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Özetçe— Günümüzde internet al��veri�i s�ras�nda 
kullan�c�lar� bireysel tercihlerine göre en do�ru ürüne 
yönlendirecek öneri sistemleri geli�tirilmeye ve iyile�tirilmeye 
yönelik çal��malar yap�lmaktad�r. Bu çal��mada MovieLens 
veriseti ve derin ö�renme yöntemlerinden biri olan otomatik 
kodlay�c�lar kullan�larak öneri sistemi tasarlanm��t�r. Öneri 
sistemi tasarlan�rken, sistemin ba�ar�s�n�n art�r�lmas� için 
Gradyan Alçalma, H�zl� Gradyan Alçalma, RmsProp ve 
Adam optimizasyon algoritmalar� Python programlama 
dilinde TensorFlow platformu kullan�larak denenmi� ve veri 
miktar�ndaki art���n optimizasyon algoritmas� üzerindeki 
etkisi incelenmi�tir. Sonuç olarak en ba�ar�l� optimizasyon 
algoritmas�n�n 1,363 test puan hatas� ile Adam algoritmas� 
oldu�u tespit edilmi�tir. Ayr�ca e�itim setindeki bo�luk 
oran�n�n azalt�lmas�yla test puan hatas�n�n azald��� 
görülmü�tür. 

Anahtar Kelimeler— öneri sistemleri, derin ö�renme, 
otomatik kodlay�c�lar, optimizasyon algoritmalar� 

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.  

Keywords—recommendation system, deep learning, 
autoencoder, optimization algorithms 

I. G�R��
Günümüzde kullan�c�lar al��veri� yapma, müzik 

dinleme, film izleme gibi ihtiyaçlar�n�n büyük bir k�sm�n� 
internet üzerindeki sanal ma�azalar� kullanarak 
sa�lamaktad�r. Kullan�c�lar ihtiyaçlar�n� internet üzerinden 
sa�larken birkaç problemle kar��la�abilirler. Örne�in bir 
mü�teri film veya ayakkab� gibi bir ihtiyac�n� kar��lamak 
amac�yla ma�azaya girdi�inde ma�aza çal��an� taraf�ndan 
kar��lan�r ve kendisine ihtiyac� sorulur. Bu sayede 
ma�azadaki ürünlerden kendisine en uygun ürünler önerilir. 
�nternette ise genellikle kullan�c�lar� kar��layan bir görevli 
bulunmamaktad�r. Ayr�ca al�nabilecek ürün say�s� ve 
çe�itlili�i ma�azalarda bulunan ürün say�s�ndan çok daha 
fazlad�r. Dolay�s�yla bu kadar fazla ürünün bulundu�u ürün 
katalo�undan kullan�c�n�n seçim yapmas� ve karar vermesi 
zordur. Bu sorunun çözümü için baz� sanal ma�azalarda 
canl� destek hizmeti sunulmaktad�r. Bunlar�n büyük bir 
k�sm� yaz�l�msal olarak kullan�c�y� kar��lamakta ve öneri 
sunmaktad�r. Ak�ll� yaz�l�mlarla tasarlanm�� bu öneri 
sistemleri kullan�c�lardan bilgi toplar. Bunlar, 
kullan�c�lardan internet sitelerine üye olurken al�nan bilgiler 
ya da internet sitesi üzerindeki hareketlerini izleyerek elde 
edilen bilgiler olabilir. T�klanan ürünler, hangi haberde kaç 
saniye kal�nd���, bir filme verilen puan ya da sat�n al�nan 
ürün hakk�nda yap�lan yorum bunlara örnek olarak 
verilebilir. Bu veriler kullan�larak öneri sistemleri 
geli�tirilmektedir. 

Öneri sistemleri kullan�c�lar�n ilgilerini ö�renerek, 
kullan�c�lara özgü ki�isel öneri sunan sistemlerdir. Amac� 
kullan�c�lar�n ilgisini çekebilecekleri ürünleri tahmin 
etmeye çal��makt�r. Kullan�c�lara do�ru zamanda do�ru 
ürünü önermek kullan�c� memnuniyetini art�r�r. Bu sayede 
�irketler hem sat�� miktarlar�n� art�r�r hem de kal�c� kullan�c� 
elde ederler [1]. 

