DERIN OGRENME YAKLASIMLARI iLE
COKLU-KRITERLIi ONERI SISTEMLERININ
PROBLEMLERINI COZMEK
Doktora Tezi

Zeynep BATMAZ

Eskisehir 2019



DERIN OGRENME YAKLASIMLARI iLE COKLU-KRIiTERLI ONERI
SISTEMLERININ PROBLEMLERINI COZMEK

Zeynep BATMAZ

DOKTORA TEZI
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
Bilgisayar Yazilimi Bilim Dah

Damsman: Dog. Dr. Cihan KALELI

Eskisehir
Eskisehir Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Aralik 2019

Bu tez ¢alismast BAP Komisyonu tarafindan kabul edilen 19ADP032 no.lu proje

Kapsaminda desteklenmistir.



JURI VE ENSTITU ONAYI

Zeynep BATMAZ’in Derin Ogrenme Yaklasimlar1 ile Coklu-kriterli Oneri
Sistemlerinin Problemlerini Cozmek baslikli tezi 02/12/2019 tarihinde asagidaki jiiri
tarafindan degerlendirilerek “Eskisehir Teknik Universitesi Lisansiistii Egitim-Ogretim
ve Sinav Yonetmeligi”nin ilgili maddeleri uyarinca, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim

dalinda Doktora tezi olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri Unvan Adi Soyadi imza
Uye (Tez Danismani) . Dog. Dr. Cihan KALELI

Uye . Dog. Dr. Alper BILGE

Uye . Dog. Dr. Muhammet Recep OKUR

Uye . Prof. Dr. Yasar HOSCAN

Uye . Dog. Dr. Kemal OZKAN

Prof. Dr. Murat TANISLI

Lisanstistli Egitim Enstitiisti Miidiirii



OZET
DERIN OGRENME YAKLASIMLARI ILE COKLU-KRITERLI ONERI
SISTEMLERININ PROBLEMLERINI COZMEK

Zeynep BATMAZ
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Bilgisayar Yazilimi1 Bilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Aralik 2019
Danisman: Dog. Dr. Cihan KALELI

Artan Internet kullanimiyla birlikte kullanicilar kisisel zevklerine uygun
tiriinlere/hizmetlere erismekte zorlanirlar. Geleneksel 6neri sistemleri bu durumla basa
cikabilmede etkili yontemlerdendir. Ancak giintimiizde kullanicilar geleneksel oneri
sistemlerindekinin aksine TUrlinler/hizmetler hakkinda farkli kriterler bazinda
degerlendirmelerde bulunurlar. Coklu-kriterli Oneri sistemleri, kullanicilarina farkli
kriterler altinda degerlendirme yapmalarma olanak sunan geleneksel Oneri sistemi
uzantilaridir. Coklu-kriterli dneri sistemlerinde iiretilen tahminlerin dogrulugu, kullanici
memnuniyetini ve bu sistemlerin siirdiiriilebilirligini etkiler. Ayrica artan kriter sayisina
bagli olarak ¢oklu-kriterli dneri sistemlerinde veri seyrekligi problemi daha belirgin bir
sorun haline doniismekte ve artan veri miktarindan dolayr makul zamanda tahminler

tiretmek zorlagsmaktadir.

Derin 6grenme tekniklerinin heterojen ve biiyiik boyutlu veriden gizli, kompleks ve
lineer olmayan oOzellikleri ¢ikarmadaki basarist bu tekniklerin geleneksel Oneri
sistemlerinde siklikla kullanilmasini saglamistir. Bu tez kapsaminda ¢oklu-kriterli 6neri
sistemlerinin temel problemlerinden olan dogruluk, veri seyrekligi ve dlgeklenebilirlik
sorunlarini ¢ézebilmek amaciyla otokodlayicilara dayanan yeni yaklasimlar dnerilmistir.
Gergek veri setleri lizerinden gerceklestirilen deneysel calismalar ve analizler, 6nerilen
yontemlerin mevcut oncli ¢oklu-kriterli Oneri sistemi algoritmalarina gore belirtilen

problemlerin ¢6ziimiinde daha etkili olduklarin1 gostermistir.

Anahtar Sozciikler: Coklu-kriterli Oneri sistemleri, Dogruluk, Veri seyrekligi,

Olgeklenebilirlik, Derin 6grenme.



ABSTRACT

DEEP LEARNING-BASED APPROACHES TO HANDLE CHALLENGES OF
MULTI-CRITERIA RECOMMENDER SYSTEMS

Zeynep BATMAZ
Department of Computer Engineering
Programme in Computer Software
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, December 2019
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Cihan KALELI

With increasing usage of the Net, users have difficulties in accessing
products/services which matching their personal tastes. Traditional recommender systems
are effective methods to cope with this situation. However, unlike traditional
recommender systems, users have evaluated products/services considering different
criteria recently. Multi-criteria recommender systems are extensions of traditional
recommender systems that allow users to evaluate considering different criteria.
Accuracy of produced predictions by multi-criteria recommender systems affects users’
satisfaction and sustainability of these systems. Furthermore, due to the increasing
number of criteria, sparsity becomes a more prominent problem for multi-criteria
recommender systems and producing predictions at a reasonable time becomes difficult

due to the increasing amount of data.

The success of deep learning techniques in extracting hidden, complex and non-
linear features from heterogeneous and big data has led to the frequent usage of these
techniques in traditional recommender systems. In this dissertation, new approaches
based on autoencoders have been proposed in order to solve main problems of multi-
criteria recommender systems such as accuracy, sparsity and scalability. Experimental
works and analyzes performed on real data sets have shown that the proposed methods
are more effective than the existing state-of-the-art multi-criteria recommendation

techniques in solving the specified problems.

Keywords: Multi-criteria recommender systems, Accuracy, Sparsity, Scalability, Deep
learning.
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1. GIRIS

Giiniimiizde gittikce yayginlasan Internet kullanimi, internet kullanicilarinin
elektronik aligveris sitelerinden alisveris yapma, seyahat planlama, kisisel zevklerine
uygun film, kitap, restoran, aktivite vb. {iriin ve hizmetleri segebilmesine olanak saglayan
cesitli hizmetleri de beraberinde getirmistir. Ancak, internet ortamindaki verinin fazlalig
ve ¢esitliligi kullanicilarin kendi zevklerine iligkin tirlinlere/hizmetlere kolay bir sekilde
erisimini engellemektedir. Oneri sistemleri, asir1 bilgi problemi denilen bu sorun ile basa

¢ikabilmeyi saglayan etkili bir yontemdir.

1.1. Oneri Sistemleri

Oneri sistemleri, kullanicilarin kisisel zevklerine uygun iiriinlere/hizmetlere kolay
ve hizli bir sekilde ulasabilmelerine olanak tanir (Schafer vd., 2001). Cevrimigi
triin/hizmet  saglayicilar1  Oneri  sistemlerinden  yararlanarak  kullanicilarina
kisisellestirilmis triinler/hizmetler saglarlar. Boylelikle kullanicilar ilgilerini ¢eken
iiriinlere/hizmetlere maddi kayip ve zaman kaybi olmadan hizlica erisim imkani
bulurlarken iiriin/hizmet saglayicilari da maddi kazang elde ederler.

Tipik bir Oneri sisteminin bir {irlin/hizmet i¢in tahmin iiretme (prediction) ve
tiretilen tahminlere gore kisisellestirilmis tirtin/hizmet listeleri sunma (recommendation)
olmak tizere iki temel fonksiyonu vardir (Sarwar vd., 2001). Tahmin tiretme teknikleri
acisindan oneri sistemleri; ortak filtreleme (OF) teknikleri, igerik tabanli-filtreleme
teknikleri ve her iki yaklagimin olumlu yonlerini birlestirmeyi hedef edinen hibrit

yaklagimlar olmak tizere tige ayrilir (Adomavicius ve Tuzhilin, 2005).

1.1.1. OF teknikleri

OF teknikleri, en ¢ok yararlanilan tahmin tiretme teknikleridir. OF tekniklerinde
aktif kullanict i¢in tahminler iretilirken aktif kullanici ile benzer davrams egilimi
gosteren diger kullanicilarin tercihleri géz 6niinde bulundurulur. OF teknikleri “Ge¢miste
benzer tercih egilimi gosteren kisiler gelecekte de benzer tercih egilimi icerisindedirler.”
varsayimma  dayanmaktadir. ~ OF  tekniklerinden  yararlanan  sistemlerde
tiriinlerin/hizmetlerin igerik 6zellikleri yerine kullanicilarin oy bazli profilleri tahmin
iiretme isleminin temelini olusturur. OF teknikleri kullanicilarin1 sasirtan Oneriler
sunabilir ancak oy bazli sistemler oldugundan hakkinda degerlendirme bulunmayan

urtnleri/hizmetleri kullanicilarina 6neremezler.



OF teknikleri; hafiza-tabanli yaklagimlar, model-tabanli yaklagimlar ve her iKi
yaklagimin olumlu yonlerini kullanan hibrit yaklagimlar olmak iizere iice ayrilir. Hafiza-
tabanli yaklasimlar tahminler tiretirken tiim kullanici-liriin matrisi iizerinde islem yaparlar
(Breese vd., 1998). Model-tabanli yaklasimlarda ise ¢esitli veri madenciligi ve makine
Ogrenmesi teknikleri ile kullanici-iiriin matrisi iizerinde ¢evrimdist bir model olusturulur.
Cevrimi¢i OF sistemlerinde daha onceden egitilen bu model kullanilarak tahminler

iiretilir (Ricci vd., 2015).

1.1.2. Icerik-tabanh filtreleme teknikleri

Icerik-tabanli filtreleme tekniklerinde kullanicilarin gegmiste tercih etmis olduklari
tirtinlere igerik olarak benzerlik gosteren diger tiriinler onerilir (Van Meteren ve Van
Someren, 2000). igerik-tabanli filtreleme, 6zellikle sisteme yeni eklenen ve hakkinda hig
degerlendirme bulunmayan tirlinleri/hizmetleri igerik bilgilerini kullanarak kullanicilara
onermede oldukca etkilidir. Ancak bu teknikler, icerik olarak kullanicilarinin gegmiste
tercih ettikleri iirlinlere/hizmetlere benzeyen onerilerde bulunduklarindan kullanicilarini

sasirtma konusunda zayif kalirlar (Ricci vd., 2015).

1.2. Coklu-kriterli Ortak Filtreleme

Geleneksel OF tekniklerinde kullanicilar iriinleri/hizmetleri tek bir genel Kriter
tizerinden degerlendirirler. Ancak Oneri sistemlerinin giderek yayginlasmas ile birlikte
kullanicilarin  zaman icindeki beklentileri de degismeye baslamistir. Kullanicilar
rtinleri/hizmetleri tek bir genel kriter altinda degerlendirmenin disinda gesitli alt kriterler
bazinda da fikirler sunmaya baglamiglardir. Ornegin, bir kullanic1 otel degerlendirmesi
yaparken otelin konumunu, tesis imkanlarini, yemeklerini, personel davraniglarini vb.
birden fazla kriteri goz oniinde bulundurur. Coklu-kriterli ortak filtreleme teknikleri
(CKOF) kullanicilarmn driinleri/hizmetleri genel bir kriter altinda degerlendirmelerinin
yant sira ¢esitli kriterler altinda da degerlendirmelerine olanak saglayan bir OF
uzantisidir. Boylelikle kullanicilar bir tirtinii/hizmeti degerlendirirken daha kisisel veriler
sagladiklarindan daha kisisellestirilmis 6neriler elde ederler. Uriin/hizmet saglayicilari da
kullanicilarindan daha detayli bilgi edindiklerinden eksik ve zayif yonlerini daha kolay
tespit edebilirler. Ayni1 zamanda CKOF teknikleri kullanicilarin genel bir degerlendirme
yaparken Onem verdikleri alt kriterlerin de belirlenmesine olanak saglar. CKOF

yontemleri gezi planlamasi, otel ve restoran se¢imi gibi birden fazla kriter bazinda



degerlendirme gerektiren pek cok alanda kullanilmaktadir (Di Bitonto vd., 2010;
Sanchez-Vilas vd., 2011; Farokhi vd., 2016).

Kullanic1 zevklerinin tek bir genel kriter yerine farkli kriterler bazinda sunulmasi
oneri sistemlerinin dogrulugunu da artirmistir (Adomavicius ve Kwon, 2007; Bilge ve
Kaleli, 2014). Sekil 1.1°de gosterildigi iizere Alice kullanicisina Fargo filmi igin tek-
kriterli Oneri sistemlerinde geleneksel OF teknikleri kullanilarak tahmin iiretirken Alice
kullanicisina en benzer komsu olan John kullanicisinin Fargo filmine vermis oldugu oy
kullanilir. Sekil 1.1°de agik oldugu tlizere kullanicilarin genel kriter degerlendirmelerinin
yani sira alt kriter degerlendirmelerinin de g6z Oniinde bulunduruldugu coklu-kriterli
Oneri sistemlerinde Alice kullanicisina, yapilan tercihler agisindan en ¢ok benzeyen
kullanic1 Mason kullanicist oldugu goriilmektedir. Dolayisi ile Alice kullanicisina CKOF
teknikleri ile Fargo filmi i¢in tahmin {iretilirken Mason kullanicisinin Fargo filmine
yapmis oldugu degerlendirmeler kullanilir. Bu 6rnekten de goriildiigii tizere kullanicilarin
degerlendirmelerini cesitli kriterler altinda sunmalar1 tercih egilimleri agisindan daha iyi

ifade edilebilmelerini saglar boylelikle kalitesi daha yiiksek Oneriler tiretilmis olur.

/ Tekkiterli éneri sistemi \
Wanted | Wall-E Star Wars | Seven Fargo

------

1Alice 5 7 5 7 ?
! John ! 5 7 5 7 9
Mason 6 6 6 6 5

Coklu-kriterli 6neri sistemi

Wanted Wall-E Star Wars | Seven Fargo
\Alicel | 55588 | 75599 52288 Tsso0 | 72222
John Sg822 79955 58822 79955 9 881010

i
@? )| 63399 | 64488 63399 64488 5‘2,z,y

Sekil 1.1. Tek-kriterli ve cok-kriterli oneri sistemleri (Adomavicius vd., 2011)

Tipik bir OF sisteminde kullanict ve frlinler arasindaki iliski
R: Kullanici X Uriin - R, fonksiyonu ile ifade edilirken, bir CKOF o6neri sisteminde

ise kullanici ve tirlinler arasindaki iliski R: Kullanict X Uriin -



Ry X R, XR, X ... X R, fonksiyonu ile temsil edilir. Burada R kullanicilarin iiriinlere
vermis olduklar1 genel oylar1 gosterirken i € 1,2, ..., k olmak {izere Rj kullanicilarin
tirtinlere vermis olduklari i. kriter bazindaki oylar1 temsil eder.

CKOF teknikleri Adomavicius ve Kwon (2007) tarafindan benzerlik-tabanl
yaklasimlar ve birlestirme fonksiyonu-tabanli yaklagimlar olmak iizere iki gruba
ayrilmistir. Benzerlik tabanli yaklasimlarda, kullanici ve iiriinler arasindaki birlestirilmis
benzerlikler ¢esitli cok boyutlu mesafe ol¢iitleri veya benzerlik Slgiitleri ile hesaplanir.
Benzerlik Olciitlerinin kullanildigi durumlarda birlestirilmis korelasyon hesaplanirken
oncelikle kullanici ve iiriinler arasindaki her bir kriter bazindaki korelasyonlar belirlenen
benzerlik 6l¢iitii ile hesaplanir. Birlestirilmis korelasyon degeri ise ortalama veya en kotii
durum benzerligi yaklasimlarindan biriyle hesaplanir. Ortalama benzerlik yaklasiminda
tim kriter bazindaki korelasyonlarin ortalamasi birlestirilmis korelasyon degeri olarak
kullanilirken, en kotii durum benzerligi yaklasiminda ise bu korelasyonlarin en kiigigii
birlestirilmis korelasyon degeri olarak kullanilir. u ve v’nin genel kriter degerlendirmeleri
ve alt kriterler bazindaki degerlendirmeleri iceren iki kullanict profili oldugunu
varsayarsak u ve v kullanici profilleri arasindaki korelasyon degerleri ortalama ve en kotii

durum benzerligi yaklasimlarina gore sirasiyla Esitlik 1.1 ve 1.2°deki gibi hesaplanir.

c=k
corry(u,v) = W (1.2
corro(u,v) = ming—q . xcorr,(u,v) 1.2)

Birlestirilmis korelasyon degeri hesaplandiktan sonra u kullanicisinin i iriine

verecegi oy Esitlik 1.3’teki gibi hesaplanir.

N _ ZveN@)corro(wv)R(v,i)
P(u’ l) N 2veN) [corro(u,v)| (13)
Burada, N (u) u kullanicisinin en benzer-n komsusunu temsil ederken, R(v, i) ise v

kullanicisinin i {iriniine vermis oldugu genel kriter bazindaki oyu temsil eder.

Birlestirme fonksiyonu-tabanli yaklagimlarda ise kullanicilarin kriter bazindaki
oylar1 ile genel kriter oylari arasindaki iligskiyi ¢ikaran bir birlestirme-fonksiyonu
kullanilir. Birlestirme fonksiyonu kullanici-, iiriin-tabanli olabilir veya tiim veri
kullanilarak 6grenilebilir. Birlestirme-fonksiyonu tabanli yaklagimlar kriter bazindaki
oylarin tahmin edilmesi ve birlestirme fonksiyonunun 6grenilmesi olmak tzere iki

asamadan olusur. Birlestirme fonksiyonu 6grenilirken uzman goriislerinden, istatistiksel



yontemlerden, makine Ogrenmesi ve veri madenciligi tekniklerinden yararlanilir
(Adomavicius ve Kwon, 2007). Kriterler bazindaki tahminler ise herhangi bir 6neri
sistemi teknigi kullanilarak tretilir. Genel kriter bazindaki tahminler ise kriter bazinda

tiretilen tahminler ve 6grenilen birlestirme-fonksiyonu f kullanilarak tahmin edilir.

Ro = f (Ri, Ry, ...,Ry) (1.4)

1.3. CKOF Sistemlerinde Karsilasilan Problemler
OF tekniklerinde oldugu gibi, CKOF teknikleri ile tahmin iiretilen Oneri
sistemlerinde de kullanicilarin, tahminlerin dogrulugu agisindan yeterince memnun
olmalar1 ilgili sistemlerin kullanilabilirligini ve devam edilebilirligini artiracaktir
(Adomavicius vd., 2011; Shani ve Gunawardana, 2011). Dolayis1 ile CKOF
tekniklerinde arastirmacilar iiretilen oylarin dogrulugunu artirmaya yonelik caligsmalar
yapmuglardir. Kriterler bazinda {iretilen benzerlikler benzerlik-tabanli CKOF teknigi
kullanilarak {tiretilen oylarin dogrulugunu etkilediginden bazi ¢alismalar da benzerlik
olgiiti iyilestirilmistir (Naak vd., 2009; Hu, 2014a; Hu, 2014b; Hu vd., 2015). Bu amagla
kullanicilar ve iiriinler arasindaki benzerlikler Oklid uzaklhigi yontemi (Wasid ve Ali,
2018), gri iliskisel analiz (Hu, 2014a; Hu, 2014b; Hu vd., 2015) gibi yontemlerle
hesaplanmistir. Ancak bu yontemlerin hepsi lineer yaklasimlara dayanmaktadir.
Birlestirme fonksiyonu-tabanli yaklasimlarda {iretilen tahminlerin dogrulugu hem
tiretilen kriter bazindaki oylarin dogruluguyla hem de 6grenilen birlestirme fonksiyonu
ile iligkilidir. Bu sebeple yapilan c¢aligmalarin bir kismi kriter bazindaki oylarin
dogrulugunu iyilestirmeyi amaglarken (Zhang vd., 2009; Farokhi vd., 2016; Majumder
vd., 2017; Ashraf ve Hussain, 2018; Kant vd., 2018) digerleri ise birlestirme
fonksiyonunu iyilestirmeyi hedeflemislerdir (Hwang, 2010; Jannach vd., 2012a; Jannach
vd., 2012b; Fan ve Xu, 2013; Agathokleous ve Tsapatsoulis, 2014; Nilashi vd., 2015a;
Nilashi vd., 2015b; Hassan ve Hamada, 2017; Hamada ve Hassan, 2018; Tallapally vd.,
2018; Kaur ve Ratnoo, 2019). Zhang vd. (2009) olasilikli gizli anlamsal analiz yontemini
coklu-kriterli 6neri sistemlerine uyarlayarak kriter-bazinda oylar iiretmislerdir. Farokhi
vd. (2016) kriter bazinda tahminler iretirken bulanik c-kiimeleme yonteminden
yararlanmiglardir. Majumder vd.’nin ¢alismasinda (Majumder vd., 2017) kriter-tabanl
tahminler matris faktorizasyonu yaklasimi ile retilmistir. Kant vd. (2018) kriter
bazindaki tahminleri liretirken bulanik Bayesian yaklagimindan yararlanmiglardir. Ashraf

ve Hussain (2018) bulanik dilbilimsel model yaklasimini kullanarak kriter-tabanl



tahminler tiretmislerdir. Kriter-tabanli tahminlerin dogrulugunu iyilestirmeyi amaclayan
bu ¢alismalar lineer olmayan yontemlere dayanmaktadir. Lineer olmayan yontemlerle
elde edilen oOzellikler lineer olan yontemlerle elde edilenlere gore daha kompleks ve
beklenmediktir (Batmaz vd., 2019). Arastirmacilar gesitli lineer ve lineer olmayan
birlestirme fonksiyonlar1 6nermislerdir. Gri iliskisel analiz (Hu vd., 2018), destek vektor
regresyon yontemi (Jannach vd., 2012b), uyarlamali néro-bulanik ¢ikarim ydntemi
(Nilashi vd., 2015a; Nilashi vd., 2015b), yapay sinir aglar1 (Hamada ve Hassan, 2018),
genetik algoritma (Kaur ve Ratnoo, 2019) gibi ¢esitli lineer ve lineer olmayan yaklasimlar
kullanilarak kriter bazindaki oylar ve genel kriter bazindaki oylar arasindaki iligki
cikarilmigtir. Ancak bu ¢alismalarda her ne kadar kriterler bazindaki oylar ve genel kriter
oylar1 arasindaki iligkiler lineer olmayan yontemlerle c¢ikarilmis olsa da daha gizli ve
kompleks iligkileri ¢ikaracak yontemler kullanilmamustir. Tallapally vd. derin 6grenme
tekniklerini CKOF sistemlerinde kullanmiglardir (Tallapally vd., 2018). Tallapally
vd.’nin (2018) ¢alismasinda otokodlayict yigmlart kullanilarak sadece kriter-bazindaki
oylarla genel kriter oylari arasindaki iligki lineer olmayan yontemlerle ¢ikarilmis ve genel
Kriter tahminlerinin dogruluguna etkisi analiz edilmistir. Doktora tezi kapsaminda yapilan
calismalar hem kriter bazindaki tahminleri hem de birlestirme fonksiyonunu lineer
olmayan yontemlerle tiretir.

