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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

VERI SEYREKLIGi VE OLCEKLENEBILIRLiK PROBLEMLERINIi
GIDERMEK ICIN DERIN OTOMATIK KODLAYICI TABANLI YENI BiR
TAVSIYE SISTEMi MODELI

Siimeyye Sena UNALDI

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Ayse Merve ACILAR
2022, 55 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Ayse Merve ACILAR
Dogc. Dr. Hiiseyin HAKLI
Dr. Ogr. Uyesi Murat ISIK

Tavsiye sistemleri kullanicinin karar vermesini kolaylastirmak amaciyla olusturulan yapilardir. Bu
yapida kullanicinin gegmis etkinlikleri, benzer kullanicilar veya benzer 6geler gibi bilgiler kullanilarak
mevcut kullanictya uygun iiriin tavsiyesi sunulur. Internet ve e-ticaret sitelerinin kullanmimimin artmas ile
tavsiye sistemleri popiiler bir ¢aligma alani haline gelmistir. Son zamanlarda tavsiye sistemlerinin
gelistirilmesi igin, diger bir popiler c¢aligma alani olan derin 6grenme metotlarindan Otomatik
Kodlayicilarin kullanimi yayginlagsmustir. Giliniimiizde biiylimeye devam eden veri miktar1 islenmeye
ihtiya¢ duymaktadir. Otomatik Kodlayicilar giris verisinden gizli 6zellikleri modelleyerek bu ihtiyact
karsilar. Zor ve karmagik problemlerin ¢ozimiinii miimkiin kilan Otomatik Kodlayicilarin simetrik ag
yapist oy tahmini i¢in kullanilmaktadir. Tavsiye sistemlerinde kullanilan bu mimarilerin girisi, triine
verilen oylar1 igeren tek boyutlu bir vektoér seklinde olmaktadir. Ancak bilgisayarli gérme alaninda, iki
boyutlu resim bilgilerini isleyen basarili Derin Otomatik Kodlayict mimarileri bulunmaktadir. Ozellikle
giiriiltiilii/eksik resimler i¢in bu model tercih edilmekte, resmin daha net ve anlamli seklinin elde edilmesi
icin kullanilmaktadir. Bu motivasyondan yola ¢ikilarak, irinlerin oylarin1 i¢ceren vektdre, her bir iiriine ait
tiir bilgisi de eklenerek iki boyutlu bir giris matrisi elde edilmis ve bu matrisi giris olarak kullanan yeni bir
Derin Otomatik Kodlayic1 Tabanli Tavsiye Sistemi (DAERec - Deep AutoEncoder based Recommender
System) modeli sunulmustur. Bilgimiz dahilinde iki boyutlu giris alan derin otomatik kodlayic1 tabanli bir
tavsiye sistemi literatiirde bulunmamaktadir. Sunulan model MovieLens100K ve MovieLenslM veri
kiimeleri iizerinde test edilmistir. DAERec yontemi her iki veri setinde de kesinlik, geri ¢agirma ve F1
skoru degerlendirme kriterleri i¢in 0,5’in {izerinde sonuglar elde etmistir. Movielens100k veri kiimesi
tizerinde en iyi ortalama mutlak hata degeri 0,635, Movielenslm iizerinde 0,656 dir. Literatiirde bulunan
on bir farkli yontemle karsilastirilan 6nerilen DAERec yontemi, diger yontemlerin sonuglarina kiyasla
onemli bir fark ile en isabetli tavsiyeleri liretmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, isbirlik¢i Filtreleme, Otomatik Kodlayicilar, Tavsiye
Sistemleri
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Recommendation systems are structures created to facilitate user decision-making. In this
structure, a suitable product recommendation is offered to the current user by using information such as the
user's past activities, similar users or similar items. With the increased use of the Internet and e-commerce
sites, recommendation systems have become a popular field of study. Recently, the use of Autoencoders,
another popular area of study, of deep learning methods, has become widespread for the development of
recommender systems. The amount of data that continues to grow today needs processing. Autoencoders
meet this need by modeling hidden features from the input data. The symmetrical network structure of
Autoencoders, which makes it possible to solve difficult and complex problems, is used for vote estimation.
The input of these architectures used in recommendation systems is in the form of a one-dimensional vector
containing the votes cast for the product. However, in the field of computer vision there are successful Deep
Auto-Encoder architectures that process two-dimensional picture information. This model is preferred
especially for noisy/incomplete pictures, and it is used to obtain a clearer and more meaningful form of the
picture. Based on this motivation, a two-dimensional input matrix was obtained by adding the type
information of each product to the vector containing the votes of the products, and a new Deep AutoEncoder
Based Recommender System (DAERec) model was presented using this matrix as an input. . To the best
of our knowledge, a deep automatic encoder based recommendation system that takes two-dimensional
input is not available in the literature. The presented model has been tested on the MovieLens100K and
MovieLens1M datasets. The DAERec method achieved results above 0,5 for precision, recall and F1 score
evaluation criteria in both datasets. The best average absolute error value on the Movielens100k dataset is
0,635, on the Movielenslm it is 0,656. The proposed DAERec method, which was compared with eleven
different methods in the literature, produced the most accurate recommendations with a significant
difference compared to the results of other methods.

Keywords: Autoencoders, Collaborative Filtering, Deep Learning, Recommender Systems
i
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SIMGELER VE KISALTMALAR

OKH
KOKH
OMH
DAERec

: Girig

: Cikis

: Agirlik

: Sapma

: Kullanici matrisi

: Uriin matrisi

: Kullanici sayis;, u € K = {1, ..., k}

: Uriin sayisi, i € M = {1, ..., m}

: Tur sayist

: Tiir- Oy matrisi, G € R™¢

: Tahmin matrisi, G’ € R™t

: Otomatik Kodlayicinin kodlayict kismi

: Otomatik Kodlayicinin kod ¢6ziicii kismi1

: Hata (Loss) Degeri

: Isbirlik¢i Filtreleme Tabanli Tavsiye Sistemleri

: Kisitlanmis Boltzmann Makinesi (Restricted Boltzmann Machine)
: Matris Carpanlara Ayirma (Matrix Factorization)

> Yiginlanmis Giirtiltii Giderici Otomatik Kodlayic1 (Stacked
Denoising Autoencoder)
: Yapay Sinir Aglari

: Derin Otomatik Kodlayici (Deep Autoencoders)

> Yiginlanmis Otomatik Kodlayicr (Stacked Autoencoder)

: Kok Ortalama Kare Yayilimi (Root Mean Square Propagation)
: Diizeltilmis Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)

: Ussel Dogrusal Birim (Exponential Linear Unit)

- Siirekli Tiirevlenebilir Ustel Dogrusal Birim (Continuously
Differentiable Exponential Linear Unit)
: Ortalama Kare Hata (MSE-Mean Square Error)

: Kok Ortalama Kare Hata (RMSE — Root Mean Square Error)
: Ortalama Mutlak Hata (MAE — Mean Absolute Error)

: Derin Otomatik Kodlayici Tabanli Tavsiye Sistemi (DAERec- Deep
AutoEncoder based Recommender System)



1.GIRIS

Cok fazla segenek igerisinden kendisine en uygun olanlarin1 bulmasi ig¢in
kullaniciya yardim eden tavsiye sistemi algoritmalar1 giiniimiiziin ilgi ¢ekici arastirma
konularindandir. Bu algoritmalar arasindan, kullanicilarin kendi fikirlerini/oylamalarini
beyan edebildikleri platformlarin ¢ogalmasi sebebiyle; temel dinamigi mevcut
kullaniciya benzer kullanicilar bulup onlarin begendigi ve mevcut kullanicinin bilmedigi
iiriinleri tavsiye etmek olan isbirlik¢i filtreleme tabanli (IFT) tavsiye sistemlerinde
kullanilan algoritmalar 6n plana ¢ikmaktadir.

IFT tavsiye sistemleri, bilgisayarm ve insanin iyi yapabildigi seyi yapmasina izin
vererek ortak c¢alisma imkani sunar. Soyle ki; kullanici iriinleri okumada veya
degerlendirmede iyiyken bilgisayar ise bu degerlendirmeler arasindaki benzerliklerin
bulunmasi igin gerekli olan hesaplamalari yapmakta iyidir. Kullanicilarin bir eleman i¢in
yaptiklar1 degerlendirmeye “oylama” denir. Oylama genellikle 1-5 veya 1-7 gibi belli bir
aralikta yapilir ve kullanicinin o eleman hakkindaki diisiincesini sayisallastirir.
Bilgisayarin buradaki rolii ise bir kullanicinin heniiz gormedigi bir elemana verecegi oyu
onceden tahmin etmektir.

IFT tavsiye sistemleri, Komsuluk tabanli ve Model tabanl1 olarak iki alt kategoriye
ayrilabilir. Komsuluk tabanli yontemler, benzer kullanicilari veya dgeleri bulmaya ¢aligir
ve oy degerlerini tahmin etmek i¢in gegmis tercihleri kullanirlar (Breese ve ark., 1998).
Bunun i¢in ilk adim elemanlar1 benzer sekilde oylayan kullanici gruplarmin tespit
edilmesidir. Bu kullanic1 grubuna “komsuluk™ adi verilir ve bir kullanicinin bir eleman
i¢in yaptig1 tahmin, o elaman i¢in komsularimin yaptig1 oylamalara bakilarak hesaplanir.
Buradaki esas diisiince eger bir kullanici gegmiste komsulari ile ayni fikirde ise gelecekte
de aym fikirde olma olasiliginin yiiksek olmasidir (Miller ve ark., 2003). ilerleyen
yillarda, kullanicinin degerlendirdigi iiriinlere verdigi oylar1 igeren matrislerdeki gizli
kalmis kullanici-lirtin iligkilerini bulmak i¢in matris ¢arpanlara ayirma (Matrix
Factorization) yontemlerinden yaygin olarak faydalanilmaya baslanmistir (Jiang ve ark.,
2020).

Model tabanli yontemler, makine 6grenmesi temellidir (B.Thorat ve ark., 2015).
Veriler arasindaki karmasik derecelendirme modellerini bularak bu modele uygun
tahminler iiretir. Bu baslik altinda yapay sinir ag1 (YSA) tabanli yaklasimlar, dogrusal
olmayan ozellikleri temsil etmede gostermis olduklar1 basarilardan dolayr siklikla

kullanilmaktadirlar. YSA tabanli derin 6grenme modelleri, literatiirde en sik karsimiza



c¢ikan yontemlerdendir. Derin 6grenme tabanli tavsiye sistemleri, performansi etkileyen
veri seyrekligi sorunlartyla karsi karsiyadir. Kullanicilar ¢ogu durumda oy vermeye
yatkin olmadiklarindan, bu seyrek verilere dayanarak kullanicilarin potansiyel ilgi
alanlarim1 6grenmek zordur. Bu nedenle, kullanici tercihlerini 6grenmek igin seyrek
girdilerden, saglam 6zellikleri 6grenmek icin gelistirilmis derin bir sinir ag1 olan otomatik
kodlayici (DAE) modeline dayali ¢ok sayida ¢alisma gelistirilmistir (Pan ve ark., 2021).

Bu tez ¢alismasinda da, igerisinde dgelere ait tiir bilgisi de bulunan veri kiimeleri
icin yeni bir Derin Otomatik Kodlayici mimarisi sunulmus ve parametre analizleri
gerceklestirilmistir. Tavsiye sistemlerinde kullanilan DAE mimarilerinin girisi, iirliine
(Film tavsiye sistemlerinde iiriinler, filmlerdir) verilen oylari iceren tek boyutlu bir vektor
seklinde olmaktadir. Ancak bilgisayarli gérme alaninda, 2 boyutlu resim bilgilerini
isleyen basarili DAE mimarileri bulunmaktadir. Ozellikle giiriiltiilii/eksik resimler igin
bu model tercih edilmekte (Sekil 1.1), resmin daha net ve anlamli seklinin elde edilmesi
icin kullanilmaktadir (Ashgar M.H.,2020).
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Sekil 1.1. Derin Otomatik Kodlayicinin Eksik Resimler i¢in Kullanilmasina Bir Ornek

Bu motivasyondan yola ¢ikilarak, iiriinlerin oylarini iceren vektore, her bir iiriine
ait tiir bilgisi de eklenerek iki boyutlu bir giris matrisi elde edilmis ve bu matrisi giris
olarak kullanan yeni bir Derin Otomatik Kodlayici Tabanli Tavsiye Sistemi (DAERec -
Deep AutoEncoder based Recommender System) modeli sunulmustur. Bilgimiz
dahilinde iki boyutlu giris alan derin otomatik kodlayici tabanli bir tavsiye sistemi
literatliirde bulunmamaktadir. Sunulan model MovieLens100K ve MovieLensIM veri
kiimeleri iizerinde test edilmistir.

Onerilen DAERec yontemi, literatiirdeki on bir farkli ydntem ile kiyaslanmis ve
tahmin degerlendirmesinde Movielens100k veri kiimesi iizerinde 0,635 OMH (Ortalama

Mutlak Hata) degeri ile en diisiik hatayr elde ederek basarisin1 ortaya koymustur.



DAERec tavsiye degerlendirmesinde her iki veri kiimesinde de 0,5’in ustiinde F1 skor

degeri alarak diger yontemler igerisindeki en yiiksek basariyi elde etmistir.

1.1.Tezin Amaci ve Onemi

Isbirlik¢i Filtreleme tekniginin pek ¢ok basarili uygulamasi olmasimna ragmen
halen giderilmesi gercken bazi problemler igermektedir. Bunlardan baslicalar1 veri
seyrekligi (sparsity), Ol¢eklenebilirlik (scalability) ve soguk baslangig (cold start)
problemleridir.

Veri seyrekligi, sistemdeki iiriinlerin sayisinin arttikga kullanicinin oyladig:
iriinlerin oranin azalmasi ve buna bagli olarak komsuluk hesabinin zorlagsmasidir.
Olgeklenebilirlik, genellikle biiyiik veri tabanlari igin gecerli olan oneri sistemi
algoritmalarinin veri kiimesinin biiyiikliiglinden dolay1 ¢aligma zamanlarinin uzamasi ve
performanslarinin diigmesi olarak tanimlanabilir. Soguk baslangi¢ problemi ise, sisteme
yeni gelen kullanicinin ge¢mis oylama bilgisinin olmamasi sorunudur. Buna ¢6ziim
olarak en sik kullanilan yontem, baslangicta belli sayida rastgele {iriinii kullaniciya
sunmak ve oylamasii istemektir. Boylelikle kullanict igin bir baslangi¢ profilinin
olusturulmasi hedeflenir.