Günümüzde toplanan verinin artmas� ve bilgisayar 
donan�mlar�ndaki geli�meler ile birlikte hesaplama 
zamanlar�n�n dü�mesi, derin ö�renme yöntemlerinin tekrar 

Authorized licensed use limited to: ULAKBIM UASL - MARMARA UNIVERSITY. Downloaded on December 28,2022 at 08:14:08 UTC from IEEE Xplore.  Restrictions apply. 



ilgi görmesine neden olmu�tur [2]. Çünkü derin ö�renme 
yöntemleri kullan�lan veri miktar� artt�kça di�er makine 
ö�renmesi yöntemlerine göre daha ba�ar�l� sonuçlar 
vermektedir [3]. Bu sebeple öneri sistemi üzerine çal��ma 
yapan ara�t�rmac�lar derin ö�renmeyi öneri sistemleri 
üzerinde kullanmaya çal��maya ba�lam��lard�r. 

II. BENZER ÇALI�MALAR  
Derin ö�renmenin birçok alanda di�er makine 

ö�renmesi algoritmalar�na göre daha ba�ar�l� sonuçlar 
vermesiyle ara�t�rmac�lar a�a��da belirtilen çal��malar� 
yapm��lard�r. 

Ruslan Salakhutdinov ürün öneri sistemlerinde Netflix 
çevrimiçi film servis sa�lay�c�s�n�n sa�lad��� veri seti 
üzerinde yapay sinir a�� (YSA) çe�idi olan k�s�tl� boltzman 
makineleri - restricted boltzman machine (RBM)’ leri 
kullanm�� ve Netflix’in kendi öneri sisteminden % 6 daha 
iyi sonuç verdi�ini göstermi�tir [4].  

Suvash Sedhain Otomatik Kodlay�c�lar� Netflix ve 
MovieLens veri seti üzerinde kullanm��t�r. Otomatik 
Kodlay�c�lar�n RBM ve Matrisi çarpanlar�na ay�rma 
yöntemlerine göre daha üstün bir performans sa�lad���n� 
sonuçlar üzerinde göstermi�tir [5]. 

Florian Strub SDA’lar� (Stacked Denoising 
AutoEncoder) MovieLens 1M ve Jester veriseti üzerinde 
denemi� ve 4 katmanl� bir Otomatik Kodlay�c�n�n 2 
katmanl� bir Otomatik Kodlay�c�ya göre daha üstün sonuçlar 
verdi�ini göstermi�tir [1]. 

Balazs Hidasi s�ral� veri problemlerinde üstün ba�ar� 
sa�layan tekrarlayan yapay sinir a�lar� - recurrent neural 
network (RNN) leri oturum bazl� olarak elde etti�i verileri 
zamana göre s�ral� hale getirmi� ve iki veri seti üzerinde 
denemi� sonuçlar�n� payla�m��t�r [6]. 

Bahriye Akay MovieLens veri seti üzerinde DBN’leri 
(Deep Belief Network) farkl� ö�renme algoritmalar�yla 
kullanm�� ve Adamax algoritmas�n�n ezberleme 
problemiyle kar�� kar��ya geldi�i sonucuna varm��t�r [7]. 

Yu Zhu bir RNN çe�idi olan LSTM’ lere zaman 
aral�klar� ekleyerek üç farkl� model önermi� bu yöntemin 
öneri performans�n� art�rd���n�n sonuçlar�n� iki farkl� veri 
seti üzerinde göstermi�tir [8]. 

Daniel Sánchez yüksek lisans tezinde kullan�c� 
davran��lar�n�n (ürün satin alma, görüntüleme vb.) s�ral� bir 
veriye çevrilebilece�inde bahsetmi�tir. MovieLens ve 
Santander veri setlerini RNN’ler üzerinde kullanarak 
kullan�c�lar�n bir sonra yapaca�� hareketi tahmin etmeye 
çal��m��t�r [9]. 

Bu çal��mada yap�lan çal��malardan farkl� olarak 
Movilens 1M veri seti üzerinde otomatik kodlay�c�lar 
kullan�larak en uygun optimizasyon algoritmas�n�n 
bulunmas� amaçlanm�� ve veri art���n�n öneri sistemi 
üzerindeki etkisi incelenmi�tir. 

