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ONERI siSTEMLERiND!@ VERI SEYREKLIGi PROBLEMINE DERIN
OGRENME YAKLASIMI

OZET

Oneri sistemleri ile ilgili ¢alismalar hem akademide hem de endiistri de oldukca
yogun bir sekilde ilgi gormektedir. Oneri sistemleri kullanicilarin gegmisteki
tercihlerinden hareketle gelecekteki tercihlerini tahmin eden sistemlerdir. Bilgi
teknolojilerinin gelismesi ile birlikte sirketler miisterilerden ¢ok fazla veri saglarlar.
Bu verileri miisteri deneyimlerini iyilestirme ve satislarini arttirmak ig¢in Oneri
sistemlerinde kullanirlar. Fakat kullanicilar her zaman tercihlerini bu sirketlerle
paylasmayabilir. Bu durum, Oneri sistemleri tasarlanirken karsilasilan en biiyiik
sorunlardan biri olan veri seyrekligine neden olur.

Veri seyrekligi kullanic1 6ge matrisinde derecelendirme bilgisinin ¢ok az oldugu
durumlarda gerceklesir. Bu durum oneri sistemleri i¢in ¢ok seyrek kullanici 6ge
matrisine neden olur. Veri seyrekligi problemini ¢dzmek i¢in ¢alismalarda meta
verilerden yararlanilarak seyrek kullanici 68e matrisi yeniden yapilandirilmaya
calistlmistir. Fakat bu ¢6ztim modelleri daha karmasik hale getirmekte ve veri
gizliligi nedeniyle her zaman meta verilere ulagmak pek miimkiin olmamaktadir.
Derin 6grenme algoritmalarindan otomatik kodlayicilar, kisitli Boltzmann makineleri
ve lretici ¢ekismeli aglar sadece seyrek kullanict 6ge matrisini kullanarak seyrek
kullanic1 6ge matrisi igerisindeki verilerden 6grendigi i¢ goriilerden hareketle bu
seyrek matrisi yeniden doldurarak veri seyrekligi probleminin ¢oziilmesini saglar.

Bu tezde derin 6grenme algoritmalarindan Temel Otomatik Kodlayici, Giriiltii
Giderici Otomatik Kodlayici, Seyrek Otomatik Kodlayict ve Varyasyonel Otomatik
Kodlayici olmak tizere dort farkli otomatik kodlayici, Kisith Boltzmann Makineleri
ve Uretici Cekismeli Aglar olmak iizere alti farkli algoritma kullanilarak veri
seyrekligine kars1 performanslar karsilastirilmistir. Veri seti olarak %27 ve %74,5
seyrek veri igeren ti¢ farkli Jester veri setleri ve %93,6 ve %95,4 seyrek veri igeren
iki farkli Movielens veri seti olmak {izere bes farkli seyrek kullanici 6ge matrisi
iceren veri setleri kullanilmistir. Jester veri setleri kullanilarak gelistirilen 6ge tabanlt
modeller, kullanici tabanli modellere gore daha fazla basar1 gosterdigi
gozlemlenmistir. Jester veri seti lizerinde yapilan analizlere gore 0ge tabanli
modellerde en basarili algoritma Seyrek Otomatik Kodlayicilar olurken, kullanici
tabanli modellerde en basarili algoritmanin Temel Otomatik Kodlayicilar oldugu
gozlemlenmistir. Movielens veri setlerinde ise kullanici tabanli ve 6ge tabanli
modellerin performanslart algoritmaya gore degisiklik gosterse de ¢ok biiylik bir
performans farki olmadigi gézlemlenmistir. Movielens veri setinde her iki modelde
ve degerlendirme metriginde en basarili performans gosteren algoritmanin Temel
Otomatik Kodlayicilar oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Oneri Sistemleri, Derin Ogrenme, Veri Seyrekligi
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A DEEP LEARNING APPROACH TO THE PROBLEM OF DATA
SPARSITY IN RECOMMENDATION SYSTEMS

SUMMARY

Studies on recommendation systems are of great interest both in academia and
industry. Recommendation systems are systems that predict future preferences of
users based on their past preferences. With the development of information
technologies, companies provide a lot of data from customers. They use this data in
their recommendation systems to improve their customer experience and increase
their sales. However, users may not always share their preferences with these
companies. This causes data sparsity, which is one of the biggest problems when
designing recommender systems.

Data sparsity occurs when there is very little rating information in the user item
matrix. This causes a very sparse user item matrix for recommendation systems. In
order to solve the data sparsity problem, the sparse user item matrix was tried to be
restructured by using metadata in the studies. However, this solution complicates the
models and it is not always possible to access metadata due to data privacy.
Autoencoders, Restricted Boltzmann Machines and Generative Adversarial
Networks, which are deep learning algorithms, use only the sparse user item matrix
and re-populate this sparse matrix based on the insights learned from the data in the
sparse user item matrix, thereby solving the data sparsity problem.

In this thesis, performances of deep learning algorithms are compared against data
sparsity by using four different autoencoders, namely Vanilla Autoencoder,
Denoising Autoencoder, Sparse Autoencoder and Variational Autoencoder, Six
different algorithms, Restricted Boltzmann Machines and Generative Adversarial
Networks. Three different Jester datasets containing 27% and 74.5% sparse data, and
two different Movielens datasets containing 93.6% and 95.4% sparse data, five
different sparse user item matrices were used as datasets. ltem-based models
developed using jester datasets have been observed to be more successful than user-
based models. According to the analyzes made on the Jester dataset, it was observed
that the most successful algorithm in item-based models was Sparse Autoencoders,
while the most successful algorithm in user-based models was Vanilla Autoencoders.
In Movielens datasets, although the performances of user-based and item-based
models vary according to the algorithm, it has been observed that there is not a big
performance difference. In the Movielens dataset, it was observed that the most
successful algorithm in both models and evaluation metric was Vanilla
Autoencoders.

Keywords: Recommendation Systems, Deep Learning, Data Sparsity
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1. GIRIS

Bilgi teknolojilerinin gelismesiyle birlikte kullanicilar sirketlere biiylik miktarlarda
veri saglamaktadir. Sirketler bu verileri ¢esitli istatiksel ve makine Ogrenmesi
yontemlerini kullanarak satiglart arttirmay1 amaglarlar. Sirketlerin bu alanda en ¢ok
kullandig1 yontemlerden biri 6neri sistemleridir. Oneri sistemleri kullanicilarin
gecmis tercih ve davranislarina gore gelecekteki tercihlerini tahmin eden
sistemlerdir. Sosyal medya uygulamalar1 ve e-ticaret sirketleri, kullanici deneyimini
gelistirmek igin dneri sistemlerini kullanir. Ornegin Netflix'te izlenen filmlerin yiizde
80’1 ile Youtube’da izlenen videolarin %60°1 6neri sistemleri sayesinde kullanicilar
tarafindan tercih edilmistir [1]. Amazon, karinin %35'ini 6neri algoritmalari ile temin

etmektedir [2].

Oneri sistemleri genellikle {i¢ farkli yaklasim kullanilarak gelistirilmistir. Bu
yaklasimlar, isbirlik¢i filtreleme, igerik tabanli yaklasim ve her iki yaklagimi
birlestiren hibrit dneri sistemleridir. Isbirlik¢i filtreleme, kullanicilarin veya 6gelerin
tercihlerini benzer kullanicilar veya 6gelerle karsilagtirarak tahmin etme yontemidir.
Kullanici tabanli igbirlik¢i filtreleme ve 6ge tabanli is birlik¢i filtreleme olarak iki
farklt modelde tasarlanir. Kullanici tabanlt igbirlik¢i filtreleme kullanicilarin birbiri
arasindaki benzerlik iliskisine gore onerileri gerceklestirir. Oge tabanli is birlikgi
filtreleme ise Ogelerin birbiri arasindaki benzerlik iligkisine goére Onerileri
gergeklestirir. Igerik temelli yaklasim, benzer igerige sahip bir 6genin, 6ge icerigine
gore tavsiye edilmesidir. Bu model tasarlanirken 6genin kategorisi, ismi, 6geye
yapilan yorumlar gibi 6ge igerikleri kullanilir. Hibrit Oneri sistemi ise, isbirlik¢i

filtreleme ile icerik temelli bir yaklasimi birlestiren bir yontemdir.

Oneri sistemleri, asir1 bilgi yiikleme sorunuyla basa ¢ikmak icin etkili yollar saglasa
da farkl bir zorlukla da kars1 karstyadir. Bu zorluk, veri seyrekligidir. Veri seyrekligi
sorunu, genellikle sistemdeki yetersiz bilgi nedeniyle ortaya ¢ikan ve isbirlik¢i
filtreleme yontemlerini etkileyen bir sorundur. Bu sorun, veri tabanindaki kullanict

tarafindan derecelendirilen 6gelerin toplam sayisinin az olmasi nedeniyle kullanici



0ge matrisinin seyrek bir matris olmasiyla sonuglanir. Aynm1 zamanda basarili

komsular bulamamaya ve nihayetinde kotii bir tavsiye siirecine yol acar [3].

Oneri sistemi algoritmalar1, geleneksel modelleri kullanarak seyrek matrisi yeniden
olusturmaya calisir [4-6]. Ancak bu modeller asir1 basitlestirilmistir ve modelleme
ifadelerini bliylik ol¢iide siirlayacaktir. Ayrica geleneksel Oneri sistemi modelleri
karmasik yapilar1 yakalayamazlar. Derin 6grenme algoritmalari, seyrek matrisi
geleneksel Oneri sistemi modellerine gore yeniden yapilandirmada daha basarilidir
[7,8]. Derin 6grenme algoritmalari, aktivasyon fonksiyonlarini (sigmoid, relu vb.)
kullanilarak lineer olmayan yapilar1 kolaylikla modeller. Bu o6zellik, karmasik
etkilesim kaliplartyla basa ¢ikmay1 miimkiin kilar ve kullanicinin tercihini tam olarak

yansitir [1].

Derin 6grenme algoritmalari, Oneri sistemlerinde meta veri kullanimi ve seyrek
kullanic1 6ge matrisi kullanimi seklinde iki farkli yontem kullanilarak tasarlanir.
Meta veri, Oneri sistemlerinde kullanicilarin ya da 6gelerin olusturdugu bilgilerdir.
Ornek olarak bir film &neri sistemini diisiiniirsek, film tiirleri, yayin tarihi, yénetmeni
gibi bilgiler meta veriler olarak tanimlanir. Meta veri kullaniminda, derin 6grenme
algoritmalar1 meta veri lizerinden yararli bilgileri 6grenerek, seyrek kullanici-6ge
matrisini yeniden olusturur [9-12]. Meta veriler, Oneri sistemlerinin dogrulugunu
arttirmak i¢in yaygin olarak kullanilsa da modellerin daha karmasik olmasina neden
olur. Ayrica veri gizliligi nedeniyle her zaman meta verileri kullanmak miimkiin
olmaz. Derin 6grenme algoritmalar1 sadece kullanici-68e matrisini kullanarak da

etkili temsilleri 6grenir.

1.1 Oneri Sistemleri

Oneri sistemleri kullanicilarin gegmis tercih ve davraniglarina gore gelecekteki
tercihlerini tahmin eden sistemlerdir. Netflix, Youtube ve Amazon gibi sirketler
kullanict deneyimi gelistirmek i¢in Oneri sistemlerinden yararlanmaktadir [1,2].
Sirketler, Oneri sistemlerini gelistirmek i¢in kullanicilarin ge¢mis aktivitelerinden
faydalanirlar. Oneri sistemlerinin amaci, kullanicilara daha once tecriibe etmedikleri

yeni seyleri dnermektir.

Oneri sistemlerinin hem kullanicilara hem de sirketlere onemli faydalar

bulunmaktadir. Bunlardan ilki 6neri sistemleri kullanicilarin ge¢mis aktivitelerine



gore Oneriler sunmasi sebebiyle, kullanicilara kisisellestirilmis bir deneyim sunar.
Ikinci bir fayda olarak oneri sistemleri ilgili uygulamaya iyi bir trafik ve gelir
kaynag1 olusturur. Boylelikle sirketlere daha az pazarlama maliyeti ile taninabilirligi
arttirir. Ugiincii fayda ise oneri sistemlerinin sundugu dogru &neriler ile kullanicinin
hi¢ kesfedemeyecegi iirlin veya hizmeti fark etmesini saglar. Kullanicilarin farkli
irlin veya hizmeti ugragsmadan kesfetmesi saglanarak miisteri memnuniyeti

arttirtlmis olur.
1.1.1 Oneri sistemi tarihgesi

Oneri sistemlerinin temelleri ilk olarak Icerik tabanli oneri sistemlerinin temeli
1920'lerde Emanuel Goldberg'in seliiloit bantlarda depolanan belgeleri arayarak

otomatik olarak bulmaya calisan bir istatistik makinesi gelistirmesiyle atilmistir [16].

Icerik tabanli &neri sistemleri i¢in yapilan baska bir ¢alisma ise 1960'arda, Salton
cevresinde toplanan Cornwall Universitesi'ndeki bir arastirma ekibinin, yaklasik on
yil icinde, bugiin bilinen metin madenciligi siire¢lerinin temelini olusturan,
metinlerin otomatik olarak indekslenmesi i¢in gelistirdikleri modeldir. Model
belgeler ve indeksler olarak bir vektérde toplanan oOnceden belirlenmis belirli
ozelliklere gore smiflandirilir. iki belge birbirine ne kadar benzerse, onlari

tanimlayan vektorlerin acist o kadar kiiciik olur [17].

Oneri sistemlerinin temelleri ilk olarak 1970’lerin ikinci yarisinda Duke
Universitesi’nin gelistirdigi Usernet isimli sistemdir [13]. Bu ara¢ metinsel
iceriklerin kullanicilarin birbiri ile paylasmasini saglamaktadir. Bu sistemde igerikler
kolay arama i¢in haber gruplar1 ve alt gruplar seklinde kategorize edilmistir. Usernet
ile Oneri sistemlerinin ilk temelleri atilirken ayni zamanda icerik tabanli Oneri
sistemlerinin de temelleri gerceklestirilmistir. Daha sonra 1992°de GroupLens
Usernet lizerindeki degerlendirmis makaleleri kullanarak kullanicilara Usernet

makaleleri 6neren bir 6neri sistemi gelistirmistir [13].