Bu tez ¢alismasinda, bu sorunlar1 gidermek i¢in yeni bir Derin Otomatik Kodlayici
Tabanli Tavsiye Sistemi (DAERec) modelinin sunulmasi amaglanmistir.

Uriinlerin oylarmni igeren vektdre her bir iiriine ait tiir bilgisi de eklenerek elde
edilen iki boyutlu matrisin 6nerilen modele giris olarak verilmesi ile egitilmis modelin
c¢ikisinda, daha fazla bilgi iceren dolu bir matris elde edilmektedir. Tahmin ve tavsiye i¢in
modelin ¢ikiginda elde edilen bu matris kullanilmakta ve veri seyrekligi problemi de
modelin dogas1 geregi egitim asamasinda ¢oziilmiis olmaktadir. Model egitim bittikten
sonra kaydedilir. Anlik tavsiye olusturulurken de, kaydedilen bu egitilmis model
kullanilir. Bu sayede olgeklenebilirlik sorunundan dolayr yasanacak tavsiye
gecikmelerinden kullanici korunmus olur. Ayrica deneysel ¢alismalarin sonucunda, agin
egitiminin uzun siirelere gerek kalmadan tamamlandigi goriilmektedir. Tiir bilgisi ile
girisin tagidigi bilgi miktart artirilarak egitim esansinda da dlgeklenebilirlik probleminin
¢Ozlimiine katki saglanmistir. Son olarak, soguk baslangic problemi i¢in kullanicinin belli
sayida filmi oylamasinin istenmesi yerine, sadece hangi tiir filmleri sevdigini segmesi ve

buna uygun bir baslangi¢ profilinin olusturulmasinin yeterli olacagr ongoriilmiistiir.



Ciinkii 6nerilen model film tiirlerini de 6grenmektedir. Bdylece kullaniciya baslangigta

yiiklenen is yiikii olduk¢a azaltilmis olmaktadir.

1.2. Kaynak Arastirmasi

Internetin ortaya ¢ikisi ve cep telefonlarnin gelisimi ile diinyada bir veri patlamasi
yasanmistir. Biiylik veri ¢agi olarak adlandirilan bu donemde degerli verilerin ayirt
edilmesi veya anlamlandirilmasi biiyiik bir problem haline gelmistir. Asir1 Bilgi Yiikleme
(Information Overload) problemi olarak da isimlendirilen bu sorunu ¢6zmenin bir yolu,
kullanici igin gereksiz bilgileri bir tavsiye sistemi ile filtrelemektir (F. Liu ve ark., 2021).
Son yillarda derin 6grenme yontemlerinde yasanan gelismeler sonucunda, ham verileri
daha yiiksek seviyeli 6znitelik uzayma yansitan derin 6grenme tabanli tavsiye sistemi
algoritmalar1 6nerilmis ve verimli sonuglar elde edilmistir (Sun & Zhang, 2018). Bu
hususta literatiirde yer alan calismalardan 6rnekler asagida verilmistir.

Tavsiye sistemleri i¢cin derin 6grenmeyi kullanmaya yonelik ilk girisimler, sinirl
Boltzmann makinelerini (RBM-Restricted Boltzmann Machine) (Georgiev & Nakov,
2013) icermektedir. 2015 yilinda Suvash Sedhain Otomatik Kodlayicilari Movielens ve
Netflix verileri tizerinde kullanmis ve RBM ve MF (Matrix Factorization- Matris
Carpanlarina Ayirma) yontemlerine gore daha iyi bir performans sagladigini gostermistir
(Sedhain ve ark., 2015). Ayni y1l Florian Strub SDAE (Stacked Denoising Autoencoder-
Yigmlanmig Giiriiltii Arindirma Otomatik Kodlayici) yapisint MovielensIM ve Jester
veri kiimesi lizerinde deneyerek 4 katmanli Otomatik Kodlayicilarin (Derin Otomatik
Kodlayic1) 2 katmanli Otomatik Kodlayicilara gore daha iyi sonuglar verdigini
gostermistir (Strub ve ark., 2015). 2021 yilinda kisisellestirilmis tavsiyeler sunmak igin
onerilen Otomatik Kodlayict yapisimin kullanildigt CAPR yontemi sunulmustur.
Kisisellestirilmis tavsiye sistemi, kullanicilarin trtinlerle ilgili tercihlerini tahmin edip,
kullanicilara begenebilecekleri {irtinler 6nermektedir (Zhu ve ark., 2021). Tahmini
gelistirmek i¢in YSA ile isbirlik¢i filtreleme kombinasyonu (Strub ve ark., 2016) gibi
yontemler ve sistemin etkinligini (Kuchaiev & Ginsburg, 2017a) iyilestirmek igin giiriiltii
arindirma (denoising) mimarisi ve birakma (dropout) gibi birgok yontem Onerilmistir.
2016 yilinda soguk baslangi¢ problemini ¢6zmek amaciyla siki baglanmis bir hibrit
sistem Onerilmistir (Wei ve ark., 2017). “Genel olarak, verimli bir tavsiye sistemi
kullanicilar ve isletmeler arasindaki karmasik, dogrusal olmayan iligkileri

modelleyebilmeli ve yakalayabilmelidir.” gerekgesi ile isletmeler ve kullanicilar igin



icerik ve igbirligi ozelliklerine ek olarak, alinan oy sayisina gore degerlendirilen
derecelendirme kalitesini i¢erecek sekilde YSA kullanan bir hibrit sistem Onerilmistir
(Paradarami ve ark., 2017). 2018de veri seyrekligi problemine ¢6ziim olarak derin sinir
aglari ile ¢ift-diizenli matris ¢arpanlara ayirmayi birlestiren bir yaklasim onerilmistir (Wu
ve ark., 2018). AODR(Aspect-based Opinion mining using Deep learning method for
Recommender system) modeli, iriiniin 6zelliklerini ve temel agirlikli kullanict
gorlslerini inceleme metninden derin bir 6grenme yontemi kullanarak ayiklayarak
tavsiye sistemini gelistirmek icin Isbirlik¢i Filtreleme ydntemiyle birlestirmistir (Da’u ve
ark., 2020a).Veri seyrekligi problemini ¢6zmek amaciyla 2019°da yapilan bir ¢aligmada
(W. Zhang ve ark., 2019a) ileri beslemeli derin sinir ag1 yapisini kullanan DeepRec adli
bir tavsiye sistemi onerilmistir. 2020 yilinda onerilen MCRS (Nassar ve ark., 2020) adli
Cok Kriterli Tavsiye Sistemi ¢ok-6lgiitlii bir Isbirlik¢i Filtreleme kullanir. 2020 yilinda
(R ve ark., 2020) tarafindan Isbirlik¢i filtreleme sistemlerindeki bosluklari ele almak i¢in
agirlik kaybi ve 6grenme adimini dénemler arasinda dongiisel olarak degistiren bir hibrit

sistem Onerilmistir.

1.3.Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi 6 boliimden olusmaktadir.

Giris boliimiinde tezin amaci, Onemi, literatiir 0zeti ve tezin organizasyonu
hakkinda bilgi verilmistir.

Ikinci boliimde tavsiye sistemleri ve problemleri hakkinda temel bilgiler
sunulmustur.

Uciincii boliimde tez calismasinda kullanilan veri kiimeleri, derin otomatik
kodlayici aglar ve parametreleri, tavsiye sisteminde kullanilan degerlendirme kriterleri
hakkinda bilgiler verilmistir.

Dordiincii boliimde tez ¢calismasinda onerilen Derin Otomatik Kodlayic1 Tabanh
Tavsiye Sistemi (DAERec) yontemi aciklanmis ve aga ait parametre analizleri
gerceklestirilmistir ve tiim sonuglar sunulmustur.

Besinci boliimde oOnerilen DAERec yontemi literatiirde siklikla kullanilan
Movielens100k ve Movielenslm veri kiimelerine uygulanmistir. Elde edilen sonuglar
literatiirde yer alan 11 algoritma ile kiyaslanarak sonuglar tartigtlmistir.

Altinct boliimde sonuclarin genel degerlendirmesi yapilmis ve Onerilere yer

verilmistir.



2. TAVSIYE SISTEMLERI

Uygulama/web sitesi  kullanicilarinin  ilgi alanlarmma ve Onceki {iriin
degerlendirmelerine gore, ilgi alanlarina girebilecek secenekleri tahmin ederek uygulama
kullanimini  stirdiirmek amaciyla gelistirilen sistemlere Tavsiye Sistemleri denir.
Geleneksel arama algoritmalari, tiim kullanicilar igin ayni1 sonuglart sunarken tavsiye
sistemleri farkli kullanicilar igin kisisellestirilmis hizmetler/6neriler iiretir. Ornegin
kullanicilarin siteye olan ilgisini artirmak i¢in kullanicilarin ilgi alanlarina uygun 6geleri

oneren Amazon, Netflix ve Youtube gibi platformlar tavsiye sistemlerini kullanmaktadir.

Tavsiye Sistemleri

icerik Tabanl isbirlikgi Filtreleme Hibrit Yéntemler

Yontemler Tabanli Yontemler
l—lﬁ T 1 l—lﬁ
Fikir Tabanli Giiven Tabanl Komsuluk Tabanli Model Tabanl Gevsek Baglanmis Siki Baglanmig
Yontemler Yontemler Yontemler Yontemler Yontemler Yontemler
L

— T T T 1

Oge Tabanl Kullanici Tabanl Kyme!eme Matris Ayristirma Bayes AgI Tabanli Sinir Aglari Tabanl
2 m Teknikleri Tabanli A B i

Yéntemler Yéntemler Yontemler Tabanli Yontemler Yontemler Yéntemler

Sekil 2.1. Tavsiye Sistemleri Siniflandirma Semasi

Tavsiye sistemleri igerik tabanli, igbirlik¢i filtreleme tabanli ve hibrit yontemler
olmak iizere temelde {i¢ baslik altinda incelenir. Bu basliklar altinda yer alan alt bagliklar

Sekil 2.1°de gosterilmistir.

2.1. Isbirlikci Filtreleme Tabanh Yéntemler

Isbirlik¢i Filtrelemeye dayali yontemlerde benzer kullanicilar veya benzer 6geler
esas alinarak tavsiye yapilir (Bell & Koren, 2007). Komsuluk tabanli veya model tabanli
olarak iki alt kategoriye ayrilabilir. Komsuluk tabanli yontemlerde kendi i¢inde 68e
tabanli ve kullanici tabanli olarak ikiye ayrilir. Komsuluk tabanli igbirlik¢i filtreleme
benzer kullanicilar veya 6geleri bulmaya ¢alisir ve derecelendirmeleri tahmin etmek igin
geemis tercihleri kullanir (Breese ve ark., 1998). Model tabanli igbirlik¢i filtreleme,

makine 6grenmesi temellidir (B.Thorat ve ark., 2015). Veriler arasindaki karmagsik



derecelendirme modellerini bularak bu modele uygun tahmin iiretir. AODR modeli,
tirtiniin 6zelliklerini ve temel agirlikli kullanict goriislerini inceleme metninden derin bir
ogrenme yontemi kullanarak ayiklar (Da’u ve ark., 2020b). 2019’da yapilan bir ¢alismada
(W. Zhang ve ark., 2019b) ileri beslemeli derin sinir ag1 yapisint kullanan DeepRec adli
bir tavsiye sistemi Onerilmistir. Kullanicilara kisisellestirilmis tavsiyeler sunmak igin
(Zhu ve ark., 2021) tarafindan Otomatik Kodlayici yapisinin kullanildigt CAPR yontemi
sunulmustur.

Matris Ayristirma (matris c¢arpanlara ayirma - Matrix Factorization) Tabanl
Yontemler, diisiik zaman ve alan karmasikligi saglamasi ve 6lgeklenebilir olmasi sebebi
ile son yillarda IFT tavsiye sistemlerinde siklikla kullamlmaya baslanmistir (Luo ve
ark.,2020). Bu yontemler, kullanicinin degerlendirdigi tiriinlere verdigi oylari igeren
matrislerdeki gizli kalmis kullanici-iiriin iliskilerini bulmay1 amaglarlar ancak seyrek
verileri islemede giigliik ¢ekerler (Jiang ve ark., 2020).

Isbirlik¢i Filtreleme tabanli yontemlerin bazi  problemleri vardir. Bu
problemlerden ilki veri seyrekligidir. Verinin seyrek olmasi tahminlerin dogrulugunu
onemli dlgiide etkiler. Ikinci problem ise kullanici ge¢misine dayali oldugu icin yeni
kullanicilar hakkinda bilgi bulunmamasidir. Bu problem soguk baslangi¢ olarak
adlandirilir. Model tabanli bagimlilik aglari, kiimeleme modelleri, bayesci modeller ve
yapay sinir ag1 tabanli ydntemler komsuluk tabanli Isbirlik¢i Filtreleme algoritmalarinin

problemlerini ¢ozmek igin ortaya ¢ikmustir (Tilahun ve ark., 2017).

2.2. icerik Tabanh Yéntemler

Icerige dayali yontemlerin amaci iiriinlerin 6zelliklerini kullanarak kullanictya
daha 6nce begendigi iiriine benzer iiriin dnermektir (Liu ve ark., 2009). Icerige dayali
yontemler kullanicilarin ilgilendikleri igerige gore Ogeleri ve agiklamalarini kullanir.
Fikir tabanli ve giiven tabanli olmak {izere ikiye ayrilir. Literatiirde fikir madenciligi
olarak adlandirilan ve kullanicilarin goriislerini degerlendiren ¢alismalar bulunmaktadir
(Da’u ve ark., 2020b, 2020a). Ozellige dayal: fikir madenciliginin amac1 dge metni ve

iliskili kullanic1 goriislerini degerlendirme metninden (kullanici yorumu) ayiklamaktir.



2.3. Hibrit Yontemler

Hibrit yontemler, icerik tabanli ve isbirlik¢i filtreleme tabanli yontemlerin birlikte
kullanilmasi ile olusur. Hibrit yontemler derecelendirme bilgileri ve yardimci bilgiler
arasindaki iliskiye gore gevsek baglanmis yontemler ve siki baglanmis yontemler olarak
iki alt kategoriye ayrilabilir. Gevsek baglanmis yontemler tek yonlii etkilesim kullanarak
yardimc1 bilgileri bir defa isler ve Isbirlik¢i Filtreleme modeli i¢in kullanir. Siki
baglanmis yontemler iki yonli etkilesime sahiptir ve yardimer bilgilerden 6zellikleri
otomatik olarak 6grenebilir. Bu nedenle gevsek baglanmis yontemlere gore daha iyi

performans gosterirler (Wang ve ark., 2015).

