1,2471 0,8902

[512, 256, 512], Noise:0,5 1,4359 0,906

[512, 256, 512] 1,2534 0,8678

[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,1 0,8751 0,8564
[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,3 0,9041 0,8622
[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,5 0,9986 0,8716
[512, 512, 1024, 512, 512] 0,8737 0,8509
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,1 2,6092 0,8593
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,3 2,5424 0,8679
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,5 2,5875 0,8787
[1024, 512, 256, 512, 1024] 2,6671 0,8528

Olusturulan modelde relu aktivasyon fonksiyonu giiriiltii degeri artirilarak sonuglar

incelenmistir. Tablo 9°da goriildiigii gibi test hatas1 0,8687 puan ile [256, 512, 216] ag1

en 1yi sonu¢ alinmigtir. Egitim ve test hatas1 Sekil 7°de grafik olarak goriilmektedir.

RMSE
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Sekil 7. Adam Optimizasyon Algoritmasi (Relu)
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Optimizasyon algoritmasi degistirilerek SGD kullanilan testlerdeki sonuclarin detaylar

su sekildedir;

Tablo 10. Deneysel ¢calismada elde edilen sonuclar (Selu)

TEST

MODEL (Selu) RMSE TRAIN RMSE

[256, 512, 256], Noise:0,1 0,975 1,1439

[256, 512, 256], Noise:0,3 0,9747 1,171

[256, 512, 256], Noise:0,5 0,9756 1,1905

[256, 512, 256] 0,9755 1,1484

[512, 256, 512], Noise:0,1 0,9799 1,1946

[512, 256, 512], Noise:0,3 0,9832 1,2273

[512, 256, 512], Noise:0,5 0,9848 1,2502

[512, 256, 512] 0,9813 1,1937

[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,1 0,9511 1,0432
[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,3 0,9482 1,0488
[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,5 0,9578 1,0642
[612, 512, 1024, 512, 512] 0,9478 1,034
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,1 0,9476 1,0628
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,3 0,9478 1,072
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,5 0,9545 1,0852
[1024, 512, 256, 512, 1024] 0,9487 1,0636

Olusturulan modellerde SGD optimizasyon algoritmasi ile Selu aktivasyon fonksiyonu,

guriltli degeri artirllarak sonuglar incelenmistir ve giiriiltii olmaksizin derin ag ile

kiyaslanmstir. Tablo 10°de goriildiigii gibi test hatas1 0,9476 puan ile [1024, 512, 256,

512, 1024] ag1 0,1 giiriiltii oraninda en iyi sonug alinmistir.
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Sekil 8. SGD Optimizasyon Algoritmasi (Selu)

Tablo 10’da [1024, 512, 256, 512, 1024] modeli 0,1 noise oran1 en iyi sonucu vermistir,
egitim ve test hatas1 Sekil 8’de grafik olarak goriilmektedir.

Sonraki test i¢in elu fonksiyonu kullanilarak modele etkisi incelenmistir. Egitim toplam

500 devirde tamamlanmis her devir sonunda test verisi tasarlanan modelde test edilmistir.
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Tablo 11. Deneysel calismada elde edilen sonuglar (elu)

TEST

MODEL (Elu) RMSE TRAIN RMSE
[256, 512, 256], Noise:0,1 0,9764 1,1139
[256, 512, 256], Noise:0,3 0,9877 1,1347
[256, 512, 256], Noise:0,5 1,0335 1,1514
[256, 512, 256] 0,9807 1,1255
[512, 256, 512], Noise:0,1 0,985 1,1654
[512, 256, 512], Noise:0,3 1,0206 1,181
[512, 256, 512], Noise:0,5 1,135 1,1954
[512, 256, 512] 0,9839 1,1666
[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,1 0,9494 1,0344
[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,3 0,9576 1,0316
[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,5 0,9935 1,0467
[512, 512, 1024, 512, 512] 0,9486 1,0278
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,1 0,9456 1,0742
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,3 0,9706 1,0806
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,5 1,039 1,078
[1024, 512, 256, 512, 1024] 0,9471 1,0756

Olusturulan modelde SGD optimizasyon algoritmasi ile Elu aktivasyon fonksiyonu,

giiriiltii degeri artirilarak sonuglar incelenmistir ve giiriiltii olmaksizin derin ag ile

kiyaslanmustir. Tablo 11°de goriildiigii gibi test hatas1 0,9456 puan ile [1024, 512, 256,

512, 1024] ag1 0,1 giiriiltii oraninda en iyi sonug alinmistir.
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Sekil 9. SGD Optimizasyon Algoritmasi (elu)
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Tablo 11°de SGD Algoritmasi, elu fonksiyonu ile 0,1 noise orani en iyi sonucu vermistir,

egitim ve test hatas1 Sekil 9°da grafik olarak goriilmektedir.