CKOF tekniklerinin sagladigi dogruluk avantajina karsin, yararlanilan verinin
boyutunun artan kriter sayisindan dolayi artmasi 6lgeklenebilirlik ve veri seyrekligi
problemlerinin daha belirgin hale gelmesine neden olmaktadir (Adomavicius vd., 2011).
Veri seyrekligi problemi CKOF tekniklerinde iiretilen tahminlerin dogrulugunu olumsuz
yonde etkilemekte ve hatta tahminler tiretememeye sebep olmaktadir (Adomavicius vd.,
2011). Arastirmacilarda CKOF tekniklerine dayali oneri sistemlerinde bu problemlerle
basa ¢ikabilmek i¢in ¢esitli yontemler gelistirmislerdir. OF tekniklerinde veri seyrekligi
ile basa ¢ikabilmede iirtinlerin igerik bilgisinden yararlanmak siklikla kullanilir (Batmaz
vd., 2019). CKOF tekniklerinde de arastirmacilar taksonomi veya ontolojilerden ¢ikarilan
trtinlerin anlamsal ozelliklerini  kullanarak hibrit ¢oklu-kriterli oneri sistemleri
gelistirmislerdir (Shambour ve Lu, 2011; Shambour vd., 2016). Shambour vd. (2016) veri
seyrekligi problemi ile basa cikabilmek i¢in c¢ok boyutlu kullanici-iiriin matrisi
kullanilarak tiretilen tahminler ile tirtinlerin ikili anlamsal profilleri lizerinden {iretilen
tahminlerin harmonik ortalamasini alarak tahminler iiretmislerdir. Kermany ve Alizadeh

tarafindan yapilan ¢alismada (Kermany ve Alizadeh, 2017) CKOF sistemlerinde veri



seyrekligi problemini ¢6zebilmek i¢in kullanicilarin igerik verileri ve ontolojik anlamsal
filtreleme kullanilmistir. Seyrek oy profilleri iizerinde korelasyon hesaplamak yerine
tercih-tabanli benzerlik kullanilarak veri seyrekligi problemi ¢6ziilmeye ¢alisilmistir (Fan
ve Xu, 2013). Aym1 zamanda artan kriter sayisina bagli olarak kullanicilara makul
zamanda tahmin tliretme islemi de zorlagsmaktadir. Boyut indirgeme yaklagimlari, yiiksek
boyutlu ve seyrek veriyi daha diisiik boyutlu ve daha yogun bir hale doniistiirdiigiinden
CKOF sistemlerinde hem veri seyrekligi ile hem de 6lgeklenebilirlik problemi ile basa
¢ikmada kullanilan yontemlerdendir. Kumar Bokde vd. (2015) veri seyrekligi ve
Olgeklenebilirlik problemleriyle basa ¢ikabilmek i¢in Temel Bilesen Analizi (TBA) ve
Yiiksek Mertebe Tekil Deger Ayristirma (YMTDA) yaklasimlarii kullanarak ok
boyutlu kullanici profillerini daha diisiik boyutlu hale doniistiirmiiglerdir. Caligmalarda
Olceklenebilirlik problemi TBA ile boyut indirgeme islemi yapilarak ¢oziilmeye
calisilmistir (Nilashi vd., 2016; Nilashi vd., 2017). Nilashi vd. (Nilashi vd., 2015b) veri
seyrekligi problemini ¢6zmek amaciyla noro-bulanik sistemi kullanarak daha hassas
ozellikler elde etmislerdir. YMTDA yaklagimi ile de 6lgeklenebilirlik sorununu ¢6zmeyi
hedeflemislerdir. Veri seyrekligi ve oOl¢eklenebilirlik problemine odaklanan mevcut
calisma sayist sinirli olmakla birlikte var olan ¢alismalardaki boyut indirgeme ve 6zellik
¢ikariminda kullanilan yontemler de lineer yaklagimlara dayanmaktadir. Bu sebeple
CKOF sistemlerindeki belirtilen mevcut problemleri ¢ézebilmek icin lineer olmayan

yontemlere dayanan yeni yaklagimlara ihtiya¢ duyulmaktadir.

1.4. Tezin Amaci

CKOF teknikleri kullanicilarin iiriinleri/hizmetleri  gesitli  Kkriterler altinda
degerlendirmesine olanak saglar. Ancak artan Kriter sayisi ile birlikte kullanilan verinin
miktarinin artmasi kullanicilara makul zamanda tahminler sunmayi zorlagtirarak
Olgeklenebilirlik problemine yol ag¢maktadir. Yine ayni sekilde bu sistemlerde
yararlanilan verinin fazlaligi veri seyrekligi problemine de yol agmaktadir. CKOF
sistemlerinin kullanilabilirligi ve stirdiiriilebilirligi tretilen tahminlerin dogruluguyla
yakindan iligkilidir. Veri seyrekligi problemi iiretilen tahminlerin dogrulugunu olumsuz
yonde etkilemekte ve hatta tahmin iiretememeye neden olabilmektedir. CKOF
sistemlerinde {retilen tahminlerin dogrulugunu iyilestirmeye calisan mevcut
yaklasimlarin pek cogu karmasik ve gizli 6zellikleri géz ardi eden lineer yaklagimlara
dayanmaktadir. Mevcut lineer olmayan yontemler ise sadece birlestirme fonksiyonunu

ogrenmeyi hedeflemislerdir. CKOF tekniklerine dayali sistemlerde veri seyrekligi ve
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Olceklenebilirlik problemini ¢ézmeye ¢alisan mevcut ¢aligmalarin sayisi olduke¢a sinirl
olmakla birlikte bu ¢aligmalarin tamami lineer yontemlere dayanmaktadir.

Cok katmanli yapay sinir aglarina dayanan derin 6grenme teknikleri farkli
kaynaklardan elde edilen ve biiylik boyutlu olan verilerde gizli, karmasik ve lineer
olmayan 6zellik ¢gikarimina olanak saglamaktadir. Bu tez kapsaminda derin 6grenme
tekniklerine dayanan lineer olmayan yaklasimlar oOnerilerek CKOF tekniklerinden
yararlanan Oneri sistemlerinde dogruluk, veri seyrekligi ve Olgeklenebilirlik
problemleriyle basa ¢ikabilmek hedeflenmektedir. Belirtilen amag¢ dogrultusunda bu tezin
temel problemi  “Derin 6grenme teknikleri ile CKOF sistemlerinin dogrulugunu
iyilestirmek ve veri seyrekligi ile 6lgeklenebilirlik problemlerine ¢6ziim iiretebilmek igin
hangi yontemler gelistirilebilir?” seklinde ifade edilebilir.

Bu doktora tezi kapsaminda g¢oklu-kriterli Oneri sistemlerinin dogruluk, veri
seyrekligi ve Olgeklenebilirlik problemleriyle basa c¢ikabilmek igin otokodlayicilara
dayanan {i¢ yeni yaklasim &nerilmistir. Onerilen ilk yaklasim birlestirme-fonksiyonu
tabanli olup coklu-kriterli 6neri sistemlerinin dogrulugunu iyilestirebilmek i¢in tahminler
tiretirken kullanicilar ve tirlinler arasindaki otokodlayicilar tarafindan ¢ikarilan lineer
olmayan ve kompleks ozellikler ile genel kriter oylariyla kriter-tabanli oylar arasindaki
ileri beslemeli sinir aglar1 tarafindan ¢ikarilan gizli ve karmasik 6zelliklerden yararlanir.
Onerilen ikinci yaklasim benzerlik-tabanli olup ¢oklu-kriterli dneri sistemlerinde veri
seyrekligi ve Olceklenebilirlik problemleriyle basa c¢ikmayr hedefler. Bu baglamda
onerilen yaklagim, tahminler iiretirken kriter bazindaki ham, seyrek ve yiiksek boyutlu
kullanici/iiriin profilleri yerine bu profillerden otokodlayicilar yardimiyla ¢ikardig
karmagik, gizli, yogun ve diisiik boyutlu 6zellikleri kullanir. Boylelikle 6nerilen yontem
hem veri seyrekligi probleminin iiretilen tahminler {izerindeki olumsuz etkisini azaltmig
olur hem de oOlgeklenebilir bir yaklagim saglamis olur. Tez kapsaminda Onerilen son
yontem ise ¢oklu-kriterli 6neri sistemlerinde veri seyrekligi problemiyle daha 1yi basa
c¢ikabilmek i¢in kullanicilarin oy verilerinin yani sira yapmis olduklart yorumlardan da
yararlanir. Onerilen son yaklasim, tahminler iiretmek igin kullanicilar/iiriinler arasindaki
benzerlikleri hesaplarken oy-tabanli profillerden ¢ikarilan kompleks, yogun ve diisiik-
boyutlu ozelliklere ek olarak otokodlayicilar tarafindan yorum-tabanli profillerden

cikarilan gizli ve karmasik 6zellikleri de kullanir.



1.5. Derin Ogrenme

Derin 6grenme teknikleri ¢ok katmanli yapay sinir aglarin1 kullanarak 6grenmeye
dayanir. Derin 6grenme teknikleri ile heterojen, karmasik ve biiyiik boyutlu veriden lineer
olmayan, kompleks ve gizli 6zellikler ¢ikarilabilir. Son zamanlarda biiyiik veri depolama
olanaklarinin artmasiyla ve hizli islem yapabilen gii¢lii islem birimlerinin tasarlanmasiyla
birlikte derin 6grenme teknikleri de popiiler hale gelmeye baslamis ve dogal dil isleme,
oriintli tanima, imge isleme gibi pek ¢ok alanda siklikla kullanilmistir (LeCun vd., 2015;
Batmaz vd., 2019). Derin 6grenme tekniklerinin bilgisayar bilimlerindeki bu basarisi
aragtirmacilart  bu teknikleri tek-kriterli 6neri sistemlerinde de kullanmaya
yonlendirmistir. Tek-kriterli 6neri sistemlerinde siklikla yararlanilan derin 6grenme
teknikleri arasinda otokodlayicilar, konvoliisyonel sinir aglar1 (KSA), kisitli Boltzmann
makineleri (KBM) ve yinelemeli sinir aglar1 (YSA) gosterilebilir.

Derin 6grenme teknikleri, ham veriden gizli ve karmasik 6zellikleri ¢ikarabilme ve
farkl1 kaynaklardan bilgileri bir araya getirebilme yetilerinden dolay1r geleneksel OF
sistemlerinde liretilen tahminlerin dogrulugunu iyilestirmek i¢in siklikla kullanilmastir.
Tek-kriterli oneri sistemlerinde, derin 6grenme yaklasimlari, kullanicilarin ve triinlerin
gizli ve kompleks ozelliklerini elde etmek, hem kullanici hem de iiriin tabanli 6neri
sistemlerinin birlesik modelini olusturmak ve igerik, yorum gibi ekstra verilerden 6zellik
cikarimi yaparak bu bilgileri tek-kriterli 6neri sistemlerine entegre etmek icin yaygin
olarak kullanilirlar. Salakhutdinov vd. (2007) KBM ile Tekil Deger Ayristirma
yaklagimin1 birlestirerek geleneksel OF sistemlerinde dogrulugu iyilestirmislerdir.
Sedhain vd. (2015) dogrulugu iyilestirmek amaciyla otokodlayicilardan direkt tahmin
tiretmede yararlanan bir OF teknigi dnermislerdir. Zheng vd. (2016) sinirsel otoregresif
aglar kullanarak dogrulugu iyilestirmeyi hedeflemislerdir. Truyen vd. (2009) Boltzman
makinelerini kullanarak kullanici profillerinden ¢ikarilan gizli ve karmasik ozellikleri
kullanicilar-aras1 ve {riinler-aras1 korelasyon verilerine entegre ederek iiretilen
tahminlerin dogrulugunu iyilestirmeye ¢alismislardir. Derin 6grenme teknikleri, kullanici
zevklerinin zaman igindeki gelisimini izlemekte ve bu da Onerilerin dogrulugunu
yiikseltmeye yardimecir olmaktadir. Dai vd. (2016) kullanici davranisi tahmininde
dogrulugu artirmak amaciyla kullanici-madde etkilesimlerinin es-evrimsel dogasini
modellemek i¢in YNS'leri kullanmiglardir.

Tek-kriterli oneri sistemlerinde veri seyrekligi problemi ile basa ¢ikabilmek igin

aragtirmacilar yiiksek boyutlu ve seyrek kullanici-iirlin tercih matrisi {izerinde derin



ogrenme teknikleri ile boyut indirgeme islemi yaparak daha yogun ve diisiik boyutlu bir
kiime elde etmeye calismiglardir (Georgiev ve Nakov, 2013; Strub ve Mary, 2015; Du
vd., 2017; Yang vd., 2017). Derin 6grenme tekniklerinden tek-Kkriterli 6neri sistemlerinde
igerik verisi gibi verilerden 6zellik ¢ikarimi yapmada ve bu bilgileri kullanici-iiriin
tercihlerine entegre etmede yararlanilmistir. Wang vd. (2015) Bayesian aritan
otokodlayici yiginlar (AOY) yardimiyla iiriin iceriklerinden elde edilen 6zellikleri ve
kullanici-tiriin tercih matrisini birlestiren bir hibrit yaklasim 6nermislerdir. Li vd. (2015)
aritan otokodlayicilar (AO) ile ¢ikarilan 6zellikleri ve matris faktorizasyonu-tabanli
geleneksel OF yaklagimmi birlestirerek veri seyrekligi problemini ¢ézmeye
calismiglardir. Oord vd. (2013) tahmin iiretirken KSA ile ses sinyallerinden elde edilen
karmasik ve gizli 6zellikleri kullanmiglardir. Wang ve Wang (2014) derin inang aglari ile
cikarilan Ozellikler iizerinde olasiliksal matris faktorizasyonu yaklasimini uygulayan
hibrit bir yaklagim 6nermislerdir. Wei vd. (2017) igerik verisinden AOY’ler ile ¢ikarilan
ozellikleri timeSVD++ yaklagimi ile entegre ederek veri seyrekligi problemini ¢6zmeye
caligmiglardir. Shen vd. (2016) veri seyrekligi ile basa gikabilmek i¢in KSA ile elde edilen
ozellikler ile matris faktorizasyonu teknigini entegre eden bir yaklasim onermislerdir.
Icerik verisi baz1 ¢alismalarda dogrudan derin 6grenme teknikleri-tabanli tahmin iireten
yaklasimlara entegre edilmistir (Gunawardana ve Meek, 2008; Strub vd., 2016; Zhang
vd., 2016; Bellini vd., 2017; Kim vd., 2017; Li ve She, 2017).

Tek-kriterli 6neri sistemlerinde 6lgeklenebilirlik problemi ile basa ¢ikabilmek igin
derin 6grenme teknikleri ile yiiksek boyutlu kullanici/iriin profilleri daha diisiik boyutlu
bir uzaya eslenmistir (Truyen vd., 2009; Georgiev ve Nakov, 2013).

Derin 6grenme tekniklerinin farkli kaynaklardan bir araya getirilen biiyiik veriden
daha diisiik boyutlu ve kompleks ozellikler elde edebilme yetenekleri geleneksel OF
sistemlerinde dogruluk, veri seyrekligi ve dlgeklenebilirlik problemleri ile basa ¢ikmada
siklikla kullanilmistir. Her ne kadar derin 6grenme teknikleri-tabanli yaklasimlar OF
tekniklerine dayali sistemlerde Oncii sonuglar saglasa da CKOF tekniklerinde heniiz
yeterince kullanilmamugtir. Derin 6grenme tekniklerini CKOF sistemlerine uyarlayan
Tallapally vd.’nin c¢alismasi sadece CKOF sistemlerinde Onerilen tahminlerin
dogrulugunu iyilestirmeyi hedeflemistir (Tallapally vd., 2018). Dolayist ile derin
O0grenme tekniklerinin yetenekleri géz Onilinde bulunduruldugunda hala CKOF
sistemlerinde dogruluk, veri seyrekligi ve Olgeklenebilirlik problemleri ile basa

cikabilecek yaklasimlara ihtiya¢ oldugu aciktir.

10



1.5.1. Otokodlayicilar

Bir otokodlayici girdi katmaninda aldig: girdi verisini ¢ikti1 katmaninda tekrar elde
etmek i¢in egitilmis bir yapay sinir agidir (lan ve Yoshua, 2016a). Sekil 1.2’de goriildiigii
gibi, tipik bir otokodlayici, girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanindan olusur. Bir
otokodlayici, kodlayici ve kodgoziicii adi verilen iki kisimdan olusmaktadir. Girdi
katmanindan elde edilen girdi, kodlayici tarafindan gizli katmanda Esitlik 1.5 kullanilarak
kodlanir. Gizli katmanin ¢iktisi, girdi katmaninda alinan verinin daha gizli, kompleks ve
boyutu indirgenmis hali oldugundan 6zellik ¢ikarimi ve boyut indirgeme islemleri igin
kullanilabilir. Esitlik 1.6 kullanilarak gizli katmanin ¢iktis1 kod¢oziicii ile ¢oziiliip girdi
verisi tekrar elde edilmeye caligilir. Verilen bir x vektori i¢in, otokodlayict 6grenme

islemini Esitlik 1.7°de verilen denklemi minimize ederek gerceklestirir.

Girdi Katinam Gizli Katman ikt Katm am
Sekil 1.2. Tipik bir otokodlayict

f(x)= @ (Wix + by) (1.5)
Burada x, ¢, W; ve b; sirasiyla otokodlayicinin girdisini, lineer olmayan bir
fonksiyonu, girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirlik matrisini ve gizli katmanin

bias vektorinu temsil eder.

g(f () = & Waf (x) + bz) (1.6)
Burada 6 lineer olmayan bir fonksiyonu temsil ederken W,ve b, sirasiyla gizli
katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirlik matrisini ve ¢ikt1 katmanindaki bias vektoriinii

gostermektedir.

Zrexllx = g(f I3 (1.7)
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1.6. Tezin Katkilar1

Bu doktora tezi kapsaminda g¢oklu-kriterli Oneri sistemlerinin dogruluk, veri

seyrekligi ve 6lgeklenebilirlik problemleriyle basa ¢gikabilmek i¢in derin 6grenme tabanli

lineer olmayan yaklasimlar 6nerilmistir. Tez kapsaminda yapilan ¢alismalarin literatiire

katkilar1 asagidaki gibi listelenebilir:

Coklu-kriterli Oneri sistemlerinde iiretilen tahminlerin dogrulugunu
iyilestirmek i¢in hem kullanicilar ile iiriinler arasindaki kriter bazindaki
lineer olmayan, kompleks iliskileri otokodlayicilar ile ¢gikaran hem de kriter-
tabanli oylar ile genel Kriter oylar1 arasindaki lineer olmayan iliskileri ileri
beslemeli sinir aglariyla ¢ikaran birlestirme fonksiyonu-tabanli yeni bir
CKOF teknigi oOnerilmistir. Yapilan deneysel calismalarda elde edilen
sonuglar, hem iirlinler ve kullanicilar arasindaki kriter bazindaki iligkilerin
hem de kriter oylar1 ile genel kriter oylari arasindaki iligkilerin lineer
olmayan yontemlerle ¢ikarilmasimnin g¢oklu-kriterli Oneri sistemlerinin
dogrulugunu iyilestirdigini géstermistir.