Tavsiye sistemi yontemlerine ait avantaj ve dezavantajlar Cizelge 2.1 ve Cizelge

2.2°de sunulmustur.

Cizelge 2.1. Tavsiye Sistemlerindeki son geligsmeler (Zhu ve ark., 2021)

Yontemler Avantajlar Dezavantajlar Ornek Calismalar
Icerik Tabanli  Bu  yontemler, soguk Ogeler igin nitelikler (Van Den Oord ve ark.,
baslatma problemini olusturmak ve belirli 2013), (Wang & Wang, 2014)
¢ozebilir ve Ogelerin alanlardaki

Oznitelik boyutlarint  kullanicilardan  geri

artirarak 6neri  bildirim almak zordur.

dogrulugunu

iyilestirebilir.
Is birlikgi Bu yontemler her tir Soguk baglatma (He ve ark., 2017), (Chen ve
Filtreleme ogeyi filtreleyebilir sorunu, veri seyrekligi  ark.,2020)

ve Olgeklenebilirlik

Hibrit Bu  yontemler  6neri Model yapist daha (Shuai ve ark., 2017), (Guo

dogrulugunu artirabilir ve  karmagiktir ve ark.,2017)

daha etkili olabilir

Cizelge 2.2. Is birlik¢i Filtreleme yontemlerinde siklikla kullanlan yontemler

Yontem Adi  Avantajlar Dezavantajlar Ornek Cahsmalar
Matris Diisiik zaman ve alan Bu yontemler, seyrek  (Lee & Seung, 2001), (Luo
ayrigtirmast karmasikligi, iyi verileri islemede ve ark.,2020)
Olceklenebilirlik glicliik ¢ceker ve
genelleme yetenegi
zayiftir.
Derin sinir Dogrusal olmayan Yorumlanabilirlik, (Wang ve ark., 2015b),
aglar doniisiim ve giiglii temsil ~ veri gereksinimi ve (Chaeve ark., 2019)
O6grenme yetenegi kapsamli hiper

parametre ayart




3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Kiimeleri

Tezde yapilan ¢aligmalar, literatiirde siklikla kullanilan ve igerisinde 6gelere ait
tir bilgilerini de barindiran Movielens100k ve MovielensIM veri kiimeleri {izerinde

gerceklestirilmistir. Bu kiimelere ait bilgiler Cizelge 3.1°de verilmistir.

Movielens100k: Movielens100k veri kiimesi 943 kullanicinin 1682 filmden en az
20 filmi oyladigi 100.000 derecelendirmeden yani kullanicinin filme verdigi oy
degerinden olusur. Bu veri kiimesi kullanict kimligi, film kimligi, derecelendirme, film
tiirleri ve zaman damgasi niteliklerini icerir (Cizelge 3.1). Bu ¢alismada bir zaman verisi
beklenmedigi i¢cin Zaman Damgasi niteligi kullanilmamistir. Her film aksiyon, macera,
animasyon, ¢ocuk, komedi, sug, belgesel, dram, fantezi, kara-film, korku, miizikal,
gizem, romantik, bilim kurgu, gerilim, savas ve western tiirlerinden birine/birkagina aittir.
124 tane filmin tliri bilinmemektedir. Tird bilinmeyen filmler veri kiimesinden

cikarilmigtir. Veri kiimesinde film ilgili tiire ait ise 1, ait degil ise 0 ile gosterilmistir.
Movielens1M: MovielenslM veri kiimesi 6040 kullanicinin 3952 film igin
kullandigi 1.000.211 oy degerinden olusur (Cizelge 3.1). Movielens100k veri kiimesi ile

ayni nitelikleri icerir.

Cizelge 3.1. Calismada Kullanilan Veri Kiimelerinin Ozellikleri

Veri kiimesi Kullanici Oge Oy Oylama Tiir  Seyreklik
Arahig Sayisi

MovieLens100k 943 1682 100.002 1,2,3,4,5 18 %93,7

MovieLens1M 6040 3952 1.000.211 1,2,3,4,5 18 %95,8

3.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, insan sinir hiicresinden esinlenilerek gelistirilmis bir yapay
o0grenme modelidir. Noron/Algilayici denilen yapi taglarindan olusmaktadir. YSA’ nin
amaci insanlarin biyolojik sinir sistemini taklit etmektir. Sekil 3.1°de Biyolojik bir sinir

ag1 hiicresine ait temel kavramlari asagidaki gibi ifade edilebilir (Simon, 2006).
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Dendrit: Hiicrelerden gelen sinyallerin ¢ekirdege iletilmesini saglar.

Hiicre Govdesi: Bir diger ismi soma olan bu yapiy1 dendrit {izerinden gelen
sinyalleri toplayan merkezdir.

Akson: Toplanan bilgileri diger hiicrelere dagitan yapidir.

Sinaps: Aksonlardan gelen bilgiyi 6n islemden gegirerek diger hiicrelere iletir.

Dendrit

w,

net| “"-.: v
X w, | Z 1 f(net) i

 Akson

Cekirdek M )
net=b+ Z.\‘, w, y = f(net)
i=1

(@) (b)

Sekil 3.1. (a)Biyolojik Sinir Hiicresi (b) Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

Yapay sinir hiicreleri, matematiksel olarak, Denklem 3.1°de verildigi gibi ifade

edilir: n noron sayisini, w agirlik degerini ve b bias degerini gostermektedir.

y(x) = fEiz1(wix; + b)) (3.1)

Yapilan islem sonucunda aldiklar1 giris degerlerinin agirliklandirilmis toplami f
aktivasyonundan gectikten sonra c¢ikis degeri olarak sonraki yapay sinir hiicresine

iletirler. Birgok yapay sinir hiicresi/noron bir araya gelerek yapay sinir agini olustururlar.
3.3. Derin Otomatik Kodlayicilar

Otomatik Kodlayicilar denetimsiz bir makine 6grenmesi sistemidir (Dogan &
Tiirkoglu, 2019). Kodlayici (encoder) ve kod ¢6ziicii (decoder) olmak tizere iki boliimden
olusan bir Yapay Sinir Ag1 (YSA) ¢esididir (Bengio, 2018). “Kavramsal olarak basit olsa
da makine 6grenmesinde 6nemli bir rol oynarlar.” (Baldi, 2012). Bir veya birden fazla

gizli katmana sahip olabilir. Bu yap1 birden fazla gizli katmana sahip ise Derin Otomatik
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Kodlayic1 (DAE-Deep Autoencoders) ya da Diabolo Ag1 olarak adlandirilir (Bengio,
2018). Birinin ¢ikis1 digerinin girisine verilecek sekilde birden fazla Otomatik Kodlayici
kullanilmasima ise Yiginlanmis Otomatik Kodlayict (SAE-Stacked Autoencoder) adi
verilir (TURK, 2019). Amac1 boyutsalligin azaltilmasiyla giris verisi igin bir temsil
(kodlama) 6grenilmesidir. Baska bir deyisle “giris veri kiimesini sikigtirarak en az kayipla
en iyl 0grenmeyi amagclar.” (Dogan & Tiirkoglu, 2019). Bu islem kodlayici(encoder)
kisminda yapilir. Kullanilan sinir agi ileri beslemelidir (Krizhevsky & Hinton, 2011).
Cikis katmanindan giristekine benzer veriler beklendigi i¢in simetrik bir yap1 kullanilir
(Sekil.3.2). Bu yapr ilk olarak 2006 yilinda Hinton ve Salakhutdinov tarafindan ortaya
konulmustur (Hinton & Salakhutdinov, 2006). Giriste aldig1 veriyi sikistirir ve ¢ikista
orijinal veriyi tekrar olusturmaya c¢alisir (Aydin & Surer, 2020).

Sekil 3.2. Derin Otomatik Kodlayict Yapist.

Bir Derin Otomatik Kodlayici, kodlayici ve kod ¢oziicii olarak iki adet yapay sinir
agimin dar bogaz katmani ile birlesiminden meydana gelir (Kuchaiev & Ginsburg, 2017b).
Dar bogaz katmani giris ve ¢ikis katmanindan daha az sayida noron icerdiginden veri
kiimesi bu katmanda sikistirilir. Derin Otomatik Kodlayicilar anormallik tespitinde iyi
sonuglar vermektedir (Lyudchik, 2016). Otomatik Kodlayicilar yeterli miktarda veri
olmadiginda veri ¢ogaltmada kullanilir (Kingma & Lei Ba, 2017). Denetimsiz bir
O0grenme algoritmasi olmasi sebebiyle sinif etiketine ihtiya¢ duymaz. Bu sebeple tavsiye
sistemlerinde kullanicinin derecelendirme tahminini elde etmek i¢in uygun bir yontemdir.
Derin Otomatik Kodlayicilara ait belirlenmesi gereken parametreler vardir. Bolimiin
devaminda bu parametrelere iliskin bilgiler verilmistir. Onerilen yontem igin yapilan

parametre analizine ait sonuclar Boliim 4.3” de sunulmustur.
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3.3.1.0ptimizasyon Algoritmasi

Optimizasyon algoritmasi, yapay sinir ag1 temelli bir modelde, egitim ve test
kayiplarini en aza indirmek icin sinir agiin agirlik ve 6grenme hizi gibi 6zelliklerini
giincelleyerek en uygun degerlerini bulmakta kullanilan algoritmadir. Bdoliimiin
devaminda, siklikla kullanilan optimizasyon algoritmalar1 hakkinda temel bilgiler

sunulmustur.

3.3.1.1.Adam

Degisken amag fonksiyonlarinin gradyan tabanli optimizasyonu i¢in onerilen bir
algoritmadir (Denklem 3.2). Yontemin bellek ihtiyacinin az olmasi sebebiyle
uygulanmasi basittir ve etkilidir. Yontem giiriiltiilii ve seyrek gradyanli problemler i¢inde

uygundur (Graves, 2014).

Ov1 = 0, — = mtt (3.2)

3.3.1.2.RMSprop
Algoritma, O6grenme oranini egimin degerine gore giincelleyerek egimin
kaybolmasini ve agir1 artmasini engeller (Denklem 3.3)(Zeiler, 2012).

041 =6, (3.3)

n
VElg7re Yt

3.3.1.3.Adadelta

Uyarlanabilir bir 6grenme metodu olan Adadelta (Kurt ve ark., 2018) RmsProp
algoritmas1 ile benzerdir (Denklem 3.4). Adagrad algoritmasinin 6grenme oranini
diisiirerek belli bir zamandan sonra 6grenememe dezavantajini ortadan kaldirmistir.

041 =0, (3.4)

n
~ Jelgree It

“Matematiksel olarak RMSprop ile aym1 goriinse de bu algoritma her adimda
ogrenme katsayisini giincellemez. Tiim Oncelik gradyan degerlerini almak yerine bunu

belirli bir sayida kisitlanmasidir.” (Duchi JDUCHI & Singer, 2011).
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3.3.1.4.Adagrad
Adagrad algoritmas1 (Clevert ve ark., 2016) 6grenme oranini giderek azaltir
(Denklem 3.5).

0t+1,i = 6t,i (3-5)

n
- mgt,i
3.3.2.Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, bir sinir agindaki noronlarin, giris degerlerine gore
ciktisini belirlemek i¢in kullanilacak matematiksel fonksiyondur. Boliimiin devaminda,

siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 hakkinda temel bilgiler sunulmustur.

3.3.2.1.Sigmoid
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Sekil 3.3) siirekli ve tiirevi alinabilir bir
fonksiyondur (Denklem 3.6). Yapay sinir aglarinda sik¢a kullanilmasinin sebebi dogrusal

olmamasidir.

1
1+exp (—x)

Sigmoid(x) = (3.6)

-

-0.5 o 05

Sekil 3.3. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu Grafigi

3.3.2.2.ELU (Exponential Linear Unit)

Negatif girdiler disinda ReLU aktivasyon fonksiyonu ile benzerdir (Denklem 3.7).
Negatif girdilerde ise a parametresi alir (Sekil 3.4) (Barron, 2017).
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ELU(x) ={x,if x>0 ax*(exp((x) —1),ifx <0 (3.7)

ELU activation function

Output
\
|
\

-6

Sekil 3.4. ELU Aktivasyon Fonksiyonu Grafigi (URL 1)

3.3.2.3.CELU (Continuously Differentiable Exponential Linear Unit)
ELU aktivasyon fonksiyonunun «a parametresi i¢in sunulan alternatif
parametrelendirme (Barron, 2017) ile CELU’da (Sekil 3.5.) dogrultma kolaylastirilmistir

(Denklem 3.8).

CELU(x) = max(0,x) + min (0,a * (exp(x/a) — 1)) (3.8)

CELU activation function

Output
o

Sekil 3.5. CELU Aktivasyon Fonksiyonu Grafigi (URL 1)

3.3.2.4.ReLLU (Rectified Linear Unit)

Dogrultulmus dogrusal birim fonksiyonu 0’dan kiiciik giris degerleri i¢in 0 ¢ikis
degerini verir (Sekil 3.6). Dogrusal olmamasi hatalara kolayca geri-yayilim algoritmasin
uygulamayr saglar (Denklem 3.9). Bu nedenle en ¢ok kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarindan biridir.
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ReLU(x) = (x*) = max(0,x) (3.9

Fla) = max(0, u)

0

Sekil 3.6. ReLU Aktivasyon Fonksiyonunun Grafigi

3.3.2.5.ReLUG
Bu ReLU c¢esidi 6 degerinde doymaya baslar (Sekil 3.7) (Denklem 3.10).

ReLU6(x) = min(max(0, x),6) (3.10)

RelLU6 activation function

Output
-]

Sekil 3.7. ReLU6 Aktivasyon Fonksiyonu Grafigi (URL 1)

3.3.2.6.Softsign

Softsign aktivasyon fonksiyonu (Sekil 3.8) polinomsal olarak yakinsar (Denklem

3.11). Cok tercih edilmemesinin sebebi hesaplama maliyetidir.

x
1+|x|

SoftSign(x) =

(3.11)
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Softsign activation function

output
o

Sekil 3.8. Softsign Aktivasyon Fonksiyonu Grafigi (URL 1)

3.3.2.7.Softplus
SoftPlus, ReLU fonksiyonuna yumusak bir yaklasimdir (Sekil 3.5.) ve bir
makinenin ¢iktisint her zaman pozitif olacak sekilde sinirlamak i¢in kullanilabilir

(Denklem 3.12).