Oneri sistemleri igin bilinen ilk ¢éziim ise 1979 yilinda bilgisayar kiitiiphanecisi
Grundy tarafindan gelmistir. Grundy, kullanicilar ile roportajlar yaparak,
kullanicilarin verilerini toplamis ve kullanicilart kaliplasmis gruplara ayirarak ayni

gruptaki herkese ayni kitabi onermistir [14].

1990’larin basinda Xerox Parc tarafindan gelistirilen Tapestry sistemi ilk is birlik¢i

filtreleme sistemlerine 6rnek gosterilebilir. Sistem Oncelikle kullanicilarin okuduklari



belgelerine begeni yapmalarini saglamaktadir. Oneri sistemleri bu begeni bilgilerini
toplayarak kullanicilara ilgilenebilecekleri belgeleri Onerir. Daha sonra sistem
gelistirilerek belgeleri yorumlama &zelligi getirilmistir. Boylelikle sistem begeni ve
kullanicilarin yorumlar ile beslenerek belgeleri dnermede oldukca basarili sonuglar

elde etmistir [15].

Isbirlikci ve icerik tabanli filtreleme coziimlerini birlestiren ilk ¢dziim, Stanford
ogrencileri tarafindan gelistirilen ve 1994 yilinda sunulan Fab projesidir. Fab 6nce
belirli konular i¢in igerik toplar, ardindan her bir kullanici i¢in belirli konulardan
toplanmis ve Ozellikle ilgilerini ¢ekmesi muhtemel 6geleri seger ve son olarak bu
igerikler kullaniciya ulastirir. Fab’ta iki Oneri sisteminin bir arada kullanilmasinin

sebebi, her bir 6neri sisteminin olusturacag1 dezavantajlar1 ortadan kaldirmaktir [19].

Icerik tabanl1 &neri sistemi iizerine yapilmis basarili arastirmalardan bir digeri 1999
tarihli Music Genome Projesidir. Genome Projesi kapsaminda bir sarki igin 450'den
fazla ozellik ortaya cikarilmis ve bunlarin iliskileri bir algoritma kullanilarak
tanimlanmistir. Modelin temeli, kullanici bir sarkiy1r begendiginde, sarkinin belirli
Ozelliklerine (tarz, donem, sanatci, orkestrasyon, vurus vb.) pozitif degerler
atanmasidir. Benzer Ozelliklere sahip sarkilar daha sonra tercih listesinde One
cikarilarak ve kullanicilara sunulmustur. Bugiin 250 milyon kullanicisi olan Pandora

Internet Radyosu bu proje iizerine kuruludur [18].

Hibrit sistemler ilk basta iki farkli yontemin birbiri i¢ine yerlestirerek olusturulsa da
2000’1 yillarin basinda farkli stilde kullanimlar da denenmistir. Bunlardan en iyi
ornek Netflix’tir. Netflix'in algoritmast olan CineMatch, 2000'li yillarin basinda
¢evrimici film satislari i¢in en basarili 6neri sistemidir. Bu algoritma hem igerik hem
de isbirlik¢i filtreleme yontemlerini kullanarak ortak bir Oneride bulunmaktadir.
Donemin en basarili algoritmasini %10 daha iyilestirmek isteyen Netflix 2006
yilinda &diilli yarigsmasini duyurarak bugiin oneri sistemlerinin hem literatiirde hem

de endiistride yogun ilgi olusmasini saglayan ilk adim1 atmigtir [20].
1.1.2 Oneri sistemi is akis

Bir Oneri sistemini dogru tasarlayabilmek i¢in Oneri sistemi is akisina hakim olmak
gerekir. Kullanicilara en iyi tahminler sunmak igin is akisi siirecinde dikkat edilmesi
gereken noktalar vardir. Sekil 1.1°de Oneri sistemi tasarlanmasi asamasinda

gerceklestirilen is akist sunulmustur.



Is Kuralim Oneri Sistemini

Veri Toplama Veri Hazilama

Anlamak Modelleme

Sekil 1.1 : Oneri sistemi is akis1.

Dogru bir &neri sisteminin tasarlanabilmesi igin ilk adim is kuralin1 anlamaktir. Oneri
saglanacak kullanici  kitlesinin  verileri, {iriin hizmet verileri, kullanici
segmentasyonlarinin belirlenmesi, dneriden beklenen baglam gibi Oneri sisteminin
basariyla gerceklesmesini saglayacak durumlarin iyi anlasilmasi ve bu dogrultuda

sistemin tasarlanmasi gerekir.

Ikinci adim olarak veri toplama islemi gerceklestirilir. Bir &neri sistemi ne kadar ¢ok
veri ile beslenir ise kullanicilara daha dogru Oneriler sunacaktir. Kullanict

tercihlerinde iki tiir geri bildirim mevcuttur: A¢ik ve ortiik geri bildirim.

Agik geri bildirim bir kullanicinin bir iiriinii veya hizmeti direk degerlendirdigi
bildirimdir. Ag¢ik geri bildirimler ¢ok net olabilecegi gibi 6n yargili da olabilir.
Ornegi bir kullanic yiiksek bir geri bildirim verdigi seyi hi¢ denememis olabilir ya

da diisiik geri bildirim verdigi seyi begenmis de olabilir.

Ortiik geri bildirim ise kullanicinin herhangi bir degerlendirme yapmadan uygulama
veya web sitesi iizerine biraktig1 verileri tanimlar. Ortiik bildirime arama ve satin
alma gegmisi, belirli teklifleri veya igerikleri inceleme, sayfalarda durdugu siireler ve
sosyal aglar iizerinden alman veriler &rnek olarak gosterilebilir. Ortiik geri
bildirimlerinin yorumlanmas: acik geri bildirimlere gore daha karmasiktir. Iyi bir
Oneri sistemi tasarlamak igin genellikle bu iki geri bildirimin kombinasyonunda

yararlanilir.

Oneri sistemi tasarimi asamasinda iigiincii adim verilerin dneri sistemi modeli icin
hazirlanmasidir. Veriler hazirlanirken dikkat edilmesi gereken en onemli seylerden
biri degisen kullanic1 zevkleridir. Yalnizca kullanicinin mevcut zevklerini temsil
etme olasiligi daha yiiksek olan 6zelliklere Oneri sistemine dahil etmek, modelin

basarinin arttirir.



Oneri sistemindeki son adim olan oneri sistemi modellemede ihtiyaca goére dogru
algoritmanin secilmesi olduk¢a ©nemlidir. Oneri sistemleri {i¢ farkli sekilde
tasarlanabilir: Isbirlik¢i Filtreleme, Icerik Tabanli, Demografik Tabanli, Popiilarite

Tabanli ve Hibrit Oneri Sistemleri.
1.1.3 Oneri sistemi yontemleri

Bes farkli oneri sistemlerinden ilki olan isbirlik¢i filtreleme, kullanicilarin veya
Ogelerin tercihlerini benzer kullanicilar veya oOgelerle karsilastirarak tahmin etme
yontemidir. Bu yontem, ge¢miste benzer tercihe sahip olan bireylerin gelecekte ayni
tercihleri yapacaklarimi  varsaymaktadir. Isbirlikgi filtrelemenin en &nemli
avantajlarindan biri analiz i¢in icerige ihtiya¢ duymadan karmasik 6geleri dogru bir
sekilde dnerebilmesidir. Isbirlik¢i filtreleme kendi igerisinde iki farkli alt yonteme

ayrilmaktadir: Kullanici tabanl ve 6ge tabanli.

Kullanic1 tabanli igbirlik¢i filtreleme kullanicilarin birbiri arasindaki benzerlik
iligskisine gore Onerileri gergeklestirir. Kullanic1 tabanli isbirlik¢i filtreleme her iki
miisterinin bilgisini analiz etmeyi gerektirir. Bu, modelin ¢ok fazla hesaplama
giicliniin harcanmasina neden olur. Ayrica kullanicilarin aligkanliklart zamanla
degismektedir. Bu durum dogru ve yararli tavsiyeler bulmayr zaman iginde
zorlagtirabilir [21]. Sekil 1.2°de kullanic1 tabanli isbirlik¢i filtreleme yonteminin

yapisi sunulmustur.

Sekil 1.2 : Kullanici tabanli igbirlikgi filtreleme yapist.



Sekil 1.2°de goriildiigli gibi kullanici tabanli sistemlerde, oneri modeli kullanicilar
karsilastinir. Sekil 1.2°deki kullanicilar ayni1 film hakkinda sisteme derecelendirme
bilgisi biraktiklari goriilmektedir. Oneri sistemi bu bilgiyi kullanarak bu iki kullanict
icin benzer kullanicilar olabilecegi bilgisini ortaya ¢ikarir ve birinci kullanicinin

derecelendirdigi filmi ikinci kullanictya Onerir.

Oge tabanli isbirlik¢i filtreleme ise, dgelerin birbiri arasindaki benzerlik iliskisine
gore Onerileri gerceklestirir. Oge tabanli isbirlik¢i filtreleme yOntemi &ge
benzerligine odaklanir. Kullanici tabanli isbirlikgi filtrelemeye gore modellemek igin
daha az kaynak ve zaman gerektirir. Oge tabanli isbirlikci filtreleme kullanicilarm
zamana bagl degisen aligkanliklarindan kullanici tabanli isbirlik¢i filtrelemeye gore
daha az etkilenerek, kullanicilara daha dogru Oneriler sunmayi saglar [21]. Sekil

1.3’te 6ge tabanl isbirlik¢i filtreleme yonteminin yapist sunulmustur.

Sekil 1.3 : Oge tabanli isbirliki filtreleme yapist.

Sekil 1.3’te goriildiigi gibi 6ge tabanli isbirlik¢i filtreleme sistemlerinde, oneri
modeli 6geleri karsilastirir. Sekil 1.3’te ti¢ kullanicinin da ayn1 film hakkinda sisteme
derecelendirme biraktigi goriilmektedir. Birinci ve ikinci kullanicinin da iki ayni
filme derecelendirme bilgisi vermistir. Bu noktada oneri sistemi bu iki filmi
karsilastirarak benzerlik iliskisini bulmaya calisir. Yakaladigir bu benzerlik iligkisi

bilgisine gore birinci filmi izlemis tiglincii kullaniciya, ikinci filmi de 6nerir.



Icerik tabanli &neri sistemleri, benzer icerige sahip bir 6genin, dge icerigine gore
tavsiye edilmesidir. Bu sistem, ge¢miste tercih edilen bir irtiniin i¢erigi alarak benzer
icerikteki baska iiriinleri dnermeye dayanir. Igerik tabanli 6neri sistemlerinde anahtar
kelimeler Onerilecek iiriinii veya hizmeti tanimlamak igin kullanilir. Icerik tabanlh
oneri sistemleri ile ilgili en biiylik sorun, iiriinlerin igerik kaynagindan kullanici
tercihlerinin  6grenilememesidir. Bu da  kullanici  tercihlerini  anlamay1

zorlagtirmaktadir [21]. Sekil 1.4’te igerik tabanli Oneri sistemlerinin yapisi

gosterilmistir.
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Sekil 1.4 : Igerik tabanl1 dneri sistemi yapisi.

Sekil 1.4’te kullamic1 bir 6geyi goriintiileyerek ya da bir derecelendirme bilgisi
birakarak sisteme bir veri birakabilir. Icerik tabanli 6neri sistemlerinde kullanicinin
kullanictya en benzer Oge oOnerilir. Igerik tabanli &neri sistemlerinde igerik
benzerliklerini bulma konusunda genellikle dogal dil isleme yontemlerinden

yararlanilir.

Demografik tabanli 6neri sistemleri kullanicilarin demografik yapilarina gére oneri
sunan sistemlerdir [22]. Ornegin {iniversite sinavlarina hazirlanan yas grubu
ogrencilere test kitaplarimin Onerilmesi bu yonteme Ornek gosterilebilir. Burada
kullanicinin sisteme girdigi herhangi bir bilgi kullanilmaz. Sadece kullaniciya
sorulan demografik sorularin yanitlarina gére oOneriler gerceklestirilir. Uygulamasi

kolay ve pratiktir.



Popiilarite tabanli oneri sistemleri, kullanici tercihlerine dayanmayan ilgili
uygulamada veya web sitesinde popular olan 6genin 6nerildigi sistemlerdir. Genel
olarak bu sistemler kullanicilarin ilgi alanlarini genisletmek, uygulama tercihlerini

yayginlagtirmak amaciyla kullanilabilir [22].

Hibrit 6neri sistemi ise, isbirlik¢i filtreleme ile igerik temelli bir yaklagimi birlestiren
bir yontemdir. Hibrit oneri sistemleri iki ayr1 yontemi ayri ayr gelistirdikten sonra
birlestirilip uygulanabilecegi gibi isbirlik¢i yaklagima icerik tabanli 6zellikler
eklenerek ya da icerik tabanli yaklagima isbirlik¢i yontemler eklenerek tek bir
modelde de gelistirilebilirler [21].

1.1.4 Oneri sistemi problemleri

Oneri sistemleri, basaril oneriler gerceklestirmek icine etkin ¢oziimler saglasalar da
birgok farkli problemle de karsilasirlar. Bu problemler dogruluk, soguk baslama, veri

seyrekligi, dlceklenebilirlik ve giivenilirliktir.

Dogruluk problemi, bir 6neri sisteminin kullanicinin gereksinimlerini karsilayacak
sekilde dogru dneriler sunmasidir. Bir 6neri sisteminin kritik gereksinimlerinden biri,
kullanicilara heyecan verici ve alakali 6geler getirmektir. Kullanicilarin sisteme olan
giiven diizeyi, tavsiyelerin kalitesiyle dogrudan ilgilidir. Kullanicilara uygun {irtin ve
hizmetler sunulmazsa, oneri sistemi miisteri memnuniyeti acisindan yetersiz olarak
degerlendirilebilir ve bu da kullanicilarin alternatif sistemler aramasini agik hale
getirir. Bu nedenle, bir 6neri sistemi, tercih edilebilirligi ve etkinligi iyilestirmek i¢in

uygun bir tahmin dogrulugu diizeyini kargilamalidir.