Coklu-kriterli Oneri sistemlerinde veri seyrekligi ve Olceklenebilirlik
problemleriyle basa ¢ikabilmek icin yeni bir otokodlayicilara dayanan
benzerlik-tabanli CKOF teknigi onerilmistir. Onerilen yaklasimda
kullanicilar/iiriinler arasindaki korelasyon degerleri, ham, seyrek ve yiiksek
boyutlu profiller yerine otokodlayicilar ile ¢ikarilan kompleks, gizli, yogun
ve disik boyutlu 06zellikler iizerinden hesaplanmistir. Benzerlik
hesaplamada yararlanilan bu Ozelliklerin boyutu ham kullanici/liriin
profillerinin boyutlarina gore ¢ok daha diisik oldugundan daha
6l¢eklenebilir bir yaklagim elde edilmistir. Ayn1 zamanda yapilan deneysel
calismalar sonucunda elde edilen sonuglar, 6nerilen yontemin ¢oklu-Kriterli
oneri sistemlerinde veri seyrekligi probleminin iretilen tahminlerin
dogrulugu iizerindeki olumsuz etkisini sonlimledigini gostermistir.
Coklu-kriterli oneri sistemlerinde veri seyrekligi problemi ile basa
cikabilmek i¢in oy verilerinin yani sira kullanicilarin {riinlere yapmis
olduklar1 yorumlardan da yararlanan otokodlayicilara dayali yeni bir
benzerlik-tabanli yaklasim &nerilmistir. Kullanicilar/Uriinler arasindaki
benzerlikler, hem kullanicilarin/iiriinlerin ham oy verileri {izerinden

otokodlayicilar ile ¢ikarilan kompleks, lineer olmayan, yogun ve diisiik

12



boyutlu 6zelliklerden hem de kullanicilarin yapmis olduklar1 yorumlar
tizerinden otokodlayicilar ile ¢ikarilan kompleks oOzelliklerden
yararlanilarak hesaplanmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda elde
edilen kazanimlar, kullanicilar/iiriinler arasinda benzerlik hesaplanirken
yapilan yorumlardan ¢ikarilan 6zelliklerin de kullanilmasinin ¢oklu-Kriterli
Oneri sistemlerinde veri seyrekligi probleminin {iretilen tahminlerin

dogrulugu tizerindeki negatif etkisini soniimledigini agiga ¢ikarmistir.

1.7. Tez Organizasyonu

Bu tez, organizasyon agisindan bes ana béliimden olusmaktadir. Tlk boliimde tezin
amaci, literatiire katkilar1 ve benzer calismalarla olan farklari aciklanmustir. Ikinci
bolimde tez kapsaminda Onerilen otokodlayicilara dayanan birlestirme-fonksiyonu
tabanlt CKOF yaklasimima yer verilmistir. Tez kapsaminda onerilen yontemlerden
otokodlayicilara dayanan ve veri seyrekligi ile 6l¢eklenebilirlik problemini ¢ézmeye
odaklanan benzerlik-tabanli CKOF yaklasimi tigiincii boliimde anlatilmigtir. Dordiincti
bolimde ise bu tez kapsaminda Onerilen yaklagimlardan biri olan veri seyrekligi
problemini ¢ézmek ic¢in oy verilerinin yani sira yapilan yorumlardan da yararlanan
otokodlayicilara dayali benzerlik-tabanli CKOF yaklasimi tanitilmistir. Son olarak tez
kapsaminda elde edilen kazanimlara ve gergeklestirilmesi planlanan diger calismalara

besinci boliimde yer verilmistir.
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2. OTOKODLAYICILARA DAYANAN YENI BIR BIRLESTIRME-
FONKSIYONU TABANLI CKOF YAKLASIMI

Bu boliimde, ¢oklu-kriterli oneri sistemlerinde iiretilen tahminlerin dogrulugunu
tyilestirmek i¢in hem kullanicilar ve iiriinler arasindaki iliskiyi hem de kriter bazindaki
oylar ile genel kriter oylar1 arasindaki iliskiyi lineer olmayan yontemler ile ¢ikaran
otokodlayicilara dayali yeni bir birlestirme fonksiyonu-tabanli CKOF yaklasimi (AE-
MCCF) tanitilmistir. AE-MCCF, ham kullanici ve tiriin profilleri arasindaki dogrusal
olmayan, karmasik ve gizli iliskileri otomatik olarak kesfederek dogruluk agisindan
tiretilen tahminlerin kalitesini artirir. AE-MCCF yararlandigi otokodlayicilar ve ileri
beslemeli sinir aglar1 sayesinde kesfettigi daha ayirt edici 6zelliklerin Oneri liretme
islemine dahil olmasim saglar. Bu nedenle, AE-MCCF, turizm, yemek sektorii, mobil
bankacilik, e-6grenme, vb. gibi ¢ok yonlii degerlendirme gerektiren bircok sektorde
hizmet sunan servis saglayicilar tarafindan kullanilabilir.

Onerilen yaklasimin dogruluk acisindan performansimi var olan mevcut oncii
CKOF algoritmalariyla kiyaslamak icin iki gercek veri seti lizerinde deneysel ¢alismalar
yapilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda elde edilen kazanimlar, onerilen
yaklagimin mevcut 6ncli CKOF metotlarina gore tiretilen tahminlerin dogrulugunu daha

fazla iyilestirdigini gostermistir.

2.1. Motivasyon ve Onerilen Yaklasimin Ozgiinliigii

CKOF tekniklerine dayali Oneri sistemlerinin, kullanicilarini memnun edecek
seviyede dogruluk saglayan tahminlerde bulunmalar siirdiiriilebilirliklerinin olumlu
yonde etkilenmesini saglar (Adomavicius vd., 2011; Shani ve Gunawardana, 2011). Bu
sistemlerin devam edilebilirligi iiretilen tahminlerin dogrulugu ile dogrudan iligkili
oldugundan daha 6nceki boliimde de belirtildigi lizere coklu-kriterli 6neri sistemlerinde
iiretilen tahminlerin dogrulugunu iyilestirmeye yonelik pek ¢ok calisma yapilmistir.
Benzerlik-tabanli CKOF tekniklerine dayali sistemlerde {iretilen tahminlerin
dogrulugunu 1iyilestirmek icin kullanicilar/iiriinler arasindaki benzerlikleri hesaplayan
yeni yaklasimlar 6nerilmistir (Naak vd., 2009; Hu, 2014a; Hu, 2014b; Hu vd., 2015;
Wasid ve Ali, 2018). Ancak bu yontemlerin hepsi lineer yaklasimlara dayandigindan ham
veriden elde edilebilecek ayirt edici, kompleks 6zellikleri tespit edememektedir.

Giris boliimiinde bahsedildigi gibi birlestirme fonksiyonu-tabanli yaklagimlarda
tiretilen tahminlerin dogrulugunu hem kriter bazindaki iiretilen tahminlerin dogrulugu

hem de 6grenilen birlestirme fonksiyonu etkilemektedir. Bu nedenle bazi arastirmacilar
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kriter bazinda iiretilen tahminlerin dogrulugunu iyilestirmeye yonelik c¢aligmalar
yapmiglardir (Zhang vd., 2009; Farokhi vd., 2016; Majumder vd., 2017; Ashraf ve
Hussain, 2018; Kant vd., 2018). Her ne kadar bu tip ¢alismalar tez kapsaminda 6nerilen
calismaya dogrulugu iyilestirmeye yonelik izlenen yol agisindan benzer olsa da bu
calismalar kriter-tabanli oylar1 liretmek i¢in lineer yaklasimlardan yararlanirken 6nerilen
calisma lineer olmayan yaklasimlardan yararlanmaktadir. Birlestirme fonksiyonu-tabanl
coklu-kriterli 6neri sistemlerinde tiretilen tahminlerin dogrulugunu iyilestirmek i¢in bazi
arastirmacilar birlestirme fonksiyonunu iyilestirmeyi amaclayan ¢esitli lineer ve lineer
olmayan yontemler onermislerdir (Hwang, 2010; Jannach vd., 2012a; Jannach vd.,
2012b; Fan ve Xu, 2013; Agathokleous ve Tsapatsoulis, 2014; Nilashi vd., 2015a; Nilashi
vd., 2015b; Hassan ve Hamada, 2017; Hamada ve Hassan, 2018; Tallapally vd., 2018;
Kaur ve Ratnoo, 2019). Giris bolimiinde de belirtildigi ilizere derin O6grenme
tekniklerinden CKOF sistemlerinde yararlanan bir diger ¢alisma Tallapally vd. (2018)
tarafindan yapilan calismadir. Tallapally vd. otokodlayicilar1 kullanarak genel kriter
oylar1 ile kriter-bazindaki oylar arasindaki lineer olmayan, kompleks iliskiyi
cikarmiglardir. Ancak 6nerilen yaklasimda hem otokodlayicilardan yararlanilarak kriter
bazinda kullanicilar ve tirtinler arasindaki lineer olmayan, kompleks iligkiler hem de ileri
beslemeli sinir aglart kullanilarak genel kriter oylar1 ve kriter bazindaki oylar arasindaki
lineer olmayan, karmasik iliskiler ¢ikarilmistir.

Her ne kadar pek ¢ok makine 6grenmesi ve veri madenciligi teknikleri goklu-Kriterli
oneri sistemlerinde Onerilen tahminlerin dogrulugunu iyilestirmek i¢in kullanilsa da
kullanicilar ve iriinler arasindaki lineer olmayan, gizli ve karmasik iliskileri ¢ikaran
yaklasimlar heniliz Onerilmemistir. Derin 68renme tekniklerinin geleneksel OF
sistemlerinde ham veriden gizli ve karmasik Ozellikleri lineer olmayan yontemlerle
cikarmadaki basarisinin CKOF sistemlerinde yararlanilmasinin doguracagi sonuglar

olduk¢a merak uyandiricidir.

2.2. AE-MCCF

Onerilen ydéntem AE-MCCF, otokodlayicilart ve ileri beslemeli sinir aglarin
kullanan bir birlestirme fonksiyonu-tabanli CKOF algoritmasidir. AE-MCCF tahmin
iiretmek i¢in iki ana asamadan yararlanir. Ik asamada, her kriter icin ayr1 bir otokodlayici
inga edilerek, otokodlayicilar tarafindan kriter bazli tahminler iretilir. Kullanicilarin
tercihleri arasindaki gizli ve kompleks iligkiler, otokodlayicilar tarafindan lineer olmayan

bir sekilde cikarilir ve bu iliskiler kullanilarak kriter bazli tahminler iiretilir. Ikinci
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asamada ise, her kullanict i¢in genel kriter oylari ile kriter bazli oylar arasindaki iliskileri
temsil eden birlestirme fonksiyonu &grenilir. Her bir kullanicinin  birlestirme
fonksiyonunu 6grenebilmek amaciyla, her bir kullanici i¢in yapisal olarak (Agathokleous
ve Tsapatsoulis, 2014; Hamada ve Hassan, 2018)’daki aglara benzer ancak farkli bir
optimizasyon algoritmasi ile egitilen lineer olmayan bir ileri beslemeli sinir agdan
yararlanilmistir. Aglar egitilirken Bayesian normallestirme geri yayilimi kullanilmistir.
Her ileri beslemeli sinir ag1, girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak tizere ti¢
katmanli bir yapiya sahiptir. Gizli katmandaki néronlarda lineer olmayan bir aktivasyon
fonksiyonu kullanilirken ¢ikt1 katmanindaki néronlarda lineer bir aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Kullanicinin vermis oldugu kriter-tabanli oylar agin girdisi iken genel
Kriter bazindaki oylari ise agin tiretmeye ¢alistigi hedef ¢iktilardir. Son olarak, genel kriter
bazindaki tahminler, Kriter-tabanli otokodlayicilar tarafindan iretilen tahminler ve
birlestirme fonksiyonu kullanilarak tretilir. Sekil 2.1'de gosterilen islem, her bir kriter
bazli otokodlayicinin egitim siirecidir. Bu islemde otokodlayici, hatayr minimize ederek
kullanicilar arasindaki gizli iliskileri 6grenir. Tim otokodlayicilarin egitim siireci
tamamlandiktan sonra, otokodlayicilar ilgili egitim verisi ile beslenir ve kriter bazli
tahminler tretilir. Daha sonra, 0grenilen birlestirme fonksiyonu iiretilen kriter bazli
tahminler ile beslenir ve genel kriter bazindaki tahminler iretilir. AE-MCCEF’in K kriter

icin genel gosterilisi Sekil 2.2°deki gibidir.

Girdi Cikt Hata

3] 3]
MNA 0
12 12

Sekil 2.1. Her bir kriter bazli otokodlayict i¢in egitim siireci
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Dixnxm \

an:(m

Kriter bazl Kriter bazli Kriter bazli
tahminler Gretilir. tahminler Gretilir. tahminler Gretilir.

\ itk
asama
4

/ Her bir kullanici igin \

Genel kriter bazl
tahminler Gretilir.

ikinci

\_ asama /

Sekil 2.2. AE-MCCF yénteminin genel gésterilisi

Kullanicilarm bir tirtinii dort kriter ve bir genel kriter altinda degerlendirdikleri bir
sistemde, u kullanicisi tarafindan oylanmamis bir iriin i¢in tahmin {iretme prosediird,
Sekil 2.3te sunulmustur. AE-MCCF algoritmasinin sézde kodu ise Sekil 2.4’te

verilmistir.
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Adim 1: u kullanicisindan (Ry = Ruoversil, kritert,
kriter2, kriter3, kriterd)) Q Urdind icin tahmin istedi gelir.

Adim 2: Kriter-tabanh otokodlayicilar u kullanicisinin
oylari ile beslenir ve u kullanicisi icin g trlntine kriter
bazinda tahminler Gretilir.

v

Ryfkntert)

Ru(kriter2) I@

Otokodlayicyy
(Bu otokodlayici sistemdeki
tam kullanicilars sit kritery
bazindski oylar kullanilarak
verilen sézde kod ile Sekil
2.1'deki gibi egitilir.

Otokodlayiciy
(Bu otokodlayict sistemdeki
tom kullanicilara ait kriter; |

| g Urdnu igin
tshmin et tien 2 L]
bazindaki

tahminleri Uret

bazindski oylar kullanilarsk
verilen sézde kod ile Sekil
2.1'deki gibi egitilir.

Ruy(kriter3)

Otokodlayiciy
{Bu otokodlayici sistemdeki |
tom kullanicilara sit kriter; |
bazindski oylar kullanilarak
verilen sézde kod ile Sekil
2.1'deki gibi egitilir.

Rufkniters)

Otokodlayiciy
{Bu otokodlayict sistemdeki

verilen sézde kod ile Sekil
2.1'deki gibi egitilir.

N

N9 urind igin
tahmin et kriterp
bazindski

N | @ Urind icin
tahmin et kritery
bazindski

tam kullanicilara sit kritery _l *
tahmin et
bazindski oylar kullanilar

tahminleri Uret

tahminleri uret

g Urdnu igin
kritery

bazindski
tahminleri Uret

dim 3: u kullanicisi icin egitilm
g1 u kullsnicisi igin g GUrlinne dretilen kriter bazindski

iter bazindski oyu tahmin edilir.

y
s olan birlestirme fonksiyonu

v
/ u kullanicisi igin \
u kullanicis Diriapdrans fonks:yunu 99' u kullanicis
iging {u kullanicisi icin bu ileri icin g Grliniing
urinine beslemeli sinir ag1 verilen ctokodlayicils
genel kriter {tashmin et sézde kod kullanilarak tafaf;r:dan
bszinds egitilic. Bu sgin girdisi u e en
tshmin Uret : - tahminler
kullanicisinin kriter bazindski
oylan iken hedef ciktisi u
kullanicisinin genel kriter
K oylandir. j

Sekil 2.3. AE-MCCF ile tahmin tiretme prosediirii
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Girdi: Dy v m t= ke kriterli cok boyutlu kullanici-Uriin matrisi
Cikt: Prxom t> genel kriter bazinda tretilen tahminler

I: Ik asama: = ilk asama, her bir kriter bazli kullanici-trlin matrisi icin bir otokodlayict efiitme ve kriter
bazinda tahminler iretme iglemlerini kapsar

2 Cok boyutlu I matrisini k adet nX m boyutlu kriter-tabanli matrislere ayrnstir

3 Her bir n.X m boyutlu kriter-tabanli matris & igin

4 £ deki kayip verileri 0 ile doldur

5 Zye isaret fonksiyonunu uygula ve sonuglan £° matrisine kaydet = 27, ag egitilitken kayip
verilerden otirt afm cezalandinimasim Snlemek icin kullanihr

[N Z icin bir otokodlayict A olustur - A otokodlayicist girdi ve cikt katmanlannda m adet nisron
icerir. Afirhk matrisleri ve bias vekitrler icin ilk degerler atamr

7: A epitimi:

8 £ deki her bir kullanict profilini A'min girdisi olarak kullan

9 Kullanicr profilini Esitlik 1.5 kullanarak kodla

10 Kodlanms veriyi Esitlik 1.6"y1 kullanarak cizimle

11: Hata deserlerini hesapla ve her birini £ matrisindeki ilzili defer ile carp

12: Esitlik 2.1°de verilen kayip fonksiyonunu ve secilen optimizasyon fonksiyonunu kullanarak
A’nin agirlik matrislerini ve bias vekidrlerini giincelle

13 Ay egitmeyi bitirdikten sonra, eitilmis otokodlayic: A”y1elde et

14 A'dan yararlanarak kayip veriler icin kriter-tabanh tahminler tiret

15: Ikinci asama: = Tkinci asama, birlestirme fonksiyonunu dgrenme ve P'yi tdretme islemlerini kapsar

16 Her bir kullamicrya ait kullames-tabanl f birlestirme fonksiyonunu tgrenmek icin lineer olmayan bir

ileri beslemeli sinir ad egit
17: f ve kriter bazinda tretilen tahminleri kullanarak P'yi iret

Sekil 2.4. AE-MCCF algoritmasinin sozde kodu

n; U ile temsil edilen kullanic1 kiimesindeki kullanict sayisi ve m; | ile gosterilen
tirtin kiimesindeki tiriin say1s1 olmak tizere, K kriterli bir 6neri probleminin boyutu k x n x
m seklinde ifade edilebilir. Bu ¢ok-kriterli 6neri problemi k adet tek-kriterli Oneri
problemlerine ayristirildiginda k adet n x m boyutlu kriter-tabanli kullanici-iiriin
matrisleri elde edilir. Her bir kriter-tabanli kullanici-iiriin matrisi igin bir otokodlayici
egitilir ve ilgili kriter bazindaki kayip veriler tiretilir. Bir Kriter-tabanli kullanici-iiriin
matrisindeki, U kiimesine ait her bir u kullanicisi, ry = ruz, fw, ..., fum seklinde gosterilen
seyrek bir vektor ile ifade edilir. Otokodlayici kullanict vektorlerini girdisi olarak alir ve
Esitlik 1.5°1 kullanarak diisiik boyutlu ve dogrusal olmayan forma doniistiiriir. Esitlik
1.6’y1 kullanarak kullanici vektorlerini ¢ikti katmaninda yeniden olusturmaya galisir.
Kullanici-iiriin matrisleri kayip veriler igerdiginden olusturulan otokodlayicilarin bu
kayip verilerden kaynaklanan hatalardan dolay1 egitim asamasinda cezalandirilmamalari
gerekir (Sedhain vd., 2015; Strub ve Mary, 2015). Dolayisi ile kayip verilere karsilik
tiretilen ciktilardan elde edilen hata degerlerini gbz ardi etmek gerekir. Kayip veri
hatalarini sifirlayabilmek i¢in kullanici-iirtin matrisine uygulanan isaret fonksiyonundan
yararlanilir. Boylelikle, otokodlayicilarin sadece kullanici-liriin matrisindeki var olan oy

degerlerine karsilik drettigi tahminlerden dogan geri-yayilim verilerinden Gtiirii
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cezalandirilmast  saglanmis olur. Ayrica, asir1 uymaytr Onlemek i¢in L»
diizenlilestirmesinden yararlanilmistir. Tiim bu degisikliklerden sonra kayip fonksiyonu

Esitlik 2.1°deki gibi ifade edilebilir.
Yug euvllug — g(f wellz + AAWDIZ + [IWL)I13 (2.1)

Burada A L diizenlilestirme katsayisimi temsil ederken, u; u kullanicisinin

gbzlemlenen oylarindan olusan oy vektdriinii temsil eder.

2.3. Deneysel Calismalar

AE-MCCF algoritmasinin dogruluk ve kapsama agisindan performansini
gostermek amaciyla iki gercek veri seti lizerinde c¢esitli deneysel analizler
gerceklestirilmistir. Oncelikle, onerilen ydntemin performansinin gizli katman sayist,
kullanilan aktivasyon fonksiyonu gibi degisen otokodlayici parametrelerinden nasil
etkilendigini gosteren deneysel ¢calismalar yapilmistir. Daha sonra, kullanicilar ve iiriinler
arasindaki iliskiler ile genel kriter oylar1 ve kriter bazindaki oylar arasindaki iliskileri
lineer olmayan bir sekilde agia ¢ikarmanin iiretilen tahminlerin dogrulugu tizerindeki
etkisini gosterebilmek i¢in, Onerilen metot c¢esitli oncii CKOF algoritmalar1 ile
kiyaslanmistir. Kiyaslamada yararlanilan oncii CKOF algoritmalar1 asagidaki gibi
listelenebilir:

e En kotii durum benzerligine dayali geleneksel CKOF yaklasimi (TMCCF-
MinSim) (Adomavicius ve Kwon, 2007)

e Ortalama benzerlige dayali geleneksel CKOF yaklagimi (TMCCF-AvgSim)
(Adomavicius ve Kwon, 2007)

e Lineer regresyona dayanan birlestirme-fonksiyonu tabanli geleneksel
CKOF yaklagimi (TMCCF-LR) (Adomavicius ve Kwon, 2007)

e lleri beslemeli sinir aglarina dayanan birlestirme-fonksiyonu tabanli
geleneksel CKOF yaklasimi (TMCCF-FNN): TMCCF-LR algoritmast
birlestirme fonksiyonunu Ogrenirken lineer regresyon yontemini
kullandigindan, kriter-tabanl tiretilen tahminler agisindan AE-MCCF ile
kiyaslayabilmek i¢in bu algoritma AE-MCCF algoritmasinda kullanilan
O0grenme fonksiyonu ile yeniden uyarlanmastir.

e Tallapally vd.’nin c¢aligmas: (Tallapally vd., 2018): Tallapally vd.’nin

calismas1 her ne kadar sadece genel kriter tabanli oylar fliretse de
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otokodlayicilara dayali bir ¢alisma oldugundan AE-MCCF ile
kiyaslanmistir. AE-MCCEF ve Tallapally vd. nin ¢aligmasinin kiyaslanabilir
olmasi i¢in Tallapally vd.’nin ¢alismast AE-MCCF igin yararlanilan veri
setleri ve uygulanan deney metodolojisi ile yeniden uyarlanmistir. AE-
MCCF c¢alismasinda normalize edilmemis veriler kullanildigindan
Tallapally vd’nin ¢alismasinda da en dis katmanda Ustel Lineer Birim
(ULB) aktivasyon fonksiyonu i¢ katmanlarda ise sigmoid aktivasyonu

kullanilmustir.

