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Ozetce—  Giiniimiizde internet aligverisi sirasinda
kullanicilar1 bireysel tercihlerine gore en dogru iiriine
yonlendirecek oneri sistemleri gelistirilmeye ve iyilestirilmeye
yonelik calismalar yapilmaktadir. Bu ¢alismada MovieLens
veriseti ve derin 63renme yontemlerinden biri olan otomatik
kodlayicilar kullamlarak éneri sistemi tasarlanmmstir. Oneri
sistemi tasarlanirken, sistemin basarisimin artirilmasi igin
Gradyan Alcalma, Hizh Gradyan Alcalma, RmsProp ve
Adam optimizasyon algoritmalar1 Python programlama
dilinde TensorFlow platformu kullanilarak denenmis ve veri
miktarindaki artisin optimizasyon algoritmas: iizerindeki
etkisi incelenmistir. Sonu¢ olarak en basarii optimizasyon
algoritmasimin 1,363 test puan hatasi ile Adam algoritmasi
oldugu tespit edilmistir. Ayrica egitim setindeki bosluk
oraninin  azaltilmasiyla test puan hatasimn azaldig:
goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler— éneri sistemleri, derin dégrenme,
otomatik kodlayicilar, optimizasyon algoritmalari

Abstract— Today, efforts are made to develop and
improve recommendation systems that will direct users to the
right product according to their individual preferences during
internet shopping. In this study, the recommendation system
was designed with Autoencoders, which are one of the
methods of deep learning and MovieLens dataset. While
designing the system, various optimization algorithms,
namely Gradient Descent, Gradient Descent with Momentum,
RmsProp and Adam (Adaptive Momentum Optimization),
were tried by using TensorFlow in the Python programming
language. Moreover, the effect of increasing the amount of the
data on the optimization algorithm was analyzed.
Consequently, it was effectively demonstrated that the most
successful one was the Adam algorithm with a test error of
1.363. It was also observed that decreasing the sparsity on the
training data leads to a lower test error.
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I. GIRIS

Guntimtizde kullanicilar aligveris yapma, miizik
dinleme, film izleme gibi ihtiyag¢larinin biiytik bir kismin
internet  tizerindeki  sanal magazalari  kullanarak
saglamaktadir. Kullanicilar ihtiyaclarini internet tizerinden
saglarken birka¢ problemle karsilasabilirler. Ornegin bir
miisteri film veya ayakkabi gibi bir ihtiyacini kargilamak
amaciyla magazaya girdiginde magaza ¢alisani tarafindan
karsilanir ve kendisine ihtiyaci sorulur. Bu sayede
magazadaki tiriinlerden kendisine en uygun triinler 6nerilir.
Internette ise genellikle kullanicilar1 karsilayan bir gérevli
bulunmamaktadir. Ayrica almabilecek iriin sayist ve
cesitliligi magazalarda bulunan iiriin sayisindan ¢ok daha
fazladir. Dolayisiyla bu kadar fazla tirtintin bulundugu tirtin
katalogundan kullanicinin se¢im yapmast ve karar vermesi
zordur. Bu sorunun ¢6ziimil i¢in bazi sanal magazalarda
canli destek hizmeti sunulmaktadir. Bunlarm biiyik bir
kismui yazilimsal olarak kullanictyr karsilamakta ve Oneri
sunmaktadir. Akilli yazilimlarla tasarlanmis bu Oneri
sistemleri  kullanicilardan ~ bilgi  toplar.  Bunlar,
kullanicilardan internet sitelerine tiye olurken alinan bilgiler
ya da internet sitesi tizerindeki hareketlerini izleyerek elde
edilen bilgiler olabilir. Tiklanan tiriinler, hangi haberde kag
saniye kalindigi, bir filme verilen puan ya da satin alinan
iriin hakkinda yapilan yorum bunlara 6rnek olarak
verilebilir. Bu veriler kullanilarak 6neri sistemleri
gelistirilmektedir.