SoftPlus(x) = %* log(1 + exp(f * x)) (3.12)

2r Rectified linear 7
Softplus
15 - -
1 - -
S F -
o 4
1 1 1 1 1

Sekil 3.9. ReLU ve Softplus Aktivasyon Fonksiyonlarinin Grafigi
3.3.3.Gizli Katman Sayisi

Gizli katman sayisi, giris katmanina verilen verinin ¢ikis katmanina kadar transfer
edilmesini ve derin 0grenmeyi saglayan katmanlarin sayisidir. Bu sayede dogrusal

olmayan karmasik problemlerin ¢6ziimii miimkiin olmaktadir.

3.3.4.08renme Adim

Egitim sirasinda agirliklar giincellenirken kullanilan orandir. Ogrenme adiminin

kiiciik olmasi1 yavas yakinsamaya, biiylik olmasi ise yakinsayamamaya sebep olabilir.
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3.3.5.Agirhk Kaybi

En popiiler diizenleme algoritmalarindan biri, model parametrelerine L-2 cezasi

uygulamaktir, bu da parametrelerin bozulmasina neden olur ve buna agirlik kaybi denir.

3.4. K-Kat Capraz Dogrulama

Bu tez caligmasinda bilimsel c¢alismalarda deneysel sonuglarin giivenilirligini
artiran bir yontem olan k-kat ¢apraz dogrulama kullanilmistir. 5 kat ¢apraz dogrulama
yapilirken veri kiimesinin tamami 5 parcaya ayrilir ve her adimda 4 pargasi egitim i¢in 1
pargasi test i¢in kullanilir. Her adimda test pargasi degisecegi i¢in 6nerilen yontem 5 farkl
parca ile test edilmis olur. Daha sonra bu parcalarin ortalamasi, performans

degerlendirme degeri olarak sunulur.

3.5. Degerlendirme Kriteri

Bu ¢alismada Ortalama Kare Hata (OKH- Mean Squared Error), Kok Ortalama
Kare Hata (KOKH- Root Mean Squared Error) ve Ortalama Mutlak Hata (OMH- Mean
Absolute Error) tahmin degerlendirme kriteri olarak kullanilmistir (Denklem 3.13-3.16).
Tavsiye degerlendirme kriteri olarak kesinlik, geri ¢agirma ve F1 skoru kullanilmigtir.
Tavsiyelerin degerlendirilmesi igin derin otomatik kodlayici egitim kiimesi ile
egitildikten sonra test kiimesi {lizerinde tahmin degerleri elde edilmistir. Film
degerlendirmesi 3,5 puanin iistiinde olanlardan en 1y1 n tanesi kullaniciya tavsiye olarak
sunulmustur. Agin hassasiyetinden dolay:1 tahmin edilen puanlar tamsayi degildir. Agin
egitiminden sonra elde edilen tahminler tam sayiya yuvarlanirsa 3,5 sayist 4’e
yuvarlanacagl i¢in bu puanin iistiinde deger alan filmler kullaniciya tavsiye olarak

sunulur.
3.5.1. Ortalama Kare Hata
OKH bir hata olgiisii olmasi nedeniyle diisiik sonuclar yiiksek performans

anlamma gelir (Denklem 3.13). Ortalama kare hatas1 bir regresyon egrisinin bir dizi

noktaya ne kadar yakin oldugunu gosterir ve her zaman pozitif degerlidir.
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OKH = ~¥7_, €} (3.13)

Burada n toplam 6rnek sayisini, e kullanicinin verdigi gercek oy ile sistemin

hesapladig1 tahmini oy degeri arasindaki farki yani hatay, j ise mevcut rnegi ifade eder.
3.5.2. Kok Ortalama Kare Hata

KOKH, OKH hata 6l¢iisiiniin karekokiiniin alinmasiyla elde edilir (Denklem 3.14,
3.15). Artiklar, regresyon egrisinin veri noktalarindan ne kadar uzakta oldugunun bir
ol¢iistidiir; KOKH ise bu artiklarin ne kadar yayildiginin bir dlgiisiidiir. 0 ile oo arasinda

deger alir. 0 olmas1t modelin hi¢ hata yapmadigi anlamina gelir.

KOKH = JOKH (3.14)

n 2
KOKH = [2229 (3.15)

3.5.3.0rtalama Mutlak Hata

OMH, kullanicinin verdigi gercek oy ile modelin hesapladigi tahmin oyu
arasindaki farkin mutlak degeridir (Denklem 3.16).

1 n

3.5.4. Kesinlik

Kesinlik (Precision) degeri, iiretilen en iyi n adet film tavsiyesi ile ile test veri
kiimesinde kullanicidan 4 puanin iistiinde oy almis filmlerin kiimesinin eleman sayisini,

N (Tavsiye edilen filmlerin sayisina) sayisina oranlayarak hesaplanir (Denklem 3.17).

.. Tavsiye edilen filmler NGergek filmler
Kesinlik = l 24 ! ekt l

(3.17)

Tavsiye edilen filmler
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3.5.5.Geri Cagirma

Geri ¢agirma (Recall) degeri, tiretilen en iyi n film tavsiyesi ile test veri kiimesinde
kullanicidan 4 puanin {istiinde oy almis filmlerin kesisim kiimesinin eleman sayisini, test
kiimesinde kullanicidan 4 puanin iizerinde oy alan filmlerin sayina(Gergek filmler)

bolerek hesaplanir (Denklem 3.18).

|Tavsiye edilen filmler NGergek filmler|

Geri Cagirma = (3.18)

Gergek filmler

3.5.6. F1 skoru

F1 skoru, hesaplanan kesinlik ve geri ¢agirma degerlerinin harmonik ortalamasi

aliarak elde edilir (Denklem 3.19).

2XKesinlikxGeri Cagirma

F1 skoru = (3.19)

Kesinlik+Geri Cagirma

3.6. Gelistirme Ortamm

Bu tezin uygulamasi Spyder biitiinlesik gelistirme ortaminda Python programlama
dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Otomatik Kodlayic yapist i¢in Pytorch kiitiiphanesi
kullanilmistir. Hesaplama giicii i¢in kullanilan bilgisayar, intel 17 10750H islemci, RTX
2060 ekran kart1 ve 32 GB bellege sahiptir.
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4. TEZDE ONERILEN DERIN OTOMATIK KODLAYICI TABANLI TAVSIiYE
SISTEMI (DAERec)

DAERec, icerisinde 6gelere ait tiir bilgisi de bulunan veri kiimeleri i¢in onerilmis
ve parametre analizleri gergeklestirilmis yeni bir Derin Otomatik Kodlayici (DAE)
modelidir. Tavsiye sistemlerinde kullanilan DAE mimarilerinin girisi, {irtine (tavsiye
sistemleri i¢in filmlere) verilen oylar1 igeren tek boyutlu bir vektor seklinde olmaktadir.
Ancak bilgisayarli gorme alaninda, 2 boyutlu resim bilgilerini isleyen basarili DAE
mimarileri bulunmaktadir. Ozellikle giiriiltiilii/eksik resimler igin bu model tercih
edilmekte resmin daha net ve anlamli seklinin elde edilmesi i¢in kullanilmaktadir (Ashgar
M.H.,2020). Buradan ilham alinarak, tiriinlerin oylarini igeren vektore, her bir iiriine ait
tiir bilgisi de eklenerek iki boyutlu bir giris matrisi elde edilmis ve bu matrisi giris olarak
kullanan yeni bir Derin Otomatik Kodlayic1 Tabanli Tavsiye Sistemi (DAERec) mimarisi
onerilmistir. Bu sayede veri eksikligi probleminin ¢oziimiine katki saglanmus, tiir ve oy
bilgisi birlikte islendigi i¢in tavsiye basarisi ylikseltilmistir. Deneysel ¢aligmalarin
sonucunda, agin egitiminin uzun siirelere gerek kalmadan tamamlandig1 goriilmektedir.
Agin kisa siirede egitimi 6l¢eklenebilirlik probleminin ¢dziimiine katki saglamaktadir.
Bilgimiz dahilinde iki boyutlu giris alan derin otomatik kodlayici tabanli bir tavsiye
sistemi literatlirde bulunmamaktadir.

Onerilen derin ag mimarisi simetriktir ve 5 katmandan olusmaktadir. Bunlar giris,
kodlayici, dar bogaz, kod ¢oziicii ve ¢ikis katmanlaridir. Giris katmanina m x t boyutlu
film-tiir matrisi uygulanmistir. Film sayist m , tiir sayis1 t ile gosterilmistir. Otomatik

kodlayict yapist geregi ¢ikis katmani, giris katmani ile simetrik yapida bulunmaktadir.

Giris katman € R™*! Cikis katmam € R™*!
G =G’

G1r1$ C1k1$

Dar bogaz

] G’

Dg

L(6,9;G) = E [(G — Dy (qu(G)))z]
G".

Sekil 4.1. Onerilen Mimarinin Temel Blok Diyagrami



21

Sekil 4.1’de Onerilen mimarinin blok diyagrami verilmistir. Giris katmanina
verilen Tzir-Oy Matrisi G ile, ¢ikista kullaniciya ait oy tahminlerini igeren Tahmin Matrisi
G' ile gosterilmistir. Egitim sonucunda ¢ikis katmaninda elde edilen bu G’ igindeki

degerler oy tahmini ve tavsiye iiretmede kullanilmaktadir.

(Q e)
Q O
\ - O
NN =7
o\ P A ©
N S (@) /e
SN | O QL v }
@] \ERR ® @ @ : :, O
0 T | , @)
@ / O @) O 3 O
EERE @) § :
@) @)

/7 O Darbogaz katmani eR 118 O O
@ : ‘ (=)
g Gizli katman eR20x18 Gizli katman €R20x18 €]

‘ O

Girig katman) e R1682x18 Cikis katman) €R1682x18

Sekil 4.2. MovieLens100K i¢in 6nerilen DAERec ag mimarisi

Ornek olarak Movielens100k veri kiimesi igin 6nerilen DAERec’e ait a§ mimarisi
Sekil 4.2°de verilmistir. Movielens100k kiimesinde 1682 film ve 18 adet film tiiri
(aksiyon, komedi, korku, vb.) bulunmaktadir. Ag, simetrik oldugu i¢in giris ve ¢ikis
katmanlarimin boyutu aynidir ve 1682x18 boyutlu bir matristir. Gizli katmanlar 20x18 ve
darbogaz katmani 10x18 boyuttan olusmaktadir. Gizli katman sayis1 ve her bir katmanda
yer alacak noron sayilar1 yapilan parametre analizleri sonucunda belirlenmistir. Yapilan

parametre analizlerinin ayrintili sonuglar1 Boliim 4.3°te sunulmustur.
4.1. DAERec icin iki Boyutlu Tiir-Oy Matrisinin Olusturulmasi ve Agin Egitimi
Bu tez calismasinda kullanilan otomatik kodlayict mimarisine filmlerin tiir

bilgileri de verilmis ve agin hem kullanicinin oy verme 6zelliklerini, hem de filmlerin tiir

Ozelliklerini 6grenerek tahmin liretmesi amaglanmistir.
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Veri kiimesinde macera, animasyon, ¢ocuk, komedi, sug, belgesel, dram, fantezi,
kara-film, korku, miizikal, gizem, romantik, bilim kurgu, gerilim, savas ve western olmak
iizere 18 tiir bulunmaktadir. Oncelikle her bir film icin 18 bitlik bir vektdr olusturulmus
ve filmin ait oldugu tiire karsilik gelen bitlere 1, digerlerine 0 yazilmistir. Devaminda
kullanicinin bu filme verdigi oy ile vektor ¢arpilarak, 1 yazan bitlerin degeri oy bilgisi ile
degistirilmesi saglanmistir. Bu sekilde her bir kullaniciya ait Tir-Oy Matrisi G

olusturulmustur. Konuya iligkin sayisal bir 6rnek Sekil 4.3’de verilmistir.

Kullanica ~ Uriin Qy

Kimligi Kimligi Degeri

58 144 4

7 562 5
Eﬂ s g 2 EL

2§ . 3 3 T = 5 3 E 2 £ £

s |& ¢ £E ¢§ 8 . £ 8 2 ¢ £ % §f f £ 32 °§7 %
= |2 = 2 & 2 § & & & 2 2 = € 2 8 ¢ & E
4401 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0O 0 0 1 0 0
56211 1 0 O O O O O O O O O 0 0 0 o0 0 1

» - 2

H - £ - g _ 4 K
8= : ;7. ¢ 3 _ 5% .3 :%2:,:
B8l : : : § : ¢! s 7} 3 §:5:5 &3 E;

= 2 =2 2 & 2 2 &2 & & 2 2 = ;v &2 B & & =
58 144 4 0o 0o 0o 0 0 0 O O O 0 0O 0 0O 0O 4 0 0
7 |62 5 5 0o 0 0 0 0 0 0 0O 0O 0O 0 0 0 0 0 5

Aga verilir

i . - 5

E g B T | T .j 7 . 1 % E _ g i
[88 14335 0 0 0 0 0 0 ©0 00 0 0 v|0o 0 340 0 |36
7 562 |46 48 0O L1} [1] 0 0 0 [1] L] ] [1] 0 ] 1] 0 L] 5 4.8

Sekil 4.3. Tiir-Oy Matrisi G’nin olusturulmasi ile ilgili sayisal bir 6rnek
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58 numarali kullanicinin 144 numarali film icin verdigi oy 4’tiir. 144 numaral
filmin tiirii aksiyon ve gerilimdir. Tiir bilgilerini gosteren 0 ve 1 sayilar1 nokta carpim
seklinde kullanicinin verdigi oy degeri ile ¢arpilinca G tiir-oy matrisi elde edilir. Yani G
matrisi hem filmin aksiyon ve gerilim tiirtinde oldugunu hem de kullanicinin bu filme 4
puan verdigi bilgisini tutmaktadir. G tiir-oy matrisi agin giris katmanina verilerek cikista
G' elde edilir. G' matrisinde her tiir i¢in farkli bir oy degeri tahmin edilmistir. Agin
cikisinda 58 numarali kullanic i¢in 144 numarali filmin aksiyon tiirtine 3,8, gerilim
tiirtine 3,4 puan verecegi hesaplanmistir. G’ matrisindeki tahmin degerlerini literatiirdeki
caligmalarla karsilastirabilmek i¢in filmin ait oldugu tiir sayisina gore ortalama alinarak
tek bir oy degeri elde edilmistir (Algoritma 2). Ortalama oy degeri, 3,8 ve 3,4 degerlerinin
aritmetik ortalamasi alinarak 3,6 bulunmustur. Kullanicinin ger¢ek oy degeri 4 oldugu

icin bu film i¢in hesaplanan OKH (Denklem 3.13) degeri 0,16°dr.