Soguk baslama problemi, sisteme yeni katilan kullanicinin bilgi eksikligi nedeniyle
Oneri gergeklestirilmemesi sonucu olusan bir problemdir. Soguk baslatma problemi
oneri sisteminin performansin diisiiriir ve kullanicilara dogru 6nerilerin sunulmasini

engeller [3].

Olgeklenebilirlik problemi, 6neri sisteminde kullanici verisine gore dlgeklenebilmesi
problemini tanimlar. Oneri sistemleri tasarlanirken simirli veriler kullanilarak
gelistirilmistir. Fakat veri akisi siirekli artmaktadir. Bu da oOneri sistemlerinde
Olceklenebilirlik sorununa yol a¢maktadir. Bu nedenle, bir veri tabaninda veri
kiimesinin hacmi arttik¢a basarili bir sekilde dlgeklendirilebilen 6neri tekniklerinin

kullanilmasi ¢ok 6nemlidir [3].



Giivenilirlik problemi, kullanicilarin agiklama eksikligi veya yanlis 6neri sonuglart
nedeniyle dneri sistemlerine giivenememesidir. Ornegin, bir kullanic1 benzer ge¢mis
kayitlarina sahip olsa bile bir yabancinin zevkine giivenmeyebilir; dahasi, sistem
kotii niyetli kullanicilar tarafindan kasith olarak yliksek puan alan bir 6ge Onerebilir.

Biitlin bunlar, giivenilir bir 6neri sistemini acil ve dnemli kilar.

Veri seyrekligi problemi sistemdeki yetersiz bilgi nedeniyle ortaya ¢ikan ve isbirlik¢i
filtreleme yontemlerini etkileyen bir problemdir. Bu problem, veri tabanindaki
kullanict tarafindan derecelendirilen 6gelerin toplam sayisinin az olmasi nedeniyle
kullanic1 6ge matrisinin seyrek bir matris olmasina neden olur. Ayn1 zamanda seyrek
kullanict 6ge matrisinde basarili komsular bulamamaya ve nihayetinde kotii bir

tavsiye siirecine yol acar [3].

1.2 Tezin Amaci

Bu tez kapsaminda yapilan incelemeler sonucunda oneri sistemlerinin giinliik hayatta
cok yaygin kullanildigi gozlemlenmistir. Oneri sistemleri kullanicilarm Kkisisel
tercihlerini tahmin etmekte ve hatta onlarn etkilemektedir. Oneri sistemlerinin iyi
performans gdstermesi icin kullanicilarin 6ge hakkindaki derecelendirmelerine
ihtiya¢ duyar. Fakat kullanicilar 6ge hakkindaki bilgileri kendinde sakli tutmak
isteyip, Oneri sistemleri ile paylagsmak istemeyebilir. Bu durum 6neri sistemi i¢in veri
seyrekligine neden olur. Oneri sistemlerinde veri seyrekligi problemi iki farkli
yontemle ele alinir. ilk yontem meta veri kullanimi, ikinci ydntem ise seyrek
kullanic1 68e matrisini  kullanici-6ge  derecelendirmeleri kullanarak yeniden

yapilandirmaktir.

Oneri sistemlerinin basarili tahminler yapabilmesinin arkasinda iyi tasarlanmis yapay
zeka algoritmalarinin yaninda, bu algoritmalarin egitim siirecinde kullandiklar
devasa boyutlarda verilerde yatmaktadir. Kullanicilar her saniye sistemlere veriler
birakmaktadir. Bu verilerin bir¢ogu kullanicilarin kisisel verileri veya ilgili 6gelerin
cesitli bilgilerini igeren meta verilerdir. Meta veriler algoritmalarin basarilarini
bliyiilk oranda arttiracak olsa da bu veriler kullanicilarin kisisel bilgilerini de
igcerebildiginden veri ihlali sorunlarina yol agarak kullanimina izin verilmeyebilir.
Ayrica kullanici-6ge derecelendirme matrisinin yanimna meta bilgilerin de dahil
edilmesi Oneri sistemi algoritmasinin karmasiklig1 arttiracaktir. Bu tezin amaci, 6neri

sistemlerindeki veri seyrekligi problemine karsi sadece kullanici-68e matrisi
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kullanildiginda derin 6grenme algoritmalarinin veri seyrekligine karsi gosterdigi
performansi analiz etmek iizerinedir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda derin 6grenme
algoritmalarinin  sadece kullanict 6ge matrisindeki verileri kullanarak veri
seyrekligine karst matrisi ne kadar basarili doldurabildigi incelenecektir. Boylelikle
herhangi bir meta veri kullanmadan, karmagsik yapay zeka modelleri kurgulamadan
derin 6grenme algoritmalari ile dogru oneriler yapan oneri sistemlerinin tasarlanmasi

amagclanmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda derin 6grenme algoritmalar {izerinde diisiik, orta ve yiiksek veri
seyrekligi iceren veri setleri kullanilacaktir. Bu veri setleri ile algoritmalarin veri
seyrekligi arttik¢a derin 6grenme algoritmalarin1 bu seyreklik karsisinda ne kadar

etkiledigini gézlemlenmesi hedeflenmektedir.

1.3 Literatiir Arastirmasi

Derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak Oneri sistemleri gelistirilmesi konusunda
literatiirde birgok calisma gergeklestirilmistir. Bu boliimde bu calismalar

Ozetlenecektir.

Sedhain ve dig., seyrek kullanici-6ge matrisini girdi olarak alan ve bunlar1 ¢ikti
katmaninda yeniden yapilandirmay1 amaglayan bir temel otomatik kodlayict modeli
Onermistir. Bizim caligmamizla benzer bir bakis acisina sahip olan bu calismada
bizim ¢aligmadan farkli yonii temel otomatik kodlayici algoritmasi {izerinde hiper
parametre optimizasyonu gerceklestirmis olmasidir. Veri seti olarak Movielens-1M,
Movielens-10M ve Netflix veri setleri kullanilmistir. Degerlendirme sonuglart RMSE
ile alinan bu g¢alismada Movielens-1M ig¢in 0.831, Movielens-10M igin 0.782 ve
Netflix i¢in ise 0.832 sonuglari elde edilmistir [23].

Ferreira ve dig., bir gizli katman ve bir birakma(dropout) katmani kullanilarak bir
derin otomatik kodlayic1t modeli 6nermistir. Bu ¢alisma bizim ¢aligmamiza benzer bir
diistinceyle olusturulmus yeni bir model 6nerisidir. Caligmada, Movielens-100K ve
Movielens-1M veri setleri kullanilmigtir. Degerlendirme sonuglart RMSE ile alinan
bu calismada Movielens-100K icin 0.029 Movielens-1M icin 0.015 sonuglar1 elde
edilmistir [7].

Noshad ve dig., derin otomatik kodlayiciy1 kullanarak karsilikli bilgi tabanli bir 6neri

sistemi Onermistir. Model ilk olarak derin otomatik kodlayicida eksik verileri
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yeniden yapilandirir. Ardindan tahmin edilen kullanicilara benzer kullanicilar
bulmak i¢in tahmin edilen seyrek verilere karsilikli bilgiyi uygular. Veri seti olarak
Netflix veri seti kullanilmistir. Degerlendirme sonuclart MAE metrigi ile alinan bu

calismada 0.75 sonucu elde edilmistir [24].

Jiang ve dig., sadece eksik olmayan derecelendirmelerin bulundugu néronlari
etkilesime sokan bir derin otomatik kodlayici kullanan hizli 6neri sistemi modeli
Onermistir. Calismada veri seti olarak Movielens-1M, Movielens-10M ve The
EachMovie veri setleri kullanilmistir. Degerlendirme metrigi olarak RMSE ve MAE
metrikleri kullanilmistir. Degerlendirme sonuclarinda Movielens-1M icin RMSE
0.8347, MAE 0.6537, Movielens-10M i¢in RMSE 0.7843, MAE 0.5990 ve
TheEachMovie’de ise RMSE 0.2301, MAE 0.1749 sonuglari elde edilmistir [25].

Chen ve Wu dikkat birimlerini kullanarak bir giiriiltii giderici otomatik kodlayici
modeli 6nermistir. Bu ¢alisma da bizim c¢alismadaki hedefledigimiz seyrek veri
problemini giiriiltii giderici otomatik kodlayic1 modeline ¢6zdiirmeyi amaglamistir.
Bu baglamda algoritma {izerinde farkli tasarimlara giderek modelleme
gerceklestirmistir. Calismada veri seti olarak Movielens-1M ve Movielens-10M veri
setleri kullanilmigtir. Degerlendirme sonuglart RMSE ile alinan bu calismada
Movielens-1M i¢in 0.736, Movielens-10M i¢in ise 0.756 sonuclar elde edilmistir
[26].

Khan ve dig., giriiltii giderici otomatik kodlayic1 6zelliklerini temel alarak, bir
kullanicinin  bir dizi 6geye yonelik derecelendirme egilimini degerlendirerek
kullanic1-6ge korelasyonlarini belirleyen, yeni bir kullanici derecelendirme-egilim
tabanh isbirlik¢i giiriiltii giderme otomatik kodlayict modeli dnermistir. Calismada
Movielens-100K ve Movielens-1M veri setleri kullanilmistir. Degerlendirme
sonuglarinda Movielens-100K veri seti i¢in Kesinlik, metriginde 0.2654, Anma,
metriginde 0.1531, Ortalama Kesinlik Degerlerinin Ortalamas1 metriginde 0.2182,
Ortalama Karsihikli Siralama metriginde 0.5193 ve Normallestirilmis Indirimli
Kiimiilatif Kazang metriginde ise 0.5263 sonuglar1 elde edilirken, Movielens-1M veri
setinde i¢in ise Kesinlik metriginde 0.2712, Anma metriginde 0.1079, Ortalama
Kesinlik Degerlerinin Ortalamasi metriginde 0.1806, Ortalama Karsilikli Siralama
metriginde 0.5074 ve Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ metriginde ise

0.5183 sonuglari elde edilmistir [27].
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Wu ve dig., giiriiltii giderici otomatik kodlayicilar1 kullanarak, bir top-n Oneri sistemi
modeli onermistir. Giiriiltii giderici otomatik kodlayici yapisini kullanan model,
kullanic1 6gesi geri bildirim verilerini formiile ederek kullanicilarin ve Ogelerin
dagitilmis temsillerini 6grenir. Calismada Movielens-10M, Netflix ve Yelp veri
setleri ile birlikte degerlendirme metrigi olarak Ortalama Kesinlik Degerlerinin
Ortalamas1 metrigi secilmistir. Degerlendirme sonucunda Movielens-10M 0.3494,

Netflix 0.2608 ve Yelp veri setinde ise 0.0528 sonuglar1 elde edilmistir [28].

Tian ve dig., giiriilti giderici otomatik kodlayicinin kodlayict ve kod ¢ozme
islemlerine bir denge matrisi ekleyerek gelistirilen bir Oneri sistemi modeli
onermistir. Veri seti olarak Movielens-10M veri seti kullanilmistir. Degerlendirme
metrigi olarak RMSE, Kesinlik ve Anma metrikleri kullanilmistir. Degerlendirme
sonuglarinda RMSE’de 0.83, Kesinlik’de 0.08 ve Anma metriginde ise 0.75
sonuglar1 elde edilmistir [29].

Zhang ve dig., derin seyrek otomatik kodlayici ve tekil deger ayrisimi (Singular
Value Decomposition - SVD++) algoritmalarini kullanarak hibrit bir 6neri sistemi
modeli 6nermistir. Model, derin seyrek otomatik kodlayici kullanarak kullanici-6ge
matrisindeki etkili temsilleri 6grenir. Ogrenilen &zellik temsilleri, SVD++
algoritmasinda 6ge gizli vektoriinii degistirmek icin kullanir. Calismada veri seti
olarak Movielens-100K, Movielens-1M, Ciao veri setleri ve degerlendirme metrigi
olarak RMSE ve MAE metrikleri kullanilmistir. Degerlendirme sonuglarina gore
Movielens-100K RMSE 0.9123, MAE 0.723, Movielens-1M’de RMSE 0.8478,
MAE 0.672 ve Ciao ise RMSE 0.9534, MAE 0.702 sonuglari elde edilmistir [30].

Liang ve dig., gizli katmandaki parametreleri tahmin etmek icin ilkeli bir Bayes
cikarimi kullanan bir varyasyonel otomatik kodlayici modeli 6nermistir. Calismada
Movielens-20M, Million Song Dataset ve Netflix veri seti ile degerlendirme metrigi
olarak Anma ve Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ metrikleri
kullanilmigtir. Degerlendirme sonuglarina goére Movielens-20M  Anma 0.537,
Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ 0.426, Netflix’te Anma 0.444,
Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ 0.386 ve Million Song Dataset ise
Anma 0.364 ve Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazang 0.316 sonuclarin elde
edilmistir. Ayrica sadece Movielens-20M kullanilarak Gauss ve lojistik dagilimlar
igeren 2 farkli varyasyonel otomatik kodlayici yazarlarin gergeklestigi calisma ile

karsilastirlmistir.  Degerlendirme  sonuglarinda Onerilen modelin  parametre
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tahmininde Gauss ya da lojistik dagilimlarina gére daha iyi performans gosterdigi

gbzlemlenmistir [31].

Sachdeva ve dig., Liang ve dig., ¢alismalarinin bir uzantis1 olarak bu ¢alismanin
tekrarlayan bir versiyonunu dnermistir. Calisma zamansal bagimliliklardan bagimsiz
olarak tiim ge¢cmisin bir alt kiimesini gegmek yerine, tiiketim dizisi alt kiimesini
tekrarlayan bir sinir agindan gecirirler. Boylelikle varyasyonel otomatik kodlayicinin
dogrulugunu artirmay1 hedeflerler. Calismada Movielens-1M ve Netflix veri setleri
ve degerlendirme metrigi olarak Kesinlik, Anma ve Normallestirilmis Indirimli
Kiimiilatif Kazan¢ metrikleri kullanilmistir. Degerlendirme sonuglarina gore
Movielens-1M Kesinlik 0.1440, Anma 0.1248, Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif
Kazang¢ 0.1781 ve Netflix’te ise Kesinlik 0.2193, Anma 0.893 ve Normallestirilmis
Indirimli Kiimiilatif Kazang 0.2464 sonuglar1 elde edilmistir [32].