Oneri sistemleri kullanicilarin ilgilerini 6grenerek,
kullanicilara 6zgili kisisel 6neri sunan sistemlerdir. Amaci
kullanicilarin  ilgisini  ¢ekebilecekleri tirtinleri tahmin
etmeye c¢alismaktir. Kullanicilara dogru zamanda dogru
irtini 6nermek kullanict memnuniyetini artirir. Bu sayede
sirketler hem satis miktarlarini artirir hem de kalici kullanici
elde ederler [1].

Glntimiizde toplanan verinin artmast ve bilgisayar
donanimlarindaki  gelismeler ile birlikte hesaplama
zamanlarmin diismesi, derin 6grenme yontemlerinin tekrar
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ilgi gormesine neden olmustur [2]. Ciinkii derin 6grenme
yontemleri kullanilan veri miktar1 arttikca diger makine
O6grenmesi yontemlerine gore daha basarili sonuglar
vermektedir [3]. Bu sebeple Oneri sistemi {izerine ¢alisma
yapan arastirmacilar derin 6grenmeyi Oneri sistemleri
tizerinde kullanmaya calismaya baslamiglardir.

II. BENZER CALISMALAR

Derin  6grenmenin  birgok alanda diger makine
O0grenmesi algoritmalarina gore daha basarili sonuglar
vermesiyle aragtirmacilar asagida belirtilen c¢alismalart
yapmuislardir.

Ruslan Salakhutdinov tirtin 6neri sistemlerinde Netflix
cevrimi¢i film servis saglayicisinin sagladigi veri seti
tizerinde yapay sinir ag1 (YSA) ¢esidi olan kisitli boltzman
makineleri - restricted boltzman machine (RBM)’ leri
kullanmis ve Netflix’in kendi oneri sisteminden % 6 daha
iyi sonug verdigini gostermistir [4].

Suvash Sedhain Otomatik Kodlayicilart Netflix ve
MovieLens veri seti lzerinde kullanmistir. Otomatik
Kodlayicilarm RBM ve Matrisi c¢arpanlarina ayirma
yontemlerine gére daha stiin bir performans sagladigini
sonuglar tizerinde gostermistir [5].

Florian  Strub  SDA’lar1  (Stacked  Denoising
AutoEncoder) MovieLens 1M ve Jester veriseti {izerinde
denemis ve 4 katmanli bir Otomatik Kodlayicinin 2
katmanli bir Otomatik Kodlayiciya gére daha tistiin sonuglar
verdigini gostermistir [1].

Balazs Hidasi sirali veri problemlerinde iistiin basari
saglayan tekrarlayan yapay sinir aglari - recurrent neural
network (RNN) leri oturum bazli olarak elde ettigi verileri
zamana gore sirali hale getirmis ve iki veri seti lizerinde
denemis sonuglarini paylagmistir [6].

Bahriye Akay MovieLens veri seti tizerinde DBN’leri
(Deep Belief Network) farkli 6grenme algoritmalariyla
kullannis ve  Adamax  algoritmasmin  ezberleme
problemiyle karsi karsiya geldigi sonucuna varmistir [7].

Yu Zhu bir RNN ¢esidi olan LSTM’ lere zaman
araliklart ekleyerek ti¢ farkli model 6nermis bu ydntemin
oneri performansini artirdiginin sonuglarmi iki farkl veri
seti tizerinde gostermistir [8].

Daniel Sanchez yiiksek lisans tezinde kullanici
davranislarinin (tirtin satin alma, gortintiileme vb.) sirali bir
veriye c¢evrilebileceginde bahsetmistir. MovieLens ve
Santander veri setlerini RNN’ler {izerinde kullanarak
kullanicilarin bir sonra yapacagt hareketi tahmin etmeye
calismustir [9].