4.2 DAERec ile Tahmin Hesaplama ve Tavsiye Uretme

Onerilen yontemi egiten algoritmanm sézde kodu Cizelge 4.1°de verilmistir.
Algoritmada oncelikle DAERec modeli baslatilir. Belirlenen ¢evrim sayist boyunca, her
bir kullaniciya ait Gk matrisi algoritmanin girisine uygulanir. Cikisinda G’k matrisi elde
edilir. Iki matris arasindaki hata degeri OKH kullanilarak hesaplanir ve agirhiklar geriye

dogru yayilir.

Cizelge 4.1: DAERec Aginin Egitim i¢in kullanilan algoritmanin s6zde kodu

Algoritma 1 : DAERec Egitim Algoritmasi sozde kodu
Giris .

: Film-Tiir matrisi, G € R™*t
: Kullanici sayist

: Uriin say1s1

: Tur sayis1

~ 3 xQ

Cikas:
G’ : Tahmin matrisi, G’ € R™*¢
begin

model=DAERec() //6nerilen ag yapisi baglatildi

J=0;

//Agm egitilmesi

while j<gevrim_sayis1

for kullanic1_id=1 to k do // her bir kullanici i¢in
G'y, = model(Gy) ; /IG film-tiir matrisini agin girisine vererek G' elde et
L = OKH(G, G'y);
L hatasim geriye yay;
Agirliklar giincelle ;

end for

jt++;

end while

end begin
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Tahmin Hesaplama ve Tavsiye Uretmek icin kullamilan Algoritma-2'nin sézde
kodu Cizelge 4.2°de verilmistir. Giris olarak G’ matrisini alan algoritma, ¢ikis olarak
tavsiye edilecek n film ve bu filmler i¢in hesaplan tahmin degerlerini dondiiriir. Bu

degerler, algoritmanin basarisini 6lgen metriklerin hesaplanmasinda kullanilacaktir.

Cizelge 4.2: DAERec ile Tahmin Hesaplama ve Tavsiye Uretmek i¢in kullanilan algoritmanin sézde kodu

Algoritma 2 : DAERec ile Tahmin Hesaplama ve Tavsiye Uretme
Giris .

Q

! : Tahmin matrisi, G' € R™**

: Kullanic1 sayist

: Uriin say1s1

: Tir sayis1

: Tavsiye olarak dondiiriilecek film sayisi

S5 ~+ 3 x

Cikas:
Veri kiimesindeki filmler i¢in iiretilen oy tahminleri
Tavsiye edilecek n film bu filmler i¢in hesaplan tahmin degerleri

begin
for kullanic1_id=1 to k do // her bir kullanici i¢in
tiirler=Filmin dahil oldugu tiirlere karsilik gelen indeks degerleri;
hesaplananTahmin/kullanic:_id]=ortalama_hesapla(G' [film;,, tirler]);

Il G' [film,g,, tiirler]) : filmin ait oldugu tiirler i¢in agin trettigi oy degerleri
if kullanici_id nin test kiimesinde n’den fazla 4’{in iizerinde oy almus filmi varsa

onerilecek_filmler = G[ G' [filmq, tiirler] = 3.5];
swrali_filmler=sort(onerilecek_filmler) //biiyiikten kiigiige swralanir,
tavsiyeler[kullanici_id] =sirali_filmler ilk n elemanini tavsiye olarak ata;
else
Devam et;
end if

end for
return hesaplananTahmin, tavsiyeler
end begin

Algoritma 2’ye gore veri kiimesindeki her bir kullanici sirasi ile egitimi
tamamlanmis DAERec agma verilir, ¢ikis1 hesaplanir. Ilgili kullanicin test kiimesinde
bulunan ve 4 ve ilizerinde oy puani alan filmler bulunur. Eger bu filmlerin sayis1 n ‘den
fazla ise, DAERec aginin ¢ikisinda ilgili filmlere verdigi oylara bakilir ve 3,5 {izerinde
oy alanlar, aldig1 oya gore biiyiikten kiiglige gore siralanir ve ilk n film tavsiye olarak
dondiiriiliir. Test kiimesinde oylar tam say1 iken, agin ¢ikisindaki oylar reel sayidir. Bu
yiizden 3,5 ve iizerinde oy alanlar 4 ve 4’lin lizerinde oy almis olarak diisiiniilmiistir.
Tahmin hesaplamada, her bir kullanici igin agin ¢ikisindaki Tahmin Matrisindeki, tahmin
uretilecek filmin tiirlerine karsilik gelen degerlerin ortalamasi alimir ve ilgili filme
kullanicinin verecegi tahmini oy olarak kullanilir. Sekil 4.3’iin en son blogunda, bu iglem

icin sayisal bir 6rnek gosterilmistir.
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4.3.DAERec Parametre Analizleri ve Elde Edilen Uygulama Sonuclar:

Bu c¢alismada model tabanli bir tavsiye sistemi gerceklestirilmistir. Model olarak
derin otomatik kodlayici ag yapist kullanilmistir. Modele ait hiperparametrelerin uygun
degerlerinin arasgtirilmasi, 6nerilen tavsiye sistemlerinin basarisi i¢in 6nemlidir.

Bu tez ¢alismasi igin;

e Ara Katman Sayisi,

e Ara Katmanlardaki Noron Sayilari,
e Aktivasyon Fonksiyonu,

e Optimizasyon Algoritmasi,

e Ogrenme Adimi,

o Agirlik Kaybi

parametrelerinin degerleri yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda belirlenmistir.
Parametre analizi iki asamada yapilmustir. ilk asamada, agin girisine sadece oylar
verilmis, film tiir bilgileri aga verilmemistir. Tek boyutlu giris ile elde edilen deneysel
calisma sonuglari bildiri olarak ICCEES 2020 uluslararas1 konferansinda sunulmustur
(Unald1 S. S. ve ark. ,2020). Ikinci asamada, Béliim 4.1°de anlatilan Tiir-Oy matrisi aga
verilmis, bu ag i¢in uygun parametre degerleri arastirtlmigtir. Her iki mimari i¢in de,
arastirma konusu olan parametrelerin en uygun degerleri Movielens100k veri kiimesi
tizerinde yapilan deneyler ile elde edilmistir. Analiz i¢in kullanilan parametre deger araliklari,
daha 6nce yapilmig analiz ¢alismalardan elde edilmistir (Kantepe & Miihendisligi Anabilim
Dal1 Bilgisayar Miihendisligi Programi DANISMAN Hasan ERDAL, 2019; Tran ve ark.,
2018).

4.3.1. Tek Boyutlu Giris icin Yapilan Hiperparametre Analizi Sonuclari

Movielens100k veri kiimesi %80 egitim ve %20 test olarak boliinmiistiir. Tim
analizler ayn1 egitim ve test kiimesi lizerinde gerceklestirilmis ve her iki kiimeye de ait OKH
degerleri ¢izelgelerde verilmistir.

[k analiz, optimizasyon algoritmasi ve aktivasyon fonksiyonu se¢imi igin
gergeklestirilmistir.  Cevrim say1s1=200, Ogrenme Oram=0,001, Agirlik Kaybi=0,01
Gizli Katman Sayisi=2, Katmanlardaki Noron Sayilari=(64,4) iken, Adam, Rmsprop,
Adagrad ve Adadelta olarak 4 optimizasyon algoritmasi ve Sigmoid, ELU, CELU, RelLU,
ReLU6, Softsign ve Softplus olmak {izere 7 aktivasyon fonksiyonuna ait sonuglar Cizelge

4.3’de raporlanmistir.
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Sonuglar incelendiginde, test kiimesi icin en diisiik OKH 0,9638 ile Adagrad-
CELU ikilisinde, ikinci en diisiik OKH 0,9789 ile deger ise Adagrad-ReLU ikilisinde elde
38,0179 araliginda deger alirken, Adagrad-ReLU 0,9789 — 1,0209 araliginda deger
almaktadir. Hata araligi daha diisiik oldugu icin aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU,
optimizasyon algoritmasi i¢in Adagrad se¢ilmistir.

Cizelge 4.3. Optimizasyon Algoritmasi ve Aktivasyon Fonksiyonu Secimi, Cevrim say1s1=200, Ogrenme
Oran1=0,001, Agirlik Kaybi=0,01 Gizli Katman Sayisi=2, Katmanlardaki Noron Sayilari=(64,4)

Optimizasyon Algoritmasi  Aktivasyon Fonksiyonu Egitim icin OKH  Test icin OKH

Adam Sigmoid 1,0232 1,0128

Adam ELU 16,2027 16,6900

Adam CELU 17,9262 16,6365

Adam RelLU 1,0226 1,0115

Adam ReLU6 1,0215 1,0154

Adam Softsign 16,2150 17,1571

Adam Softplus 1,0214 1,0270
RMSprop Sigmoid 1,0779 1,0528
RMSprop ELU 4,9814 4,5693
RMSprop CELU 4,8802 4,6728
RMSprop RelLU 1,0209 1,0173
RMSprop ReLU6 1,0188 1,0192
RMSprop Softsign 5,0276 4,5369
RMSprop Softplus 1,0239 1,0119
Adadelta Sigmoid 1,1804 1,1676
Adadelta ELU 1,5649 1,5583
Adadelta CELU 2,2683 2,2619
Adadelta RelLU 1,1145 1,1385
Adadelta ReLU6 1,4453 1,4149
Adadelta Softsign 1,8291 1,7851
Adadelta Softplus 1,0443 1,0624
Adagrad Sigmoid 0,9922 1,0095
Adagrad ELU 0,8707 0,9956
Adagrad CELU 0,8905 0,9638
Adagrad ReLU 0,9376 0,9789
Adagrad ReLU6 0,9927 1,0101
Adagrad Softsign 1,0042 1,0265
Adagrad Softplus 0,9916 1,0073

Daha sonra uygun katman sayisi arastirilmistir (Cizelge 4.4). Otomatik
Kodlayicilar simetrik bir yapiya sahip oldugu i¢in kod ¢oziicli kismindaki katman ve
noron sayilart Cizelgelerde verilmemistir. Tim ¢izelgeler i¢in, gizli katmandaki en son
noron sayisi, dar bogaz katmanindaki néron sayisini gostermektedir. Cizelge 4.4
incelendiginde, test kiimesi i¢in en diisik OKH’nin 0,9626 ile ReLU aktivasyon
fonksiyonunda, gizli katmandaki noron sayilar1 20 (kodlayici gizli katmanindaki ndron
sayi1s1)-10 (dar bogaz gizli katmanindaki noron sayis1) -20 (kod ¢oziicii gizli katmanindaki
noron sayisi, ag yapist simetrik oldugu i¢in ¢izelgelerde bu katman gosterilmemistir )

iken elde edilmistir.
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Cizelge 4.4. Katman Sayis1 Belirleme Deney Sonuglari, Optimizasyon Algoritmasi = Adagrad, Ogrenme
Adimi=0,001 Agirlik Kaybi=0,01, Cevrim Say1s1=200)

Gizli Katman Sirasi ile Gizli Aktivasyon Egitim icin Test icin

Sayisi(Kodlayici+ Katmandaki Fonksiyonu OKH OKH

Darbogaz) Noron Sayilari
2 64 -4 RelLU 0,9376 0,9789
2 128 - 64 ReLU 0,8672 1,0209
2 80 - 40 ReLU 0,9346 1,0179
2 20- 10 ReLU 0,9044 0,9626
3 256 — 64 - 16 ReLU 0,9935 0,9944
3 128-32-8 ReLU 0,9739 1,0060
3 64-16-4 ReLU 0,9834 1,0042
3 40-20-10 ReLU 0,8977 0,9740
4 256-64-16-4 ReLU 0,9893 0,9986
4 1024 -128 - 16 -2 ReLU 0,8948 0,9938
4 80-40-20-10 ReLU 0,9951 1,0056
2 64 -4 CELU 0,8905 0,9638
2 128 - 64 CELU 1,0066 1,0269
2 80 - 40 CELU 0,8531 0,9923
2 20- 10 CELU 0,9175 0,9706
3 256 — 64 - 16 CELU 1,0903 1,0839
3 128-32-8 CELU 1,0174 1,0506
3 64-16-4 CELU 0,8714 0,9880
3 40-20-10 CELU 0,8244 1,0072
4 256-64-16-4 CELU 0,9977 1,0466
4 1024 -128 - 16 -2 CELU 1,4456 1,4445
4 80-40-20-10 CELU 42,256 38,0179

Cizelge 4.5. Ogrenme Adimi Belirleme Deney Sonugclar1, Optimizasyon Algoritmasi=Adagrad, Aktivasyon
Fonksiyonu=ReLU, Agirlik Kaybi=0,01, Cevrim Say1s1=200

Gizli Katman Sayisi

Sirasi ile Gizli

. Ogrenme Egitim i¢in Test icin

(Kodlay1c1+ K?tmandakl Aglml g OFEH O}gH
Darbogaz) Noron Sayilari

2 64 -4 0,001 0,9376 0,9789

2 20-10 0,001 0,9044 0,9626

3 64 -16 -4 0,001 0,9834 1,0042

3 40-20-10 0,001 0,8977 0,9740

2 64 -4 0,005 0,9921 1,0185

2 20-10 0,005 0,9970 1,0115

3 64 -16 -4 0,005 0,9949 1,0018

3 40-20-10 0,005 1,0046 1,0172

2 64 -4 0,01 0,9921 1,0052

2 20-10 0,01 0,9998 1,0080

3 64 -16 -4 0,01 0,9942 1,0026

3 40-20-10 0,01 0,9968 1,0051

2 64 -4 0,05 0,9947 1,0081

2 20-10 0,05 0,9937 1,0089

3 64 -16 -4 0,05 0,9953 1,0059

3 40-20-10 0,05 0,9994 0,9902

Adagrad optimizasyon algoritmasi ve ReLU aktivasyon fonksiyonu igin Ogrenme

Adimi ve Agirlik Kaybi parametre degerleri de arastirilmis, sonuglar sirasi ile Cizelge 4.5

ve Cizelge 4.6’te sunulmustur. En iyi 6grenme adiminin tespiti i¢in 4 farkli deger

arastirilmis, en diisitk OKH’lar 0,001 grubunda elde edilmistir (Cizelge 4.5).
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Cizelge 4.6. Aguwhk Kaybi Belirleme, Optimizasyon Algoritmasi=Adagrad, Aktivasyon
Fonksiyonu=ReLU, Ogrenme Adimi1=0,01, Cevrim Say1s1=200

Gizli Katman Sayis1  Sirasi ile Gizli

(Kodlayici+ Katmandaki Agirhik Kayb Egitim i¢in Testicin

- . OKH OKH
Darbogaz) Noron Sayilar:

2 64 -4 0,001 0,9769 1,0210

2 20-10 0,001 0,8735 0,9634

3 64-16 -4 0,001 0,9778 1,0062

3 40-20-10 0,001 0,9033 0,9659

2 64 -4 0,005 0,8864 0,9962

2 20-10 0,005 0,9461 0,9925

3 64-16 -4 0,005 0,9157 1,0259

3 40-20-10 0,005 0,9316 0,9834

2 64 -4 0,01 0,9376 0,9789

2 20-10 0,01 0,9044 0,9626

3 64-16 -4 0,01 0,9834 1,0042

3 40-20-10 0,01 0,8977 0,9740

2 64 -4 0 0,9049 1,0126

2 20-10 0 0,9046 0,9671

3 64-16 -4 0 0,9875 1,0199

3 40-20-10 0 0,9675 1,0044

En iyi agirlik kaybinin tespiti i¢in 4 farkli deger arastirilmis ve en uygun deger

0,01 olarak bulunmustur (Cizelge 4.6).