III. DER�N Ö�RENME �LE ÜRÜN ÖNER� S�STEM� 
Derin ö�renme temelinde YSA’lara dayanmaktad�r. 

Çok katmanl� tasarlanan bu modeller ile karma��k ve zor 
problemlerin (ses tan�ma, dil çevirimi, resim tan�ma) 
çözümü kolayla�m��t�r.  

A. Otomatik Kodlay�c�lar 
Bir YSA çe�idi olan Otomatik Kodlay�c�lar 

(AutoEncoder), genellikle verilen giri� de�erleri ile ç�k��ta 
elde edilen de�erlerin biribirine yak�n olmas� beklenen ileri 
yönlü YSA’lard�r. Bir ya da daha fazla gizli katmana 
sahiptirler. YSA önce giri� verisini �ifreleyen (Encoder), 
sonrada �ifreledi�i veriyi çözen (Decoder) katmanlardan 
olu�maktad�r. �ekil 1’de gösterilmi�tir. 

 
�ekil 1. Otomatik kodlay�c� (AutoEncoder) 

Bu YSA’ larda genellikle hata fonksiyonu olarak 
Ortalama Karesel Hatan�n Karakökü -Root Mean Squared 
Error (RMSE) kullan�l�r. E�. 1 ile gösterilmi�tir. 

 

���� � �
�	
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 ������

��� �                    (1) 

 
y= olmas� gereken de�er 
y'= tahmin edilen de�er  
m= toplam örnek say�s� 
 
Çok katmandan olu�an Otomatik Kodlay�c�, e�itilirken 

geri yay�l�m algoritmas� (backpropagation) kullan�l�r. 
Otomatik Kodlay�c�lar genellikle verilerin boyutlar�n� 
azaltmada ve elimizde yeterli miktarda veri olmad���nda 
veri ço�altmada kullan�l�r [10]. 

Öneri sistemleri aç�s�ndan matrisi çarpanlar�na ay�rma 
metodu ile kar��la�t�r�l�rsa, matrisi çarpanlar�na ay�rma 
metodu do�rusal (lineer) bir algoritma kulland��� için 
do�rusal gizli özellikleri (latent factor) ö�renebilme 
yetene�ine sahiptir. Otomatik Kodlay�c�lar ise do�rusal 
olmayan aktivasyon fonksiyonlar� kulland��� için do�rusal 
olmayan daha kompleks gizli özellikleri de ö�renebilir [5]. 

B. Yap�lan Çal��ma 
Yap�lan çal��maya ait �ekil 2’de görülen i� ak�� �emas� 

a�amalar� a�a��da maddeler halinde aç�klanm��t�r. 
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• GroupLens ara�t�rmac�lar�n�n MovieLens internet 
sitesi kullan�c�lar�ndan aç�k geri bildirimler toplayarak 
olu�turdu�u veriseti, hangi kullan�c�n�n hangi filme kaç 
puan verdi�ini içermektedir. 

• Elde edilen veri seti, test ve e�itim amaçl� ikiye 
bölünmü�tür. 

• Test ve e�itim seti her kullan�c� için ayr� bir vektör 
haline getirilmi�tir.  

• Otomatik Kodlay�c�lar�n e�itimi için haz�r hale 
gelen veriler kullan�larak YSA’n�n kaç katmandan 
olu�aca��, katmanlardaki nöron say�s� ve aktivasyon 
fonksiyonlar� belirlenmi�tir. 

• Olu�turulan modelde dört fakl� optimizasyon 
algoritmas� test edilmi�tir. 

• Veri miktar�ndaki art�� ve azal���n seçilen 
optimizasyon algoritmas� üzerindeki etkisi incelenmi�tir.   

 
�ekil 2. �� ak�� �emas� 

 

IV. MATERYAL VE YÖNTEM 

A. Veri Seti 
Yap�lan çal��mada kullan�lan veriler 

https://grouplens.org sitesinden al�nan MovieLens 1M veri 
setidir [11]. Veri seti dört adet dosyadan olu�maktad�r. 
README, ratings.dat, movies.dat, users.dat. Çal��mada 
sadece ratings.dat dosyas�ndaki veriler kullan�lm��t�r.   