Bu c¢alismada yapilan ¢alismalardan farkli olarak
Movilens 1M veri seti iizerinde otomatik kodlayicilar
kullanilarak en uygun optimizasyon algoritmasinin
bulunmasi amaglanmis ve veri artisinin Oneri sistemi
tizerindeki etkisi incelenmistir.

III. DERIN OGRENME iLE URUN ONERI SiSTEMi

Derin 6grenme temelinde YSA’lara dayanmaktadir.
Cok katmanl tasarlanan bu modeller ile karmasik ve zor
problemlerin (ses tanima, dil ¢evirimi, resim tanima)
¢coztimi kolaylagmustir.

A. Otomatik Kodlayicilar

Bir YSA ¢esidi olan Otomatik Kodlayicilar
(AutoEncoder), genellikle verilen giris degerleri ile ¢ikista
elde edilen degerlerin biribirine yakin olmasi beklenen ileri
yonli YSA’lardir. Bir ya da daha fazla gizli katmana
sahiptirler. YSA once giris verisini sifreleyen (Encoder),
sonrada sifreledigi veriyi ¢ozen (Decoder) katmanlardan
olugmaktadir. Sekil 1°de gosterilmistir.

Otomatik kodlayier (AutoEncoder)
Ara katman
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Sifreleyen (Encoder)

Sifreyi ¢ézen (Decoder)

Sekil 1. Otomatik kodlayici (AutoEncoder)

Bu YSA’ larda genellikle hata fonksiyonu olarak
Ortalama Karesel Hatanin Karakokii -Root Mean Squared
Error (RMSE) kullanilir. Es. 1 ile gésterilmistir.

RMSE=2 |37 (v — y)? (1)

y= olmasi gereken deger
y'= tahmin edilen deger
m= toplam 6rnek say1s1

Cok katmandan olusan Otomatik Kodlayici, egitilirken
geri yayillim algoritmas: (backpropagation) kullanilir.
Otomatik Kodlayicilar genellikle verilerin boyutlarini
azaltmada ve elimizde yeterli miktarda veri olmadiginda
veri ¢ogaltmada kullanilir [10].

Oneri sistemleri agisindan matrisi ¢arpanlarina ayirma
metodu ile karsilastirilirsa, matrisi ¢arpanlarina ayirma
metodu dogrusal (lineer) bir algoritma kullandig1 icin
dogrusal gizli Ozellikleri (latent factor) Ogrenebilme
yetenegine sahiptir. Otomatik Kodlayicilar ise dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlari kullandig i¢in dogrusal
olmayan daha kompleks gizli 6zellikleri de 6grenebilir [5].

B. Yapilan Calisma

Yapilan ¢alismaya ait Sekil 2°de gortilen is akis semast
asamalar1 asagida maddeler halinde agiklanmustir.
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. GroupLens arastirmacilarinin MovieLens internet
sitesi kullanicilarindan agik geri bildirimler toplayarak
olusturdugu veriseti, hangi kullanicinin hangi filme kag
puan verdigini igermektedir.

. Elde edilen veri seti, test ve egitim amagh ikiye
bolinmiistiir.

. Test ve egitim seti her kullanici i¢in ayr1 bir vektor
haline getirilmistir.

. Otomatik Kodlayicilarn egitimi i¢in hazir hale
gelen veriler kullanilarak YSA’nin  ka¢ katmandan
olusacagi, katmanlardaki noéron sayis1 ve aktivasyon
fonksiyonlari belirlenmistir.

. Olusturulan modelde dort fakli optimizasyon
algoritmast test edilmistir.

. Veri miktarindaki artis ve azalisin secilen
optimizasyon algoritmast tizerindeki etkisi incelenmistir.

Ikiye
Ayriimig
Veri

Sekil 2. Is akis semas1

IV. MATERYAL VE YONTEM

A. Veri Seti

Yapilan calismada kullanilan veriler
https://grouplens.org sitesinden alinan MovieLens 1M veri
setidir [11]. Veri seti dort adet dosyadan olusmaktadir.
README, ratings.dat, movies.dat, users.dat. Calismada
sadece ratings.dat dosyasindaki veriler kullanilmistir.