4.3.2 iki Boyutlu Giris (Tiir-Oy Matrisi) icin Yapilan Hiperparametre Analizi
Sonuclar

Onerilen DAERec mimarisi i¢in Boliim 4.3.1°de yapilan parametre analizleri
tekrarlanmistir. ilk asama olan optimizasyon algoritmasi-aktivasyon fonksiyonu ikilisinin
tespitinde en iyi egitim ve en iyi test sonuglari se¢ilmistir. Test kiimesi i¢gin OKH degerleri
incelendiginde, Adagrad-ReLU ikilisi 0,2337 ile en diigiikk hataya sahip oldugu
gorilmiistiir (Cizelge 4.7).

Cizelge 4.8’de katman ve katmandaki en uygun ndron sayist degerleri,
optimizasyon algoritmasi-aktivasyon fonksiyonu ikililerine gore arastirilmustir. Tlk gizli
katmanda 64, ikinci ve darbogaz olarak adlandirilan katmanda 4 néron bulunan agda
0.2337 degeri ile en diisiik hata elde edilmistir. En diisiik hatay1 elde eden 2 ve 3 gizli
katmanl1 yapilar bir sonraki adimda 6grenme adimi1 analizi yapmak icin kullanilacaktir.
Daha diisiik hatalar elde etmesine ragmen 4 gizli katmanli yapinin kullanilmamasinin
sebebi agin egitim siiresini artirmas1 fakat hata diisiislinde Onemli bir fark
saglamamasidir. En diisiik hatalar Adagrad-ReLU ikilisinde elde edildigi i¢in sonraki
deneylerde bu ikili kullanilacaktir. Bu cizelge Cizelge 4.7 elde edilen bulguyu

desteklemektedir.
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Cizelge 4.7. Optimizasyon Algoritmasi ve Aktivasyon Fonksiyonu Secimi, Cevrim say1s1=200, Ogrenme
Orani=0,001, Agirlik Kaybi=0,01 Gizli Katman Say1si=2, Katmanlardaki Noron Sayilari=(64,4)

Optimizasyon Algoritmasi Aktivasyon Fonksiyonu Egitim i¢in Test icin OKH
OKH

Adam Sigmoid 0,2393 0,2383
Adam ELU 6,3307 8,2404
Adam CELU 2,3816 2,2928
Adam ReLU 0,2387 0,2362
Adam ReLU6 0,2445 0,2454
Adam Softsign 1,8778 1,8889
Adam Softplus 0,2315 0,2371
RMSprop Sigmoid 0,2036 0,2451
RMSprop ELU 0,2493 0,2493
RMSprop CELU 0,3025 0,2967
RMSprop ReLU 0,2398 0,2372
RMSprop ReLU6 0,2504 0,2391
RMSprop Softsign 0,1968 0,2844
RMSprop Softplus 0,2252 0,2379
Adadelta Sigmoid 0,2667 0,2723
Adadelta ELU 0,4105 0,4087
Adadelta CELU 0,4034 0,4536
Adadelta ReLU 0,2741 0,2676
Adadelta ReLU6 0,3563 0,3547
Adadelta Softsign 0,3226 0,3141
Adadelta Softplus 0,2577 0,2536
Adagrad Sigmoid 0,2424 0,2422
Adagrad ELU 0,2016 0,2660
Adagrad CELU 0,1978 0,2649
Adagrad RelLU 0,2128 0,2337
Adagrad ReLU6 0,2336 0,2356
Adagrad Softsign 0,2278 0,2630
Adagrad Softplus 0,2290 0,2369

Cizelge 4.8. Katman Sayis1 Belirleme, Optimizasyon Algoritmasi = Adagrad, Ogrenme Adimi=0,001
Agirhik Kaybi=0,01 , Cevrim Say1s1=200

Gizli Katman Sayisi Sirasi ile Gizli Akt. Fonk.-Opt Egitim Test
(Kodlayici+Darbogaz) Katman.Néron Sayilari Alg OKH OKH
2 64 -4 Softsign-RMSprop  0,1968 0,2844
2 128 - 64 Softsign-RMSprop  0,0844 0,4545
2 80 - 40 Softsign-RMSprop  0,1167 0,4019
2 20- 10 Softsign-RMSprop  0,2034 0,2699
3 256 —64 - 16 Softsign-RMSprop  0,1764 0,2910
3 128-32-8 Softsign-RMSprop  0,1971 0,2647
3 64-16-4 Softsign-RMSprop  0,1933 0,2676
3 40-20-10 Softsign-RMSprop  0,2070 0,2671
4 256 -64-16-4 Softsign-RMSprop ~ 0,2342 0,2589
4 1024 -128 - 16 -2 Softsign-RMSprop  0,2324 0,2533
4 80-40-20-10 Softsign-RMSprop  0,2378 0,2484
2 64-4 ReLU-Adagrad 0,2128 0,2337
2 128 - 64 ReLU-Adagrad 0,1905 0,2528
2 80-40 ReLU-Adagrad 0,2111 0,2344
2 20- 10 RelU-Adagrad 0,2166 0,2343
3 256 — 64 - 16 RelLU-Adagrad 0,2124 0,2461
3 128-32-8 ReLU-Adagrad 0,2156 0,2345
3 64-16-4 ReLU-Adagrad 0,2332 0,2356
3 40-20-10 RelL. U-Adagrad 0,2333 0,2351
4 256-64-16-4 ReLU-Adagrad 0,2334 0,2350
4 1024 -128 - 16 -2 ReLU-Adagrad 0,2340 0,2352
4 80-40-20-10 Rel.U-Adagrad 0,2188 0,2350
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Ogrenme adimi1 deneyinde dort farkli deger kullanilmistir. En diisiik test hatasi
0,2323 olup 0,001 6grenme adimi ile elde edilmistir.

Cizelge 4.9. Ogrenme Admm Belirleme, Optimizasyon Algoritmasi=Adagrad, Aktivasyon
Fonksiyonu=ReLU, Agirlik Kaybi=0,01, Cevrim Say1s1=200

Gizli Katman Sayisi Srrasi ile Gizli Katmandaki Ogrenme  Egitim icin Test i¢in
(Kodlayici+Darbogaz) Noron Sayilar Adim OKH OKH
2 64 -4 0,001 0,2255 0,2334
2 20-10 0,001 0,2297 0,2343
3 64-16 -4 0,001 0,2375 0,2395
3 40-20-10 0,001 0,2162 0,2323
2 64-4 0,005 0,2340 0,2351
2 20-10 0,005 0,2221 0,2376
3 64-16-4 0,005 0,2334 0,2365
3 40-20-10 0,005 0,2328 0,2359
2 64-4 0,01 0,2221 0,2462
2 20-10 0,01 0,2337 0,2692
3 64-16-4 0,01 0,2343 0,2370
3 40-20-10 0,01 0,2348 0,2331
2 64 -4 0,05 0,2376 0,2334
2 20-10 0,05 0,2382 0,2341
3 64-16-4 0,05 0,2390 0,2334
3 40-20-10 0,05 0,2383 0,2349

Agirlik kaybi deneyinde 4 farkli deger kullanilmistir. En diisiik test hatasi
0,2324°dir ve 0,01 agilik kaybi1 degeri ile elde edilmistir.

Cizelge 4.10. Agirhk Kaybi Belirleme, Optimizasyon Algoritmasi=Adagrad, Aktivasyon
Fonksiyonu=ReL U, Ogrenme Adimi=0,001, Cevrim Sayis1=200

Sirasi ile Gizli

Gizli Katman Sayisi PR Agirhk Egitim i¢in Test icin
(Kodlayici+Darbogaz) Katmandaki Néron Kaybi OKH OKH
Sayilari
2 64 -4 0,001 0,2200 0,2374
2 20-10 0,001 0,2198 0,2374
3 64 -16 -4 0,001 0,2192 0,2357
3 40-20-10 0,001 0,2318 0,2345
2 64 -4 0,005 0,2080 0,2360
2 20-10 0,005 0,2311 0,2359
3 64 -16 - 4 0,005 0,2279 0,2362
3 40-20-10 0,005 0,2247 0,2325
2 64 -4 0,01 0,2041 0,2424
2 20-10 0,01 0,2185 0,2324
3 64 -16 - 4 0,01 0,2414 0,2398
3 40-20-10 0,01 0,2298 0,2347
2 64 -4 0 0,2272 0,2369
2 20-10 0 0,2213 0,2349
3 64 -16 -4 0 0,2111 0,2340
3 40-20-10 0 0,2210 0,2338

Yapilan 2 boyutlu parametre analizlerinde elde edilen parametre se¢imleri, daha

once tiir bilgileri eklenmeden yapilan analizler sonucunda elde edilenler ile aynidir. Bu
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hiperparametreler ReLU aktivasyon fonksiyonu, Adagrad optimizasyon algoritmasi,
0,001 6grenme adim1 ve 0,01 agirlik kayb1 ve kodlama gizli katmaninda 20, dar bogaz
katmaninda 10 ve kod ¢6ziicli katmaninda 20 néron sayisi olarak belirlenmistir. Ancak,
tek boyutlu parametre analizlerinde OMH ortalama olarak 0,9 civarindayken 2 boyutlu
parametre analizlerinde 0,2 civarindadir. Ayni parametre se¢imleri ile ayn1 veri kiimesi
tizerindeki hatalar arasindaki fark, tiir bilgilerinin 6grenmeye olan olumlu etkisini

gostermektedir.
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, DAERec yonteminin bagarisinin incelenmesi icin deneysel
caligmalar yiiriitiilmiis ve sonuglar1 sunulmustur. Deneysel caligma, egitim kiimesine ve
test kiimesine ait basarilarin 6l¢iilmesi seklinde iki agsamali olarak planlanmigtir. Literatiir
incelendiginde (Zhuang ve ark., 2017, Dong ve ark., 2020, Zhu ve ark., 2021) 6nerilen
yonteme ait egitim basarisini 6lgmek i¢cin OMH (MAE), OKH (MSE) ve KOKH (RMSE)
metriklerinin kullanildig1 goriilmiistiir. Bunun sebebi, iyi egitilmis bir Derin Otomatik
Kodlayict modelinin ¢ikisindaki veri ile girisindeki verinin miimkiin oldugunca ayni
olmasinin beklenmesidir. Tavsiye sistemlerinde, agin girisine uygulanan veri kullanicinin
oy degerlerinden, ¢ikis verisi ise agin tahminlerinden olugmaktadir. Tahmin degerlerinin
giriste verilen oy degerlerine yakin olmasi agin 6grenme basarisin1 gdstermektedir. OMH,
OKH ve KOKH metrikleri yontemin tahmin hesaplama hatasini 6lgerler ve diisiik degerli
olmas1 makbuldiir. Test basarini1 6l¢cmek i¢in ise, verilen tavsiyelerin dogrulugu Kesinlik
(Precision), Geri Cagirma (Recall) ve F1 Skor degerleri kullanilarak hesaplanmaktadir.
Bu dlgiitlerin yiiksek degerli olmasi istenir. Yani deger ne kadar yiiksek ise, yapilan
tavsiyeler o kadar isabetlidir.

Bu deneysel ¢alismalarda Boliim 4.3’te yapilan parametre analizleri sonucunda
belirlenen hiperparametre degerleri kullanmilmigtir. Bu hiperparametreler ReLU
aktivasyon fonksiyonu, Adagrad optimizasyon algoritmasi, 0,001 6grenme adimi ve 0,01
agirlik kayb1 ve kodlama gizli katmaninda 20, dar bogaz katmaninda 10 ve kod ¢oziicii
katmaninda 20 ndron sayisi olarak belirlenmistir.

Tavsiye sistemlerinde kullanilan veri kiimelerinin seyrekligi isabetli Oneriler
iiretilmesini etkilemektedir. Onerilen DAERec ydnteminde kullanilan Derin Otomatik
Kodlayict modeli veri seyrekligini azaltarak tavsiye sisteminin basarisini artirmasi
beklenmektedir. Egitilen Derin Otomatik Kodlayici agina G tiir-oy matrisi verildiginde
cikisinda G’ tiir-oy matrisi elde edilmektedir. G’ matrisinde her tiir igin farkli bir oy degeri
tahmin edilmistir. G’ matrisinde tahmin edilen oy degerinin 0 olmasi ilgili tiir i¢in tahmin
tiretilemedigi anlamina gelmektedir. Movielens100k G’ matrisinin oy doluluk oram
%380°dir. Movielens100k veri kiimesi i¢in seyreklik %93,7 (Cizelge 3.1).iken egitilen
agin ¢ikisinda veri seyrekligi %20.1 olarak hesaplanmstir (Sekil 5.1). Ozetle veri
seyrekligi %93.7°den %20.1’e diisiiriilmiistiir.
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DAERec Uygulanmadan Once DAERec Uygulandiktan Sonra

h 4&

= Oy Sayisi = Eksik Veri m Tahmin Oy Sayisi = Eksik Veri

Sekil 5.1. Movielens100k’ne ait DAERec uygulamadan 6nceki ve sonraki eksik veri oranlar

5.1. Tahmin Degerlendirme Sonuclari

Tahmin hesaplamada, her bir kullanici igin agin ¢ikisindaki Tahmin Matrisindeki,
tahmin tiretilecek filmin tiirlerine karsilik gelen degerlerin ortalamasi alinir ve ilgili filme
kullanicinin verecegi tahmini oy olarak kullanilir. Gergek oy ile tahmin edilen oyun
kiyaslanmasi icin OMH ve KOKH hata ol¢iitleri hesaplanir. Hata ne kadar diisiikse,
tahmin o kadar basarilidir.