Pang ve dig., varyasyonel otomatik kodlayict modeline ayni kosul etiketine sahip
kullanict veya 6gelerin kendilerine 6zgii olusturulan 6zel bir gizli ortalama faktoriini
ekleyen bir model 6nermistir. Veri seti olarak Movielens-1M ve Movielens-2K veri
seti kullanilmistir. Degerlendirme metrigi olarak Anma ve Normallestirilmis
Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ metrikleri kullanilmistir. Degerlendirme sonuglarinda
Movielens 1-M Anma’da 0.45, Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazanc’ta
0.3478 ve Movielens-2K’da Anma’da 0.4808, Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif
Kazang’ta 0.2211 sonuglar1 elde edilmistir [33].

Askari ve dig., hem kullanict tabanli hem de 6ge tabanli varyasyonel otomatik
kodlayiciy1 birlestiren bir model onermislerdir. Her iki modelin verdigi ¢iktinin
ortalamasi alinarak nihai yapilandirilmig kullanic1 6ge matrisi elde edilir. Veri seti
olarak Movielens-1M, Yelp ve Pinterest kullanilmistir. Degerlendirme metrigi olarak
F1 Skor ve Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazang metrigi kullanilmistir.
Degerlendirme sonuglarinda Movielens-1M’de F1 Skor 0.2092, Normallestirilmis
Indirimli Kiimiilatif Kazang 0.2290, Yelp’te F1 Skor 0.0395, Normallestirilmis
Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ 0.0553 ve Pinterest’te ise F1 Skor 0.0538,
Normallestirilmis indirimli Kiimiilatif Kazang 0.0666 sonuglar1 elde edilmistir [34].

Chakrabarty ve dig., Kisith Boltzmann makinelerini ve K-Ortalama algoritmasini
kullanarak bir saka Oneri sistemi gelistirmistir. Bernolli Kisitli Boltzmann Makinesi

kullanilan modelde, kayip olan veri yeniden yapilandirilir. Ardinda derecelendirilmis
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tim sakalarla egitilen K-Ortalama algoritmasi ile Kisitli Boltzmann Makinesi
modelinin performans1 ¢izgi grafigi kullanilarak karsilastirilir. Karsilagtirma
sonucunda birbirine yakin sakalarda c¢izgi hareketleri daha stabil goriiniirken,

benzerlik azaldik¢a ¢izgilerdeki hareketliliginde arttigi gézlemlenmistir [35].

Sahoo ve Pradhan Kisiltt Boltzmann Makineleri ile evrisimli sinir agin1 bir arada
kullanan bir Oneri sistemi modeli 6nermistir. Veri seti olarak Movielens-100K veri
seti ve degerlendirme metrigi olarak MAE metrigi kullanilmistir. Degerlendirme

sonuglarina gore MAE degerini 0.1179 elde edilmistir [36].

Kuo ve Chen, kiime tabanli Kisitl Boltzmann Makinesi’ni Diferansiyel Evrim
algoritmasiyla birlestiren bir hibrit algoritma Onermistir. Kiime tabanli Kisith
Boltzmann Makinesi modeli, Kisitli Boltzmann Makinesi modeli i¢in her mini toplu
gradyan inis yonteminin boyutunu ve &gelerini belirlemek iizere bir kiimeleme
algoritmas1 uygular. Diferansiyel evrim algoritmasi ise Kisith Boltzmann
Makineleri’nin parametrelerini optimize ederek daha iyi sonuglar vermesi
hedeflenmektedir. Calismada Movielens-100K, Movielens-1M, Books-Crossing,
Restautants veri setleri ve metrik olarak da MAE metrigi kullanilmistir.
Degerlendirme sonuglarinda Movielens-100K 0.69629, Movielens-1M 0.699084,
Books-Crossing 1.19188 ve Restautants 0.28712 sonuglar1 elde edilmistir [37].

Behera ve dig., kullanici derecelendirme bilgisinden yararlanarak, bilinmeyen
derecelendirmeleri tahmin etmek i¢in Kisitli Boltzmann Makinesi kullanan bir model
Oonermistir. Caligmada Movielens-1M veri seti ve MAE metrigi kullanilmistir.

Degerlendirmede 0.52 sonucu elde edilmistir [38].

Liu ve dig., iiretici ¢ekismeli aglar1 kullanarak bir isbirlik¢i filtreleme modeli
onermistir. Model, ayirict sinir agindan gelen pozitif ve negatif etiketli verileri,
tiretici agda tekrar modelleyerek sahte verileri ger¢ek verilere en yakin olacak sekilde
modellemeyi hedefler. Calismada Movielens-100K, Movielens-1M, UserTag, Netflix
ve metrik olarak Kesinlik ve Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazang
kullanmilmistir. Degerlendirme sonuglarinda Movielens-100K  Kesinlik 0.4333,
Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ 0.4425, Movielens-1M Kesinlik
0.4769 Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ 0.4856, UserTag Kesinlik
0.3227, Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazang 0.3272, Netflix te ise Kesinlik
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0.2884, Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢’ta 0.2993 sonuglar1 elde
edilmistir [39].

Wang J. ve dig., iiretici ve cekismeli aglar1 kullanarak bilgi ¢ikarimi yontemi
kullanan bir 6neri sistemi modeli (IRGAN) 6nermistir. Modelde firetici ag, dgeler
tizerine gercek alaka dagilimini uydurarak belirli bir kullanici igin bilgilendirici
ogeleri secer. Ayirici ag ise, ilgili ve secilmis 68eler arasinda ayrim yapar. Ardindan,
ayirict ag daha bilgilendirici 6geleri segmek icin sonucu iireticiye besler. Olusturulan
Ogeler, onu yanlis yonlendirmek i¢in ayrimciya girilir. Calismada Movielens-100K
ve Netflix veri setleri ve Kesinlik, Ortalama Kesinlik Degerlerinin Ortalamasi,
Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ ve Ortalama Karsilikli Siralama
metrikleri kullanilmistir. Degerlendirme sonuglarinda Movielens-100K Kesinlik
0.4072, Ortalama Kesinlik Degerlerinin Ortalamasi 0.2418, Normallestirilmis
Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ 0.4222 ve Ortalama Karsilikli Siralama 0.6082,
Netflix’te ise Kesinlik 0.4456, Ortalama Kesinlik Degerlerinin Ortalamasi1 0.1720,
Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ 0.4498 ve Ortalama Karsilikli
Siralama 0.6371 sonuglar elde edilmistir [12].

Tong ve dig., iiretici boliimiinde varyasyonel otomatik kodlayict kullanan bir tiretici
cekismeli ag modeli Onermistir. Modelde firetici kisminda bulunan varyasyonel
otomatik kodlayici egitim verisinin dagilimin1 6grenerek sahte verileri tiretir. Ayirici
ag ise, uretilen ornekler ile gergek ornekleri ayirt etmek olasiligini maksimize etmeye
odaklanir. Calismada Movielens-1M ve Netflix veri setleri ve ve Kesinlik, Ortalama
Kesinlik Degerlerinin Ortalamas1, Normallestirilmis indirimli Kiimiilatif Kazang¢ ve
Ortalama Karsilikli Siralama metrikleri kullanilmigtir. Degerlendirme sonuglarinda
Movielens-1M Kesinlik 0.449, Ortalama Kesinlik Degerlerinin Ortalamasi 0.287,
Normallestirilmis Iindirimli Kiimiilatif Kazang 0.458 ve Ortalama Karsilikl1 Siralama
0.597, Netflix’te ise Kesinlik 0.472, Ortalama Kesinlik Degerlerinin Ortalamasi
0.207, Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ 0.478 ve Ortalama Karsilikl
Siralama 0.662 sonuglari elde edilmistir [40].

Wang H. ve dig., hizli 6neri sistemi konseptini benimseyen IRGAN calismasinin
baska ilgili uzantisi olan bir rakip ikili isbirlik¢i filtreleme modeli 6nermistir. Model
hem c¢evrimi¢i Oneri hizinda hem de depolama hizinda biiyiik avantajlara sahip
olmay1 hedeflemektedir. Calismada Movielens-100K, Movielens-10M, Book, Yelp

veri setleri ile Kesinlik ve Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ metrikleri
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kullanilmigtir. Degerlendirme sonuglarina gore Movielens-100K Kesinlik 0.2742,
Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ 0.3244, Movielens-10M Kesinlik
0.2582, Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ 0.2648, Book’ta Kesinlik
0.0352, Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazang 0.0457 ve Yelp’te ise Kesinlik
0.0510 Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ 0.0520 sonuglar1 elde
edilmistir [41].

Fan ve Chow otomatik kodlayicilar tabanli matris tamamlama yontemi Onermistir.
Burada otomatik kodlayici dogrusal olmayan bir gizli degisken modeli 6grenmek ve
olusturmak igin kismen gozlemlenen verileri kullanir. Caligmada Jester, Movielens-
100K ve Movielens-1M veri setleri ile degerlendirme metrigi olarak
Normallestirilmis Ortalama Mutlak Hata kullanilmistir. Degerlendirme sonuglarina
gore Jester’da 16.17, Movielens-100K’da 18,87 ve Movielens-1M’de 18,17 sonuglari
elde edilmistir [42].

Mehrdad ve Kahaei veri matrisi i¢in dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin bir
kombinasyonu olan bir derin sinir ag1 tabanli matris tamamlama algoritmasi
Oonermistir. Bu algoritma ile kullanict 6ge matrisini yeniden yapilandirarak, daha
dogru sonuglara ulasmay1 hedeflemislerdir. Calismada Jester ve Movielens-100K
veri setleri ile degerlendirme metrigi olarak Normallestirilmis Ortalama Mutlak Hata
kullanilmistir. Degerlendirme sonuglarina gére Jester’da 15.61, Movielens-100K’da
18.02 sonuglari elde edilmistir [43].

2. DERIN OGRENME ALGORITMALARI

Derin 6grenme, herhangi bir sinir hiicrelerinden olusan farklilagtirilabilir mimariyi,
stokastik gradyan inis fonksiyonunu kullanarak farklilagtirilabilir bir objektif islevi
optimize eden algoritmalardir [1]. Makine 6grenmesinin bir alt kiimesi olan derin
O0grenme algoritmalari, yapay sinir aglarindan esinlenerek ortaya ¢ikmistir. Derin
O0grenme, verilerin Ozellik temsillerini kesfetmek icin iist diizey temsil 6znitelik
kategorilerini daha diisiik seviyeli 6zelliklere donistiirtir [42]. Goriintii siniflandirma
ve nesne tamima problemleriyle ©one c¢ikan derin 6grenme algoritmalari bu

uygulamalarin disinda dogal dil isleme, zaman serisi tahmini ve oneri sistemleri gibi
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alanlarda da siklikla kullanilmaktadir. Derin 6grenme aktivasyon fonksiyonlarini
(relu, tanh, sigmoid vb.) kullanarak verilerde dogrusal olmayan yapilar1 da 6grenme
yetenegine sahiptir. Bununla dogrusal oneri modellerinin yakalayamadigi karmasik

kullanici-6ge etkilesim kaliplari derin 6grenme teknikleri ile yakalanabilir [44].

Derin 6grenme algoritmalart oneri sistemlerinde {i¢ farkli amag icin kullanilabilir:
Temsili 6grenme, tahmine dayali 6grenme ve ftretken Ogrenme [45]. Temsil
o0grenme, icerik, etiket veya goriintiiler gibi yardime1 verilerden 6nemli temsilleri
o6grenmek i¢in derin 6grenme algoritmalarini kullanir ve daha sonra tahmin i¢in bu

temsilleri geleneksel matris ile birlestirilir.

Ornegin, otomatik kodlayicinin darbogaz katmam, dgeler ve kullanicilar igin dnemli
temsilleri 6grenmek amaciyla kullanilabilir [9, 46]. Tahmine dayali 6grenme
kullanicinin tercihlerini tahmin etmek i¢in derin 6grenme algoritmalarimi kullanir.
Otomatik kodlayicinin girdileri yeniden yapilandirmaya g¢alisan kodlayic1 kismi da

derecelendirmeler igin bir tahmin edici olarak kabul edilebilir [9].

Uretken 6grenme ise potansiyel derecelendirmelerin var olan derecelendirmeler
kullanarak iiretilmesini saglayan yapilardir. Ornegin, bir iiretici ve bir ayrimci iceren
tiretici ¢ekigmeli sinir ag1, bir minimax oyun g¢ercevesinde ayni anda iki sinir agini

egiterek gercek drneklere benzer dagilima sahip 6rnekler iiretebilir [47].

Bu 6zellik, 6neri problemlerini karsilarken derecelendirmeleri olusturmak veya eksik
degerlerle ilgilenmek i¢in kullanilabilir [12, 48]. Bu bélimde tez g¢alismasinda

kullanilan alt1 farkli derin 6grenme algoritmalarindan bahsedilecektir.