. ratings.dat: Bir kullanicinin hangi filme ne zaman
ka¢ puan verdigi bilgisinden olugmaktadir. Tablo 1’de
gosterilmistir. Son siitinda yer alan zaman bilgisi ise
kullanicinin puani verdigi tarihin saniye cinsinden degeridir.
Hangi tarihe denk geldigi www.epochconverter.com
sitesinden ¢evrilerek bulunabilir.

Tablo L. Puan veri seti
Film id Puan
1 1193 5
434
3108
47
914

Kullanicr id

o N | N| N
| D W] W N

Dosyada toplam 3.952 farkli film ve 6.040 farkli
kullanict bulunmaktadir. Kullanicilarin filmlere verdigi
puanlar 1 ile 5 arasinda degismektedir. Ornegin 1 id’li
kullanict 1193 id’li filme 5 puan vermistir. Veri seti bu
sekilde toplam 1.000.209 adet puandan olusmaktadir.

B. Yaklagim

Verilerin ilk olarak test ve egitim setine boliinmesi
gerekmektedir. Toplam 6.040 adet kullanict bulunmaktadir
ve bu kullanicilara ait 1 ile 5 arasindaki 1.000.209 adet puan
vardir. Veri seti ikiye boltniirken her kullanici hem test
setinde hem de egitim setinde olacak sekilde boliinmiistiir.
Her kullanicinin verdigi toplam puan sayisinin %901 egitim
setine %10’ u ise test setine dahil edilmistir. Bu sayede
897.450 adet puan egitim setini, 102.759 adet puan ise test
setini olusturmustur.

Calismada kullanilan veriler Otomatik Kodlayicilarin
egitimi i¢in uygun hale getirilmelidir. Sekil 3’de Otomatik
Kodlayicilarin ~ 6neri  sistemindeki  kullanim  yapist
gosterilmistir.

Otomatik kodlayici(AutoEncoder)
Ara katman

Giris katmam Cikig katmam

FiLM1 == —=> FiLM1

FiLM2 == FiLM2

FiLM3 —> FiLM3

FiLM4 —=> FiLM4

FILMS —= FiLM5

FiLM6 == FiLM6

poadd

FILMN —= FiLMN

Sifreleyen (Encoder) Sifreyi Cozen(Decoder)

Sekil 3. Oneri sisteminin otomatik kodlayic ile modellenmesi

Otomatik Kodlayic1 yontemini oneri sisteminde
kullanabilmek igin, giris katmanindaki her bir néron bir
filmi temsil etmelidir. Dolayisiyla toplam giris degeri film
sayist kadar olmalidir. Veri seti hazirlanirken her bir
kullanict i¢in bir egitim verisi olacaktir. Film sayis1 3.952
oldugundan bir egitim verisi 3.952 rakamdan olusan bir
vektor olacaktir. Sekil 4’de gosterildigi gibi vektordeki her
deger sirast ile bir filme verilen puani temsil etmektedir. Her
filmin her vektordeki yeri ayni olmalidir. Kullanicilarin
puan vermedigi filmler i¢in giris degeri O olarak atanacaktir.
Oneri sisteminin amaci bu degerleri tahmin etmektir.
Veriler test ve egitim setine boltiniirken egitim ve test seti
esit sayidadir. Clinkii her kullanict hem test hem de egitim
setine dahil edilmistir. Farkliik ise toplamdaki 0
degerleridir.
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RO

Film1 Film2 Film3 FilmN-2 FilmN-1 FilmN

Sekil 4. Otomatik kodlayici giris vektorii

Sekil 4°de gosterilen vektordeki N degeri veri setindeki
toplam film sayisidir.