• ratings.dat: Bir kullan�c�n�n hangi filme ne zaman 
kaç puan verdi�i bilgisinden olu�maktad�r.  Tablo 1’de 
gösterilmi�tir. Son sütünda yer alan zaman bilgisi ise 
kullan�c�n�n puan� verdi�i tarihin saniye cinsinden de�eridir. 
Hangi tarihe denk geldi�i www.epochconverter.com 
sitesinden çevrilerek bulunabilir.    

Tablo I. Puan veri seti 

Kullan�c� id Film id Puan 

1 1193 5  

2 434 2 

2 3108 3 

5 47 3 

6 914 5 

9 1 5 

Dosyada toplam 3.952 farkl� film ve 6.040 farkl� 
kullan�c� bulunmaktad�r. Kullan�c�lar�n filmlere verdi�i 
puanlar 1 ile 5 aras�nda de�i�mektedir.  Örne�in 1 id’li 
kullan�c� 1193 id’li filme 5 puan vermi�tir. Veri seti bu 
�ekilde toplam 1.000.209 adet puandan olu�maktad�r. 

B. Yakla��m 
Verilerin ilk olarak test ve e�itim setine bölünmesi 

gerekmektedir. Toplam 6.040 adet kullan�c� bulunmaktad�r 
ve bu kullan�c�lara ait 1 ile 5 aras�ndaki 1.000.209 adet puan 
vard�r. Veri seti ikiye bölünürken her kullan�c� hem test 
setinde hem de e�itim setinde olacak �ekilde bölünmü�tür. 
Her kullan�c�n�n verdi�i toplam puan say�s�n�n %90’� e�itim 
setine %10’ u ise test setine dahil edilmi�tir. Bu sayede 
897.450 adet puan e�itim setini, 102.759 adet puan ise test 
setini olu�turmu�tur.  

Çal��mada kullan�lan veriler Otomatik Kodlay�c�lar�n 
e�itimi için uygun hale getirilmelidir.  �ekil 3’de Otomatik 
Kodlay�c�lar�n öneri sistemindeki kullan�m yap�s� 
gösterilmi�tir. 

 

 
�ekil 3. Öneri sisteminin otomatik kodlay�c� ile modellenmesi 

 
Otomatik Kodlay�c� yöntemini öneri sisteminde 

kullanabilmek için, giri� katman�ndaki her bir nöron bir 
filmi temsil etmelidir. Dolay�s�yla toplam giri� de�eri film 
say�s� kadar olmal�d�r. Veri seti haz�rlan�rken her bir 
kullan�c� için bir e�itim verisi olacakt�r. Film say�s� 3.952 
oldu�undan bir e�itim verisi 3.952 rakamdan olu�an bir 
vektör olacakt�r. �ekil 4’de gösterildi�i gibi vektördeki her 
de�er s�ras� ile bir filme verilen puan� temsil etmektedir. Her 
filmin her vektördeki yeri ayn� olmal�d�r. Kullan�c�lar�n 
puan vermedi�i filmler için giri� de�eri 0 olarak atanacakt�r. 
Öneri sisteminin amac� bu de�erleri tahmin etmektir. 
Veriler test ve e�itim setine bölünürken e�itim ve test seti 
e�it say�dad�r. Çünkü her kullan�c� hem test hem de e�itim 
setine dahil edilmi�tir. Farkl�l�k ise toplamdaki 0 
de�erleridir. 
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�ekil 4. Otomatik kodlay�c� giri� vektörü 

�ekil 4’de gösterilen vektördeki N de�eri veri setindeki 
toplam film say�s�d�r. 

Çal��mada olu�turulan modeller ve denenen 
optimizasyon algoritmalar� Python programlama dilinde 
TensorFlow kullan�larak yaz�lm��t�r [12]. TensorFlow 
kütüphanesi ara�t�rmac�lara makine ö�renmesi 
uygulamalar�n� kurabilecekleri ortam sa�layan aç�k kaynak 
kod platformudur [13].  �ekil 4’de gösterildi�i gibi vektör 
haline getirilen veri TensorFlow’da kullanabilecek �ekilde 
haz�r hale getirilmi�tir.  