2.1 Otomatik Kodlayicilar

Otomatik kodlayici, gizli katmanda elde edilen temsil gosterimini kullanarak ikt
katmamni iizerinde giris katmanini yeniden olusturan ileri beslemeli bir sinir agidir.
Bir otomatik kodlayict giris katmani, gizli katman ve ¢ikti katman olmak tizere lig
katmandan olusur. Giris katmanindaki ndron sayisi, ¢ikis katmanindaki ndron
sayisina esittir. Ogrenme siireci sirasinda otomatik kodlayici, kodlayict ve kod
¢Oziicii olarak adlandirilan iki esleme kullanir. Kodlayici, verileri giris katmanindan
gizli katmana eslerken, kod c¢oziicii, kodlanmis verileri gizli katmandan cikti
katmanma esler [48]. Oneri sistemlerinde otomatik kodlayic1 iki farkli sekilde

uygulanir. Birincisi darbogaz katmaninda daha diisiik boyutlu 6zellik temsillerini
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ogrenmek i¢cin otomatik kodlayiciyr kullanmak, bir digeri ise kullanic1 6ge matrisinin
bosluklarin1 dogrudan yeniden yapilandirma katmanina doldurmaktir [43]. Bu
caligmada 4 farkli Otomatik Kodlayici kullanilmistir. Kullanilan modellerin detaylari

asagida sunulmustur.
2.1.1 Temel otomatik kodlayicilar

Temel Otomatik Kodlayicilar, otomatik kodlayict modellerin en temel halini
olusturur. Gizli katmandaki néron sayisi giris ve ¢ikis katmanindaki néron sayisindan
daima kii¢iik olmalidir. Buradaki amag veriyi daha az boyuta diisiirerek 6nemli i¢
goriileri 6grenmek ve seyrek kullanici-6ge matrisini yeniden yapilandirmaktir. Sekil

2.1’de Temel Otomatik Kodlayici modelinin yapis1 gosterilmistir.

Girig Katmani Cikis Katmani

Sekil 2.1 : Temel Otomatik Kodlayici yapist.

Sekil 2.1°de gordiiglimiiz Temel Otomatik Kodlayict modelinin kod hali Sekil
2.2°deki gibidir. Python kodundaki Input sinifi giris katmanini, Dense siniflar ise
gizli ve ¢ikis katmanini olusturmaktadir. Dense ve Input katmanlarinin igerisinde
katmanlarin néron sayilar belirtilmis, aktivasyon fonksiyonu gibi diger parametreler

kiitiiphanenin default parametresi kullanilarak modellenmistir.
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input movie = TInput(shape=(train.shape[1],))
encoded = Dense(160)(input movie)
output = Dense(train.shape[1])(encoded)

autoencoder = Model(input movie, output)
autoencoder.compile(optimizer="adam’', loss="mse")

Sekil 2.2 : Temel Otomatik Kodlayict Python kodu.

Sekil 2.1 ve 2.2°de gordiigiimiiz kodlayic1 yapisi bir aktivasyon islevinden gegirilen
standart sinir ag1 islevi gibi Denklem 2.1 ile temsil edilir.

z = a(Wx+b) (2.1)

Denklem 2.1’de goriildiigii lizere z gizli katmani temsil etmektedir. W degeri
kodlayict agirliklarini, x degeri giris katmanin1 b degeri kodlayict bias degerini o
degeri ise kodlayici da kullanilan aktivasyon fonksiyonunu temsil eder. Benzer
sekilde Sekil 2.1°deki kod ¢oziicli yapist da kodlayici yapisi gibi Denklem 2.2 ile

temsil edilir.
x' =o' (Wz+b’) (2.2)

Denklem 2.2de de goriildiigii tizere z degeri gizli katman1 W’ kod ¢6ziiciiniin agirlik
degerlerini, b’ kod ¢oziiciiniin bias degerini ve o’ ise kod ¢dziicliniin aktivasyon
fonksiyonunu temsil eder. Bu formiilasyon ¢ikt1 olarak x’ yani ¢ikis katmaninin
degerini verir. Kayip fonksiyonu ise bu formiiller kullanilarak Denklem 2.3 ile ifade

edilir.
L(x,x”) = Ix=x"I> = Ix- a(W'(a( Wx+b))+b")I? (2.3)
2.1.2 Giiiriiltii giderici otomatik kodlayicilar

Girtilti Giderici Otomatik Kodlayicilar, giiriiltii igeren verilerden 6nemli bilgileri
Ogrenen bir otomatik kodlayici tiriidir. Giirtiltii Giderici Otomatik Kodlayici’nin
amacit gizli katman1 daha saglam Ozellikler kesfetmeye zorlamaktir [27]. Yapisi
Temel Otomatik Kodlayici ile aymdir. Veri egitilmeden Once veri iizerine sentetik
giiriiltii eklenir. Egitim hatalan giiriiltiisiiz veri ve otomatik kodlayicinin olusturdugu
veri kullanilarak hesaplanir. Boylelikle otomatik kodlayict hem ilgili i¢ goriileri

Ogrenirken, ayn1 zamanda gliriiltii gidermeyi de 6grenir.
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Giirtilti  olusturmak i¢in genelde Gauss giiriiltiisii veya ¢arpimsal maske
¢ikig/birakma giiriiltiisti kullanilir [27]. Sekil 2.3’te Giiriilti Giderici Otomatik

Kodlayict modelinin Python kodu gdsterilmistir.

train = np.array(train scaling).astype("fl
test = np.array(test scaling).astype("fl

noise_factor = 0.5
train_noisy = train + noise_factor * np.random.normal(loc=0.0, scale=1.0, size=train.shape)
test_noisy = test + noise_factor * np.random.normal(loc=0.06, scale=1.0, size=test.shape)

train_noisy = np.clip(train_noisy, 0., 1.)
test _noisy = np.clip(test_noisy, ©., 1.)

input_movie = Input(shape=(train_noisy.shape[1],))
encoded = Dense(100) (input_movie)
utput = Dense(train noisy.shape[1])(encoded)

autoencoder = Model(input movie, output)
utoencoder.compile(optimizer="adam', loss="mse")

Sekil 2.3 : Giiriiltii Giderici Otomatik Kodlayict Modeli yapisi.

Sekil 2.3’teki Python kodunda da goriildiigli gibi veriye oncelikle giiriiltii eklenir.
Giriilti eklenen veri otomatik kodlayic1 modelinde egitilir. Bu egitim sayesinde

model giiriiltiilii verilerden dogru bilgileri 6grenerek dogru ¢iktiy1 elde eder.
2.1.3 Seyrek otomatik kodlayicilar

Seyrek Otomatik Kodlayicilar, gizli katmana diigimlerin sadece bir kismini aktif
etmek i¢in ceza terimi (seyreklik kisitlamasi) olarak adlandirilan bir kisit eklenerek
tasarlanan bir otomatik kodlayici modelidir. Seyrek Otomatik Kodlayicilar ceza
terimini ekleyerek gizli katmani giris katmanindan farkli olmaya zorlar [29]. Eklenen
ceza terimi, gizli katmanin giris katmanindaki néron sayisina esit ya da daha fazla
noron sayisina sahip olacak sekilde tasarlanmasini ve otomatik kodlayicinin daha
yararli bilgileri 6grenmesini saglar. Sekil 2.4’te Seyrek Otomatik Kodlayici

modelinin yapist gosterilmistir.
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Kodlayic 5zlcl
yICl Kod Cozucu

Giris Katmani Gizli Katmani  G'kis Katmani

Sekil 2.4 : Seyrek Otomatik Kodlayici yapisi.

Seyrek otomatik kodlayicilarin egitimi, temel otomatik kodlayicilara benzer sekilde
ilerler. Sadece kayip fonksiyonuna ceza terimi eklenmesi islemi gergeklestirilir.
Seyrek otomatik kodlayici modelinin kayip fonksiyonunun formiilii Denklem 2.4’te

verilmistir.
L(x,x’) = |lx — x'||? = ||lx — o(W'(0(Wx + b)) + b")||? + ceza terimi (2.4)

Seyrek otomatik kodlayict modellerinde {i¢ adet ceza terimi tercih edilir. Bunlar L1,
L2 Diizenlemesi ve Kullback Leibler Uzaklig1 (KL) dir. L1 Diizenlemesi, agirliklarin
mutlak biiyiiklik degerini ceza terimi olarak ekleyerek, ceza katsayisini sifira
diistirme egilimi gosterir. L2 Diizenlemesi ise agirliklarin karelerini toplamini ceza
terimi olarak ekleyerek ceza katsayisini sifira yaklastirir. KL Uzakligr ise iki olasilik
dagiliminmi arasindaki farki dlger. Bu tez calismasinda seyrek otomatik kodlayicilar
icin L1 Diizenlemesi ceza terimi olarak kullanilmistir. Sekil 2.5’te Seyrek Otomatik

Kodlayict Modelinin Python kodu asagida verilmistir.
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input movie = Input(shape=(train.shape[1],))
encoded = Dense(6140, activity regularizer=11(16e-5))(input movie)
output = Dense(train.shape[1])(encoded)

autoencoder = Model(input movie, output)
autoencoder.compile(optimizer="adam’', loss="mse")

Sekil 2.5 : Seyrek Otomatik Kodlayic1 Modeli Python kodu.

Sekil 2.5’teki Python kodunda da goriildiigii gibi gizli katmana seyrek otomatik
kodlayici igin ceza terimi eklenir. Eklenen ceza terimi otomatik kodlayici modelinin
gizli katmam igerisindeki bazi noronlar1 cezalandirnir. Bu cezalandirma islemi
sayesinde model gizli katmanda daha fazla noéron kullanimimi saglar ve daha fazla

bilgi 6grenerek dogru ¢iktiy1 elde eder.
2.1.4 Varyasyonel otomatik kodlayicilar

Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar, gizli katmandaki noronlardaki verilerin
dagilimin1 normal dagilima gore dagilmaya zorlayan bir otomatik kodlayici
modelidir. Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar tanima modeli ve iiretici model olmak

tizere iki boliimden olusur.

Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar, tanima modelinde giris katmanindaki veriyi,
kodlayict yardimiyla ortalama ve standart sapma seklinde iki ayr vektore ayirir ve
bu vektorleri kullanarak {iretici modelde gizli katman icerisinde giris katmanindaki

verilere benzer rastgele sekilde yeni veriler tiretir [30].

Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar her bir gizli katmanda yer alan 6zellik i¢in bir
dagilim tanimlar. Bu 6zelligi ile Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar diger otomatik
kodlayict modellerinden ayrilir. Sekil 2.6°te Varyasyonel Otomatik Kodlayici

modelinin yapis1 gosterilmistir.
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Ortalama

_
Vektorl
Gizli Katman
Giris Katmani Gikis
Standart Sapma Katmani
Vektori

Sekil 2.6 : Varyasyonel Otomatik Kodlayic1 yapisi.

Sekil 2.6°te ifade edilen kodlayici ve kod ¢oziicii yapisinin formiilasyonu Denklem

2.5 ve 2.6’da ifade edilmis ve Python kodu Sekil 2.7°de gosterilmistir.

P(X|Z)P(2)

P(z[x) = — o (2.5)
P(Z|xX)P
P(x2) = % (2.6)

encoder = keras.Model(inputs, [z _mean, z log sigma, z], name="enc

latent inputs = Input(shape=(latent dim,), name="z sampling')
x = Dense(intermediate dim, activation="relu)(latent inputs)

outputs = Dense(original dim, activation= ") (x)
decoder = Model(latent inputs, outputs, nanm er’

outputs = decoder(encoder(inputs)[2])
vae = Model(inputs, outputs, name="vae mlp")

Sekil 2.7 : Varyasyonel Otomatik Kodlayici encoder decoder Python kodu.

Denklem 2.5 ve 2.6’da yer alan x degeri veriyi z degeri ise veriden 0grendigi
olasiliksal dagilimi temsil eder. Bu olasiliksal dagilimda Ornekleme siireci
tiirevlenebilir degildir. Tirevlenebilir hale getirmek i¢in Varyasyonel Otomatik

Kodlayicilar’da  yeniden parametrelendirme yontemi uygulanir.  Yeniden
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parametrelendirme yontemi ile z degeri Denklem 2.7°deki gibi hesaplanir. Z

degerinin Python kodu ile hesaplanmasi Sekil 2.8’de gosterilmistir.
z=u+o Q© ¢ (2.7)

def sampling(args):
Z mean, 7z log sigma = args
epsilon = K.random_ normal(shape=(K.shape(z _mean)[@], latent dim),

mean=0., stddev=1)
return z mean + K.exp(z log sigma/2) * epsilon

Sekil 2.8 : z degerinin Python kodu.

Denklem 2.5 ve 2.6’daki P(X) degerinin hesaplanmasi olduk¢a zordur ve izlenilebilir
bir dagilim olmasini1 engeller. izlenilebilir bir dagilim gerceklestirilebilmek amaciyla
p(z[x) ve p(x|z) dagilimlarimi birbirine yaklastirilmas: hedeflenir. Bu yaklastirma
isleminin gerceklestirilmesi i¢cin kayip fonksiyonunda KL Uzakligi eklenir. KL
uzaklig1 yukarida belirtildigi gibi iki olasiliksal dagilim arasindaki benzerligi 6lger.
Boylelikle Varyasyonel Otomatik Kodlayic1t modelinde kullanilan kayip fonksiyonu
Denklem 2.8’deki gibi temsil edilir ve Python kodu da Sekil 2.9°da gdsterilmistir:

Kayip = L(x, x*) + X ; KL(p;(z|x)||p(x]2)) (2.8)
= L(x, ") + %, P(zlx). log %
(2.8a)

reconstruction loss = K.mean(K.square(lnputs - outputs), axis=-1)

kl loss = 1 + z log sigma - K.square(z mean) - K.exp(z log sigma)

kl loss = K.sum(kl loss, axis=-1)
kl loss *= -8.5
vae_loss = K.mean(reconstruction_loss + kl_loss)

Sekil 2.9 : Varyasyonel Otomatik Kodlayici kayip fonksiyonu.
2.2 Kisith Boltzmann Makineleri

Kisitlt Boltzmann Makineleri, katman igerisindeki baglantilarin kaldirildigi sadece
katmanlar arasinda baglantilarin bulundugu bir Boltzmann makinesi tiiriidiir [49].
Kisitli Boltzmann Makineleri goriiniir katman ve gizli katman olarak iki katmandan

olusur. Goriiniir katmandaki noron sayis1 verinin boyutu ile esittir.
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Gizli katmandaki noéron sayist daima goriiniir katmandan daha azdir. Kisith
Boltzmann Makinelerinde goriiniir katman ve gizli katman birbirleri ile baglanti
saglarlar. Bu baglantilarin olusturduklart modele simetrik iki pargali grafik
(symmetrical bipartite graph) denir. Sekil 2.10°da Kisitli Boltzmann Makineleri

modelinin yapis1 gosterilmistir.

izli Katmani

Girig Katmani

Sekil 2.10 : Kisitli Boltzmann Makinesi yapisi.