Calismada  olusturulan  modeller ve  denenen
optimizasyon algoritmalari Python programlama dilinde
TensorFlow kullanilarak yazilmistir [12]. TensorFlow
kiitiiphanesi arastirmacilara makine Ogrenmesi
uygulamalarmi kurabilecekleri ortam saglayan agik kaynak
kod platformudur [13]. Sekil 4’de gosterildigi gibi vektor
haline getirilen veri TensorFlow’da kullanabilecek sekilde
hazir hale getirilmistir.

Giris degeri  3.952 wuzunlugunda bir vektorden
olusmaktadir. Ara katmanlar ve bu katmanlardaki
aktivasyon fonksiyonlar1 deneysel olarak belirlenmistir.
Ornegin ara katmanlardaki néron sayismin artmasi basari
oraninl artirmamis ve egitim siiresinin artmasina neden
olmustur. Aktivasyon fonksiyonu olarak relu, tanh ve leakly
relu fonksiyonlar1 denenmis ve bu fonksiyonlarin
basarisinin ¢ok daha diisik oldugu gozlemlenmistir. Ara
katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyonu kullanilmistir. Deneysel olarak belirlenen
Otomatik Kodlayicinin katmanlart sirasi ile 80, 40, 80
norondan olusmaktadir. Cikis katman sayisi ise film sayis1
olan 3.952 uzunlugundadir. Bu islemlerin yapilabilmesi i¢in
agirliklarin ve bias sabitinin olusturulmasi gerekmektedir.

Oneri sisteminin egitilme algoritmasi asagidaki gibidir.

1) Egitim verisi okunur.

2) Okunan veri her kullanict i¢in vektor haline getirilir.
Verilmeyen puanlar 0 olarak yazilir.

3) Agurliklar ve bias sabitleri rastgele degerler ile
olusturulur.

4) Egitim verisi Otomatik Kodlayiciyr ileri yonli
olarak egitir.

5) Giris katmaninda O olan verilerin modelin
O0grenmesine yanlis bir etkisinin olmamasi igin ¢ikt
degerindeki bu veriler 0 yapilir. Ve hata fonksiyonu
hesaplanir.

6) Geri yayilim algoritmasi ve segilen optimizasyon
algoritmasi ile agirliklar giincellenir.

7) Bu islem secilen devir sayist kadar 4. madde ki
isleme gidilerek tekrar yapilir.

Yukarida belirtilen algoritma ile MovieLens veri seti
icin uygun olan optimizasyon algoritmasi bulunmaya
calistlmigtir. Uygun olan optimizasyon algoritmasimin
bulunmas: YSA’nin egitim zamaninin kisalmasini ve daha
basaril1 bir 6neri sistemi tasarlanmasini saglayacaktir.

Gradyan Alcalma — Gradient Descent (GA), Hizli
Gradyan Al¢alma - Gradient Descent With Momentum
(HGA), RMSProp ve Adam (Adaptive Momentum
Optimization) algoritmalari veri seti {izerinde denenmistir.

Modellerin egitimi sirasinda TensorFlow platformunun
sagladig1 hazir fonksiyonlar kullanilmistir. Bu sayede geri
yayilim algoritmasinin yazimi, gradyanlarin hesaplanmasi
ve optimizasyon algoritmalarmin calismast gibi islemler
TensorFlow’a birakilmistir.

C. Gradyan Algalma Algoritmasi

Makine  o6grenmesinde en  yaygin  kullanilan
optimizasyon algoritmast GA algoritmasidir [14]. GA’da
maliyet fonksiyonunun minimum olmasi i¢in agirhiklar ve
sabitler giincellenir.

Maliyet fonksiyonunda belirtilen W ve b degerlerinin
gradyanlart hesaplanir.

o : Yapay Sinir Aglarinda 6grenme orani
W : Yapay Sinir Aglarinda olusturulan agirlik
b : Yapay Sinir Aglarinda olusturulan bias sabiti

=4 =4
dw = -, db= @

Hesaplanan gradyan degerlerine gore W ve b
degerlerinin giincellenir. Es. 3 ve Es. 4 ile gosterilmistir.