Sonraki test igin relu fonksiyonu kullanilarak modele etkisi incelenmistir. Egitim toplam

500 devirde tamamlanmis her devir sonunda test verisi tasarlanan modelde test edilmistir.

Tablo 12. Deneysel calismada elde edilen sonuglar (Relu)

TEST
MODEL (Relu) RMSE TRAIN RMSE

[256, 512, 256], Noise:0,1 1,2018 1,257

[256, 512, 256], Noise:0,3 1,5153 1,3043

[256, 512, 256], Noise:0,5 1,9218 1,2181

[256, 512, 256] 1,1125 1,2241

[512, 256, 512], Noise:0,1 1,2585 1,1988

[512, 256, 512], Noise:0,3 1,6374 1,1997

[512, 256, 512], Noise:0,5 2,1478 1,2114

[512, 256, 512] 1,1421 1,2061

[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,1 1,4588 1,4376
[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,3 1,7441 1,4518
[512, 512, 1024, 512, 512], Noise:0,5 2,1277 1,4584
[512, 512, 1024, 512, 512] 1,36 1,4253
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,1 1,9028 1,317
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,3 2,1543 1,3243
[1024, 512, 256, 512, 1024], Noise:0,5 2,5501 1,2923
[1024, 512, 256, 512, 1024] 1,6682 1,3145

Olusturulan modelde relu aktivasyon fonksiyonu giiriiltii degeri artirilarak sonuglar
incelenmistir. Tablo 12’°de gortildiigi gibi test hatas1 1,1125 puan ile [256, 512, 216] ag

en iyi sonu¢ alinmistir. Egitim ve test hatas1 Sekil 10°da grafik olarak goriilmektedir.
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5. SONUC

Internette ¢ok fazla verinin iginde kullanicilar ihtiyaclari nerede ve en kisa siirede
bulmakta oldukga zorlanmaktadirlar. Bu sorunu gidermek ihtiyagtan ¢ok zorunluluk
haline geldiginden Oneri sistemleri bir ¢ok farkli alanda kullanilmaktadir. Giderek artan
kullanim nedeniyle bir cok arastirmada oOneri sistemlerinin verimliligini artirmak
amagclanmaktadir. Oneri sistemleri temel olarak ii¢ kategoride incelenmektedir. Bunlar
Isbirlikci  Filtreleme, Icerik Bazli Filtreleme ve Hibrit sistemler olarak
siniflandirilmaktadir. isbirlik¢i Filtreleme ise Hafiza tabanli ve Model tabanli olmak

tizere ikiye ayrilir.

Son yillarda Model bazli isbirlik¢i filtreleme yontemleri Gneri sistemlerinde sikga
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada Ozkodlayict Aglarm bir tiirii olarak Giiriiltii Giderici
Ozkodlayict Aglar kullamlmistir. Ozkodlayic1 Aglar giriste verilen degerin dekoder ve
enkoder yapilari sayesinde veriyi yeniden yapilandirarak ¢ikista verirler. Giirtilti Giderici
Ozkodlayic1 Aglar ise giriste verilen veriyi belirlenen oranda bozarak cikista yeniden
yapilandiririr. Bu giris olarak giiriiltiilii veri verilerek giiriiltii giderme i¢in egitilebilir.
Veri setine yapay olarak giiriiltii eklersek ve hatay1 hesaplarken giiriiltiisiiz veri ile farkini
kullanirsak model sadece girisi tekrar iiretmeyi degil, giiriiltlisiini de gidermeyi
ogrenecektir. Giiriiltii giderici 6zkodlayicilarin, bildigimiz 6zkodlayicilardan tek farki
girdi olarak verdigimiz veride rastgele eklenmis giiriiltiilerin de varolmasidir. Yani
model, girdi verilerinden ¢ikt1 verilerini olustururken yaptig1 yeniden insa isleminde

girdinin kendisini gormek yerine giiriiltii katilmis veriyi gérmektedir.

Veri seti olarak kullanilan MovieLens 1M ¢ok sayida degisken ve veri igeren veri setidir.
Model bazli 6neri sistemlerinde yapilan c¢aligmalarda veri analizin ayritili olarak
yapilmast i¢in biiyiik verilere ihtiyag vardir. Cok sayida kullanict degerlendirmesi
bulunan veri seti sayesinde kapsamli bir model olusturmaya olanak saglamistir. Veri seti
modelde kullanilmadan 6nce bir takim 6n isleme asamasindan gegirilerek Egitim ve Test
verisi olarak ikiye ayrilmistir. Egitim veri seti, modeli egitmek i¢in kullanilirken, test veri

seti dogrulama amacl kullanilmaktadir.