Giri� de�eri 3.952 uzunlu�unda bir vektörden 
olu�maktad�r. Ara katmanlar ve bu katmanlardaki 
aktivasyon fonksiyonlar� deneysel olarak belirlenmi�tir. 
Örne�in ara katmanlardaki nöron say�s�n�n artmas� ba�ar� 
oran�n� art�rmam�� ve e�itim süresinin artmas�na neden 
olmu�tur. Aktivasyon fonksiyonu olarak relu, tanh ve leakly 
relu fonksiyonlar� denenmi� ve bu fonksiyonlar�n 
ba�ar�s�n�n çok daha dü�ük oldu�u gözlemlenmi�tir. Ara 
katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid 
fonksiyonu kullan�lm��t�r. Deneysel olarak belirlenen 
Otomatik Kodlay�c�n�n katmanlar� s�ras� ile 80, 40, 80 
nörondan olu�maktad�r. Ç�k�� katman say�s� ise film say�s� 
olan 3.952 uzunlu�undad�r. Bu i�lemlerin yap�labilmesi için 
a��rl�klar�n ve bias sabitinin olu�turulmas� gerekmektedir.  

Öneri sisteminin e�itilme algoritmas� a�a��daki gibidir. 

1) E�itim verisi okunur. 
2) Okunan veri her kullan�c� için vektör haline getirilir. 

Verilmeyen puanlar 0 olarak yaz�l�r. 
3) A��rl�klar ve bias sabitleri rastgele de�erler ile 

olu�turulur. 
4) E�itim verisi Otomatik Kodlay�c�y� ileri yönlü 

olarak e�itir.  
5) Giri� katman�nda 0 olan verilerin modelin 

ö�renmesine yanl�� bir etkisinin olmamas� için ç�kt� 
de�erindeki bu veriler 0 yap�l�r. Ve hata fonksiyonu 
hesaplan�r. 

6) Geri yay�l�m algoritmas� ve seçilen optimizasyon 
algoritmas� ile a��rl�klar güncellenir.  

7) Bu i�lem seçilen devir say�s� kadar 4. madde ki 
i�leme gidilerek tekrar yap�l�r. 

 
Yukar�da belirtilen algoritma ile MovieLens veri seti 

için uygun olan optimizasyon algoritmas� bulunmaya 
çal���lm��t�r. Uygun olan optimizasyon algoritmas�n�n 
bulunmas� YSA’n�n e�itim zaman�n�n k�salmas�n� ve daha 
ba�ar�l� bir öneri sistemi tasarlanmas�n� sa�layacakt�r. 

Gradyan Alçalma – Gradient Descent (GA), H�zl� 
Gradyan Alçalma - Gradient Descent With Momentum 
(HGA), RMSProp ve Adam (Adaptive Momentum 
Optimization) algoritmalar� veri seti üzerinde denenmi�tir. 

Modellerin e�itimi s�ras�nda TensorFlow platformunun 
sa�lad��� haz�r fonksiyonlar kullan�lm��t�r. Bu sayede geri 
yay�l�m algoritmas�n�n yaz�m�, gradyanlar�n hesaplanmas� 
ve optimizasyon algoritmalar�n�n çal��mas� gibi i�lemler 
TensorFlow’a b�rak�lm��t�r. 

C. Gradyan Alçalma Algoritmas� 
Makine ö�renmesinde en yayg�n kullan�lan 

optimizasyon algoritmas� GA algoritmas�d�r [14]. GA’da 
maliyet fonksiyonunun minimum olmas� için a��rl�klar ve 
sabitler güncellenir. 

Maliyet fonksiyonunda belirtilen W ve b de�erlerinin 
gradyanlar� hesaplan�r.  

� : Yapay Sinir A�lar�nda ö�renme oran� 

W : Yapay Sinir A�lar�nda olu�turulan a��rl�k 

b : Yapay Sinir A�lar�nda olu�turulan bias sabiti 

 

�� � � ������ � �� � � ����                   (2) 

 

Hesaplanan gradyan de�erlerine göre W ve b 
de�erlerinin güncellenir. E�. 3 ve E�. 4 ile gösterilmi�tir. 