W= W-— adW 3)
b= b— adb @)

Degerler giincellenirken rastgele bir 6grenme orani
belirlenir. Formiilde gosterilen a 6grenme oranidir.

Tasarlanan oneri sistemi GA algoritmasi ile t¢ farkli
sekilde test edilmis ve sonuclar1 Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo II. Gradyan al¢alma algoritmasi deneyler

Devir Ogrenme | Egitim | Test
sayisi orani hatas1 hatas1
Birinci 25 0.05 3,585 3,782
deney
Ikinci 25 3 1,096 2,135
deney
Uciincii | 600 0,05 1,347 2,442
deney
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D. Hizli Gradyan Al¢alma Algoritmasi

Bu algoritmada bir 6nceki iterasyondan hesaplanan
gradyanlar hesaba katilir.

Vaw = Pvaw + (1 — B)dw (5)
Vap = Bvap + (1 — B)db (6)
W= W-— avgy (7
b= b— avg @®)

Matematiksel olarak yukarida formiilleri verilmistir [3].
0 ile 1 arasinda belirlenen 3 degeri hesaplanan gradyanlarin
bir 6nce hesaplanan gradyanlara ne kadar yakin olacagini
belirler.

Tasarlanan 6neri sistemi HGA algoritmast ile ti¢ farkli
sekilde test edilmis ve sonuglar1 Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo III. Hizli gradyan al¢alma algoritmasi deneyler

Devir | Ogrenme | Egitim | Test
sayisi orani hatasi hatasi
Birinci 25 0.05 2,623 3,338
deney
Ikinci 25 2,7 1,105 2,074
deney
Uciincii 150 0,05 1,094 2,100
deney
E. RmsProp Algoritmasi
RmsProp algoritmasinda bir onceki iterasyondan

hesaplanan gradyanlarin kareleri hesaba katilir [15].
Asagidaki formilde gortlen [ degeri ile bir onceki
iterasyondaki degere ne kadar yakin olacagi belirlenir.

Saw = BSaw + (1 — B)dw? )

Sab = Psap + (1 — p)db? (10)

W ve b degeri ise agagidaki formiillerde gosterildigi gibi
hesaplanir.

dw
W = W—a\/ﬁ (11)
— B g 3
b= b-ax (12)

Tasarlanan oneri sistemi RmsProp algoritmasi ile iig¢
farkli sekilde test edilmis ve sonuglart agagida verilmistir.
F. Adam Algoritmasi

Adam algoritmast 2015 yilinda bulunmustur [16].
Bir¢ok problemin ¢6ziimiinde ¢ok basarilidir [14]. Adam

algoritmasi, HGA  algoritmasmnin ~ ve  RmsProp
algoritmasinin birlesimi olarak diistiniilebilir. Gradyanlar
hesaplanirken asagidaki denklemlerde goriildiigii gibi, hem
geemis gradyanlarin kareleri hem de gradyanlarin kendisi
hesaba katilir [3]. Denklemlerde goriilen 1 degeri gecmis
gradyanin ne kadar hesaba katilacagini, 2 degeri ise
geemis gradyanin karesinin ne kadar hesaba katilacagini
belirtir.

Vaw = B1Vaw + (1 — B)dw (13)

Vap = B1vap + (1 —B4)db (14)

Saw = B2Saw *+ (1 — Bz)dw? (15)

Sdb = B‘;Sdb + (1 = B,)db? (16)

Vaw = 1?;& (17)

Vap = :—ng (18)

Saw = 5t (19)

s

Sap = 1_0155 (20)
— _ Vdw

W= W agle @1)
- h_ Vdb

b= b— ajz_ 22)

Tasarlanan 6neri sistemi Adam algoritmast yapilan 25
devir ve 0,05 6grenme orant ile test edilmis ve 0,995 egitim
hatasi ve 1,363 test hatasina ulagmistir. Ogrenme oraninin
ya da devir sayisinin degismesi test puan hatasinda fazla bir
degisiklik olusturmamustir.