Kisitlt Boltzmann Makineleri veri seti iizerindeki olasiliksal dagilimlart 6grenebilen
enerji tabanlt bir modeldir. Zamanin her noktasinda Kisitli Boltzmann Makineleri
belirli bir durumdadir. Bu durum goriiniir ve gizli katmanlardaki néronlarin alacag:
degeri ifade eder. Enerji fonksiyonu kullanilarak goriiniir ve gizli katmanin ortak
olasiliklar1 bulunur. Kisitli Boltzmann Makineleri modeli igin enerji fonksiyonu ve
model igerisinde yer alan goriiniir ve gizli katmanlarin ortak olasiliginin formiilleri

Denklem 2.9, 2.10 ve 2.10a’da sunulmustur.
E(w,h) = —X;av; — Xjbh; — X jvihiw;  (2.9)
p(v,h) = %e‘E(”'h) (2.10)

Z= Y, e F@N (2.10a)
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Denklem 2.9°da tanimlanan enerji modelinde v; goriiniir katmani, h; gizli katmani ve
wij ise agirliklar1 temsil eder. a;j ve bjise her iki katmanin bias degerlerini temsil eder.
Denklem 2.10 ve 2.10a’da hesaplandig1 gibi Z degeri tiim olast goriiniir ve gizli
katmanlarin toplamini temsil eder. Buna bolme fonksiyonu (partition function) ya da
normalizasyon sabiti adi da verilir. Goriiniir ve gizli katmanlardaki néronlarin ¢ok
sayidaki olas1 kombinasyonlarindan dolay1 her iki yapmin ortak olasiligin1 veren Z
degerini hesaplamak zordur. Bu nedenle modeli egitiminde goriiniir ve gizli
katmanlarin kosullu olasiliklarinin hesaplanmasi tercih edilir. Denklem 2.11 ve
2.12°da bu kosullu olasiliklarin hesaplanma formiilleri sunulmus ve Sekil 2.11°de

Python kodu gosterilmistir.
P(hlv) = [1; p(hi|v) (2.11)
P(vih) = ITi p(vilh) (2.12)
ve = tf.placeholder("float”, [ , visibleUnits])

he = tf.nn.sigmoid(tf.matmul(ve, W) + hb)
he = tf.nn.relu(tf.sign( he - tf.random uniform(tf.shape( ha))))

vl = tf.nn.sigmoid(tf.matmul(he, tf.transpose(W)) + vb)
vl = tf.nn.relu(tf.sign( vi1 - tf.random uniform(tf.shape( v1))))
h1l = tf.nn.sigmoid(tf.matmul(vl, W) + hb)

Sekil 2.11 : Kisith Boltzmann Modeli kosullu olasilik Python kodu.

Denklem 2.11 ve 2.12°de gosterilen formiilasyonda belirtilen kosullu olasiliklarin
hesaplamas1 klasik sinir ag1 formiilasyonu ile gergeklestirilebilir. Fakat tim
olasiliklarin ve parametrelerin hesaplanmasi egitim siirecini zorlastirmaktadir. Buna
¢oziim bulmak amaciyla Zit Iraksama (Contrastive Divergence) algoritmasi ve Gibbs

Ornekleme ydntemleri gelistirilmistir.

Gibbs Ornekleme ydntemi, hedef dagilimi bir degiskenin kosullu dagilimindan tekrar
tekrar Ornekleyen bir algoritmadir. Gibbs Orneklemesi, diger tiim degiskenler
tizerinde kosullu bir degiskenin kosullu dagilimlarini hesaplanabilecegini ve tam
olarak bu dagilimlardan 6rnek alinabilecegini varsayar. Zit Iraksama ise, Kisith
Boltzmann Makinelerinin agirliklarin1 giincellemek igin kullandig1 bir algoritmadir.
Gortiniir noronlarin degerleri ile goriinlir ndronlarin gizli néronlara olan kosullu

olasiliginin i¢ ¢carpimlarinin fark: ile hesaplanir. Yeni hesaplanan agirlik degeri eski
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agirhigin  iizerine eklenerek giincelleme islemi gergeklestirilir. Zit Iraksama

yonteminin formiilii Denklem 2.13 ve 2.14’°de sunulmustur.
AW = vy Q p(holvo) — vy & p(hic|vi) (2.13)

Wnew = Wold + AW (214)

2.3 Uretici Cekismeli Aglar

Uretici Cekismeli Aglar, lan Godfellow tarafindan gelistirilen bir minimax oyun
cergevesinde ayni anda iki sinir agim egiterek gercek Orneklere benzer dagilima
sahip Ornekler {iiretebilen bir yapay sinir aglari modelleri olarak tanimlanir [47].
Uretici Cekismeli Aglar, iiretici ve ayirict olmak iizere iki farkli yapay sinir aginmn
birlesiminden olusur. Uretici yapay sinir ag1 egitim verilerine ¢ok benzer veriler
tireterek bunu ayiric1 yapay sinir agina gonderir. Ayiric1 yapay sinir ag1 ise liretilen
sahte verilerden gergek verileri ayirt etmeye ¢alisir. Sekil 2.12’te Uretici Cekismeli
Aglarm yapisi ve Sekil 2.13’te Python kodu gosterilmistir.

Gergek Veri

Sahte Veri

Kayip

Graltdld Veri Gercek/Sahte Veri Etiketleri

Sekil 2.12 : Uretici Cekismeli Aglar yapis.
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create gan(discriminator, generator):
discriminator.trainable =

gan_input = Input(shape=(item dim,))
x = generator(gan_input)

gan_output = discriminator(x)

gan = Model(inputs=gan input, outputs=gan output)

gan.compile(loss="binary crossentropy”, optimizer="adam")

return gan

Sekil 2.13 : Uretici Cekismeli Aglar Python kodu.

Sekil 2.12°deki Uretici Cekismeli A modeli yapisinda ve Sekil 2.13’teki ayni
modelin Python kodunda da goriildiigii lizere iiretici aglar gercek verilere en yakin
verileri elde etmek i¢in hata oranint minimize etmeye ¢alisirken, ayirici aglar gergek
ve sahte verileri daha dogru ayit ederek iiretici aglarin hata oranini maksimize

etmeye ¢aligir.

Ayni sekilde ayirict aglar gercek ve sahte verileri en dogru sekilde ayirt etmek igin
hata oranini minimize etmeye calisirken tretici aglar gercek verilere en benzer
verileri iiretmeye calisarak, ayirici aglarin hata oranini maksimize etmeye calisir.
Buna min-max oyunu denir ve Uretici Cekismeli Aglar’mn kayip fonksiyonu

Denklem 2.15’teki gibi tanimlanur.

TV (D, 6) = Ex-pygeao 109D + Ezop g [10g (1= D(6())] (2.15)

Denklem 2.15°te goriildiigii iizere Uretici ve Cekismeli Aglar, kayip islevi igin ikili
capraz entropiden yararlanirlar. Denklemin birinci parcasi gercek veriyi, ikinci kismi
ise iretici tarafindan tiretilmis verinin kayip islevini temsil eder. Ayirici bu denklemi
maksimum degerine ¢ikarmak isterken, liretici de minimum degerine indirmeye

calisir ve min-max teorisi bu sekilde olusturulmus olur.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Tez is Akist

Bu calismada derin 6grenme algoritmalarin veri seyrekligine karsi gosterdikleri
performansin karsilastirilmasi amacglanmistir. Bu amagla kullanilan 6 farkli derin
O6grenme algoritmas1 Movielens’in 2 farkli versiyonu ile Jester’in 3 farkli versiyonu
kullanilarak 5 farkli veri setinde egitim gerceklestirilmistir. Her bir modelin egitim
sonuglar1 ¢esitli hata metriklerine gore karsilastirilmis ve analizleri gerceklestirilmis
ve performans analizlerinin is akist diyagrami Sekil 3.1°deki gibi asagida

sunulmustur.
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Uretici Cekismeli

i@leminin Gergeklestirilmesi
Kisith Boltzmann Temel Otomatik Giiriiltii Giderici eyrek Otomatik Varyasyonel

Makineleri Kodlayicilar Otomatik Kodlayic Kodlayici Modelinin Otomatik Kodlayic Aglar Modelinin
Modelinin Egitimi Modelinin Egitimi Modelinin Egitimi Egltlml Modelinin Egitimi Egitimi
b 4 l W b 4 o

Kisith Boltzmann Temel Otomatik Giiriiltii Giderici Seyrek Dto matik Varyasyonel Uretici Cekismeli
Makineleri Kodlayicilar Otomatik Kodlayic Kodlayict Modelinin Otomatik Kodlayic Aglar Modelinin

Modelinin Testi Modelinin Testi Modelinin Testi Testi Modelinin Testi Testi

~_

Sonuglann Degerlendirilmesi

Verilerin Yiiklenmesi

Sekil 3.1 : Tez is akisi.
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Sekil 3.1°deki is akis1 diyagraminda da goriildiigi iizere oncelikle veri setleri 10
capraz dogrulama kullanarak egitim ve test veri seti olarak iki bdliime ayrilmasi
gerceklestirilmigtir. Ikinci adimda verileri derin 6grenme algoritmalar ile
egitebilmek i¢in veri normalizasyonu islemi gergeklestirilmistir. Burada min-max
normalizasyon ydntemi kullanildi. Ugiincii adimda hazirlanan veri seti derin grenme
algoritmalar1 ile egitim islemi gerceklestirilmistir. Dordiincii bolimde ise test

islemleri gerceklestirilerek, basar1 sonuglar1 degerlendirilmistir.

3.2 Veri Seti

Bu tez ¢alismasinda Movielens ve Jester veri setlerinden olusan bes farkli veri seti
kullanilarak c¢alisma gerceklestirilmistir. Bu bdliimde bu veri setleri hakkinda

ayrintili bilgiler anlatilacaktir.
3.2.1 Jester veri seti

Jester, UC Berkeley Universitesi Automation Lab laboratuvari tarafindan hazirlanan
bir anonim saka derecelendirme veri setidir. Jester veri setleri ¢esitli donemlerde
derecelendirilmis veri igeren dort farkli gruptan olusmaktadir. Tez c¢alismasi
kapsaminda Nisan 1999- Mayis 2003 arasinda olusturulmus birinci gruptaki veri seti
kullanilmistir. Birinci gruptaki veri seti 73421 kullanictya 100 adet sakayi
puanlandirilmasi istenerek elde edilmistir. Bu veri seti ii¢ farkli derecelendirilmis
veri seti ve sakalarin bulundugu ayri bir veri seti ile birlikte igerisinde ii¢ ayr1 veri
setinden olustur. Puanlama sistemi -10 ile +10 arasindadir. Derecelendirilmeyen
veriler 99 ile ifade edilmistir. Bu calisma kapsaminda sadece kullanici-6ge
derecelendirmesi igeren ii¢ veri setinden yararlanilmistir. Jester veri seti ile ilgili

bilgiler agagidaki Cizelge 3.1°de sunulmustur.

Cizelge 3.1 : Jester veri seti ile ilgili bilgiler.

Veri | Kullanici | Saka Derecelendirilmis Veri | Seyreklik

Seti Sayis1 Sayis1 Sayis1 Orani
Adi

Jester-1 24983 100 1835438 %27
Jester-2 23500 100 1732493 %27
Jester-3 24938 100 641850 %74,5
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3.2.2 Movielens veri seti

MovieLens, Minnesota Universitesi Bilgisayar Bilimi ve Miihendisligi Boliimii’nde
bulunan GroupLens arastirma laboratuvari tarafindan hazirlanan bir kullanici-film
derecelendirmeleri bulunan bir veri setidir. Bu veri seti igerisinde kullanici-film
derecelendirmeleri (puan atamasi) ile film isimleri, film tirleri ve kullanict yan
bilgileri de bulunmaktadir. Bu ¢alismada veri olarak sadece kullanici-film
derecelendirmeleri kullamlmistir. MovieLens projesi igerisinde bir¢cok boyutta
derecelendirilmis veri setleri bulunmaktadir. Bu ¢alismada bu veri setleri arasindan
MovieLens-100K ve Movielens-1M veri seti kullamilmistir. Her iki veri seti i¢in de
puanlama sistemi 1-5 arasinda yapilmistir. Movielens veri seti ile ilgili bilgiler

asagidaki Cizelge 3.2°de sunulmustur.

Cizelge 3.2 : Movielens veri seti ile ilgili bilgiler.

Veri Kullanici Film | Derecelendirilmis Veri | Seyreklik

Seti Sayisi Sayisi Sayisi Orani
Adi

Movielens- 0
100K 943 1682 100000 %93,6
m‘”e'e”s' 6040 3706 1000000 9%695,4

3.3 Degerlendirme Metrikleri

Performanslar1 degerlendirmek icin Oneri sistemlerini karsilastirmada en ¢ok
faydalanilan metriklerden Kok Ortalama Kare Hatasi (Root Mean Square Error-
RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE) metrikleri
kullanilmistir. Oneri sistemlerinde RMSE ve MAE dogruluk metrikleri kategorisi
igerisindeki tahmine dayali dogruluk metrikleri igerisinde yer alir. Tahmine dayali
dogruluk metrikleri kullanicilarin gercek derecelendirmelerinin dogrulugunu 6lgen
metriklerdir. Bu metrikler, oneri listesindeki konumlarindan bagimsiz olarak tiim
derecelendirmeleri aymi sekilde ele alir. RMSE ve MAE, genellikle bir Oneri
sisteminin genel performansini 6lgmek i¢in kullanilir. RMSE ve MAE sirasiyla

Denklem 3.1 ve Denklem 3.2°de gosterildigi gibi hesaplanr:
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RMSE = V= 3L, (x; — x'1)? (3.1)
MAE = =3, |x; — x| (3.2)

Denklem 3.1°de xi gergek degeri xi’ ise tahmin edilen degeri temsil etmektedir. i1k
olarak gercek deger ve tahmin edilen deger arasindaki farklarin ortalamasi alinir,
ardindan ortalamanin karekokii alinir. Denklem 3.2°de ise Denklem 3.1°deki gibi xi
gercek degeri xi’ ise tahmin edilen degeri temsil etmektedir. MAE’de gercek deger

ve tahmin edilen degerin farklarinin mutlak degeri alindiktan sonra ortalamasi alinir.