2.3.1. Veri setleri ve degerlendirme olg¢iitleri

Deneysel c¢alismalarda Jannach vd. (2012b) tarafindan bir araya getirilen
Yahoo!Movies (YM) veri seti ve Wang vd. (2011) tarafindan toplanan TripAdvisor (TA)
veri seti kullanilmistir. Deneysel ¢aligmalar i¢in, YM veri setinden hem kullanicilarin
hem de filmlerin en az beser oya sahip oldugu bir alt kiime se¢ilmistir. Bu alt kiime, 4,377
kullanicinin 2,565 filme yapmis olduklart 63,027 coklu-kriterli degerlendirmeyi
icermektedir. YM veri setinde kullanicilar filmleri degerlendirirken genel bir
degerlendirmede bulunmanin yani sira senaryo, oyunculuk, yonetmenlik ve gorsellik
kriterleri agisindan da degerlendirmelerde bulunurlar. YM veri setinde oylar 13-seviyeli
ve harf bazlidir (A+’dan F’ye). Bu oy 6l¢cegi deneysel caligsmalar i¢in 1°den 13’°e kadar
ayrik, sayisal 13-seviyeli oylama 6l¢egine doniistiiriilmiistiir. Deneysel analizler i¢in, TA
veri setinden her kullanicinin en az tiger oya sahip oldugu bir alt kiime secilmistir. Bu alt
kiime, 1,346 kullanicinin 1,289 otele yapmis olduklar1 4,798 ¢oklu-kriterli
degerlendirmeleri icermektedir. TA veri setinde kullanicilar oteller hakkinda 1°den 5’e
ayrik ve sayisal 5-seviyeli oylama Olgegine dayali degerlendirmeler yaparken genel
Kriterin yan1 sira deger, odalar, lokasyon, temizlik, giris, hizmet ve isletme kriterlerini de
g6z Onilinde bulundururlar. YM ve TA veri setinden olusturulan alt kiimeler i¢in seyreklik

oranlar1 sirasiyla %99.4386 ve %99.7235’tir.

Ayrica deneysel ¢alismalar i¢in, YM veri setindeki her bir kullanicinin oylart %80
ve %20 oranlarinda sirasiyla egitim ve test oylari olarak ikiye ayrilmistir. TA veri setinde
ise her bir kullanicinin en az {i¢ oyu oldugundan tiim veri setindeki oylar %80 ve %20
oranlarinda sirastyla egitim ve test oylar1 olarak gruplanmistir. Her bir veri seti i¢in bu
prosediir bes kez tekrarlanarak bes farkli egitim ve test kiimeleri olusturulmustur. Ayrica

daha giivenilir sonuclar elde edebilmek i¢in her bir egitim ve test seti i¢in yapilan deney
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ticer kez tekrarlanmistir ve tiim sonuglarin ortalamasi genel bir sonug¢ olarak

kullantlmistir.

Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda Onerilen yontemin dogruluk ve kapsama
acisindan oncii CKOF tekniklerine gore daha iyi oldugu ortalama mutlak hata (OMH),
kok ortalama kare hata (KOMH) dl¢iitleri ve kapsama (coverage) ol¢iitii ile gostermistir.
Kapsama, mevcut tirtinlerin ne kadarina tahmin iiretilebildigi ile iliskilidir (Ge vd., 2010).

OMH, KOMH ve kapsama olgiitleri sirasiyla Esitlik 2.2, 2.3 ve 2.4’te verilmistir.

1

OMH = [t 34 gin Bt = Beahmins]| 2
T 2
KOMH = [Rtahmin! Z(i,j)e Rtahmin(RtESt’ij = Rtahmin,ij) (23)
_ |Rtahmin|
Kapsama = ———* (2.4)
[Rtest|

Burada Ries; V€ |Riest| sirastyla test triinleri kiimesini ve bu kiimedeki test
tirinlerinin sayisini belirtmektedir. Rygpmin V€ |Reanmin!| is€ sirastyla test trtinleri igin
tiretilen tahminleri ve bu tahminlerin sayisini goéstermektedir. AE-MCCF i¢in Rignmin

kiimesi, aglar1 egitim setiyle besleyerek elde edilmistir.

2.3.2. Deneysel sonuclar ve tartisma

2.3.2.1. Degisen otokodlayict parametrelerinin etkileri

Otokodlayicilart gerceklemek igin arka planinda tensorflow kullanan Keras
2.1.5’ten yararlanilmustir. Her bir kriter icin bir otokodlayici olusturulmustur. Ogrenme
hizi, yigin boyutu ve A gibi hiper-parametrelerin deneysel olarak belirlenmis degerleri
tiim otokodlayicilar i¢in tiim deneysel analizlerde sabit tutulmustur. Agirlik matrisleri ve
bias vektorlerine sirasityla homojen rastgele (uniformly randomly) ve birler (ones) olarak
ilk deger atamalar1 yapilmistir. Agirlik matrislerini ve bias vektorlerini optimize
edebilmek i¢in Adam optimizasyon algoritmast kullanilmistir. Adam optimizasyon
algoritmasi i¢in Keras tarafindan saglanan varsayilan degerler (learning rate = 0.001, 3 ;
= 0.9, B, =0.999, epsilon = None, decay = 0.0, amsgrad = False) korunmustur. A
katsayis1 deneysel olarak 0.001 olarak belirlenmistir. Kayip fonksiyonu olarak ortalama
kare hata kullanilmistir. Ogrenme asamasinda yi1gin 6grenmeden yararlanilmis olup y1gm
boyutu 30 olarak belirlenmistir. Yararlanilan veri setlerindeki oy araliklar1 YM ve TA
icin sirastyla [1, 13] ve [1, 5] oldugundan otokodlayicilarin en dis katmaninda girdinin
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deger araliklariyla ayn1 araliklarda ¢ikt: iiretebilecek olan aktivasyon fonksiyonlarindan
yararlanilmistir.

Degisen aktivasyon fonksiyonlarimin ve gizli katman sayilarinin AE-MCCF
algoritmasinin performansi tizerindeki etkilerini gdsterebilmek icin c¢esitli deneysel
calismalar yapilmistir. Oncelikle, kodlayict katman sayisinin AE-MCCF algoritmasinin
dogruluk agisindan performansina etkisini gostermek icin kodlayici katman sayilari 1’den
4’¢ kadar degistirilmistir. Belirtilen her bir katman i¢in belirlenen néron sayilari sirasiyla
girdi katmanindaki néronlarmn 1/5’i, 1/8’i, 1/10’u ve 1/12’si kadardir. I¢ katmanlarda
sigmoid en dis katmanda ise ULB aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmustir.

Tablo 2.1 ve Tablo 2.2 sirasiyla YM ve TA veri setleri i¢in degisen kodlayict
katman sayilarinin AE-MCCEF algoritmasinin dogruluk agisindan performansina etkisini
gostermektedir. Tablolarda da goriildiigii tizere YM veri seti icin artan kodlayici katman
sayist ile birlikte algoritmanin dogruluk agisindan performansi da iyilesmistir. TA veri
seti i¢in ise Onerilen yaklasimin performansi 3 kodlayici katman sayisina kadar artmig
daha sonra azalmistir. Otokodlayicilarin derinligi arttik¢a daha hassas, gizli ve kompleks
ozellikler elde edilmistir boylelikle AE-MCCF yaklasimi dogrulugu daha yiiksek
tahminler liretmeye baslamistir. Artan katman sayilari ile birlikte dogruluktaki artig
hizinin azaldig1 tablolarda agiktir. Bu durum agin kapasitesi ile alakalidir. Makine
O0grenme algoritmalarinin kapasitesi kullanilan veri seti, fonksiyonun karmasikligi,
egitilen verinin miktar1 i¢in uygunsa genellikle en iyi performanslarini sergilerler (lan ve

Yoshua, 2016b).

Tablo 2.1. YM veri seti i¢in degisen kodlayici katman sayilarimin AE-MCCF algoritmasinin performansina
etkileri

Kodlayici katman sayisi OMH KOMH
1 kodlayici katman 2.3502 2.5236
2 kodlayic1 katman 2.2616 2.4491
3 kodlayic1 katman 2.2597 2.4481
4 kodlayici katman 2.2553 2.4450

23



Tablo 2.2. TA veri seti i¢in degisen kodlayici katman sayilarinin AE-MCCF algoritmasinin performansina
etkileri

Kodlayic1 katman sayisi OMH KOMH
1 kodlayic1 katman 0.8958 0.9327
2 kodlayic1 katman 0.8947 0.9319
3 kodlayic1 katman 0.8946 0.9318
4 kodlayici katman 0.8948 0.9321

Ayrica, degisen aktivasyon fonksiyonlarinin AE-MCCF algoritmasinin dogruluk
acisindan performansini nasil etkiledigini gostermek i¢in ¢esitli deneysel calismalar
gerceklestirilmis ve sonuglar YM ve TA veri setleri icin sirastyla Tablo 2.3 ve Tablo
24’te sunulmustur. Otokodlayicilarin girdileri normalize edilmediginden girdi
katmaninda elde edilen verinin oy araligi ile ayni aralikta ¢iktilar iiretebilecek gesitli
lineer ve lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlari en dis kod¢oziicii katmaninda
kullanilmistir. En dis katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonlart ULB, dogrultulmus
lineer birim (DLB), 6lgeklendirilmis iistel lineer birim (OULB) ve lineer fonksiyondur.
I¢ katmanlarda ise hiperbolik tanjant (tanh), sigmoid ve ULB fonksiyonlar1 kullanilmistir.
Sigmoid ve tanh fonksiyonlar1 sirasiyla [0, 1] ve [-1, 1] araliklarinda ¢iktilar
tirettiklerinden en dig katmanda kullanilmamislardir. Tablolarda da goriildiigii tizere her
iki veri setinde de dogruluk agisindan en iyi performans degerlerini Sigmoid-ULB cifti
saglamigtir. ULB fonksiyonu negatif sonuglar da iiretebildiginden elde edilen
aktivasyonlarin ortalamasi sifira yakmn olur. Boylelikle ULB fonksiyonu DLB
fonksiyonuna gore daha hizli yakinsama saglar ve giiriiltiiye kars1 daha fazla dayaniklidir
(Clevert vd., 2015). Ayrica AE-MCCEF algoritmasinin performansinin degisen aktivasyon
fonksiyonlaria gore her bir veri seti igin farkliliklar géstermesi veri setlerinin doluluk
oranlar1 gibi oOzelliklerinin ve egitim setlerinin boyutlariin farkli olmalariyla

agiklanabilir.
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Tablo 2.3. YM veri seti i¢in degisen aktivasyon fonksiyonlarimin AE-MCCF algoritmasiin performansina
etkileri

ic katmanlardaki En dis katmandaki OMH KOMH
aktivasyon fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid ULB 2.2553 2.4450
Sigmoid DLB 2.2565 2.4460
Sigmoid OULB 2.2610 2.4494
Sigmoid Lineer 2.2571 2.4461
Tanh ULB 2.2590 2.4473
ULB ULB 2.4982 2.2767

Tablo 2.4. TA veri seti igin degisen aktivasyon fonksiyonlarinin AE-MCCF algoritmasinin performansina
etkileri

ic katmanlardaki En dis katmandaki OMH KOMH
aktivasyon fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid ULB 0.8946 0.9318
Sigmoid DLB 0.8949 0.9320
Sigmoid OULB 0.8947 0.9319
Sigmoid Lineer 0.8947 0.9320
Tanh ULB 0.8947 0.9319
ULB ULB 0.8955 0.9326

2.3.2.2. AE-MCCEF algoritmasinin oncii CKOF yaklasimlariyla karsilagtirilmast
AE-MCCF algoritmasinin dogruluk ve kapsama agisindan firetilen tahminler
tizerindeki etkisini gosterebilmek i¢in Onerilen algoritma, temel CKOF yaklagimlari ile
kiyaslanmistir ve sonuglar YM ve TA veri setleri i¢in sirasiyla Tablo 2.5 ve Tablo 2.6°da
sunulmustur. AE-MCCEF kriter-tabanli kullanici/iiriin profillerini gizli ve lineer olmayan
bir uzaya esleyebildiginden, kullanicilar ve {irlinler arasindaki kompleks ve gizli
iligkilerin ¢ikarilmasini saglar. Ayrica, AE-MCCEF genel kriter oylari ile kriter bazli oylar
arasindaki iligkileri de lineer olmayan yontemlerle ¢ikarir. Bu yiizden tablolarda da
goriildiigii tizere Onerilen yontem temel CKOF algoritmalarina gore dogruluk ve kapsama
acisindan daha iyi sonuglar verir. Tallapally vd.’nin caligmas1 sadece genel Kriter oylari
ile kriter bazli oylar arasindaki kompleks ve gizli iliskileri lineer olmayan yontemlerle
cikarir, kullanicilar ve iirlinler arasindaki kriter bazindaki gizli ve karmasik iligkileri goz
ard1 eder. Her iki veri seti de goz oOnilinde bulunduruldugunda oOnerilen yontemle
sistemdeki tiim test {irlinlerine tahmin tiretilebildigi kapsama sonuglari ile gosterilmistir.
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Tablo 2.5. YM veri seti i¢in AE-MCCF algoritmasunn éncii CKOF yaklasimlari ile kiyaslanmasi

Algoritma OMH KOMH Kapsama
AE-MCCF 2.2553 2.4450 1.0000
TMCCF-LR 2.6460 2.7660 0.4259
TMCCF-FNN 2.3279 2.4560 0.4259
TMCCF-AvgSim 2.5573 2.7382 0.5003
TMCCF-MinSim 2.5766 2.7373 0.5002
Tallapally vd.’nin ¢aligmasi 2.2780 2.4615 1.0000

Tablo 2.6. TA veri seti i¢cin AE-MCCF algoritmasimin oncii CKOF yaklasimlari ile kiyaslanmast

Algoritma OMH KOMH Kapsama
AE-MCCF 0.8946 0.9318 1.0000
TMCCF-LR 0.9696 0.9718 0.0894
TMCCF-FNN 0.9113 0.9323 0.0894
TMCCF-AvgSim 0.9360 0.9412 0.0894
TMCCF-MinSim 0.9382 0.9435 0.0894
Tallapally vd. nin ¢aligmast 1.0095 1.0532 1.0000

2.4. Degerlendirmeler

Coklu-kriterli Oneri sistemlerinin devamliligt ve kullanilabilirligi iiretilen
tahminlerin dogruluguyla yakindan iliskilidir. Kullanicilart memnun edecek dogrulukta
tahminler tiretmek bu sistemlerin kullanilabilirligini ve siirekliligini artiracaktir. Mevcut
CKOF teknikleri hem kriter bazinda kullanicilar ve iirlinler arasindaki gizli ve kompleks
iliskileri ¢ikarma hem de genel kriter oylari ile kriter bazli oylar arasindaki karmasik ve
gizli iligkileri ¢gikarmada yetersiz kalmaktadirlar. Bu tez kapsaminda CKOF sistemlerinde
tretilen tahminlerin dogrulugunu artirmak icin hem otokodlayicilar yardimiyla
kullanicilar ve iirlinler arasindaki iliskileri hem de ileri beslemeli sinir aglar1 yardimiyla
kriter bazli oylar ile genel kriter oylar1 arasindaki iligkileri lineer olmayan bir sekilde
cikaran yeni bir birlestirme-fonksiyonu tabanli CKOF metodu olan AE-MCCF
onerilmistir. AE-MCCF algoritmasinin dogruluk ve kapsama agisindan etkinligini
gosterebilmek icin iki gercek veri seti lizerinde cesitli deneysel analizler yapilmistir.
Yapilan deneysel c¢alismalar sonucunda, otokodlayicilarin derinliginin artmasinin
kullanict profillerinden daha gizli ve kompleks 6zellikler ¢ikarilmasini sagladigindan

iiretilen tahminlerin dogrulugunu olumlu yénde etkiledigi gozlemlenmistir. Onerilen
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yontem Oncii CKOF teknikleriyle kiyaslandiginda ise, onerilen yontemin dogruluk
acisindan daha iyi sonuglar verdigi goriilmistiir. Ayrica, kapsama sonuglarina gére AE-
MCCF algoritmasinin  sistemdeki tiim test (drlinlerine tahmin {retebildigi

gozlemlenmistir.
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3. OTOKODLAYICILARA DAYANAN YENI BIR OLCEKLENEBILIR
BENZERLIK-TABANLI CKOF YAKLASIMI

Bu boliimde, ¢oklu-kriterli 6neri sistemlerinde veri seyrekligi ve dlgeklenebilirlik
problemleri ile basa ¢ikabilmek i¢in otokodlayicilara dayanan yeni bir benzerlik-tabanli
CKOF algoritmasit (AE-simMCCF) onerilmistir. AE-simMCCF otokodlayicilari
kullanarak ham, seyrek ve yiiksek boyutlu kullanici/iiriin profillerinden gizli, kompleks,
yogun ve diisiik boyutlu 6zellikler ¢ikarir. Kullanicilar/Uriinler arasindaki benzerlikleri
cikarilan bu oOzellikleri kullanarak hesaplar. Benzerlik hesaplamada seyrek ve yiiksek
boyutlu profiller yerine yogun, kompleks ve diisik boyutlu 6zelliklerden
yararlanildigindan hem veri seyrekligi probleminin iiretilen tahminler {izerindeki negatif
etkisi sontiimlenmis olur hem de daha dlgeklenebilir bir yaklagim elde edilmis olur. AE-
simMCCEF algoritmast artan kriter saysi ile birlikte daha etkin sorunlar haline gelen veri
seyrekligi ve dlgeklenebilirlik problemleriyle basa ¢ikabildiginden kullanicilarina ¢oklu-
kriter bazinda degerlendirme yapmalarina olanak saglayan turizm firmalari, restoranlar,

e-ticaret firmalar1 gibi cesitli pek cok liriin ve hizmet saglayicilar1 tarafindan tercih

edilebilir.

Onerilen yaklasimin veri seyrekligi probleminin iiretilen tahminlerin dogrulugu
tizerindeki olumsuz etkisini mevcut oncii CKOF algoritmalarina gore daha fazla
soniimleyebildigini gdsterebilmek i¢in iki gercek veri seti lizerinde deneysel calismalar
yapilmigtir. Ayrica onerilen yaklasimin mevcut benzerlik-tabanlt CKOF yaklagimlarina
gore daha Ol¢eklenebilir oldugunu gostermek i¢in zaman-karmasikligi agisindan analizler
yapilmustir. Yapilan deneysel ve teorik analizler sonucunda elde edilen ¢iktilar, 6nerilen
yaklasimin mevcut oncii CKOF metotlarina gore iiretilen tahminlerin dogrulugu
acisindan veri seyrekligi problemi ile daha 1yi basa ¢ikabildigini ve mevcut oncii
korelasyon hesaplamasina dayanan CKOF algoritmalarina goére daha olceklenebilir

oldugunu gostermistir.

3.1. Motivasyon ve Onerilen Yaklasimin Ozgiinliigii

CKOF tekniklerine dayal1 6neri sistemleri tahminlerini ¢ok boyutlu kullanici-tiriin
matrislerini  kullanarak {dretirler. Gergek hayatta, tek-kriterli geleneksel oneri
sistemlerinde dahi kullanicilar sistemdeki tiriinlerin ¢ok az1 hakkinda degerlendirmelerde
bulunurlar. Bu oran artan kriter sayisi ile birlikte CKOF’ye dayali sistemlerde daha da

azalmaktadir. Ayrica artan kriter sayisi ile birlikte kullanicilara makul zamanda tahminler
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tiretme iglemi de zorlagmaktadir. Tiim bu durumlar veri seyrekligi ve 6l¢eklenebilirlik
problemlerini ¢oklu-kriterli 6neri sistemlerinin ¢6ziilmesi gereken temel sorunlari haline
getirmektedir.

Mevcut CKOF yaklasimlariin pek ¢ogu tiretilen genel kriter bazindaki tahminlerin
dogrulugunu iyilestirmeye yoneliktir. Coklu-kriterli dneri sistemlerinde veri seyrekligi
problemi ile basa c¢ikabilmek icin yapilan sinirli sayida ¢alisma mevcuttur. Giris
boliimiinde de belirtildigi tizere arastirmacilar CKOF tekniklerine dayali sistemlerde veri
seyrekligi sorunu ile basa c¢ikabilmek i¢in igerik verisi ve anlamsal veriden
yararlanmiglardir (Shambour ve Lu, 2011; Fan ve Xu, 2013; Shambour vd., 2016;
Kermany ve Alizadeh, 2017). Ayrica, boyut indirgeme yaklasimlariin yiiksek boyutlu
ve seyrek veriyi daha disiik boyutlu ve daha yogun bir hale doniistiirmesi, bu
yaklasimlarin CKOF’ye dayali Oneri sistemlerinde hem veri seyrekligi hem de
Olceklenebilirlik problemiyle basa ¢ikmada yararlanilan yontemlerden olmasini
saglamistir (Kumar Bokde vd., 2015; Nilashi vd., 2015b; Nilashi vd., 2016; Nilashi vd.,
2017). CKOF’ye dayali sistemlerde oOlgeklenebilirlik ve veri seyrekligi problemine
odaklanan sinirli sayida calisma mevcuttur ve bu calismalarda yararlanilan boyut
indirgeme ve 0zellik ¢ikarma yontemleri lineer yaklasimlara dayanmaktadir. Dolayisi ile
coklu-kriterli Oneri sistemlerinde belirtilen problemleri ¢6zmeye odaklanan lineer
olmayan yaklasimlara olan ihtiya¢ agiktir. Derin 6grenme tekniklerinin lineer olmayan
bir sekilde boyut indirgeyebilmesi ve ham veriden gizli ve kompleks 6zellikleri lineer
olmayan bir sekilde ¢ikarabilmesi bu alandaki ihtiyact giderebilecektir.