G. Veri artisimin optimizasyon algoritmasti tizerindeki
etkisi

Diger algoritmalara gore daha basarili goriilen Adam
optimizasyon algoritmasi kullanilarak veri artiginin 6neri
sistemi  Uzerindeki performansi incelenmistir. Veri
boliintirken %10°luk test verisi sabit tutulmus 6nce her
kullanicinin  siras1 ile %50, %60, %70, %80 ve %90
oraninda oylarinin bulundugu veri ile egitilmistir. Verilerin
bosluk orani ise Es. 23°de gosterildigi gibi hesaplanmustir.

Sifir olmayan puanlar

Bosluk Orani = 1 —

(23)

Kullanici sayisi * Film sayisi

Bosluk orani 0,979°dan 0,962’ye diiserken, test verisi
tizerindeki hatanin 2,713 puandan 1,382 puana distiigu
goriilmistiir. Tablo 4’ de gosterilmistir.

Tablo IV. Veri miktarindaki artigin etkisi

Egitim veri | Bosluk | Egitim Test
setindeki oy sayis1 | orani hatas1 hatas1
498.623 0,979 1,016 2,713
597.742 0,974 | 0,995 2,488
697.435 0,970 | 0,985 2,253
797.758 0,966 1,026 1,785
897.450 0,962 1,023 1,382
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V. SONUCLAR

Bu ¢alismada Movilens 1M veri seti iizerinde 6neri
sistemi modeli olusturulurken literatiirdeki benzer
calismalardan  farkli olarak otomatik kodlayicilar
kullanilmis ve en uygun optimizasyon algoritmasinin 25
devir 0.05 6grenme orani ve 1,363 test hatast ile Adam
algoritmast oldugu gortlmistiir. En uygun optimizasyon
algoritmasinin bulunmasimim Onemi tasarlanan modelin
egitim sliresinin azalmasimi ve daha basarili bir model
tasarlanmasini saglayacak olmasidir.

Veri miktarindaki artis ve azalisin YSA {izerindeki etkisi
incelendiginde, daha fazla veri ile egitilen YSA’larin
kullanicilar ve filmler arasindaki iligkiyi daha iyi 6grenmeye
bagladig1 sonucuna ulasilmistir. Bosluk orani 0,979’dan
0,962’ye azalttiginda 1-5 arasindaki puandan olusan veri
setinde hatanin 2,713 puandan 1,382 puana diismesi veri
toplamanin 6nemini gostermektedir.

Oneri sistemlerinin basarisini artirmak icin tek bir model
kullanmak yerine hibrid yaklagimlar tercih edilebilir. Bu
sayede tasarlanan Oneri sisteminin bazi dezavantajlart
giderilebilir. Tasarlanan Oneri sisteminde, sisteme yeni
giren filmler olusturulan vektorlerde yer alamayacagi igin,
Oneri sistemine dahil olamazlar. Bu durumda soguk
baslangi¢ durumu olusacaktir. Bu durum filme puan
verilene kadar devam eder. Bu sorun icerik bazli Oneri
metodu ile giderilebilir. Bu ¢aligmadaki oneri sistemi ile
icerik bazli 6neri metodu birlestirilip hibrid bir 6neri sistemi
gelistirilebilir.

Veri setindeki ratings.dat dosyasinda bulunan zaman
bilgisi tasarlanan Oneri sisteminde kullanilmamistir.
Kullanicinin hangi filme ne zaman puan verdigini belirten
bu bilgi ileriki ¢aligmalarda kullanilabilir. Bu veriler zamana
gore sirali hale getirilip kullanicinin bir sonra izlemek
isteyecegi film, derin 6grenme yontemi olan RNN’ler
kullanilarak tahmin edilebilir.
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