Egitim kiimesinin basarisint 6lgmek icin tasarlanan deneysel ¢alismada, bes kez
tekrarlanan 5 ¢apraz dogrulama yonteminden gelen degerlendirme Slgiitlerinin ortalamasi
hesaplanmistir. Yani her bir sonug i¢cin DAERec 25’er kez calistirllmigtir. Cevrim sayisi
iki yiiz olarak alinmistir.

Movielens100k ve Movielenslm iizerinde yapilan deneylerin ¢evrim sayisina
gore tahmin hata grafikleri degerlendirildiginde agin 200 cevrime gerek kalmadan
egitimini tamamladigr goriilmektedir (Sekil 5.2). Agin kisa siirede egitilmesi
Ol¢eklenebilirlik probleminin ¢oziimiine katki sagladigina delil olarak gosterilebilir.
Ayrica veri setine yeni kayitlar eklendikge, agin giincellenmesi de hantal bir siireg

olmaktan ¢ikmaktadir.
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Sekil 5.2. Cevrim Sayisina gore Tahmin Hata Grafikleri (a) Movielens100k veri kiimesi i¢in KOKH 6l¢iiti
ile (b) Movielens100k veri kiimesi igin OMH 6lgiitii ile (¢) Movielenslm veri kiimesi i¢in KOKH 6l¢iitii

ile (d) Movielenslm veri kiimesi i¢in OMH olgiitii ile

Ek olarak, Zhu ve ark., (2021) ¢alismalarinda bildirdikleri on bir farkli yonteme
(cizelge 5.1) ait sonuglar ile DAERec yonteminden elde edilen sonuglari kiyaslamak igin,
ilgili makalede bahsedilen deneysel calisma gergeklestirilmistir. Bunun i¢in egitim
kiimesinin dagilimi rasgele ayirma yontemi kullanilarak sirasi ile %60, %70, %80 ve %90
oranlar1 ile Orneklenmis ve bu islem bes kez tekrarlanarak elde edilen sonuglarin
ortalamasi hesaplanmistir. Zhu ve ark., (2021), ¢evrim sayisini ii¢ yiiz olarak kullandiklari
icin, yiirlitiillen deneysel calismada ¢evrim sayist {i¢ yliz alinmistir. Tiim hesaplamalar,
MovieLens100k ve MovieLens1M veri kiimeleri kullanilarak gergeklestirilmistir.

Cizelge 5.1°de listesi verilen yontemler, matris ayristirma ve derin otomatik
kodlama konusunda yapilan ¢alismalardir ve tiimii IFT tabanl ydntemler altinda yer
almaktadir. Derin otomatik kodlayici tabanli yontemlerin timii son bes yil iginde

yayinlanmistir.
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Cizelge 5.1. Kiyaslama i¢in kullanilan algoritmalar

Basim

Kategorisi  Kisa Adi Acik Adr Yili Referansi
= NMF Non-negative matrix factorization 2001 (Lee & Seung,
2 2001)
< .
= A . o (Salakhutdinov &
< PMF Probabilistic Matrix Factorization 2007 Mnih, 2007
g
=N BPME Bayesian probabilistic matrix factorization 2008 (Salakhutdinov &
5= using markov chain Monte Carlo Mnih, 2008)
f, SVD++ Factorization meets the neighborhood 2008  (Koren, 2008)
5 PRA A probabilistic rating auto-encoder for 2015 (Liang & Baldwin,
= personalized recommender systems. 2015)
= Hybrid Collaborative Recommendation via (S. Zhang ve ark.,
§ HCRSA Semi-AutoEncoder 2017 2017)
- Representation learning via Dual-Autoencoder (Zhuang ve ark.,
~ ReDa . 2017
3 for recommendation 2017)
% _ GraphRec Atribute-aware non-linear co-embeddings of 2019 (Rashed ve ark.,
Q - graph features 2019)
= Hybrid Collaborative Recommendation via (Dong ve ark.
-~ — ’
B HCRDa 1 a1-Autoencoder 2020 2020)
E Item- Hybrid collaborative recommendation of co- 2021 (Dong ve ark.,
2 Agrec embedded item attributes and graph features 2021)
5 Collaborative Autoencoder for Personalized (zhu ve ark.,
A CARR Recommendation go21 2021)

Cizelge 5.1°de yer alan yontemlere ait kisa agiklamalar asagida verilmistir:

NMF (Lee & Seung, 2001): Tavsiye sistemleri i¢in matris ¢arpanlara ayirma
yontemi kullanilmistir ve deneylerde giincelleme kurallar1i olarak genellestirilmis
Kullback-Leibler sapmasi kullanilmustir.

PMF (Salakhutdinov & Mnih, 2007) : Oylarin sayist ile dogrusal olarak
olgeklenen ve benzer 6geleri degerlendiren kullanicilarin, benzer tercihlere sahip oldugu
varsayimina dayali bir yontem Onerilmistir.

BPMF (Salakhutdinov & Mnih, 2008) : Tim model parametreleri ve
hiperparametreleri entegre ederek model kapasitesinin otomatik olarak kontrol edildigi
ve model egitimi i¢in Markov zinciri Monte Carlo yonteminin uygulandigi PMF'ye dayali
tamamen Bayesian bir islem onerilmistir.

SVD++ (Koren, 2008) : Gizli faktor ve komsuluk modellerini bir modelde
birlestiren bir yontemdir ve bu yontemde kullanicilarin agik ve ortiik geri bildirimlerinden
yararlanilir.

PRA (Liang & Baldwin, 2015) : Otomatik kodlayici tabanli gizli kullanici 6zelligi
profilleri olusturur ve olusturulan profillere dayali kisisellestirilmis oneriler icin IFT

yontemi kullanilmistir.
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HCRSA (S. Zhang ve ark., 2017) : Yar1 otomatik kodlayiciya dayali bir igbirlikgi
filtreleme yontemi Onerilmistir. Bu yontemde, tahmin matrisi dogrudan yar1 otomatik
kodlayict modelin ¢ikt1 katmanindan elde edilir.

ReDa (Zhuang ve ark., 2017) : Yardimc1 bilgi olmadan yalnizca derecelendirme
matrisine dayanan, kullanicilarin ve 6gelerin gizli 6zellik temsillerini ayni1 anda 6grenen
ReDa yonteminde Otomatik Kodlayici kullanimi 6nerilmistir.

GraphRec (Rashed ve ark., 2019) : Bu calismada kullanicilarin ve ftriinlerin
vektoriinii, 6znitelik vektoriinii ve grafik vektoriinii birlikte modele gomen laplasiyen bir
model Onerilmistir.

HCRDa (Dong ve ark., 2020) : Bu yontemde, kullanicilarin ve {irtinlerin
ozelliklerini ayn1 anda 6grenmek igin bir ¢ift otomatik kodlayict modeli tanitilir ve matris
carpanlarina ayirma, otomatik kodlayicinin egitim siirecine gomiiliir.

Item-Agrec (Dong ve ark., 2021) : Oylama tahmini igin triinlerin grafik
ozelliklerini ve niteliklerini birlikte gomen bir yar1 otomatik kodlayict kullanilmistir.

CAPR (Zhu ve ark., 2021) : Kullanici tabanli ve 6ge tabanl 6zellik temsilleri,
verilerin farkli Ozelliklerini yakalamak icin iki farkli otomatik kodlayici tarafindan
Ogrenilmesi Onerilmistir.

Bu yontemlere ait raporlanan degerler, Zhu ve ark. tarafindan sunulan (Zhu ve
ark., 2021) ¢alismadan alinmistir. Calismada belirtilen kosullara uygun DAERec yontemi

de calistirilmis ve tiim sonuglar Cizelge 5.2 ve 5.3’de sunulmustur.

Cizelge 5.2. Movielens100k {izerindeki OMH ve KOKH egitim performanslari

Degerlendirme Kriteri Yontem Egitim verisi 6rnekleme ytizdesi
60% 70% 80% 90%

NMF 0,765 0,76 0,758 0,766
PMF 0,839 0,792 0,782 0,788
BPMF 0,965 0,904 0,881 0,863
SVD++ 0,752 0,74 0,726 0,722
PRA 0,766 0,743 0,739 0,729

OMH HCRSA 0,724 0,713 0,704 0,695
ReDa 0,733 0,725 0,72 0,715
GraphRec 0,714 0,71 0,703 0,702
HCRDa 0,723 0,72 0,675 0,609
Item-Agrec 0,711 0,702 0,695 0,687
CAPR 0,709 0,7 0,697 0,685

DAERec 0,635 0,666 0,650 0,662
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NMF 0,97 0,962 0,962 0,967
PMF 1,025 0,979 0,97 0,975
BPMF 1,232 1,153 1,127 1,103
SVD++ 0,965 0,95 0,932 0,924
PRA 0,975 0,961 0,935 0,925
KOKH HCRSA 0,916 0,904 0,896 0,891
ReDa 0,933 0,923 0,919 0,911
GraphRec 0,907 0,899 0,891 0,887
HCRDa 0,924 0,918 0,865 0,788
Item-Agrec 0,9 0,89 0,882 0,876
CAPR 0,898 0,889 0,881 0,874
DAERec 0,789 0,835 0,803 0,818

Cizelge 5.3. Movielens1m iizerindeki OMH ve KOKH egitim performanslari

Degerlendirme Kriteri Yontem Egitim verisinin dagilimi
60% 70% 80% 90%

NMF 0,737 0,728 0,721 0,718
PMF 0,706 0,697 0,690 0,685
BPMF 0,696 0,688 0,680 0,676
SVD++ 0,678 0,674 0,668 0,666
PRA 0,680 0,682 0,684 0,675

OMH HCRSA 0,687 0,680 0,675 0,678
ReDa 0,679 0,673 0,665 0,665
GraphRec 0,677 0,668 0,663 0,662
Item-Agrec 0,675 0,668 0,663 0,656
CAPR 0,673 0,667 0,662 0,656
DAERec 0,696 0,720 0,721 0.733
NMF 0,944 0,931 0,921 0,916
PMF 0,900 0,889 0,881 0,875
BPMF 0,895 0,883 0,874 0,869
SVD++ 0,866 0,859 0,851 0,848
PRA 0,870 0,873 0,865 0,867
HCRSA 0,874 0,867 0,861 0,853

KOKH ReDa 0,866 0,857 0,849 0,847
GraphRec 0,855 0,849 0,845 0,843
Item-Agrec 0,854 0,846 0,841 0,835
CAPR 0,853 0,845 0,841 0,833

DAERec 0,860 0,889 0,888 0.894
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Egitim verisinin O6rneklem dagilimma gore tahmin hata grafikleri
degerlendirildiginde Onerilen DAERec yonteminin MovielensIm veri kiimesi iizerinde
diger yontemlere gore yiiksek sonuclar aldigi ancak kabul edilebilir aralikta oldugu
goriilmistiir (Sekil 5.3). Movielens100k veri kiimesi tizerinde en diisiik hata degerleri

onerilen DAERec yontemi tarafindan elde edilmistir.
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Sekil 5.3. Egitim verisinin Orneklem Dagilimina Goére Tahmin Hata Grafikleri (a) Movielens100k veri
kiimesi i¢cin KOKH 6lgiitii ile (b) Movielens100k veri kiimesi icin OMH 6lgiitii ile (c) MovielensIm veri
kiimesi igin KOKH 6l¢iitii ile (d) MovielensIm veri kiimesi i¢in OMH 6l¢iitii ile

5.2. Tavsiye Degerlendirme Sonuclari

Tavsiye sistemlerinde kullanilan derin aglarin egitimi bittikten sonra, test
kiimesindeki kullanicilara film tavsiyeleri sunulmaktadir. Kullaniciya tavsiye olarak
sunulan ilk n film top-n olarak adlandirilmaktadir. Bu tez galismasinda, 5,10,15 ve 20

film sayilar1 i¢in tavsiye dogruluklart arastirilmigtir.
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Boliim 4.2°de aciklanan Algoritma-2 kullanilarak tavsiyeler olusturulur. S$oyle ki,
veri kiimesindeki her bir kullanict sirasi ile egitimi tamamlanmis DAERec agina verilir,
cikis1 hesaplanir. ilgili kullanicin test kiimesinde bulunan ve 4 ve iizerinde oy puan1 alan
filmler bulunur. Eger bu filmlerin sayis1 n ‘den fazla ise, DAERec aginin ¢ikisinda ilgili
filmlere verdigi oylara bakilir ve 3,5 {izerinde oy alanlar, aldig1 oya gore biiyiikten kiiciige
gore siralanir ve ilk n film tavsiye olarak dondiiriiliir. Test kiimesinde oylar tam say1 iken,
agin ¢ikisindaki oylar reel sayidir. Bu yiizden 3,5 ve ilizerinde oy alanlar 4 oy almis olarak
distintilmustir. Gergek tavsiye listesi ile DAERec kullanilarak olusturulan tavsiye
listesinin ne kadar uyumlu oldugu top-10 i¢in Kesinlik, Geri Cagirma ve F1 skor
metrikleri kullanilarak degerlendirilir. Movielens100k ve Movielenslm veri kiimelerine
ait kesinlik, geri ¢agirma ve F1 skoru sonuclar1 Sekil 5.4-5.9‘de verilmistir. Sonuglar 5
kat ¢apraz dogrulamanin 5 kere calistirilmast ile elde edilmistir. Literatiirede veri kiimesi
ve tavsiye olarak dondiiriilen film sayis1 @ isareti ile birlestirilerek isimlendirilmektedir.
Omegin Movielens100k icin top-10 tavsiye listesi Movielens100k@10 seklinde

isimlendirilir. Tez calismasindaki grafik basliklarinda da bu yap1 kullanilmistir.