Tallapally vd.’nin ¢alismasi (Tallapally vd., 2018) ve AE-MCCF derin dgrenme
tekniklerini CKOF sistemlerinde kullanan yontemlerdir. Ancak oOnerilen yaklasim
odaklanilan CKOF problemi ve otokodlayicilart kullanim amaci agisindan bu iki
caligmadan da oldukga farklidir. Tallaplly vd.’nin ¢alismasi ve AE-MCCEF, genel kriter
bazinda iiretilen tahminlerin dogrulugunu iyilestirmek amaciyla otokodlayicilardan
sirastyla genel kriter-tabanli tahminler iiretmek ve alt kriter-tabanli tahminler elde etmek
i¢in yararlanirlar. Ancak AE-SimMCCEF, ¢oklu-kriterli 6neri sistemlerinde veri seyrekligi
ve Olceklenebilirlik problemini ¢6zebilmek i¢in otokodlayicilardan yiiksek boyutlu, ham
ve seyrek kullanici/iiriin profillerinden diisiik boyutlu, gizli, karmasik ve yogun 6zellikler
cikarmak amaciyla yararlanmaktadir. Ayrica AE-SINMCCF, asirt uymayi dnlemek ve
daha iyl O6grenme saglamak icin yigin normalizasyonu ve iletim soniimiinden

faydalanmaktadir. Ayrica AE-MCCF algoritmasinda otokodlayicilarin  girdileri
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normalize edilmediginden AE-MCCF yaklasimmin en dis katmaninda kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarinin sayist smurhdir. AE-simMCCF  yaklasiminda ise
otokodlayicilarin girdileri normalize edilerek herhangi bir araliga eslenebildiginden

herhangi bir aktivasyon fonksiyonu kullanilabilir.

3.2. AE-simMCCF

AE-SimMCCF otokodlayicilardan yararlanan benzerlik-tabanli yeni bir CKOF
algoritmasidir. AE-simMCCEF o6zellik ¢ikarma/boyut indirgeme ve tahmin iiretme olmak
lizere iki ana asamadan olusmaktadir. AE-simMCCF c¢oklu-kriterli oneri sistemlerinde
veri seyrekligi ve Olgeklenebilirlik problemlerini ¢ozebilmek amaciyla 6zellik
cikarma/boyut indirgeme asamasinda otokodlayicilardan yararlanmaktadir. Bu agsamada
AE-simMCCF, otokodlayicilar1 kullanarak seyrek ve yiiksek boyutlu kullanici/iiriin
profillerini yogun ve karmasik 6zelliklerin olusturdugu daha diisiik boyutlu bir uzaya
esler. Her bir kriter i¢in bir otokodlayici olusturulur ve her otokodlayici girdi katmaninda
elde ettigi veriyi kodlayici katmanlariyla kodlar ve kod¢dziiciii katmanlariyla ¢ozerek en
dis katmanda yeniden olusturmaya calisir. Her bir otokodlayicinin egitim siireci
tamamlandiginda yeniden kendi egitim seti ile beslenerek en son kodlayici katmanindan
yogun, diisiik boyutlu, kompleks ve gizli ézellikler ¢ikarilir. Ikinci asamada ise AE-
simMCCEF, c¢ikarilan bu kriter bazli 6zellikleri kullanarak genel kriter bazinda tahminler
iretir. Bu amagla, AE-simMCCEF kullanicilar/iiriinler arasindaki kriter bazli benzerlikleri
bu ozellikleri kullanarak hesaplar. Kullanicilar/Uriinler arasindaki birlestirilmis
korelasyon degerleri, kriter bazinda hesaplanan benzerlikler tizerinde en kotii durum veya
ortalama benzerlik yaklagimlarindan biri kullanilarak hesaplanir. Son olarak genel kriter
bazindaki tahminler, birlestirilmis korelasyon degerleri ve geleneksel hafiza-tabanli OF
algoritmasi kullanilarak hesaplanir.

AE-simMCCEF algoritmasi kullanici- ve iirlin-tabanli olarak tasarlanabilir. Sekil 3.1
kullanici-tabanli AE-simMCCF algoritmasinin (U-AE-simMCCF) genel goriinlimiinii
temsil etmektedir. Sekil 3.2°de ise U-AE-simMCCF algoritmasiin sézde kodu
verilmistir. Uriin-tabanli AE-simMCCF yaklasimi (I-AE-simMCCF) i¢in de kullanilan
girdi verisi disinda tim prosedir aymdir. I[-AE-simMCCF algoritmasindaki
otokodlayicilar i¢in yararlanilan girdi verisi U-AE-simMCCF algoritmasindaki

otokodlayicilarin girdi matrisinin devrigidir.
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Sekil 3.1. U-AE-simMCCF algoritmasinin genel gériiniimii
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Girdi: D xnxm t> k kriterli cok boyutlu kullanici-iirlin matrisi
Cikti: Py, xm > genel kriter bazinda tiretilen tahminler
1: 1lk asama: © flk asama, her bir kriter bazli kullanici-iiriin matrisi i¢in bir otokodlayic1 egitme ve kriter
bazinda lineer olmayan, yoZun, karmagik ve diisitk boyutlu dzellikler ¢ikarma iglemlerini kapsar
Cok boyutlu D matrisini k adet n.X'm boyutlu kriter-tabanli matrislere ayristir
Her bir nX'm boyutlu kriter-tabanlt matris Z igin
Z matrisindeki kayip verilere 0 deBerini ata
Z’ye igaret fonksiyonunu uygula ve sonuglari Z’ matrisine kaydet - Z’, affin efitim agamasinda
kay1p verilerden dolay1 cezalandirilmasini Snlemek amaciyla kullanilir

G: Z’deki oy degerlerini otokodlayicilarda yararlanilacak olan aktivasyon fonksiyonunun ¢ikt
araligina baglh olarak [0, 1] veya [-1, 1] araliklarina egle

7: Z icin bir otokodlayict A olustur > A otokodlayicist girdi ve ¢iktt katmanlarinda m adet ndron
icerir. Afirlik matrisleri ve bias vektirleri i¢in ilk deBerler atanir

8: Ag efitimi:

9. A otokodlayicisin Z deki her bir kullanici profili ile besle

10: Esitlik 1.5°1 kullanarak kullanict profilini kodla

11: Esitlik 1.6°y1 kullanarak kodlanmug veriyi ¢oziimle

12: Hata degerlerini hesapla ve her birini Z' matrisindeki ilgili defer ile carp

13: Esitlik 2.1'de verilen kayip fonksiyonunu ve segilen optimizasyon fonksiyonunu kullanarak
A’nin afirlik matrislerini ve bias vektérlerini giincelle

14: A’yiegitmeyi tamamladiktan sonra A’nin egitilmis hali olan A’ otokodlayicisini elde et

15: Ozellik citkarma/Boyut indirgeme:

16: Z'deki her bir kullanic1 profilini A* otokodlayicisinin girdisi olarak kullan

17: Yiiksek boyutlu, seyrek ve ham kullanict profilini kodlamak amaciyla Esitlik 1.5°1 kullan.
Kodlayict katmannin ¢iktisindan diisiik boyutlu, yogun ve karmasik ézellikler elde et

18: Z’deki butiin kullanic1 profilleriyle A’ otokodlayicisini besleyerek F,..; 6zellik matrisini olustur

> I kodlayict katmanindaki néron sayisimi ifade eder. That I’nin m’den ¢ok daha kiiciik olmasi
dlgeklenebilir bir yaklasim sajlar

19: ikinci agama: > Ikinci asama P’yi tiretme iglemini igerir

20 Her bir nX{ kriter bazinda dzellik matrisi I igin

21 F 1 ve cosine benzerlik dlciitiinii kullanarak kullanicilar arasindaki benzerlik Sy ., vi Esitlik
3.1°deki gibi hesapla

22: En kot durum veya ortalama benzerlik yaklasimlarini ve hesaplanan kriter bazindaki benzerlikleri
kullanarak kullanicilar arasindaki birlestirilmig benzerlik Sop 2, "yi hesapla

23: So ve geleneksel hafiza-tabanli OF algoritmasini kullanarak P’yi olustur

Sekil 3.2. U-AE-simMCCF algoritmasinin sézde kodu

n adet kullanici igeren U kullanici kiimesi ve m adet tiriin igeren | {iriin kiimesi i¢in
k-boyutlu gok-kriterli oneri sisteminde kullanici-liriin matrisinin boyutu k x n x m ile ifade
edilir. Ham, seyrek ve yiiksek boyutlu kullanici iiriin profillerinden diisiik boyutlu, yogun
ve karmagik Ozellikleri ¢ikarabilmek i¢in, bu ¢ok boyutlu oneri problemi k adet tek-
kriterli n x m boyutlu 6neri problemlerine ayristirilir. Her bir kriter-tabanli n x m noyutlu
kullanici-lirlin matrisi seyrek profiller icerir. Her bir kriter-tabanli matris i¢in bir
otokodlayici egitilir ve egitilen otokodlayici sayesinde bu profillerden yogun, karmagik
ve diisiik boyutlu 6zellikler elde edilir. Bir Kriter-tabanli kullanici-iiriin matrisinde, her
bir u kullanicis1 ve i triind, sirasiyla ry = rui, fu2, ..., fum Ve Ii = fig, fi2, ..., fin seklinde
gosterilen seyrek vektorler ile ifade edilir. Bu matrise ¢esitli Onisleme islemleri

uygulandiktan sonra, matristeki her bir ry, kullanici-tabanli bir otokodlayicinin girdisi
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olur. Kriter-tabanli bir kullanici-liriin matrisine uygulanan 6nislemlerden biri matristeki
kayip verileri 0 ile doldurmaktir. Daha sonra bu matrise isaret fonksiyonunun
uygulanmasi ile elde edilen yeni matris otokodlayicinin egitim asamasinda profillerdeki
kayip verilerden dolay1 cezalandirilmasini 6nlemek amaciyla kullanilir (Strub ve Mary,
2015). Boylelikle, otokodlayicinin sadece var olan oylardan elde edilen kayip
verilerinden dolay1 cezalandirildigi garanti altina alinmis olur. Ayrica, kriter-tabanli
kullanici-iiriin matrisindeki oylarin segilen aktivasyon fonksiyonunun tirettigi ¢iktilarin
araliklarina gore [0, 1] veya [-1, 1] araliklarinda uygun degerlere doniistiiriilmeleri de bu
matrise uygulanan dnislemler arasindadir. Otokodlayiciy1 1y ile besledikten sonra, Esitlik
1.5 kullanilarak bu profil daha yogun, kompleks ve diisiik boyutlu hale indirgenir. Daha
sonra, Esitlik 1.6 kullanilarak kodlayici katmanindan elde edilen ¢ikt1 ¢ozlimlenir ve ¢ikti
katmaninda ry tekrar olusturulur. Asir1 uymayir onlemek i¢in her bir kodlayict ve
kodg¢oziicli katmana iletim soniimii ve Lo diizenlilestirmesi eklenmistir. Ek olarak, hem
asirt uymayi onlemek hem de daha hassas 6zelikler elde etmek ve daha iyi 6grenme
saglamak i¢in otokodlayicinin en dis katmani hari¢ tiim yogun katmanlarindaki
aktivasyon fonksiyonlarimin girdileri y1gin normalizasyonu katmanlar1 ile normalize
edilmistir (loffe ve Szegedy, 2015; lan ve Yoshua, 2016b). Y1gin normalizasyonu ayrica
daha hizl1 6grenme saglar. AE-simMCCEF i¢in kayip fonksiyonu Esitlik 2.1°deki gibidir.

Otokodlayicinin  egitimi  tamamlandiginda, kriter-tabanli  kullanict  {iriin
matrisindeki her bir ry profili ile yeniden beslenir ve en dis kodlayici katmaninin giktisi
bu profilden ¢ikarilan diisiik boyutlu, yogun ve karmasik ozellikleri temsil eder.
Kodlayici katmanindaki néron sayist | girdi katmanindaki néron sayis1t m’den ¢ok daha
kiiglik oldugundan iiretilen 6zelliklerin ry profiline gore ¢cok daha diisiik boyutlu oldugu
garanti edilmis olur. Her bir kriter ¢ i¢in kullanicilar arasindaki benzerlikler, ¢ikarilan bu
ozellikler fc ve cosine benzerligi kullanilarak Esitlik 3.1°deki gibi hesaplanir. Kullanicilar
arasindaki birlestirilmis benzerlik So ise en kotii durum veya ortalama benzerlik
yaklagimlarindan biri kullanilarak hesaplanir. u kullanicisina i tiriinii i¢in tahmin ise So

kullanilarak Esitlik 3.2’deki gibi tiretilir.

SC (u’ v) — Zl=1 FC(u'l)FC(le) (31)
\/Z%=1 FC(u'i)Z J2%=1 F(;(‘U,i)z

YveNw) SO (WV)R(W,) (3.2)

P i) = = sotuw)
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Burada N(u), u kullanicisinin top-n komsusunu temsil ederken R(v, i) ise v

kullanicisinin i iiriiniine vermis oldugu oyu gosterir.

3.3. Deneysel Calismalar

AE-SImMMCCF algoritmasinin dogruluk ve kapsama ac¢isindan veri seyrekligi
problemiyle basa ¢ikmadaki etkinligini gostermek amaciyla iki gercek veri seti YM ve
TA iizerinde deneysel calismalar yapilmustir. Ik olarak aktivasyon fonksiyonlar1 ve
kodlayici katman sayisinin AE-simMCCEF algoritmasinin performansini nasil etkiledigine
iliskin deneysel analizler yapilmistir. Ikinci asamada ise ham, yiiksek boyutlu ve seyrek
kullanici/iiriin profilleri yerine karmasik, diisiik boyutlu ve yogun 6zellikler kullanmanin
veri seyrekligi probleminin liretilen tahminlerin dogrulugu tizerindeki olumsuz etkisini
soniimleyebildigini gostermek i¢in AE-SimMCCF, dogruluk ve kapsama agisindan oncii
benzerlik-tabanli  ve  birlestirme-fonksiyonu  tabanli CKOF  yaklagimlariyla

kiyaslanmistir. Kiyaslanan temel CKOF algoritmalari asagidaki gibi listelenebilir:

e Benzerlik-tabanli yaklagimlar
o TMCCF-MinSim
o TMCCF-AvgSim
¢ Birlestirme fonksiyonu-tabanli yaklagimlar
o Destek vektor makinelerine dayanan geleneksel CKOF yaklagimi
(TMCCF-SVM) (Jannach vd., 2012b)
o AE-MCCF
o Tallapally vd.’nin ¢alismasi (Tallapally vd., 2018): 2. Boliimde
Onerilen ¢alismada kullanilan veri normalize edilmemis halde
oldugundan daha giivenilir bir kiyaslama yapabilmek i¢in Tallapally
vd.’nin caligmast da normalize edilmemis veri ile uyumlu
calisabilmesi icin uygun aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak ve
yararlanilan deney metodolojisi g6z oniinde bulundurularak yeniden
uyarlanmisti. Bu boliimde yararlanilan veri normalize edilmis halde
oldugundan Tallapally vd.’nin c¢alismas1 sigmoid aktivasyonu
kullanilarak yararlanilan deney metodolojisine uygun bir sekilde

yeniden uyarlanmustir.
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3.3.1. Veri setleri ve degerlendirme olgiitleri

AE-simMCCF igin gerceklestirilen deneysel calismalarda da YM ve TA veri
setlerinden olusturulan alt kiimelerden yararlanilmistir. 2. boliimde detaylica anlatildig:
lizere YM veri seti i¢in olusturulan alt kiimede her kullanici ve iirlin en az beser oya

sahipken TA veri seti igin secilen alt kiimede sadece kullanicilar en az {iger oya sahiptir.

Deneysel caligmalarda kullanmak tizere kullanici-tabanli yaklagimlar i¢in YM ve
TA veri setlerinden bes farkli egitim ve test kiimeleri olusturmak amaciyla 2. boliimde
anlatilan prosediir tekrar edilmistir. TA veri setindeki otellerin ¢ogu sadece birer oya
sahip olduklarindan iiriin-tabanli yaklagimlar igin deneyler sadece YM veri seti
kullanilarak gerceklestirilmistir. Dolayisiyla iirlin-tabanli yaklagimlar i¢in egitim ve test
kiimeleri olusturmak amaciyla YM veri setindeki her bir filmin oylar1 %80 ve %20
oranlarinda sirasiyla egitim ve test oylar1 olarak gruplanmistir. Bu islem bes kez
tekrarlanarak iirlin-tabanli yaklasimlar i¢in bes farkli egitim ve test kiimeleri elde
edilmistir. Ayrica daha giivenilir sonuclar elde edebilmek amaciyla hem kullanici-tabanl
hem de iirlin-tabanl yaklagimlar i¢cin gerceklestirilen deneysel ¢alismalarda her bir egitim
ve test seti igin yapilan deney tiger kez tekrarlanmis ve tiim sonuglarin ortalamasi genel

bir sonug olarak kullanilmistir.

Olgeklenebilirlik problemi coklu-kriterli oneri sistemlerinde makul zamanda
tahminler {iretmeyi zorlastirir. AE-simMCCF tahminler iretirken yiiksek-boyutlu
profiller yerine daha diisiik boyutlu o6zelliklerden yararlandigindan 6lgeklenebilirlik
problemiyle basa ¢ikabilir. Veri seyrekligi problemi, iiretilen tahminlerin dogrulugunu
olumsuz yonde etkiler ve hatta bazi durumlarda kapsama orani ile Olgiilen tahmin
iretememeye dahi sebep olabilir. AE-simMCCF algoritmasinin dogruluk ve kapsama
acisindan performansmi 6lgebilmek icin OMH, KOMH ve kapsama olgiitlerinden

yararlanilmistir.

3.3.2. Deneysel sonuglar ve tartisma
3.3.2.1. Ag parametrelerinin etkileri

Her bir kriter i¢in bir otokodlayici tasarlayabilmek amaciyla arka planinda
Tensorflow’dan yararlanan Keras 2.1.5 kullanilmistir. Y1gin boyutu, A, 6grenme hizi,
iletim soniimii katsayis1 gibi bazi hiperparametreler her bir veri seti i¢in deneysel olarak

belirlenmis olup tiim deneyler boyunca degerleri sabit tutulmustur. Her iki veri seti i¢in
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de A\ katsayisina deneysel olarak 0.001 degeri atanmistir. Agirlik matrisleri ve bias
vektorlerine ilk deger atamalar1 yapabilmek igin her iki veri setinde de He normal
dagilimindan yararlanilmistir ve optimizasyon icin Adam optimizasyonu algoritmasi
kullanilmistir. Adam optimizasyonu i¢in 6grenme hizi ve decay degerleri hari¢ Keras
tarafindan saglanan varsayilan degerler korunmustur. Ogrenme hizi, y1gin boyutu ve
decay degerleri her iki veri seti i¢in de deneysel olarak sirasiyla 0.0001, 30 ve 0.0001
olarak belirlenmistir. Iletim séniimii diizenlilestirmesi i¢in katsayr YM ve TA veri setleri

icin sirasiyla 0.2 ve 0.1 olarak belirlenmistir.

Aktivasyon fonksiyonu ve kodlayici katman sayisi gibi degisen ag parametrelerinin
AE-simMCCF algoritmasinin dogruluk ve kapsama agisindan performansini nasil
etkiledigini gosterebilmek amaciyla ¢esitli deneysel ¢calismalar yapilmistir. Bu dogrultuda
kodlayici katman sayilari 1, 2 ve 4 olarak cesitlendirilerek AE-simMCCF algoritmasinin
performansi iizerindeki etkisi analiz edilmistir. Belirtilen her bir katman i¢in belirlenen
noron sayilar1 sirasiyla girdi katmanindaki noronlarn 1/5°1, 1/8’i,ve 1/12’si kadardir.
Degisen aktivasyon fonksiyonlarinin AE-simMCCF algoritmasinin performansina
etkilerini gdsterebilmek icin g¢esitli lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmistir. Bu amagcla en ¢ok bilinen aktivasyon fonksiyonlarindan sigmoid, tanh ve
ULB fonksiyonlar1 kullanilmistir. Otokodlayicilarin  girdileri sigmoid ve tanh
fonksiyonlar1 igin sirasiyla [0, 1] ve [-1, 1] araliklarinda uygun degerlere
doniistiiriilmiistiir. ULB fonksiyonu negatif degerler ile basa cikabildiginden ve
aktivasyon degerlerinin ortalamasinin 0’a yaklagsmasi daha hizli yakinsama sagladigindan
(LeCun vd., 2012) ULB fonksiyonu i¢in de otokodlayicilarin girdileri [-1, 1] araiginda

uygun degerlere eslenmistir.