Giiriiltii Giderici Ozkodlayic1 Ag igin kullanilacak modeller belirlenmis ve dort farkl
diiglim sayisina sahip model olusturulmustur. Diigiim noktalar1 [256, 512, 1024] diigiim

sayisinda sec¢ilmis, katman sayilarina gore ayrilmistir. Model basarisin1 6lgmek igin
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RMSE degeri incelenmistir. Giiriiltii Giderici Aglar i¢in her bir model i¢in giiriiltii degeri
artirtlarak sonuglar incelenmistir. Giiriiltii degerleri 0,1, 0,3 ve 0,5 oranlar1 igin en iyi
sonu¢ aranmistir. Burada 6nemli nokta ¢ikista elde edilen verinin bozulmamis ham veri

ile kiyaslanarak modelin bozulan verileride 6grenmesi amacglanmaktadir.

Yapilan testlerde iki ayr1 optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Bunlar Adam, SGD
optimizasyon algoritmalaridir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ise ii¢ ayri1 fonksiyon
sirasiyla Selu, Elu ve Relu aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir. Olusturulan
modellerde dort farkli katman sayisi ile Giiriiltii Giderici Oz Kodlayic1 aglar

olusturulmustur.

Sonuglarin basarisin1 incelemek igin belirlenen her model i¢in giiriiltii oranlar1 ile
herhangi bir giiriiltii eklenmeksizin 6zkodlayici agin sonuglart kiyaslanmistir.
Kiyaslamada test verilerine ait RMSE degerleri tablo halinde c¢ikarilmistir. Farkli

modellerde alinan verilen deneysel sonuglar kisminda detayl1 olarak incelenmistir.

Yapilan test sonuglari igin en basarili model [512, 256, 512] katman sayisinin bulundugu,
aktivasyon fonksiyonunun SeLU oldugu ve optimizasyon yontemi olarak da Adam
optimizasyon algoritmasimnin kullanildigi model RMSE si 0,8534 degeri olmustur.
Modele ait giiriilti oran1 ise 0,3 degerinde gergeklesmistir. Hem Selu aktivasyon
fonksiyonu hemde Elu aktivasyon fonksiyonunda, tiim optimizaston algoritmlari i¢in
Giiriiltii giderici Ozkodlayic1 aglarin, Ozkodlayic1 aglara gore daha basarili oldugu

gorilmiistiir.

Tablo 13. Bazi1 Farkli modellerin MovieLens 1M veri setinde Test RMSE

Karsilastirmasi
METHOD TEST RMSE

I-CFN(Berg et al., 2017) 0,8321
GHRS(Darban & Valipour, 2022) 0,833
BST(Chen et al., 2019) 0,8401
NNMF(Dziugaite & Roy, 2015) 0,843
Giiriiltii Giderici Oz Kodlayici 0,8534
IGMC(Zhang & Chen, 2019) 0,857
U-CFN(Strub et al., 2016) 0,8574

Factorized EAE(Hartford et al., 2018) 0,86
Factorization with dictionary learning(Mensch et al., 2016) 0,866
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Tablo 13 de bazi farkli modellerin MovieLens 1M veri setinde Test RMSE
Karsilagtirmasi verilmistir. Literatiirde MovieLens 1M veri setinde yapilan ¢alismalarda
Onerilen yontemin bazi geleneksel yontemlerden daha iyi oldugu bazi yontemler ile de
yarisabildigi goriilmiistiir (Papers with code, 2022). Literatiire gore MovieLens 1M veri
seti iizerinde en diisiik RMSE degeri 0,8227 olarak GLocal-K modeli ile elde edilmistir
(Han et al., 2021).

En diisiik basar1 oranina sahip model ise Relu aktivasyon fonsiyonun kullanildig:
modeller olmustur. Ayrica tiim sonuglar incelendiginde, Adam optimizasyon yonteminin
diger SGD yonteme gore, SeLU aktivasyon fonksiyonunun ise Elu fonsiyonuna gore daha
basarili oldugu goriilmektedir. Tiim modellerde Relu aktivasyon fonksiyonu geride

kalmustir.

Oneri sistemlerinde Giiriiltii Giderici Ozkodlayict Aglarm kullaniminin dogru oneriler
sunmak igin etkili bir yontem oldugu gériilmiistiir. Sonraki yapilacak ¢alismalarda Oneri
dogrulugunu artirmak i¢in sunulan metoda Igerik Bazl Filtreleme teknigi eklenerek hibrit
bir yaklasim olusturulabilir. Hibrit bir yaklagim 6neri dogrulugunu artirmak i¢in etkili bir

yontem olacaktir.
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