3.4 Calisma Ortam

Tez calismas1 boyunca performanslar1 karsilagtirilan tiim derin 6grenme modelleri
Google Colaboratory ortaminda, 2.4 GHz Intel i5-6200U islemciye ve 12 GB RAM
bellegine sahip olan sistem {izerinden elde edilmistir. Google Colaboratory, Google
tarafindan hizmete sunulan derin 6grenme uygulamalari gelistirmek i¢in yiiksek GPU
kullanma imkani saglayan iicretsiz bir bulut hizmetidir. Igerisinde birgok makine ve
derin 6grenme kiitiiphanelerini barindirmaktadir. Python ve R programlama dillerini
desteklemektedir. Bu tez c¢alismasi kapsaminda Python programlama dili
kullanilmistir. Derin 6grenme modellerinin gelistirilmesinde Python igerisinde

bulunan Keras kiitiiphanesi kullanilmistir.

Keras kiitliiphanesi Tensorflow iizerinde ¢alisan ve neredeyse her derin dgrenme
modelinin gelistirilebilmesini saglayan bir kiitiiphanedir. Keras, Tensorflow yani sira
Microsoft Cognitive Toolkit, Theano ve PlaidML iizerinde de ¢alisabilen bir derin
ogrenme API’sidir. Keras kiitiiphanesi Python dilinin yansira C++, Java, C#,
JavaScript ve R gibi bircok dili desteklemektedir. Keras bugiin kendi gelistiricisi
Google disinda Microsoft, Amazon, Apple, Nvidia, Uber gibi sirketler tarafindan da
desteklenmektedir. Keras kiitiiphanesi, derin 6grenme algoritmalarinin kolay bir
sekilde olusturularak hizli deneyler yapilabilmesi i¢in tasarlanmistir. Keras’in
caligma akisinda oncelikle egitim verisinin tanimlanmasi yatar. Ardindan katmanlar
ve modeller tanimlanir ve hiper parametreler eklenir. Keras igerisinde ¢ok fazla hiper
parametre barindirmasinin yani sira hiper parametreleri ihtiyaca gore kolaylikla
ozellestirebilme imkani saglar. Son adim olarak egitim verisi ile modeli besler ve

modelin ¢iktilarini verir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda dort farkli otomatik kodlayici, Kisitli Boltzmann Makineleri ve
Uretici Cekismeli Aglar olmak iizere alti derin 6grenme algoritmasinin Oneri

sistemlerindeki veri seyrekligi problemine kars1 performans sonuglar elde edilmistir.

Bu boliimde tez calismalart sonucunda elde edilen sonuglarin karsilastirmali

analizleri sunulacaktir.

4.1 Jester-1 Veri Setine Ait Sonuclar

Jester-1 veri seti tizerinde iki farkli degerlendirme metrigi kullanilarak alti farkli
algoritmanin egitilerek gergeklestirilen analiz sonuglar1 kutu grafigi kullanilarak
asagida Sekil 4.1°de sunulmustur. Her bir algoritmanin degerlendirme metrikleri

sonunda alinan analizlerin ortalamasi ise Cizelge 4.1’ de gosterilmistir.

Oge Tabanh Model-RMSE Kullamiai Tabanh Model-RMSE
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Sekil 4.1 : Jester-1 veri setinin karsilastirilmasi.

Sekil 4.1’teki kutu grafiklerinden hareketle 6ge tabanli modellerin veri dagilimlarinin
kullanic1 tabanli modellere gore daha homojen dagildigim gdzlemlenmistir. Oge
tabanli modellerde iiretici ¢ekismeli aglar algoritmasindaki ayrik degerlerin varligi

seyrek verileri yapilandirmada daha fazla hatayla karsilastigini géstermektedir.
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Oge tabanli modellerde Giiriiltii Giderici Otomatik Kodlayicilar ile Kisitli Boltzmann
Makineleri benzer sonuglar gostermistir. Kullanici tabanli modellerde Temel
Otomatik Kodlayicilar, Giriltii Giderici Otomatik Kodlayicilar seyrek veriyi

yapilandirmada diger modellere gore daha fazla hatayla karsilasmustir.

Cizelge 4.1 : Jester-1 veri seti sonuglari.

Model Oge Tabanlh Kullanic1 Tabanl
Adi RMSE MAE RMSE MAE

AE 01576 0.1115 0.3027 0.2436
DAE 01864 0.1424 0.3185 0.2589
SAE 00337 0.0232 0.3421  0.2983
VAE 02308 0.1850 0.3514 0.2912
RBM 02001 01548 0.3467 0.2932
GAN 0.2734 0.2213 0.3541  0.3008

Cizelge 4.1°de de Jester-1’in MAE ve RMSE ortalamalarinda gézlemlendigi gibi 6ge
tabanli modeller kullanici tabanlt modellere gore daha fazla performans gostermistir.
Jester-1 veri seti i¢in O0ge tabanli modellerde en basarili algoritma her iki
degerlendirme metrigi i¢in de Seyrek Otomatik Kodlayicilar oldugu gézlemlenmistir.
Kullanict tabanli modeller i¢in ise Temel Otomatik Kodlayicilar her iki

degerlendirme metrigine gore en basarili algoritma olmustur.

4.2 Jester-2 Veri Setine Ait Sonuclar

Jester-2 veri seti kullanilarak iki farkli degerlendirme metrigi kullanilarak alti farkli
algoritmanin egitilerek gercgeklestirilen analiz sonuglari kutu grafigi kullanilarak
asagida Sekil 4.2°de sunulmustur. Her bir algoritmanin degerlendirme metrikleri

sonunda alinan analizlerin ortalamasi ise Cizelge 4.2°de gosterilmistir.
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Sekil 4.2 : Jester-2 veri setinin karsilastirilmasi.

GAN

Sekil 4.2°deki kutu grafiklerinden hareketle 6ge tabanli modellerde Jester-1 ile

Jester-2 veri setlerinin birbirine yakin sonuglar gézlemlenmistir. Her iki veri setinin

birbirine yakin seyreklikte veriler igermesi bu sonucun ger¢eklesmesinde dnemli bir

rol oynayabilir. Kullanic1 tabanli modelde Temel Otomatik Kodlayicilar, Giiriiltii

Giderici Otomatik Kodlayicilar, Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar ve Kisith

Boltzmann Makineleri seyrek veriyi yapilandirmada diger modellere gore daha fazla

hatayla karsilagsmaistir.

Cizelge 4.2 : Jester-2 veri seti sonuglari.

Model Oge Tabanli Kullanici Tabanli
Adi RMSE MAE | RMSE MAE
AE 01587 0.1116 0.3067 0.2463
DAE  0.1884 0.1431 0.3260 0.2627
SAE  0.0339 0.0239 0.3410 0.2976

VAE 02357 0.1892 0.3265 0.2698

RBM 01937 01469 0.3490 0.2945

GAN 03102 0.2528 0.3453  0.2969
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Cizelge 4.2’de MAE ve RMSE ortalamalarinda da gozlemlendigi gibi 6ge tabanl
modeller kullanic1 tabanli modellere gore daha fazla performans gostermistir. Jester-
2 veri seti igin 6ge tabanli modellerde en basarili algoritma Jester-1 veri setinde
oldugu gibi Seyrek Otomatik Kodlayicilar oldugu gézlemlenmistir. Kullanici tabanl
modeller i¢in ise Jester-1’de gozlemlendigi gibi Temel Otomatik Kodlayicilar her iki

degerlendirme metrigine gore en basarili algoritma olmustur.

4.3 Jester-3 Veri Setine Ait Sonuclar

Jester-3 veri seti kullanilarak iki farkli degerlendirme metrigi kullanilarak alt1 farkl
algoritmanin egitilerek gerceklestirilen analiz sonuglar1 kutu grafigi kullanilarak
asagida Sekil 4.3’te sunulmustur. Her bir algoritmanin degerlendirme metrikleri

sonunda alinan analizlerin ortalamasi ise Cizelge 4.3’te gosterilmistir.
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Sekil 4.3 : Jester-3 veri setinin karsilastirilmasi.

Sekil 4.3’teki kutu grafiklerinden hareketle Jester-3 veri setinin 6ge tabanli
modellerde daha iyi performans gosterdigi gézlemlenmistir. Oge tabanli modellerde
Gurilti Giderici Otomatik Kodlayicilar ve Kisith Boltzmann Makineleri’nde
birbirine yakin degerler gozlemlenmistir. Temel Otomatik Kodlayicilar ile Seyrek
Otomatik Kodlayicilar da birbirine daha yakin degerler gozlemlese de Temel

Otomatik Kodlayicilardaki aykir1 degerler model performansini etkilemektedir.
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Kullanici tabanli modellerde Temel Otomatik Kodlayicilar ve Varyasyonel Otomatik
Kodlayicilar ile Seyrek Otomatik Kodlayicilar ve Kisitli Boltzmann Makineleri’nde
birbirlerine yakin degerler gbézlemlenmistir. Varyasyonel Otomatik Kodlayicilarda

gozlemlenen aykir1 degerler, algoritmanin performansin etkilemektedir.

Cizelge 4.3 : Jester-3 veri seti sonuglari.

Model Oge Tabanlh Kullanic1 Tabanl
Adi RMSE MAE RMSE MAE

AE 01431 0.0900 0.2837  0.2297
DAE 01586 0.1025 0.3012 0.2524
SAE 01283 0.0935 0.3308 0.2835
VAE 01785 0.1181 0.3013  0.2457
RBM 01600 0.1040 0.3387 0.2889
GAN 0.1981 0.1473 0.3383  0.2901

Cizelge 4.3’te MAE ve RMSE ortalamalarinda da gézlemlendigi gibi 6ge tabanh
modeller kullanici tabanli modellere gore daha fazla performans gostermistir. Jester-
3 veri seti icin Oge tabanli modellerde RMSE metrigi igin Seyrek Otomatik
Kodlayicilar MAE metrigi ig¢in ise Temel Otomatik Kodlayicilar oldugu
gbzlemlenmistir. Kullanici tabanli modeller i¢in ise Temel Otomatik Kodlayicilar her

iki degerlendirme metrigine gore en basarili algoritma olmustur.

4.4 Movielens-100K Veri Setine Ait Sonuclar

Movielens-100K veri seti tizerinde iki farkli degerlendirme metrigi kullanilarak alti
farklt algoritmanin egitilerek gerceklestirilen analiz sonuglar1 kutu grafigi
kullanilarak asagida Sekil 4.4’te sunulmustur. Her bir algoritmanin degerlendirme

metrikleri sonunda alinan analizlerin ortalamasi ise Cizelge 4.4’te gosterilmistir.
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Sekil 4.4 : Movielens-100K veri setinin karsilastiriimasi.

Sekil 4.4’deki kutu grafiklerinden hareketle 6ge tabanli modellerin kullanici tabanli
modellere gore daha homojen dagilima sahip oldugunu gdzlemlenmektedir. Oge
tabanli modellerde Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar ve Kisitli Boltzmann
Makineleri’nde benzer sonuglar gdozlemlenmistir. Uretici Cekismeli Aglar’da aykiri
degerler gézlemlenmistir. Kullanic1 tabanli modellerde Temel Otomatik Kodlayicilar
ve Seyrek Otomatik Kodlayicilar’da benzer sonuglar gézlemlendigi gibi Varyasyonel
Otomatik Kodlayicilar ve Uretici Cekismeli Aglar’da da benzer sonuclar ve aykirt

degerler gozlemlenmektedir.

Cizelge 4.4 : Movielens100K veri seti sonuglari.

Model Oge Tabanli Kullanici Tabanli
Adi  RMSE MAE | RMSE  MAE
AE 01295 00954 0,398  0,1112
DAE 01728 0,292 01679  0,1336
SAE 01531 0,1133 0,1455  0,1161

VAE 01954 01450 0,2218  0,1787

RBM 01955 0.1445 0.2147  0.1692

GAN 02071 01549 0.2256  0.1816
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Cizelge 4.4’te MAE ve RMSE ortalamalarinda da gozlemlendigi gibi 68e tabanlh

modeller ve kullanici tabanli modellerin performanslar1 algoritmaya gore

degismektedir. Movielens-100K veri seti i¢in 6ge tabanli modellerde her iki metrik
icin en basarili model Temel Otomatik Kodlayicilar oldugu goézlemlenmistir.
modeller i¢in ise Temel Otomatik Kodlayicilar her iki

Kullanici tabanli

degerlendirme metrigine gore en basarili algoritma olmustur.

4.5 Movielens-1M Veri Setine Ait Sonuclar

Movielens-1M veri seti kullanilarak iki farkli degerlendirme metrigi kullanilarak alt:

farkli algoritmanin egitilerek gerceklestirilen analiz sonuglar1 kutu grafigi

kullanilarak asagida Sekil 4.5’te sunulmustur. Her bir algoritmanin degerlendirme

metrikleri sonunda alinan analizlerin ortalamasi ise Cizelge 4.5’te gosterilmistir.
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Sekil 4.5 : Movielens-1M veri setinin karsilastirilmasi.

Sekil 4.5’teki kutu grafiklerinden hareketle 6ge tabanli modellerin kullanici tabanl
modellere gdre daha homojen dagilim gosterdigi gézlemlenmistir. Uretici Cekismeli
Aglar 6ge tabanli modellerde ayrik degerler gozlemlendiginden hata orani diger
modellere gore fazladir. Kullanici tabanli modellerde Temel Otomatik Kodlayicilar,

Giiriiltii Giderici Otomatik Kodlayicilar ve Uretici Cekismeli Aglar’da aykiri
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degerler gozlemlenmistir. Seyrek Otomatik Kodlayici, Varyasyonel Otomatik

Kodlayici ve Kisith Boltzmann Makineleri’nde birbirine yakin sonuglar vermistir.