YM veri seti i¢in degisen aktivasyon fonksiyonlarmin ve kodlayict katman
sayilarinin U-AE-simMCCF algoritmasinin performansi tizerindeki etkisi Tablo 3.1°de
gosterilmistir. Tablodan da goriildigii tizere dogruluk agisindan en iyi performans
degerleri ULB fonksiyonu harig diger aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in 2 kodlayic1 katmana
sahip otokodlayicilarla saglanmistir. Bu durum sdyle aciklanabilir; yararlanilan
parametrelerin karmagikliginin, aglarin girdilerinin yapis1 ve miktar1 agisindan yeterince
uygun olmasi aglarin en iyi performanslarimi sergilemelerini saglar (lan ve Yoshua,
2016b). Kapsama degerlerinin ise artan kodlayici katman sayilart ile iyilestigi

goriilmektedir. Tablo 3.1°de goriildiigli lizere dogruluk ve kapsama agisindan en iyi
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performans sonuglar1 tanh aktivasyonu ile elde edilmistir. Bu durum hem aktivasyon
fonksiyonunun yararlanilan veriye uygunluguyla hem de tanh fonksiyonunun sigmoid
fonksiyonuna gore daha hizli 6grenme ve daha iyi genellestirme saglamasiyla
aciklanabilir (LeCun vd., 2015). Hem dogruluk hem de kapsama agisindan bakildiginda
U-AE-simMCCF i¢in en iyi performans degerlerinin tanh aktivasyonundan yararlanan ve

4 otokodlayici katmana sahip otokodlayicilarla elde edildigi gozlemlenmektedir.

Tablo 3.1. YM veri seti igin degisen aktivasyon fonksiyonlart ve kodlayici katman saylarmin U-AE-
simMCCEF algoritmasinin performansina dogruluk ve kapsama agisindan etkileri

Kodlayier  katman Aktivasyon Birlestirme yontemi OMH KOMH  Kapsama
sayis1 fonksiyonu
. ] En kotii durum 2.4919 2.6540 0.2822
Sigmoid
Ortalama 2.5021 2.6626 0.2809
En kotii durum 2.1324 2.2730 0.3322
1 kodlayici katman Tanh
Ortalama 2.1421 2.2812 0.3238
ULB En kotii durum 2.2037 2.3311 0.2803
Ortalama 2.2267 2.3568 0.2871
) ] En kotii durum 2.3510 2.4912 0.2461
Sigmoid
Ortalama 2.3455 2.4912 0.2580
En kot durum 2.0897 2.2497 0.4655
2 kodlayici katman Tanh
Ortalama 2.0946 2.2291 0.4609
. En kot durum 2.1695 2.3141 0.4153
ULB
Ortalama 2.1732 2.3214 0.4179
) ) En kot durum 2.4029 2.5548 0.2738
Sigmoid
Ortalama 2.4112 2.5683 0.2816
En kot durum 2.0926 2.2680 0.5188
4 kodlayici katman Tanh
Ortalama 2.0696 2.2411 0.5192
ULB En kot durum 2.1643 2.3501 0.4821
Ortalama 2.1624 2.3330 0.4552

TA wveri seti i¢in degisen aktivasyon fonksiyonlarinin ve kodlayici katman
sayilarinin U-AE-simMCCF algoritmasinin performansi {izerindeki etkisi Tablo 3.2’de
sunulmustur. Tablodan da goriildiigii iizere dogruluk acisindan en iyi performans
degerleri tiim aktivasyon fonksiyonlari i¢in 2 kodlayici katmana sahip otokodlayicilarla
saglanmistir. YM veri setine iliskin sonuglarla kiyaslandiginda, egitim setinin biiytikligi,

yapist ve doluluk oraninin agin kapasitesini etkiledigi goriilmektedir. Kapsama
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degerlerinin genellikle artan kodlayict katman sayisiyla birlikte arttigi gézlemlenmistir.
Tablo 3.2°deki sonuglar goéz oOniinde bulunduruldugunda TA wveri seti i¢in, U-
AEsimMCCEF en iyi dogruluk ve kapsama performanslarini tanh aktivasyonunu kullanan

2 otokodlayici katmana sahip otokodlayicilarla saglamistir.

Tablo 3.2. TA veri seti icin degisen aktivasyon fonksiyonlart ve kodlayict katman sayiarimin U-AE-
simMCCF algoritmasinin performansina dogruluk ve kapsama agisindan etkileri

Kodlayier  katman Aktivasyon Birlestirme yontemi OMH KOMH  Kapsama
sayisl fonksiyonu
. ) En kot durum 1.0385 1.0422 0.0639
Sigmoid
Ortalama 1.0870 1.0928 0.0661
En kot durum 0.8822 0.8860 0.0976
1 kodlayic1 katman Tanh
Ortalama 0.8944 0.8970 0.0983
ULB En kotii durum 0.9099 0.9148 0.0958
Ortalama 0.9166 0.9193 0.0953
. ) En kotii durum 0.9694 0.9760 0.0543
Sigmoid
Ortalama 0.9795 0.9841 0.0581
En kotii durum 0.9461 0.9502 0.1025
2 kodlayici katman Tanh
Ortalama 0.8485 0.8525 0.1034
. En kot durum 0.9262 0.9313 0.1024
ULB
Ortalama 0.8728 0.8773 0.1028
) ) En kot durum 0.9641 0.9698 0.0523
Sigmoid
Ortalama 0.9106 0.9155 0.0603
En kot durum 1.1321 1.2159 0.1026
4 kodlayici katman Tanh
Ortalama 0.8602 0.9287 0.1022
. En kot durum 1.1332 1.1476 0.1000
ULB
Ortalama 0.8982 0.9025 0.0972

Tablo 3.3 YM veri seti i¢in degisen aktivasyon fonksiyonlarmin ve kodlayict
katman sayilarinin I-AE-simMCCEF algoritmasinin performansin1 dogruluk ve kapsama
acisindan nasil etkiledigini gostermektedir. Tablodaki degerler goz Oniinde
bulunduruldugunda I-AE-sSimMCCEF igin en iyi dogruluk ve kapsama degerlerinin tanh
aktivasyonunu kullanan 4 kodlayici katmana sahip otokodlayicilarla saglandigi agiktir.
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu i¢in en iyi dogruluk ve kapsama degerleri sirasiyla 2
kodlayici katmana ve 1 kodlayici katmana sahip otokodlayicilarla saglannmistir. ULB
aktivasyon fonksiyonu ig¢in ise en iyi dogruluk ve kapsama degerlerine sirasiyla 1

kodlayict katman ve 4 kodlayict katmana sahip otokodlayicilarla erisilmistir. I-AE-
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sSinMCCF ile U-AE-simMCCF kiyaslandiginda, |-AE-simMCCF algoritmasinin
dogruluk ve kapsama agisindan U-AE-simMCCEF algoritmasina gore daha iyi performans
sergiledigi goriilmektedir. YM veri setinin doluluk oran1 goz 6niinde bulunduruldugunda
tirlinlerin sayis1 kullanicilarin sayisindan daha fazla oldugundan iiriin profilleri kullanici
profillerine gore daha yogundur. Bu durum I-AE-simMCCF algoritmasimin U-AE-
simMCCF algoritmasina gore daha iyi performans gostermesini agiklayabilir. Diger
yandan, I-AE-simMCCEF igin tasarlanan otokodlayicilar1 egitmek i¢in kullanilan girdi
orneklemlerinin sayis1 U-AE-SimMCCEF igin olanlardan daha az oldugundan kodlayici
katman sayisin1 ¢ok fazla artirmak algoritmanin performansini olumsuz yonde
etkileyebilir. ULB aktivasyonunun dogruluk acisindan performansmin artan kodlayici
katman sayisiyla birlikte azalmasi yararlanilan girdi O6rneklem sayisinin yetersiz
kalmasindan kaynaklanabilir. Elde edilen sonuclarin agin kapasitesini etkileyen

faktorlerden oldukca etkilendigi agiktir.

Tablo 3.3. YM veri seti icin degisen aktivasyon fonksiyonlari ve kodlayict katman sayilarimin I-AE-
simMCCF algoritmasinin performansina dogruluk ve kapsama agisindan etkileri

Kodlayier  katman Aktivasyon Birlestirme yontemi OMH KOMH  Kapsama
sayis1 fonksiyonu
. ) En koti durum 2.3496 2.6425 0.3818
Sigmoid
Ortalama 2.4023 2.6954 0.3837
En ko6t durum 2.0143 2.2940 0.4792
1 kodlayici katman Tanh
Ortalama 2.0077 2.2857 0.4790
ULB En koti durum 2.0125 2.2785 0.4431
Ortalama 2.0434 2.3104 0.4435
. ] En ko6ti durum 2.2590 2.5148 0.3146
Sigmoid
Ortalama 2.2516 2.5116 0.3319
En koti durum 1.9999 2.2785 0.5269
2 kodlayici katman Tanh
Ortalama 1.9865 2.2592 0.5275
ULB En ko6t durum 2.0574 2.3278 0.4979
Ortalama 2.0610 2.3324 0.5033
) ) En ko6t durum 2.2708 2.5255 0.3407
Sigmoid
Ortalama 2.2725 2.5349 0.3529
En kotii durum 1.9933 2.2886 0.5554
4 kodlayici katman Tanh
Ortalama 1.9832 2.2794 0.5613
ULB En kotii durum 2.0739 2.3748 0.5394
Ortalama 2.0395 2.3375 0.5470
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3.3.2.2. AE-simMCCF algoritmasinin oncii CKOF yaklasimlaryla karsilastiriimast
AE-sSinMCCF algoritmasinin veri seyrekligi probleminin iretilen tahminlerin
dogrulugu iizerindeki olumsuz etkisini soniimlemedeki etkinligini gdsterebilmek
amaciyla, AE-simMCCF oncii CKOF yaklasimlariyla dogruluk ve kapsama agisindan
kiyaslanmistir. Tablo 3.4 ve Tablo 3.5 sirasiyla YM ve TA veri setleri iizerindeki

kiyaslama sonuglarini gostermektedir.

Dogruluk agisindan AE-SimMCCF temel CKOF yaklasimlartyla kiyaslandiginda,
tablolarda Tablo 3.4 ve Tablo 3.5’te sunulan sonuglar her iki veri seti i¢in de AE-
simMCCF algoritmasinin kiyaslanan temel algoritmalara gore veri seyrekliginin sebep
oldugu olumsuz etkilerle daha iyi basa ¢ikabildigini gostermektedir. Bu durum AE-
simMCCEF algoritmasinin tahmin iiretirken ham ve seyrek kullanici/iiriin profilleri yerine
otokodlayicilar tarafindan ¢ikarilan kompleks, gizli ve yogun 6zellikleri kullanmasindan
kaynaklanmaktadir. AE-simMCCF algoritmasi genel kriter tabanli tahminleri iiretirken
cikarilan 6zellikler lizerinden hesaplanan kullanicilar/iirtinler arasindaki benzerlikleri ve
komsu kullanici/iiriinlerin hedef {irine ait oylarim1 kullandigindan kapsama degerleri
birlestirme-fonksiyonu tabanli AE-MCCF ve Tallapally vd’nin ¢alismasina gore daha
diisiiktiir. AE-MCCF ve Tallapally vd’nin ¢alismast dogrudan komsuluk hesaplamalari
yapmayan ve otokodlayicilar1 direkt tahmin iiretmede kullanan yontemlerdir. AE-
simMCCEF ise otokodlayicilart kullanarak ham, seyrek ve yiiksek boyutlu kullanici/iiriin
profillerinden elde ettigi kompleks, yogun ve diisiik boyutlu 6zellikleri tahmin tiretirken
yararlanilacak komsular1 bulmada kullandigindan bu algoritmalara goére kapsama
degerleri daha disiiktiir. Ancak Tablo 3.4 ve Tablo 3.5’te goriildiigii lizere Onerilen
yaklagimin diger kiyaslanan tiim komsuluk hesaplamasi yapan temel algoritmalara gore

kapsama acisindan daha iy1 performans gosterdigi aciktir.
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Tablo 3.4. YM veri seti i¢in AE-simMCCF algoritmasinin oncii CKOF teknikleriyle kiyaslanmasi

Algoritma Birlestirme OMH KOMH Kapsama
yontemi
U-AE-simMCCF En koti durum  2.0926 2.2680 0.5188
U-AE-simMCCF Ortalama 2.0696 2.2411 0.5192
U-TMCCF-MinSim En k&t durum  2.5766 2.7373 0.5002
U-TMCCF-AvgSim Ortalama 2.5573 2.7382 0.5003
U-Tallapally vd.’nin ¢aligmast - 2.2505 2.4387 1.0000
U-TMCCF_SVM - 2.3599 2.4899 0.4259
U-AE-MCCF - 2.2553 2.4450 1.0000
I-AE-simMCCF En kotii durum ~ 1.9933 2.2886 0.5554
I-AE-simMCCF Ortalama 1.9832 2.2794 0.5613
I-TMCCF-MinSim En k&t durum  2.6061 2.8395 0.2865
I-TMCCF-AvgSim Ortalama 2.6088 2.8425 0.2867
I-Tallapally vd’nin ¢aligmasi - 2.4644 2.7096 1.0000
I-TMCCF_SVM - 2.5164 2.6974 0.2510
I-AE-MCCF - 2.4430 2.6602 1.0000

Tablo 3.5. T4 veri seti i¢cin AE-simMCCF algoritmasmnin oncii CKOF teknikleriyle kiyaslanmasi

Algoritma Birlestirme OMH KOMH Kapsama
yontemi
U-AE-simMCCF En koti durum  0.9461 0.9502 0.1025
U-AE-simMCCF Ortalama 0.8485 0.8525 0.1034
U-TMCCF-MinSim En koti durum ~ 0.9382 0.9435 0.089%4
U-TMCCF-AvgSim Ortalama 0.9360 0.9412 0.089%4
I-Tallapally vd’nin ¢aligmasi - 0.8817 0.9175 1.0000
U-TMCCF_SVM - 0.9348 0.9401 0.0894
U-AE-MCCF - 0.8946 0.9318 1.0000

3.4. Tartisma

AE-simMCCF c¢evrimig¢i ve ¢evrimdisi islemlerden olusan benzerlik-tabanli bir
MCCEF algoritmasidir. Cevrimdist kisminda ¢evrimigi islemlerde kullanmak iizere bir
model olusturulur ve bu model belirli araliklarla giincellenir. Cevrimici kisminda yapilan
islemler ise gercek-zamanli Oneri sistemlerinde olusturulan her tahmin istegi igin
calistirilir. Otokodlayicilar tarafindan yiiksek boyutlu, seyrek ve ham kullanici/iiriin
profillerinden diisiik boyutlu, yogun ve kompleks o&zellikler ¢ikarma islemi AE-
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simMCCF algoritmasinin ¢evrimdist islemler kismini olustururken ¢evrimdisi kisminda
olusturulan modeli kullanarak tiiretilen Ozellikler yardimiyla kullanicilar/iirtinler
arasindaki benzerlikleri hesaplamak ve genel Kriter tabanli tahminler iiretmek ise Onerilen

yaklasimin ¢evrimigi kisimlarini olusturmaktadir.

Veri seyrekligi ve Olgeklenebilirlik g¢oklu-Kkriterli o6neri sistemlerinin temel
problemlerindendir. Iki gercek veri seti iizerinde yapilan deneysel analizler, tahminler
iiretirken ham ve seyrek profiller yerine karmasik ve yogun 6zelliklerden yararlanan AE-
simMCCEF algoritmasinin dncii CKOF algoritmalarina gore veri seyrekligi probleminin
tiretilen tahminlerin dogrulugu tizerindeki negatif etkisini daha iyi sontimledigini ortaya
¢ikarmaktadir. Kullanicilar/Uriinler arasinda benzerlik hesaplamaya dayanan CKOF
yaklagimlar1 bu benzerlikleri hesaplarken tiim veri seti lizerinde islemler gerceklestirirler.
Bu sebeple 6l¢eklenebilirlik problemiyle karsilasirlar. Bir diger korelasyon hesaplamaya
dayali yaklasim olan AE-simMCCF algoritmasi belirtilen diger korelasyona dayali
CKOF algoritmalarina gore 6lgeklenebilirlik probleminin olumsuz etkileriyle daha iyi
basa ¢ikabilir. Model tabanli yaklasimlarda ¢cevrimdisi kisimda model baslangicta bir kere
olusturuldugundan ve ger¢ek-zamanli sistemlerde her tahmin istegine karsilik yeniden
egitilmediginden AE-simMCCF algoritmasinin ¢evrimdist kismini ger¢eklemek igin
gereken silire zaman karmasikligi analizinde kullanilmamaistir. Korelasyon hesaplamasina
dayanan diger MCCF algoritmalar1 gercek-zamanli Oneri sistemlerinde tahmin istegi
geldiginde kullanicilar/iiriinler arasinda benzerlik hesaplamasi yaparlar. n kullanicili, m
tirtinlii ve k kriterli bir coklu-kriterli oneri sistemi igin korelasyon hesaplamasina dayali
kullanici-tabanli MCCF yaklagimlarinin zaman karmasikligi O(n x n x m x k) seklinde
ifade edilir. AE-simMCCF kullanicilar/iiriinler arasindaki benzerlikleri yiiksek boyutlu
profiller yerine diisiik boyutlu 6zellikler kullanarak hesapladigindan kullanici-tabanli
AE-simMCCF algoritmasinin zaman karmasikligi O(n x n x | x k) seklinde ifade edilir.
Burada | << m oldugundan AE-simMCCF algoritmasinin, diger korelasyon
hesaplamasina dayali CKOF yaklasimlarina gore daha olceklenebilir oldugu aciktir.
Sayisal olarak ifade etmek gerekirse, korelasyon hesaplamaya dayali CKOF
yaklagimlariyla 16 GB RAM ve Intel Core i7-4600u CPU (2.10 GHz) &6zelliklerine sahip
bir bilgisayarda kullanicilarin tiim test {irlinleri igin tahmin {iretme islemi YM ve TA veri
setleri icin sirastyla 1918 s ve 119 s siirmektedir. AE-simMCCF algoritmasiyla ayni
iriinler i¢in tahmin iiretme islemi YM ve TA veri setleri i¢in sirasiyla 629 s ve 57 s

stirmektedir. Hem teorik olarak hem de bir uygulamayla gosterildigi tizere AE-SimMCCF
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diger korelasyona-dayali CKOF yaklagimlarina gore ¢ok daha diisiikk boyutlu veriler

tizerinde iglemler gerceklestirdiginden bu yaklasimlara gore daha 6lgeklenebilirdir.

3.5. Degerlendirmeler

Artan kriter sayisiyla birlikte makul zamanda tahminler liretmeyi zorlastiran
6l¢eklenebilirlik sorunu ve iiretilen tahminlerin dogrulugunu olumsuz yonde etkileyen,
hatta tahmin liretememeye sebep olabilen veri seyrekligi problemi ¢oklu-kriterli 6neri
sistemlerinde temel iki problem haline gelmektedir. Bu boliimde, veri seyrekligi ve
Olceklenebilirlik  problemlerinin  olumsuz  etkilerini  sOniimleyebilmek  igin
otokodlayicilara dayanan benzerlik-tabanli yeni bir CKOF yaklasimi olan AE-sSimMCCF
onerilmistir. AE-SimMCCF tahminler tiretmek i¢in yiiksek boyutlu, ham ve seyrek
kullanict profilleri yerine otokodlayicilar tarafindan ¢ikarilan diisiik boyutlu, karmasik ve
yogun Ozelliklerden yararlanir. AE-SImMMCCEF algoritmasinin ver seyrekligi problemini
cozmedeki etkinligini gosterebilmek amaciyla iki gercek veri seti iizerinde yapilan
deneysel ¢aligmalar, onerilen yaklasimin 6ncii CKOF yaklagimlarina gore veri seyrekligi
probleminin {iretilen tahminlerin dogrulugu iizerindeki negatif etkisini daha iyi
soniimledigini  gostermistir. Ayrica AE-simMCCF algoritmas1 yiiksek boyutlu
kullanici/iiriin  profillerini daha diisiik boyutlu formlara doniistirdiiglinden daha

Olgeklenebilirdir.
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4. OTOKODLAYICILARA DAYANAN YENI BIiR BENZERLIK-TABANLI
HIiBRIT COKLU-KRITERLI ONERI SISTEMI YAKLASIMI

Bu boliimde, goklu-kriterli 6neri sistemlerinde veri seyrekligi probleminin olumsuz
etkileriyle daha iyi basa ¢ikabilmek i¢in bir 6nceki boliimde tanitilan AE-SimMCCF
algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu olan yeni bir benzerlik-tabanli hibrit ¢oklu-
kriterli Oneri sistemi algoritmasi (AE-SINMCCF++) onerilmistir. Tek-kriterli 6neri
sistemlerinde tahminleri tretirken veri seyrekligi problemiyle basa ¢ikabilmek icin
kullanici-iiriin tercih matrisinin yani sira igerik verisi veya yorum gibi cesitli ekstra
veriden yararlanmak siklikla rastlanilan bir durumdur. AE-simMCCF++ algoritmasi da
otokodlayicilar yardimiyla hem yiiksek boyutlu, ham ve seyrek kullanici/iiriin
profillerinden c¢ikarilan diisiik boyutlu, karmasik ve yogun o6zellikleri hem de ham
kullanici  yorumlarindan ¢ikarilan gizli ve kompleks 6zellikleri kullanarak
kullanicilar/iirtinler arasindaki benzerlikleri hesaplar ve bu benzerlikleri kullanarak
tahminler iiretir. Oy verisinden elde edilen Ozelliklerin yani sira yorum verisinden
cikarilan ozelliklerin de kullanilmasiyla AE-simMCCF++ veri seyrekligi probleminin
iretilen tahminlerin dogrulugu tlizerindeki negatif etkisini daha iyi soniimlemis olur. AE-
SINMCCF++ yaklagimi, veri seyrekligi probleminden zarar goren ve kullanicilarina hem
coklu-kriter bazinda degerlendirmelerde bulunmalarina hem de yorum yapmalarina
olanak saglayan turizm firmalari, restoranlar, e-6grenme, e-ticaret siteleri gibi gesitli pek

cok iiriin ve hizmet saglayicilar tarafindan tercih edilebilir.