0,67
0,66
0,65
0,64

0,63

0,62 |
0,61
0,60
0,59
0,58

0,57
12345 12345 12345 12345 12345

Tekrar 1 Tekrar 2 Tekrar 3 Tekrar 4 Tekrar 5

Sekil 5.4. Movielens100k@10 i¢in 5 kere tekrar edilen 5 Kat Capraz Dogrulama Kesinlik Performansi

Movielens100k veri kiimesi i¢in en iyi sonu¢ 0,66 degeri ile 3. tekrarin 2.
parcasinda elde edilmistir. Kesinlik degerlerinin en az 0,6 oldugu ve 3. tekrarin 5.

parcasinda elde edildigi goriilmiistir (Sekil 5.4).
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Sekil 5.5. Movielens100k@10 i¢in 5 kere tekrar edilen 5 Kat Capraz Dogrulama Geri Cagirma
Performansi

Sekil 5.5’te goriildiigl lizere en iyi geri ¢agirma degeri 0,64’tiir. Geri ¢agirma

degerleri 0,57 nin altina diismemistir.
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Sekil 5.6. Movielens100k@10 i¢in 5 kere tekrar edilen 5 Kat Capraz Dogrulama F1 Skoru Performansi

Movielens100k veri kiimesi tizerinde 6l¢iilmiis en iyi F1 skoru 0,56, en diisiik
0,53’tiir. Elde edilen sonuglar kullaniciya sunulan tavsiyelerden en az yarisinin

kullanicinin ilgi alanina girdigi anlamina gelmektedir (Sekil 5.6).
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Sekil 5.7. MovielensIm@10 i¢in 5 kere tekrar edilen 5 Kat Capraz Dogrulama Kesinlik Performansi

MovielensIm veri kiimesi i¢in en iyi kesinlik sonucu 0,778 dir ve 4. tekrarin 4.
parcasinda elde edilmistir. Kesinlik degerlerinin 0,75’in altina diismedigi goriilmiistiir
(Sekil 5.7).
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Sekil 5.8. MovielensIm@10 i¢in 5 kere tekrar edilen 5 Kat Capraz Dogrulama Geri Cagirma Performansi

Sekil 5.8.’de goriildiigii gibi Movielenslm veri kiimesi iizerinde en iyi geri
cagirma degeri 0,556°dir. En 1yi geri ¢agirma degerleri 2. tekrarin 2. parcasi ve 4. tekrarin

5. pargasinda elde edilmistir.
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Sekil 5.9. MovielensIm@10 igin 5 kere tekrar edilen 5 Kat Capraz Dogrulama F1 Skoru Performansi

Movielensm veri kiimesi iizerinde elde edilen en iyi F1 skoru 0,561°dir. F1 skoru

degerlerinin 0,54’1in altina diismedigi goriilmektedir (Sekil 5.9).
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Sekil 5.10. Movielens100k @5 i¢in Kesinlik (Precision), Geri Cagirma (Recall) ve F1 Skor

Sonuglari

Sekil 5.10°da goriildiigii lizere 6nerilen DAERec yontemi karsilastirma yapilan

yontemlere gore Movielens100k veri kiimesi {izerinde liretilen top-5 tavsiye i¢in daha

isabetli tavsiyeler liretmistir.
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Sekil 5.11. Movielenslm @5 i¢in Kesinlik (Precision), Geri Cagirma (Recall) ve F1 Skor Sonuglar

MovielensIm iizerinde top-5 tavsiye i¢in yapilan deney sonuglarina gore en

basarili sonuglar1 6nerilen DAERec yontemi elde etmistir (Sekil 5.11).

MovieLens100k @10

0,7

0,6
0,5
0,4
0,3
i il ot |
0,1
; II Il ik miu
)

<

&
c% W C? &
&

% <§ c)@ & Q\C“

B Kesinlik W Geri Cagirma F1 Skor

Sekil 5.12. Movielens100k @10 i¢in Kesinlik (Precision), Geri Cagirma (Recall) ve F1 Skor Sonuglart

Sekil 5.12°da yontemlere ait Movielens100k veri kiimesi iizerinde elde edilen top-
10 (MovieLens100k @10 olarak gosterilmektedir) icin kesinlik, geri ¢cagirma ve F1 skor

sonuglar1 paylagilmistir.
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MovieLens1M @10
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Sekil 5.13. Movielenslm @10 igin Kesinlik (Precision), Geri Cagirma (Recall) ve F1 Skor Sonuglar

Top-10 tavsiye i¢in Movielens1m veri kiimesi lizerinde yapilan deney sonucunda

0,72 kesinlik, 0,51 geri ¢agirma ve 0,61 F1 skoru degerleri elde edilmistir (Sekil 5.13).
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Sekil 5.14. Movielens100k @15 igin Kesinlik (Precision), Geri Cagirma (Recall) ve F1 Skor

Sonuglari

Sekil 5.14°te Movielens100k veri kiimesi {lizerinde top-15 tavsiye i¢in sonuglar
sunulmustur. Onerilen DAERec yonteminin en isabetli top-15 tavsiyeyi iirettigi

gozlemlenmistir.
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Sekil 5.15. Movielenslm @15 igin Kesinlik (Precision), Geri Cagirma (Recall) ve F1 Skor Sonuglari

Onerilen DAERec yontemi, MovielensIm veri kiimesi iizerinde top-15 tavsiye

icin 0,7 kesinlik, 0,61 geri cagirma ve 0,66 F1 skoru sonuglarini elde etmistir (Sekil 5.15).
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Sekil 5.16. Movielens100k @20 igin Kesinlik (Precision), Geri Cagirma (Recall) ve F1 Skor
Sonuglari
Sekil 5.16°da verilen deney sonuglarina gore onerilen DAERec yonteminin top-20 tavsiye i¢in en

isabetli sonuglart sundugu goriilmiistiir.
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Sekil 5.17. Movielenslm @20 igin Kesinlik (Precision), Geri Cagirma (Recall) ve F1 Skor Sonuglar

Sekil 5.17°de DAERec yonteminin top-20 tavsiye i¢in kesinlik, geri ¢agirma ve
F1 skoru sonuglarinin 0,6 degeri lizerinde oldugu goriilmektedir.

Tavsiye degerlendirme kriterlerinin Movielens100k veri kiimesi {izerindeki
ortalama sonuclar1 Cizelge 5.4 te verilmistir. Tavsiye edilen film sayis1 arttik¢a kesinligin

azalip, geri ¢agirma degerinin arttig1 gézlemlenmistir.

Cizelge 5.4. DAERec yonteminin Movielens100k veri kiimesinde top-n tavsiye icin kesinlik, geri ¢cagirma
ve F1 skoru performanslart

top-5 top-10 top-15 top-20
Kesinlik 0,62 0,60 0,58 0,53
Geri Cagirma 0,62 0,63 0,65 0,68
F1 skoru 0,55 0,55 0,55 0,55

MovielensIm veri kiimesi iizerinde yapilmis tavsiye performansi deneylerinin
ortalama sonuglar1t Cizelge 5.5’te verilmistir. Tavsiye edilen film sayis1 azaldikca

kesinligin artip geri cagirma degerlerinin azaldig1 goriilmiistir.

Cizelge 5.5. DAERec yonteminin Movielenslm veri kiimesinde top-n tavsiye i¢in kesinlik, geri ¢agirma
ve F1 skoru performanslari

top-5 top-10 top-15 top-20
Kesinlik 0,86 0,76 0,71 0,66
Geri Cagirma 0,42 0,54 0,60 0,64
F1 skoru 0,49 0,55 0,58 0,58

Sunulan sekiller incelendiginde her iki veri kiimesi i¢in de tim metriklerde

DAERec ‘in daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Kesinlik degerinin yiiksek
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olmasi, {lretilen tavsiyelerinin cogunun, test kiimesindeki gercek tavsiyeler ile
uyustugunu gostermektedir. Geri ¢cagirma degeri yiiksek olmasi ise, gercekten tavsiye
edilmesi gereken filmlerin, sistemin iirettigi tavsiye listesinde yliksek oranda yer almasi
demektir. Ozetle kesinlik, sistem tarafindan tiim tavsiye edilen filmler igerisinden ne
kadar1 gercekten tavsiye edilmesi gereken film oldugunu Olgerken, geri cagirma
gercekten tavsiye edilmesi gereken filmlerin ne kadarinin tavsiye olarak dondiiriildiiglini
Olcer. F1 skor ise bu iki degerin harmonik ortalamasidir. Sonug olarak, DAERec diger
yontemlere gore daha isabetli sonuglar tiretmektedir.

Egitim basaris1 degerlendirilirken kullanilan hata metriklerinde MovieLensIM
icin DAERec yiiksek hata (Sekil 5.2 (¢) ve (d)) vermesine karsin, isabetli tavsiyeler
iretmesi su sekilde acgiklanabilir: Tahmin hatast hesaplanirken tiim sonuglarin
matematiksel farklar tek tek hesaplanir. Ornegin 5 olmasi gerekirken 3,6 tahmin edildi
ise 1,4 fark hatadir. Ancak tavsiye iretilirken 3,6 degeri 3,5 istiinde oldugu igin 5 oy
degeri ile aym1 kiimededir ve tavsiye olarak kullaniciya sunulabilir. Sekil 5.10 ile 5.17
arasindaki grafikler test kiimesi {lizerinde gerceklestirilen tavsiye dogruluklar
gostermektedir. Test kiimeleri iizerinde kayda deger bir basar1 artig1 saglanmistir. Bu
basari artigi, egitim sathasinda veri seyrekligi oldukga yiiksek olan MovieLensIm veri
kiimesinde diger yontemlere gore yiiksek ama rekabetci sayilacak derecede OMH/KOKH
hatasina sahip DAERec yonteminin, model genellemesini daha iyi yaptigimi

gostermektedir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda tavsiye sistemlerinin veri seyrekligi ve oOlgeklenebilirlik
problemleri iizerinde g¢alisilmis ve ¢oziim olarak yeni bir Derin Otomatik Kodlayici
tabanli model dnerilmistir. Onerilen modelde agin iiriinlerin tiir bilgilerini de dgrenerek
daha iyi tahminler liretmesi ve kullaniciya daha uygun tavsiyelerde bulunulmasi
amagclanmustir.

[lk olarak veri setinde bulunan oy ve tiir bilgileri 6n islemden gegirilerek G tiir oy
matrisi olusturulmustur. Bu matriste tiir bilgisini belirten 1 biti yerine oy degeri
yazilmistir. Bu sayede kullanicinin degerlendirme davranisinda kullanicinin ilgi alanina
giren film tiirlerinin 6grenilmesi hedeflenmistir.

Ikinci olarak, tavsiye sisteminin egitim ve test basarisin1 Snemli dlciide etkileyen
hiperparametrelerin iki asamada analizleri yapilmstir. ilk asamada, agin girisine sadece
oylar verilmis, film tiir bilgileri aga verilmemistir. Ikinci asamada, iki boyutlu Tiir-Oy
matrisi aga verilmis, bu ag icin uygun parametre degerleri arastirilmistir. Her iki model
icin de, arastirma konusu olan parametrelerin en uygun degerleri Movielens100k veri
kiimesi iizerinde yapilan deneyler ile elde edilmistir. Yapilan iki boyutlu parametre
analizlerinde elde edilen parametre se¢imleri, daha Once tiir bilgileri eklenmeden yapilan
analizler sonucunda elde edilenler ile aynidir. Bu hiperparametreler ReLU aktivasyon
fonksiyonu, Adagrad optimizasyon algoritmasi, 0,001 6grenme adimi ve 0,01 agirlik
kayb1 ve kodlama gizli katmaninda 20, dar bogaz katmaninda 10 ve kod ¢oziicii
katmaninda 20 ndron sayisi olarak belirlenmistir. Ancak, tek boyutlu parametre
analizlerinde OMH ortalama olarak 0,9 civarindayken 2 boyutlu parametre analizlerinde
0,2 civarindadir. Ayn1 parametre secimleri ile ayni veri kiimesi {izerindeki hatalar
arasindaki fark, tiir bilgilerinin 6grenmeye olan olumlu katkisini gostermektedir

Elde edilen parametre degerleri ile egitilen DAERec modeline ait tahmin
performanst OMH ve KOKH degerlendirme kriterleri ile dl¢iilmiistiir. Movielens100k
veri kiimesi i¢in en iyi OMH ve KOKH degerleri %60 egitim verisi lizerinde sirasiyla
0,635 ve 0,789’dur. MovielensIm veri kiimesi i¢in en iyi OMH ve KOKH degerleri %90
egitim verisi lizerinde sirastyla 0,656 ve 0,833’tiir.

Onerilen modele ait en iyi 5,10,15 ve 20 tavsiye icin performansi kesinlik, geri
cagirma ve F1 skoru degerlendirme kriterleri ile l¢lilmiistiir ve literatiirdeki on bir farkl
yontem ile kiyaslanmistir. DAERec, kullaniciya sunulan tavsiye asamasinda diger

yontemlere gore istiin bir basar1 gostermistir. Kesinlik, geri ¢agirma ve F1 skoru
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degerlendirme kriterlerinin 1’e yakin olmasi makbuldiir. 1 degerini almas1 %100 dogru
tavsiye verildigi anlamina gelmektedir. Literatiir yontemlerinin kesinlik ve geri ¢agirma
degerleri 0,25-0,3 arasinda iken onerilen DAERec yonteminin kesinlik ve geri ¢cagirma
degerleri 0,52-0,77 arasindadir. Elde edilen bu sonuglar kullaniciya tavsiye edilecek
filmlerden en az %50’sinin kullanicinin ilgi alaninda olacagi anlamina gelmektedir.

DAERec yonteminin Movielens100k veri kiimesi {stiindeki basarisini
Movielens1m iistiinde de saglamas1 veri seyrekligi problemini astiginin gostergesidir.

Egitim grafikleri incelendiginde kisa bir siire sonra yok denilebilecek kadar az
degisiklik oldugu gdzlenmistir. Agin egitim siiresinin kisa olmasi, biiylik veri kiimeleri
tistiinde bile 6lgeklenebilirlik problemini astigin1 gostermektedir.

Onerilen DAERec yonteminin tavsiye sistemlerinin problemlerine ¢dziim
niteliginde olmasi, kullaniciya sunulacak {iriin tavsiyelerinde {iriin tiirlerinin
ogrenilmesinin faydali oldugunu gostermektedir.

Veri kiimesinin boyutu biiyiidiiglinde oy matrisindeki bosluk arttig1 i¢in agin
O0grenme basaris1 diismektedir. Tiir bilgisinin 6grenilmesi ile artan basar1 daha fazla
bilginin 6grenilmesi ile artabilir. Bu durumda 6nerilen yontem ile birlikte igerik tabanl
yontemler kullanilarak olusturulan hibrit bir tavsiye sisteminin daha yiiksek basar1 elde
etmesi beklenmektedir.

Veri girisinin iki boyutlu hale getirilerek resme benzetilmesi ve agin egitimi i¢in
kullanilan bilgisayarli goérme algoritmasinin basarili sonuclar elde edilmesi farkl
bilgisayarli gérme algoritmalarinin tavsiye sistemlerine entegre edilerek iyi sonuglar elde

edebilecegi beklentisini olusturmustur.
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