Cizelge 4.5 : Movielens-1M veri seti sonuglari.

Model Oge Tabanh Kullanici Tabanli
Adi RMSE MAE RMSE MAE

AE 01226 0,0909 0,1220  0,0980
DAE 01332 0,0996 0,437 0,1128
SAE 0,454 01098 0,1917  0,1557
VAE 01366 0,000 0,1900  0,1519
RBM 01367 0.0999 0.1899  0.1514
GAN 0.2239 01882  0.1991  0.1606

Cizelge 4.5’te MAE ve RMSE ortalamalarinda da gézlemlendigi gibi 6ge tabanh
modeller ve kullanici tabanli modellerin performanslar1 algoritmaya gore
degismektedir. Movielens-1M veri seti i¢in 6ge tabanli modellerde her iki metrik i¢in
en basarili model Temel Otomatik Kodlayicilar oldugu goézlemlenmistir. Kullanici
tabanli modeller i¢in ise Temel Otomatik Kodlayicilar her iki degerlendirme

metrigine gore en basarili algoritma olmustur.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Oneri sistemleri kullanicilarin ge¢mis tercih ve davranislarina gore gelecekteki
tercihlerini tahmin eden sistemlerdir. Oneri sistemleri isbirlik¢i filtreleme, igerik
tabanli demografi tabanli, popiilarite tabanli ve hibrit 6neri sistemleri olmak iizere
bes farkli sekilde tasarlanabilir. Isbirlikci filtreleme, kullamcilarin veya 6gelerin
tercihlerini benzer kullanicilar veya 6gelerle karsilagtirarak tahmin etme yontemidir.
Isbirlik¢i filtreleme kendi igerisinde kullanici tabanli ve 6ge tabanli olmak iizere
ikiye ayrilmaktadir. Kullanic1 tabanli isbirlik¢i filtreleme kullanicilar arasindaki
iliskileri belirleyerek bir oneri sunar. Oge tabanli isbirlikgi filtreleme ise ogeler
arasindaki iliskileri belirleyerek bir oneri sunar. Icerik temelli yaklasim, benzer
igerige sahip bir 6genin, 6ge igerigine gore tavsiye edilmesidir. Demografik tabanh
oneri sistemleri kullanicilarin demografik yapilarina gore oneri sunan sistemlerdir.
Popiilarite tabanli sistemler kullanicilarin tercihlerini kullanmadan sistemdeki
popliler O6genin Onerilmesiyle olusturulan sistemlerdir. Hibrit Oneri sistemi ise,
igbirlikgi filtreleme ile icerik temelli bir yaklasimi birlestiren bir yontemdir. Bu tez

caligmasinda isbirlik¢i filtreleme yontemleri kullanilmistir.

Oneri sistemleri verileri modellerken farkli zorluklarla karsilasirlar. Bunlar dogruluk,
soguk baglama, veri seyrekligi, Olgeklenebilirlik ve giivenilebilirliktir. Bu tez
kapsaminda veri seyrekligi problemi incelenmistir. Veri seyrekligi genellikle
sistemdeki yetersiz bilgi nedeniyle ortaya ¢ikan ve isbirlik¢i filtreleme yontemlerini
etkileyen bir sorundur. Oneri sistemlerinde veri seyrekligini engellemek icin iki
farkli yontem kullanilir. Bunlardan ilki seyrek kullanici matrisini yeniden
yapilandirmak, digeri ise var olan kullanici-68e matrisi igerisindeki

derecelendirmeleri kullanarak seyrek verileri yeniden yapilandirmaktir.

Seyrek matrisi yeniden yapilandirmak i¢in kullanici yan bilgilerinden faydalanilarak
eksik veriler yapilandirilmaya c¢alisilir. Fakat bu yontem Oneri sistemi modelleri daha
karmagik hale getirir. Ayrica veri gizliligi nedeniyle her zaman kullanic1 yan
bilgilerini kullanmak miimkiin olmaz. Derin 6grenme algoritmalari kullanici yan
bilgilerini kullanmaya ihtiya¢ duymadan sadece kullanici-6§e matrisinden etkili
temsilleri 6grenerek seyrek derecelendirme matrisini yeniden yapilandirir. Derin

O0grenme algoritmalari, aktivasyon fonksiyonlarin1 kullanilarak lineer olmayan
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yapilart kolaylikla modeller. Bu o6zellik, karmagik etkilesimleri kolaylikla

¢Ozlimlemeyi saglar ve kullanicinin tercihini tam olarak yansitir.

Bu tez caligmasi kapsaminda farkli néron sayilari ve mimarilerle olusturulmus derin
O0grenme algoritmalarinin seyrek verilerden olusan Oneri sistemleri verisi {izerinde
basarilarin1 degerlendirmek hedeflenmistir. Bu alanda regresyon tabanli, kiimeleme
tabanl isbirlik¢i yaklagimlarindan 6te verileri anlayan ve modelleyen mimarilerin

seyrek veriler lizerindeki basarilar1 g6z oniine alinarak calisma gerceklestirilmistir.

Calisma kapsaminda hem kullanici tabanli hem de 6ge tabanli isbirlikgi filtreleme
yontemleri kullanilmis ve bu yontemlerin de veri seyrekligine karsi derin 6grenme

algoritmalarindaki davranislart incelenmistir.

Tez ¢alismasi kapsaminda Movielens ve Jester veri setlerinden olusan seyreklikleri
birbirinden farkli bes farkli veri seti kullanilmistir. Degerlendirme metrigi olarak
tahmine dayali dogruluk metriklerinden olan RMSE ve MAE metrikleri
kullanilmistir. 10 Kat Capraz Dogrulama ile egitilen modeller, her kat ¢apraz
dogrulama i¢in RMSE ve MAE sonuglar1 alinmis, bu sonuglarin dagilimlar1 Kutu
grafikleri kullanilacak sunulmus, ayni zamanda ¢apraz dogrulama sonuclarinin da

ortalamalari tez ¢alismasinda sunulmustur.

Bu c¢alisma kapsaminda RMSE ve MAE metriklerinin tercih edilmesinin nedeni
yeniden yapilandirilan derecelendirmelerin gercek derecelendirmelere ne kadar yakin

bir dagilimda oldugunu kesfetmek ve algoritmalarin 6neri performansini 6lgmektir.

Yapilan analizlerde elde edilen sonuglar her iki veri setinde farklilik gostermektedir.
Jester veri setleri kullanilarak gelistirilen 68e tabanli modeller, kullanici tabanl
modellere gore daha fazla basar1 gosterdigi gozlemlenmistir. Jester-1 ve Jester-2 veri
setlerinin seyreklikleri birbirine yakin oldugu igin benzer sonuglar gostermistir.
Jester-3 veri seti diger iki veri setine karsin daha seyrek veri seti olmasina ragmen
degerlendirme metrigi sonuglarina gore diger iki veri setinden daha bagarili sonuglar
vermistir. Fakat capraz dogrulama sonuglarinin veri dagilimi karsilastinldiginda
Jester veri setinde de seyreklik arttikga heterojenlik artmistir. Bu noktada Jester-3
veri seti kullanilarak gelistirilen model, diger veri setlerine gore daha hatali 6neriler
sunacaktir. Jester veri setlerinde seyreklik konusunda derin 6grenme algoritmalari
her ne kadar iyi sonuglar gosterse de seyreklik miktar1 arttik¢a algoritmalarin dogru

sonuglar1 verme orani1 azalmaktadir. Fakat yine de diisik RMSE ve MAE sonuglari
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alindigindan derin 6grenme algoritmalarin Jester verinin veri seyrekligine karsi iyi

performans gosterdigi calisma sonucunda gozlemlenmistir.

Jester veri seti iizerinde yapilan analizlere gore 6ge tabanli modellerde en basaril
algoritma Seyrek Otomatik Kodlayicilar olurken, kullanici tabanli modellerde en
basarili algoritmanin Temel Otomatik Kodlayicilar oldugu gozlemlenmistir.
Literatiirde Jester veri seti kullanilarak yapilmis ¢ok fazla ¢aligma bulunmamaktadir.
Literatiire katki saglamak amaciyla Jester veri seti kullanilarak derin 6grenme tabanh

Oneri sistemleri lizerine ¢caligmalar gerceklestirilebilir.

Movielens veri setlerinde ise kullanici tabanli ve 6ge tabanli modellerin
performanslar1 algoritmaya gore degisiklik gosterse de cok biiyiik bir performans
farki olmadigr gézlemlenmistir. Fakat her iki Oneri sistemi yonteminin Movielens-
100K ve Movielens-1M gapraz dogrulama sonuglarinin veri dagilimi incelendiginde,
kullanict tabanli Oneri sistemlerinde veri dagiliminin daha heterojen oldugu
gbzlemlenmistir. Capraz dogrulama sonuclarinin ortalamalar1 alindiginda her iki
yontemde aralarinda az fark goziikse de veri dagilimi bize kullanicit tabanh
modellerin, 6ge tabanli modellere gore daha fazla hatayla oneri verebilecegini

gostermektedir.

Yapilan ¢alisma 6ncesinde Movielens-1M veri setinin seyreklik oraninin Movielens-
100K veri setine gore daha yiiksek olmasindan dolay1 sonuglarin daha Movielens-
I1M’da Movielens-100K’ya gore basari oraninin daha diisiikk olmasi1 beklenmekteydi.
Fakat analiz sonuclarinda Movielens1-M veri setinin Uretici Cekismeli Aglar disinda
bes algoritmada Movielens-100K’ya goére daha iyi performans gosterdigi
gozlemlenmistir. Iki veri setini kendi igerisinde incelendiginde icerdikleri kayip
olmayan veri miktarimin Movielens-1M veri setinde Movielens-100K veri setinden
daha fazla oldugu goriilmektedir. Bu noktada algoritmay1 besleyen veri miktari
arttikca veri seyrekliginin getirdigi zorluklar derin 6grenme algoritmalar1 tarafindan

asildig1 yapilan analizler sonucu gozlemlenmistir.

Movielens veri setinde her iki modelde ve degerlendirme metriginde en basarili
performans gosteren algoritmanin  Temel Otomatik Kodlayicilar oldugu
gozlemlenmistir. Ferreira ve dig., [7] Movielens-1M i¢in yaptig1 ¢alismada
kullandig1 derin otomatik kodlayicilar, RMSE metriginde 0.029 degerini elde ederek

tez calismasinda kullanilan Temel Otomatik kullanicilarin sonuglarina gore daha
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basarili sonuglar gostermistir. Ferreira ve ekibi calismalarinda derin otomatik
kodlayicilar tercih etmis ve hiper parametre yontemlerine basvurmustur. Buradan
hareketle Temel Otomatik Kodlayicilar’in hiper parametre, katman ve ndron sayisi

arttirilarak veri seyrekligine kars1 performansinin artigi saglanabilir.

Tez calismasi kapsaminda, Seyrek Otomatik Kodlayicilar’in Temel Otomatik
Kodlayici’ya gore daha iyi performans gdstermesi beklenmekteydi. Fakat analiz
sonuglart Temel Otomatik Kodlayicilar’in performansinin  Seyrek Otomatik
Kodlayicilar’a gore daha iyi oldugunu gostermektedir. Seyrek Otomatik
Kodlayicilar’a yapilacak farkli diizenlestirme parametresi denemeleri ile

algoritmanin sonuglarinin iyilestirilmesi saglanabilir.

Kisithh Boltzmann Makineleri’nin bu calismada en az basar1 gdsteren algoritma
olmas1 beklenirken, Uretici Cekismeli Aglar’dan daha basarihi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Otomatik kodlayicilarda ise veri setine ve kullanici ya da o6ge
tabanli Oneri sistemi olmasina gore bu durum degismektedir. Fakat genel olarak
otomatik kodlayicilar, Kisith Boltzmann Makineleri’ne gore daha fazla performans
gosterdigi gozlemlenmistir. Sedhain ve dig., [23] Temel Otomatik Kodlayict
kullanarak yaptigi calismada aym zamanda Kisith Boltzmann Makineleri ile
sonuclar1 karsilastirmistir. Sonuglar Temel otomatik kodlayicilarin Kisitli Boltzmann
Makineleri’ne gore daha iyi basarili oldugunu gostermektedir. Ayrica Sahoo ve
Pradhan’in [36] Kisitli Boltzmann Makineleri ve evrisimli sinir aglari kullanarak
Movielens-100K gergeklestirdigi ¢alismada MAE metriginde 0.1179 degerini elde
ederek tez ¢alismasindaki MAE sonuglarina gore daha basarili sonuglar elde etmistir.
Bu noktada Kisitli Boltzmann Makineleri algoritmasinin farkli algoritmalarla hibrit
bir yap1 olusturularak modellenmesi Oneri sisteminin daha iyi performans elde

etmesini saglayabilir.

Calisma boyunca ve yapilan literatiir arastirmalarma da goére Uretici Cekismeli
Aglarm diger algoritmalara gore daha basarili sonuglar gostermesi beklenmekteydi.
Fakat yapilan analiz sonuglarinda Uretici ve Cekismeli Aglar’da ayrik veriler ve
diger algoritmalara gore daha yiliksek hata oranlari gozlemlenmistir. Calismada
Temel Uretici Cekismeli Ag kullanilarak ve varsayilan parametrelerle egitimin
gerceklesmistir. Uretici Cekismeli Aglar’in diger varyasyonlar1 ile yapilacak

calismalar bu algoritmanin sonuglarinin iyilestirilmesini saglayabilir.
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Bu tez caligmasi kapsaminda kullanilan tim derin 6grenme algoritmalari varsayilan
parametreleri  kullanilarak egitim siireci  gergeklestirilmistir. ~ Algoritmalara

uygulanacak hiper parametre ayar1 ile daha iyi performanslar elde edilebilir.

Gergeklestirilen tez ¢alismasinda hibrit bir sistem kullanilmamistir. Birden fazla
algoritma birlestirilerek olusturulacak derin hibrit modeller ile algoritmalarin

basarilar arttirilabilir.
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