Onerilen yontemin veri seyrekligi probleminin olumsuz etkilerini séniimlemedeki
etkinligini gdsterebilmek i¢in gercek bir veri seti lizerinde ¢esitli deneysel calismalar
yapilmistir. Yapilan deneysel analizler sonucunda elde edilen ciktilar oy verisinin
yaninda yorum verisinden elde edilen 6zelliklerinde kullanilmasimin veri seyrekligi
sorununun iretilen tahminlerin dogrulugu iizerindeki olumsuz etkisini mevcut oncii

MCCEF yaklagimlarina gore daha fazla azalttigin1 gostermistir.

4.1. Motivasyon ve Onerilen Yaklasimin Ozgiinliigii

Coklu-kriterli 6neri sistemlerinde artan kriter sayisiyla birlikte veri seyrekligi daha
belirgin bir sorun haline gelmistir. CKOF tekniklerine dayali Oneri sistemlerinde
dogrudan veri seyrekligi problemini ¢ozmeye odaklanan sinirli sayida ¢alisma mevcuttur.
Mevcut ¢alismalarin ¢ogunlugu ¢oklu-kriterli oOneri sistemlerinde veri seyrekligi

problemini ¢dzebilmek i¢in boyut indirgemeden yararlanarak yiiksek boyutlu ve seyrek
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veriyi daha diisiik boyutlu ve yogun hale doniistirmiislerdir (Kumar Bokde vd., 2015;
Nilashi vd., 2015b; Nilashi vd., 2016; Nilashi vd., 2017). Ayrica, veri seyrekligi sorunu
ile basa ¢ikabilmek amaciyla oy verisinin yani sira iirlinlerin igerik verisinden ¢ikarilan
taksonomi ve ontolojik ozellikleri kullanan hibrit CKOF teknikleri de Onerilmistir
(Shambour ve Lu, 2011; Shambour vd., 2016; Kermany ve Alizadeh, 2017). Daha 6nceki
boliimlerde de belirtildigi lizere bu ¢aligmalarda yararlanilan boyut indirgeme ve 6zellik

cikarma iglemleri lineer yaklasimlara dayanmaktadir.

Geleneksel OF tekniklerinde oy verisinin yani sira i¢erik veya yorum verisinden de
yararlanmak veri seyrekligi problemiyle basa ¢ikmada siklikla yararlanilan yontemlerden
biridir (Batmaz vd., 2019). Ozellikle derin 6grenme tekniklerinin metin, imge, sinyal gibi
verilerden lineer olmayan yontemlerle gizli ve karmasik 6zellikleri ¢ikarabilmede ve bu
ozellikleri sistemlere entegre edebilmedeki basarist bu tekniklerin tek-kriterli 6neri
sistemlerinde siklikla tercih edilmelerini saglamistir (Gunawardana ve Meek, 2008; Van
den Oord vd., 2013; Wang ve Wang, 2014; Li vd., 2015; Wang vd., 2015; Shen vd., 2016;
Kim vd., 2017; Wei vd., 2017; Zhang vd., 2017; Lee vd., 2018). Her ne kadar derin
ogrenme teknikleri tek-kriterli oneri sistemlerinde veri seyrekligi ile basa ¢ikmada oncii
sonuglar saglasa da ¢oklu-keriterli oneri sistemlerinde derin 6grenme tekniklerinin bu
ozelliklerden pek fazla yararlanilmamustir. (Tallapally vd., 2018) ile tez kapsaminda
onerilen iki yontem olan AE-MCCF ve AE-simMCCF derin dgrenme tekniklerinden
coklu-kriterli o6neri sistemlerinde faydalanmiglardir. Daha o6nceki boliimlerde de
belirtildigi tizere Tallapally vd.’nin c¢alismasi ve AE-MCCF 06nerilen tahminlerin
dogrulugunu iyilestirmeye odakliyken AE-simMCCEF o6l¢eklenebilirlik ve veri seyrekligi
problemlerini ¢dzmeye odakli bir yaklasimdir. Bu caligmalarin hepsi sadece ham
kullanici-iiriin tercih verisinden elde edilen 6zellikleri kullanarak tahminler tiretirler. AE-
simMCCF++ ise veri seyrekligi problemi ile basa ¢ikabilmek i¢in ham, yiiksek boyutlu
ve seyrek kullanici/iiriin profillerinden otokodlayicilar tarafindan ¢ikarilan kompleks,
diisiik boyutlu ve yogun Ozelliklerin yan1 swra kullanicilarin  yorumlarindan
otokodlayicilarca ¢ikarilan karmasik ve gizli 6zellikleri de kullanarak tahmin tireten hibrit

bir goklu-Kriterli 6neri sistemi yontemidir.

4.2. AE-SImMMCCF++
AE-sSinMCCF++ veri seyrekligi problemi ile basa ¢ikabilmek igin

otokodlayicilardan yararlanan benzerlik-tabanli hibrit bir ¢oklu-kriterli oneri sistemi
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yaklagimidir. AE-SIMMCCF++, kullanici/iriin tercih profillerinden ve kullanict
yorumlarindan 6zellik ¢ikarma asamasi ve bu ¢ikarilan 6zellikleri kullanarak tahmin
{iretme asamas1 olmak iizere iki temel kisimdan olusmaktadir. ik asamada kullanici/iiriin
profillerinden 3. boliimde tanitilan AE-simMCCF yaklasimindaki otokodlayicilarca
cikarilan diigiik boyutlu, kompleks ve yogun ozelliklere ek olarak kullanicilarin yapmis
olduklar1 yorumlardan da otokodlayicilar tarafindan gizli ve karmasik 6zellikler ¢ikarilir.
Kullanic1/Uriin profillerinden dzellik ¢ikarimi yapabilmek amaciyla her bir kriter igin bir
otokodlayici olusturulur. Kullanicit yorumlarindan 6zellik ¢ikarimi yapabilmek i¢in ise
oncelikle kullanicilarin/iiriinlerin yorum-tabanli profilleri olusturulur. Yorum-tabanl
kullanic/iiriin profillerinin olusturdugu koleksiyon i¢in bir otokodlayici olusturulur.
Otokodlayicilarin girdisini olusturacak olan yapilandirilmamis formdaki yorum-tabanl
kullanici/iiriin profilleri yapilandirilmis 6znitelik vektorlerine doniistiiriiliir. Otokodlayict
egitim asamasinda girdi olarak elde ettigi 6znitelik vektoriinii kodlayict katmanlariyla
kodlar ve kodgoziicli katmanlartyla ¢ozerek ¢ikti katmaninda yeniden olusturmaya calisir.
Otokodlayicinin egitimi tamamlandiginda egitim i¢in kullanilan 6znitelik vektorleri ile
yeniden beslenerek en distaki kodlayict katmaninin ¢iktisindan bu 6znitelik vektorlerine
ait diisiik boyutlu, kompleks ve gizli 6zellikler ¢ikarilir. Tahmin {iretme asamasinda ise
AE-simMCCF++, kullanicilar/iiriinler arasindaki birlestirilmis benzerlikleri hesaplamak
icin ortalama benzerlik yaklasimini hem kriter bazinda oy-tabanli kullanici/iiriin
profillerinden elde edilen 6zelliklerden hesaplanan kriter bazindaki benzerlikler hem de
yorum tabanlt kullanici/iiriin profillerinden ¢ikarilan 6zellikler kullanilarak hesaplanan
yorum-tabanli benzerlikler {izerinde kullanir. Birlestirilmis benzerlikler ve geleneksel

hafiza-tabanli OF algoritmasi kullanilarak genel kriter bazinda tahminler iiretilir.

AE-simMCCF++ kullanici-tabanli veya iirlin-tabanli olarak tasarlanabilir. Tez
kapsaminda bu yaklasim sadece kullanici-tabanli olarak tasarlanmistir. Sekil 4.1 ve Sekil
4.2 sirastyla AE-simMCCF++ algoritmasinin genel goriiniimiinii ve sdzde kodunu

gostermektedir.
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Sekil 4.1. AE-simMCCF++ algoritmasinin genel goriintimii
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Cikte: Poxom > genel kriter bazinda tiretilen tahminler

ik asama: & Tlk agama, kriter bazinda oy-tabanli kullanic1 profillerinden ve yorum-tabanl kullanic
profillerinden otokodlayicilar ile ozellik ¢ikarma iglemlerini kapsar

Oy-tabanh profillerden dzellik citkarma: - Bu kisimda her bir kriter bazli kullanici-iiriin
matrisi i¢in bir otokodlayict egitme ve, kriter bazinda lineer olmayan, yogun, karmagik ve diigiik boyutlu
ozellikler ¢ikarma islemleri gerceklestirilir

Cok boyutlu I matrisini k adet nXm boyutlu kriter-tabanli matrislere ayristir
Her bir n X' boyutlu kriter-tabanli matris Z igin

Z matrisindeki kayip verilere 0 deferini ata
Zye igaret fonksiyonunu uygula ve sonuglart Z' matrisine kaydet e Z', agin egitim
asamasinda kayip verilerden dolay: cezalandirilmasint dnlemek amaciyla kullanilir
Zdeki oy degerlerini otokodlayicilarda yararlanilacak olan aktivasyon fonksiyonunun gikti
aralifina bagli olarak [0, 1] veya [-1, 1] araliklarina egle
Z igin bir otokodlayict A olustur > A otokodlayicis: girdi ve ¢ikti katmanlarinda m adet
noron igerir. AZirhik matrisleri ve bias vektorleri icin ilk degerler atanir
Ag egitimi:
A otokodlayicisint Z deki her bir kullanici profili ile besle
Esitlik 1.5°1 kullanarak kullanici profilini kodla
Esitlik 1.6°y1 kullanarak kodlanmug veriyi ¢dziimle
Hata degerlerini hesapla ve her birini Z’ matrisindeki ilgili deger ile carp
Esitlik 2.1°de verilen kayip fonksiyonunu ve se¢ilen optimizasyon fonksiyonunu kulla-
narak A’min agirhik matrislerini ve bias vektorlerini giincelle
A’yiefitmeyi tamamladiktan sonra A’nin egitilmig hali olan A’ otokodlayicisini elde et
Ozellik ¢tkarma/Boyut indirgeme:
Z>deki her bir kullanict profilini A’ otokodlayicisinin girdisi olarak kullan
Yiksek boyutlu, seyrek ve ham kullanict profilini kodlamak amaciyla Esitlik 1.5%i kullan.
Kodlayici katmaninin ¢iktisindan diisiik boyutlu, yogun ve karmagik dzellikler elde et
Zdeki biitiin kullanici profilleriyle A’ otokodlayicisimi besleyerek F,,; 6zellik matrisini olustur
> I kodlayici katmanindaki néron sayisini ifade eder. I’nin m’den ¢ok daha kiictik olmas: dlceklenebilir
bir yaklasim saglar
Yorum-tabanh profillerden 6zellik ¢cikarma: > Bu kisim,
yorum-tabanlh kullanici profilleri igin bir otokodlayict efiitme ve bu profillerden dustik boyutlu, gizli ve
kompleks ozellikler ¢ikarma iglemlerini kapsar
n Xy boyutlu yorum-tabanl: profil matrisi Y deki agirlik degerlerini otokodlayicilarda yararlanilacak
olan aktivasyon fonksiyonunun ¢iktr aralifina oygun olarak [0, 1] veya [-1, 1] araliklarina esle
R icin bir otokodlayict A olugtur > A otokodlayicisi girdi ve ¢ikti katmanlarinda y adet ndron icerir.
Agirhik matrisleri ve bias vektérleri icin ilk degerler atanir
AP efitimi:
A otokodlayicisimt R’deki her bir yorum-tabanl kullanic1 profilini temsil eden 6znitelik vektorii
ile besle
Esitlik 1.5°i kullanarak dznitelik vektdriinii kodla
Esitlik 1.6’y1 kullanarak kodlanms veriyi ¢oziimle
Hata degerlerini hesapla
Esitlik 4.2°de verilen kayip fonksiyonunu ve segilen optimizasyon fonksiyonunu kullanarak
A’nin agirlik matrislerini ve bias vektorlerini glincelle
A’y1e8itmeyi tamamladiktan sonra A’nin egitilmis hali olan A’ otokodlayicisini elde et
Ozellik cikarma/Boyut indirgeme:
R’deki her bir 6znitelik vektoriinii A’ otokodlayicisinin girdisi olarak kullan ve Egitlik 1.5%i kul-
lanarak kodla. Kodlayici katmaninin ¢iktisindan diigiik boyutlu, yodun ve kompleks tzellikler elde et
R’deki biittin kullanict profilleriyle A’ otokodlayicisim besleyerek #'ynes Ozellik matrisini olugtur
> ¢ kodlayict katmanindaki néron sayisini ifade eder. £, ’den cok daha kiigiiktiir

. Ikinci agama: o Ikinci agama P’yi tiretme iglemini igerir

Her bir n. X { kriter bazinda 6zellik matrisi F' i¢in

Fpr1 ve cosine benzerlik olgiitiinG kullanarak kullanicilar arasindaki oy-tabanli benzerlik
Snen’yi Esitlik 3.1°deki gibi hesapla
nXt yorum-tabanli 6zellik matrisi 'y ve cosine benzerlik olgiitiinii kullanarak kullanicilar
arasindaki yorum-tabanli benzerlik Syn=r’yi Esitlik 4.3’deki gibi hesapla
Ortalama benzerlik yaklasimini ve hesaplanan kriter bazindaki oy-tabanli benzerlikler ile yorum-
tabanli benzerlikleri kullanarak kullanicilar arasindaki birlestirilmis benzerlik Soy2r"yi hesapla
So ve geleneksel hafiza-tabanli OF algoritmasini kullanarak P’yi olustur

Sekil 4.2. AE-simMCCF++ algoritmasinin sozde kodu
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AE-simMCCF++ yaklagimimin ilk asamasi kriter bazindaki oy-tabanli kullanict
profillerinden 6zellik ¢ikarimi ve yorum-tabanl kullanici profillerinden 6zellik ¢ikarimi
olmak tizere iki temel adimdan olusur. n adet kullaniciya sahip U ile ifade edilen
kullanicilar kiimesi ve m adet iiriine sahip | ile ifade edilen tirtinler kiimesi igin, k-boyutlu
cok-kriterli oneri sisteminde kullanici-iiriin tercihleri ve kullanici-iiriin yorumlari K X n X
m ve n X m boyutlu matrislerle ifade edilir. Kullanici-iiriin tercih matrisinde her bir hiicre
bir kullanicinin bir {iriine vermis oldugu kriter-bazli oyu temsil ederken kullanici-iiriin
yorum matrisinde her bir hiicre bir kullanicinin bir iiriine yapmis oldugu yorumu gosterir.
AE-simMCCF++ algoritmasinin ilk agamasinin temel adimlarindan biri olan ham, seyrek
ve yiiksek boyutlu kriter bazindaki oy-tabanli kullanici profillerinden kompleks, yogun
ve diisikk boyutlu 6zellikler ¢ikarma islemi ig¢in 3. boliimde detaylica anlatilan AE-
simMCCEF algoritmasinin otokodlayicilar tarafindan 6zellik ¢ikarmak i¢in yararlanilan

adimlar1 uygulanir.

Ham kullanici-iiriin yorum matrisinden otokodlayicilardan yararlanarak gizli ve
kompleks Ozellikleri ¢ikarabilmek igin Oncelikle yapilandirilmamig formda olan
kullanici-iiriin yorum matrisi yapilandirilmis 6znitelik vektorleriyle ifade edilen yorum-
tabanli kullanici profillerinin olusturdugu y 6znitelik sayis1 olmak iizere n x y boyutlu bir
matrise doniistiiriiliir. Bu amagla bir kullanicinin  yapmis oldugu tiim yorumlar
birlestirilerek o kullaniciya ait yapilandirilmamis yorum-tabanli kullanic1 profili
olusturulur ve bu profil dokiiman ile ifade edilir. Tiim dokiimanlarin olusturdugu
koleksiyona ise dokiiman koleksiyonu adi verilir. Bu dokiimanlar1 yapilandirilmig bir
formata doniistirmek ve anlamli sayisal verilerle ifade edebilmek i¢in metin
madenciliginin temel adimlarindan olan 6n isleme, 6znitelik ¢ikarimi ve 6znitelik se¢imi
islemleri uygulanir (Uysal ve Gunal, 2012). Tiim bu islemleri uygulamak i¢in Python’in

nltk kiitiiphanesinden yararlanilmistir.

e On isleme: Metin dokiimanlarina 6n isleme islemlerini uygulamanin metin
siniflandirma problemlerinde siniflandiricinin dogrulugu {izerinde olumlu
yonde dnemli bir etkisi oldugu yapilan ¢calismalarca gosterilmistir (Uysal ve
Gunal, 2014). Bu tez kapsaminda da yorum-tabanli kullanici profillerinin
temsil  edildigi tim  dokiimanlara kiigiik harfe doniistiirme,
dizgelerine/terimlerine ayirma, terimleri koklerine indirgeme ve durak-

kelimeleri ayiklama 6n islemleri uygulanmistir.
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e Oznitelik citkarimi: Dokiiman koleksiyonundaki her bir farkli terim i¢in
her bir dokiimandan sayisal bilgiler ¢ikarilarak terim agirliklandirma islemi
yapilir ve dokumanlar terim agirliklariyla ifade edilen 6znitelik vektorlerine
doniistiiriilir. Boylelikle dokumanlar, terimlerin dokiiman igerisindeki
siralamalarinin 6nemsenmedigi sadece terim frekanslarinin géz Oniinde
bulunduruldugu kelime cantasi (bag of words) teknigiyle ifade edilmis olur
(Joachims, 1997). Terim agirliklandirma yontemi olarak metin
madenciliginde siklikla yararlanilan en temel g¢alismalardan biri olan terim
frekansi-ters dokiiman frekansi (TF-TDF) kullanilmistir (Sparck Jones,
1972). Dokiiman koleksiyonundaki her bir terimin bir dokiimandaki TF-
TDF agirligi, terimin terim frekans (TF) degeri ile ters dokiiman frekansi
(TDF) degerinin ¢arpimui seklinde ifade edilir. t teriminin di dokiimani i¢in
TF-TDF agirlig1 Esitlik 4.1°deki gibi hesaplanir.

TF — TDF(t) = TF(t,d;) * log % (4.1)

Burada, D, d(t) ve TF(t,d;) sirasiyla dokiiman koleksiyonunu, t terimini
iceren dokiiman sayisini ve di dokiimaninda t teriminin kag¢ kere gegtigini
gosterir.

e  Oznitelik se¢imi: Metin madenciliginin dogas1 geregi ¢ogunlukla dokiiman
koleksiyonundaki 6znitelik sayis1 fazla olur ve bu durum da hem
hesaplamalar icin gereken zamanin artmasina hem de dogrulugun
azalmasina sebep olur. Bu durumdan kaginmak i¢in 6znitelik se¢imi yapilir
(Uysal ve Gunal, 2012). Bu tez kapsaminda 6znitelik se¢imi yapabilmek
icin nltk kiitiiphanesindeki max_df ve max_ features parametrelerinden
yararlanilmigtir. Burada max_df [0.1, 1.0] araliginda bir esik deger alir ve
dokiiman frekansi bu esik degerden biiyiik olan terimler goz ardi edilir.
max_features parametresine ise pozitif bir tam sayr degeri atanir ve
koleksiyon bazindaki TF degerlerine gore siralanan terimlerden en yiiksek
TF skorlarina sahip max_features parametresi ile belirlenen say1 kadar terim

segilir.

Tiim bu metin madenciliginin temel adimlar1 uygulandiginda yapilandirilmamais

formdaki her bir yorum-tabanli kullanict profili TF-TDF ile agirliklandirilmis 6znitelik
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vektoriine doniistiiriiliir. n adet kullanicinin y adet 6znitelige dair 6znitelik vektorlerinin
olusturdugu matris Ynxy seklinde ifade edilebilir. Bu matristeki her biri 6znitelik
vektoriiyle ifade edilen yorum-tabanli bir kullanici/liriin profilinden diisiik boyutlu,
kompleks ve gizli ozellikler ¢ikarabilmek amaciyla Ynxy matrisi igin girdi ve ¢ikti
katmaninda y adet ndron iceren bir otokodlayici tasarlanir. Oznitelik vektorii ile temsil
edilen her bir yorum-tabanli kullanict profili otokodlayicinin girdisini olusturur.
Kodlayic1 katmanlar tarafindan Esitlik 1.5 kullanilarak kodlanan girdi Esitlik 1.6
kullanilarak kodg¢oziicii katmanlar tarafindan ¢oziimlenir ve ¢ikti katmaninda yeniden
olusturulmaya caligilir. Asirt uymayr Onlemek i¢in her bir kodlayici ve kodgoziicii
katmana iletim sonimii ve L, diizenlilestirmesi eklenmistir. Ayrica daha ayirt edici
ozellikler elde etmek, daha iyi 6grenme saplamak ve asir1 uymayi onlemek amaciyla
otokodlayicinin en dis katmami hari¢ tim yogun katmanlardaki aktivasyon
fonksiyonlarmin girdileri yigin normalizasyonu katmanlar1 ile normalize edilmistir.
Otokodlayicinin agirlik matrisi ve bias vektorleri Esitlik 4.2°de verilen kayip fonksiyonu

ve secilen optimizasyon algoritmasina gore gilincellenir.

Sy cullay = gF @, + AAWDIE + IW)I13 (4.2)

Burada Uy, U kullanicisinin  6znitelik vektorii ile temsil edilen yorum-tabanli
profilini gdstermektedir. Otokodlayicinin egitimi tamamlandiginda, otokodlayic1 Y
matrisindeki 6znitelik vektoriiyle temsil edilen her bir yorum-tabanli kullanici profiliyle
beslenir ve en dis kodlayic1 katmaninin ¢iktist bu profilden ¢ikarilan diisiik boyutlu,
kompleks ve gizli 6zellikleri olusturur. u ve v kullanicilar1 arasindaki yorum-tabanh
cosine benzerligi Sy (u,v), kullanicilarinin yorum-tabanli kullanict profillerinden
cikarilan ozellikleri F,(u) ve F,(v) kullanilarak Esitlik 4.3’teki gibi hesaplanir. Bu iKi
kullanic1 arasindaki birlestirilmis benzerlik ise, AE-simMCCF tarafindan oy-tabanh
kullanic1 profillerinden ¢ikarilan 6zellikler tizerinden hesaplanan k adet kriter-tabanli
benzerlikler ve yorum-tabanli kullanici profillerinden ¢ikarilan 6zellikler kullanilarak
hesaplanan benzerlikler kullanilarak Esitlik 4.4’deki gibi hesaplanir. u kullanicisina i

tirtinii i¢in tahmin ise Esitlik 3.2’deki gibi hesaplanir.

S, (u,v) = —2=yOheD 43)
\/Zf=1 Fy(u,i)? \/ZleFy(v,i)z
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TEER(Scww)) + Sy(uw)
k+1

So(u,v) =

(4.4)

4.3. Deneysel Calismalar

AE-sSinMCCF++ algoritmasmin dogruluk ve kapsama agisindan veri seyrekligi
probleminin iretilen oylarin dogrulugu {izerindeki olumsuz etkisini gidermedeki
etkinligini gosterebilmek amaciyla gergek bir veri seti olan TA {izerinde gesitli deneysel
caligmalar gergeklestirilmistir. Bu amagla dncelikle aktivasyon fonksiyonlar1 ve kodlayici
katman sayis1 gibi degisen otokodlayici parametrelerinin - AE-SINMCCF++
algoritmasmin performansini nasil etkiledigine iliskin deneysel analizler yapilmistir.
Daha sonra tahminler iiretirken oy verilerinin yan1 sira yorum verilerinden elde edilen
bilgilerinde kullanilmasinin veri seyrekligi problemini ¢6zmedeki etkinligini
gosterebilmek i¢in AE-simMCCF++ algoritmas1 AE-simMCCEF ile kiyaslanmigtir. AE-
simMCCEF algoritmasinin diger 6ncti CKOF tekniklerine gore veri seyrekligi problemiyle
basa ¢ikmada daha etkin oldugu bir onceki bdliimde yapilan deneysel analizlerle

kanitlandigindan bu boliimde sadece AE-simMCCEF algoritmasi ile kiyaslama yapilmistir.

4.3.1. Veri setleri ve degerlendirme olciitleri

AE-simMCCF++ i¢in yapilan deneysel caligsmalarda kullanicilarin {iriinlere yapmis
olduklar1 kriter-bazindaki oy degerlendirmelerinin yani sira yorum verisini de igerdigi
icin TA veri seti kullanilmistir. Daha 6nceki boliimlerde de belirtildigi gibi TA veri seti
igin segilen alt kiimedeki otellerin ¢ogu sadece birer oya sahip olduklarindan AE-

simMCCF++ sadece kullanici-tabanli olarak tasarlanabilmistir.

Kullanici-tabanli egitim ve test setleri olusturabilmek i¢in TA veri setindeki oylar
%80 ve %20 oranlarinda egitim ve test oylar1 olarak ikiye ayrilmistir. Kullanicilarin
egitim setinde oy degerlendirmelerinde bulunduklar tirtinler igin yaptiklar: yorumlar ise
yorum-tabanli kullanici profillerinden 6zellik ¢ikarmak i¢in yararlanilacak olan
otokodlayicinin egitiminde kullanilacak egitim setini olusturmak amaciyla kullanilir.
Kullanicilarin test setinde oy degerlendirmelerinde bulunduklar: {irtinler i¢in yaptiklar
yorumlar ise belirtilen otokodlayicinin egitim asamasinda yararlanilacak olan validasyon
setini olusturmak ic¢in kullanilir. Yorum-tabanh egitim ve validasyon setindeki her bir
kullanici dokiimani, dokiiman koleksiyonundan elde edilen 500 06znitelik igin
normallestirilmis TF-TDF degerleri igermektedir. Bu prosediir bes kez tekrarlanarak beg
farkli oy-tabanli egitim ve test setleri ile yorum-tabanli egitim ve validasyon setleri elde

edilmistir. Elde edilen sonuglarin daha giivenilir olmasin1 saglamak amaciyla her bir
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egitim ve test seti i¢in yapilan deney iicer kez tekrarlanmaistir ve tiim sonuglarin ortalamasi

genel bir sonug olarak kullanilmistir.

Veri seyrekligi problemine bagli olarak tiretilen tahminlerin dogrulugu azalabilir ve
hatta tahmin {retememeye bile sebep olabilir. Bu nedenle AE-SIMMCCF++
algoritmasinin  veri seyrekligi probleminin belirtilen olumsuz yonleriyle basa
¢ikabilmedeki dogruluk ve kapsama acisindan performansini 6l¢ebilmek amaciyla OMH,

KOMH ve kapsama 6l¢iitleri kullanilmistir.

4.3.2. Deneysel sonuglar ve tartisma
4.3.2.1. Ag parametrelerinin etkileri

AE-sinMCCF++ algoritmas: tahminler iretirken hem oy-tabanli kullanici
profillerinden hem de yorum-tabanli kullanici profillerinden otokodlayicilar tarafindan
cikarilan 6zellikleri kullanir. Bu otokodlayicilari tasarlayabilmek amaciyla arka planinda
Tensorflow’dan yararlanan Keras 2.1.5 kullanilmigtir. AE-SimMMCCF++ ham, seyrek ve
yiiksek boyutlu oy-tabanli kullanict profillerinden kompleks, yogun ve diisiik-boyutlu
ozellikler ¢ikarmak i¢in AE-simMCCEF algoritmasindan yararlanir. Dolayist ile TA veri
seti i¢in AE-SimMCCF algoritmasinin dogruluk ve kapsama agisindan en iyi
performansin1  saglayan oy-tabanli ozellikler ¢ikarmada yararlanilan otokodlayici
parametreleri AE-simMCCF++ igin yapilan deneysel ¢calismalarda korunmustur. Yorum-
tabanli kullanict profillerinden gizli ve kompleks oOzellikleri ¢ikarabilmek amaciyla
tasarlanan otokodlayici i¢in y1gin boyutu, A, 6grenme hizi, iletim sonlimii katsayis1 gibi
bazi hiperparametreler deneysel olarak belirlenmis olup tiim deneyler boyunca degerleri
korunmustur. A, y1gin boyutu ve iletim soniimii katsayisi sirastyla 0.001, 30 ve 0.2 olarak
belirlenmistir. He normal dagilim1 kullanilarak otokodlayicinin agirlik matrisleri ve bias
vektorlerine ilk deger atamalar1 yapilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak Adam
optimizasyonundan yararlamilmistir. Ogrenme hiz1 ve decay parametreleri haric Adam
optimizasyonunun diger parametreleri i¢in Keras tarafindan saglanan varsayilan degerler
korunmustur. Ogrenme hizi ve decay degerleri sirasiyla 0.0001 ve 0.0001 olarak

belirlenmistir.

Degisen aktivasyon fonksiyonlarmin ve kodlayici katman sayilarinin AE-
simMCCF++ algoritmasinin performansi lizerindeki etkilerini gosterebilmek amaciyla

cesitli deneysel analizler gerceklestirilmistir. Bu amagla kodlayici katman sayilar1 2, 3 ve
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4 olarak c¢esitlendirilmis ve AE-SIMMCCF++ algoritmasinin performansina etkisi analiz
edilmistir. Belirtilen her bir katman igin belirlenen ndron sayilari sirasiyla girdi
katmanindaki néronlarin 1/8’i, 1/10’u,ve 1/12’si kadardir. Ik kodlayic1 katmani igin
kullanilan néron sayisi ise girdi katmanindaki noéronlarin 1/5°1 kadardir. Degisen
aktivasyon fonksiyonlarinin AE-simMCCF++ algoritmasinin performansini nasil
etkiledigini gostermek igin lineer olmayan aktivasyonlar olan ULB, DLB ve tanh
aktivasyon fonksiyonlarindan yararlanilmistir. Normallestirilmis TF-TDF skorlar1 bazl
vektorler [0, 1] araliginda degerler icerdiginden ULB ve tanh aktivasyon fonksiyonlari

icin bu degerler [-1, 1] araliginda uygun degerlere eslenmistir.

Degisen aktivasyon fonksiyonlarinin ve kodlayict katman sayilarinin AE-
SIMMCCF++ algoritmasinin performansi tizerindeki etkileri Tablo 4.1°’de sunulmustur.
Tablodaki sonuglar goz Oniinde bulunduruldugunda yararlanilan her aktivasyon
fonksiyonu i¢in dogruluk ve kapsama agisindan en iyi sonu¢ veren kodlayict katman
sayisinin degistigi kanisina varilmaktadir. Bu durum daha 6nceki boliimlerde de ifade
edildigi gibi agin kapasitesiyle alakalidir. Egitim i¢in kullanilan verinin miktari, yapist,
doluluk orani, yararlanilan aktivasyon fonksiyonu gibi parametreler agin kapasitesini
etkiler (lan ve Yoshua, 2016a). Tablo 4.1°deki sonuglara gore AE-SImMMCCF++
algoritmas1 dogruluk agismdan en iyi performansinm1 ULB aktivasyonunu kullanan 2
kodlayici katmana sahip otokodlayici ile saglamistir. Kapsama agisindan
degerlendirildiginde ise en iyi performans degerleri tanh fonksiyonunu kullanan 3
kodlayici katmana sahip otokodlayici ile elde edilmistir. Hem dogruluk hem de kapsama
acisindan en dengeli performans sonuglari ise tanh aktivasyon fonksiyonundan yararlanan

2 kodlayici katmana sahip otokodlayici ile saglanmustir.
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Tablo 4.1. Degisen aktivasyon fonksiyonlart ve kodlayici katman sayilarimin  AE-SinMCCF++
algoritmasinin performansina dogruluk ve kapsama acgisindan etkileri

Kodlayier  katman Aktivasyon fonksiyonu  OMH KOMH Kapsama

sayisi
DLB 0.8535 0.8559 0.1008
2 kodlayic1 katman ULB 0.8427 0.8468 0.1025
Tanh 0.8441 0.8487 0.1042
DLB 0.8483 0.8508 0.1006
3 kodlayici katman ULB 0.8473 0.8512 0.1023
Tanh 0.8449 0.8491 0.1044
DLB 0.8550 0.8578 0.0999
4 kodlayic1 katman ULB 0.8434 0.8470 0.1023
Tanh 0.8560 0.8599 0.1025

4.3.2.2. AE-simMCCF++ algoritmasinin AE-SINMCCF ile kiyaslanmast
AE-simMCCF algoritmas1 tahminleri iiretirken ham, seyrek ve yiiksek boyutlu
kullanict profillerinden otokodlayicilar tarafindan ¢ikarilan kompleks, yogun ve diisiik
boyutlu o6zellikleri kullanir. 3. bolimde AE-simMCCF algoritmasinin dogruluk ve
kapsama agisindan diger 6ncii MCCF yaklagimlarina gore veri seyrekligiyle daha iyi basa
cikabildigi yapilan deneysel c¢alismalarca gosterilmistir. Ancak AE-SimMCCF
algoritmas1 tahminleri iiretirken sadece oy verisinden yararlanmaktadir. AE-
sSimMCCF++ algoritmasi ise tahminleri iiretirken AE-simMCCF algoritmasi tarafindan
saglanan oy-tabanl kullanici profillerinden ¢ikarilan 6zelliklerin yani sira kullanicilarin
yapmis olduklar1 yorum verisinden de otokodlayici tarafindan ¢ikarilan ozellikleri
kullanarak veri seyrekligi problemiyle daha iyi basa ¢ikabilmeyi amaglar. Oy-tabanli
kullanict profillerinden ¢ikarilan ozelliklere ek olarak yorum-tabanli kullanici
profillerinden de ¢ikarilan 6zelliklerin tahmin tiretiminde kullanilmasinin veri seyrekligi
probleminin {iretilen tahminlerin dogrulugu iizerindeki olumsuz etkisini daha iyi
sonlimleyebildigini gdstermek amaciyla dogruluk ve kapsama agisindan AE-
simMCCF++ algoritmasi AE-simMCCEF ile kiyaslanmistir ve sonuglar Tablo 4.2°de
sunulmustur. Tablodan da goriildiigii lizere yorum verisinden otokodlayicilar tarafindan
elde edilen ozelliklerin tahmin {iretiminde kullanilmasi OMH, KOMH ve kapsama

degerlerinde 0.0044, 0.0038 ve 0.0008 miktarlarinda iyilestirme saglamistir.
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Tablo 4.2. Dogruluk ve kapsama agisindan AE-simMCCF++ algoritmasinin  AE-SInMCCF ile
kwyaslanmasi

Algoritma OMH KOMH Kapsama
AE-simMCCF 0.8485 0.8525 0.1034
AE-simMCCF++ 0.8441 0.8487 0.1042

4.4. Degerlendirmeler

Coklu-kriterli 6neri sistemlerinde artan kriter sayisiyla birlikte veri seyrekligi
problemi de daha belirgin bir sorun haline doniisiir. Veri seyrekligi problemi iiretilen
tahminlerin dogrulugunu diisiirmekle beraber tahmin {iretememeye dahi sebep olabilir.
Bu boliimde goklu-kriterli 6neri sistemlerinin temel problemlerinden olan veri seyrekligi
problemiyle basa c¢ikabilmek icin otokodlayicilara dayanan benzerlik tabanli hibrit bir
coklu-kriterli oneri sistemi algoritmast olan AE-simMCCF++ Onerilmistir. AE-
simMCCF++  tahminler {retirken otokodlayicilardan yararlanarak kullanicilarin
oylarindan ¢ikardigi karmasik, yogun ve diisiik boyutlu 6zelliklere ek olarak kullanici
yorumlarindan da tiirettigi kompleks ve gizli 6zellikleri kullanir. Gergek bir veri seti
tizerinde yapilan deneysel c¢aligmalar, tahminleri iiretirken kullanicilarin oy-tabanl
tercihlerinin yani sira yorumlarinin da kullanilmasinin veri seyrekligi probleminin
iretilen tahminlerin dogrulugu iizerindeki olumsuz etkilerini daha iyi soniimleyebildigini

gostermistir.
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5. DEGERLENDIRMELER VE GERCEKLESTIRILMESi PLANLANAN
DiGER CALISMALAR

CKOF tekniklerine dayali 6neri sistemlerinde de geleneksel Oneri sistemlerinde
oldugu gibi kullanicilarin memnuniyeti bu sistemlerin siirdiiriilebilirligini  ve
kullanilabilirligini artirir. Kullanicilarin memnuniyeti sunulan tahminlerin dogrulugunun
iyilesmesiyle artar. Ayrica gercek zamanli geleneksel OF uygulamalarinda kullanicilar
oldukca az sayida tiriinler/hizmetler hakkinda degerlendirmelerde bulunurlar. CKOF
tekniklerine dayali gergek zamanli 6neri sistemlerinde ise kullanicilar birden fazla Kkriteri
gdz  Oniinde  bulundurarak drlinler/hizmetler — hakkinda  degerlendirmelerde
bulunduklarindan degerlendirme yapilan iirin/hizmet sayis1 daha da azalmaktadir. Bu
sebeple artan kriter sayisiyla birlikte dogruluga ek olarak olgeklenebilirlik ve veri
seyrekligi de ¢oklu-kriterli oneri sistemlerinde Kkarsilasilan temel problemlerden

olmustur.

Bu doktora tezi kapsaminda 2. boliim, ¢oklu-Kriterli 6neri sistemlerinde tiretilen
tahminlerin dogrulugunu 1iyilestirmek icin otokodlayicilardan yararlanan yeni bir
birlestirme fonksiyonu tabanli CKOF algoritmasini sunmaktadir. Onerilen yaklasim her
bir kriter bazli kullanici-liriin matrisi i¢in bir otokodlayici tasarlar. Otokodlayicilar,
kullanicilar ve tiriinler arasindaki lineer olmayan, gizli ve karmasik iliskileri ¢ikararak
kriter-bazli tahminler iiretirler. Onerilen ydntem, kriter bazindaki oylar ve genel Kriter
oylar1 arasindaki lineer olmayan iliskileri ¢ikarmak igin ise ileri beslemeli sinir aglarindan
yararlanir. 1ki gercek veri seti iizerinde yapilan deneysel ¢alismalar, otokodlayicilarin
artan kodlayici katman sayilariyla birlikte daha gizli ve kompleks iligkileri
cikarabilmesinden dolayr Onerilen yontem kullanilarak iretilen tahminlerin
dogrulugunun genellikle iyilestigini gostermistir. Ayrica yapilan deneysel analizler
onerilen yontemin Oncii CKOF algoritmalarina gore dogruluk agisindan daha iyi

performans sergiledigini gostermistir.

3. boliimde c¢oklu-kriterli oneri sistemlerinin temel problemlerinden olan veri
seyrekligi ve oOlceklenebilirlik sorunlariyla basa ¢ikabilmek i¢in otokodlayicilardan
yararlanan yeni bir benzerlik-tabanli CKOF algoritmas1 tanitilmistir. Onerilen yaklagim
geleneksel hafiza-tabanli  OF  algoritmas1 ile tahminler iiretmek amaciyla
kullanicilar/tiriinler arasindaki birlestirilmis benzerlikleri otokodlayicilar tarafindan kriter

bazindaki kullanici/iiriin profillerinden ¢ikarilan 6zellikleri kullanarak hesaplar. Bu amag
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dogrultusunda onerilen yontem her bir kriter bazindaki kullanici-iiriin matrisi i¢in bir
otokodlayici tasarlar ve bu otokodlayicilar sayesinde ham, seyrek ve yiiksek boyutlu
kullanici/iiriin profillerinden gizli, karmasik, yogun ve diisiik boyutlu 6zellikler ¢ikarir.
Iki gercek veri seti iizerinde gerceklestirilen deneysel ¢alismalar dnerilen ydntemin
dogruluk ve kapsama acisindan veri seyrekligi problemini ¢ozmedeki etkinliginin
yararlanilan otokodlayicilarin kapasiteleriyle yakindan iliskili oldugunu gostermistir.
Yapilan deneysel analizler 6nerilen yaklasimin yararlanilan verinin miktar1 ve yapisina
uygun aktivasyon fonksiyonuna ve kodlayici katmanina sahip otokodlayicilardan
yararlandiginda oncii CKOF algoritmalarina gore veri seyrekligi probleminin iiretilen
tahminlerin dogrulugu {izerindeki olumsuz etkisini daha iyi soniimledigini gostermistir.
Ayrica gerceklestirilen zaman karmasikli§i analizleri, onerilen yontemin tahminler
iretirken yliksek boyutlu profiller yerine diisiik boyutlu 6zelliklerden yararlanmasindan
dolay1 mevcut korelasyona dayanan CKOF algoritmalarina gore daha olgeklenebilir

oldugunu gostermektedir.

Geleneksel oOneri sistemlerinde veri seyrekligi problemi ile basa ¢ikmada siklikla
yararlanilan yontemlerden birisi de oy verisinden yararlanan sistemlere tirlin igerikleri,
kullanici yorumlari gibi ekstra verileri entegre etmektir. 4. boliimde de ¢oklu-kriterli 6neri
sistemlerinde veri seyrekligi problemini ¢6zmek i¢in oy verisinin yan1 sira kullanicilarin
yorumlarindan da yararlanan otokodlayicilara dayali yeni, hibrit bir ¢oklu-kriterli oneri
sistemi  algoritmas1  tanitilmigtir.  Onerilen  yOntem, tahminler  iiretirken
kullanicilar/tiriinler arasindaki benzerlikleri hesaplamak i¢in 3. boliimde Onerilen
yontemin oy-tabanli kullanici profillerinden ¢ikardigi 6zelliklerin yani sira yorum-tabanl
kullanicv/iiriin  profillerinden otokodlayicilar tarafindan ¢ikarilan gizli ve karmagsik
ozellikleri de kullanir. Gergek bir veri seti tizerinde gergeklestirilen deneysel ¢alismalar
tizerinde calisilan veri setinin yapisina ve miktarina uygun parametrelere sahip
otokodlayic kullanildiginda 6nerilen yontem ile entegre edilen yorum-tabanli karmagsik
ozelliklerin {retilen tahminlerin dogrulugunu iyilestirdigini gdstermistir. Yapilan
deneysel analizler 6nerilen yontemin 6ncii CKOF algoritmalarina gore veri seyrekligi

problemiyle basa ¢ikmada daha etkili oldugunu gostermektedir.

Bu tez kapsaminda Onerilen yaklasimlarin tiimii  otokodlayicilardan
yararlanmaktadir. Diger derin 6grenme tekniklerinin geleneksel Oneri sistemlerinde

ortaya koyduklar1 oncii performanslart géz oniinde bulunduruldugunda goklu-kriterli

58



Oneri sistemlerinin temel problemlerinden olan dogruluk, olgeklenebilirlik ve veri
seyrekligi sorunlari ile basa ¢ikabilmek i¢in bu tekniklerden yararlanan yeni yaklagimlar

Onerilebilir.
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