 

� � ��� 
 ����                            (3) 

� � ��� 
 ����                              (4) 

De�erler güncellenirken rastgele bir ö�renme oran� 
belirlenir. Formülde gösterilen � ö�renme oran�d�r. 

Tasarlanan öneri sistemi GA algoritmas� ile üç farkl� 
�ekilde test edilmi� ve sonuçlar� Tablo 2’de gösterilmi�tir. 

Tablo II. Gradyan alçalma algoritmas� deneyler 

Devir 

say�s� 

Ö�renme 

oran� 

E�itim 

hatas� 

Test 

hatas�  

Birinci 

deney 

25 0.05 3,585 3,782 

�kinci 

deney 

25 3 1,096 2,135 

Üçüncü 

deney 

600 0,05 1,347 2,442 
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D. H�zl� Gradyan Alçalma Algoritmas� 
Bu algoritmada bir önceki iterasyondan hesaplanan 

gradyanlar hesaba kat�l�r. 

��� �  ��� ! �" 
  ��#  (5) 

��� �  ��� ! �" 
  ���  (6) 

� � ��� 
 �����   (7) 

� � ��� 
 �����   (8) 

Matematiksel olarak yukar�da formülleri verilmi�tir [3]. 
0 ile 1 aras�nda belirlenen 	 de�eri hesaplanan gradyanlar�n 
bir önce hesaplanan gradyanlara ne kadar yak�n olaca��n� 
belirler. 

Tasarlanan öneri sistemi HGA algoritmas� ile üç farkl� 
�ekilde test edilmi� ve sonuçlar� Tablo 3’de gösterilmi�tir.  

Tablo III. H�zl� gradyan alçalma algoritmas� deneyler 

  Devir 

say�s� 

Ö�renme 

oran� 

E�itim 

hatas� 

Test 

hatas� 

  

Birinci 

deney 

25 0.05 2,623 3,338 

�kinci 

deney 

25 2,7 1,105 2,074 

Üçüncü 

deney 

150 0,05 1,094 2,100 

 

E. RmsProp Algoritmas� 
 

RmsProp algoritmas�nda bir önceki iterasyondan 
hesaplanan gradyanlar�n kareleri hesaba kat�l�r [15]. 
A�a��daki formülde görülen  	 de�eri ile bir önceki 
iterasyondaki de�ere ne kadar yak�n olaca�� belirlenir. 

$�� �  $�� ! �" 
  ��#�   (9) 

$�� �  $�� ! �" 
  ����  (10) 

W ve b de�eri ise a�a��daki formüllerde gösterildi�i gibi 
hesaplan�r. 

� � ��� 
 �� ��
%&��  (11) 

� � ��� 
 �� ��
%&��   (12) 

Tasarlanan öneri sistemi RmsProp algoritmas� ile üç 
farkl� �ekilde test edilmi� ve sonuçlar� a�a��da verilmi�tir. 

F. Adam Algoritmas� 
Adam algoritmas� 2015 y�l�nda bulunmu�tur [16]. 

Birçok problemin çözümünde çok ba�ar�l�d�r [14]. Adam 

algoritmas�, HGA algoritmas�n�n ve RmsProp 
algoritmas�n�n birle�imi olarak dü�ünülebilir. Gradyanlar 
hesaplan�rken a�a��daki denklemlerde görüldü�ü gibi, hem 
geçmi� gradyanlar�n kareleri hem de gradyanlar�n kendisi 
hesaba kat�l�r [3]. Denklemlerde görülen 	_1 de�eri geçmi� 
gradyan�n ne kadar hesaba kat�laca��n�,  	_2 de�eri ise 
geçmi� gradyan�n karesinin ne kadar hesaba kat�laca��n� 
belirtir. 

��� �  ���� ! �" 
  ���# (13) 
��� �  ���� ! �" 
  ���� (14) 
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Tasarlanan öneri sistemi Adam algoritmas� yap�lan 25 
devir ve 0,05 ö�renme oran� ile test edilmi� ve 0,995 e�itim 
hatas� ve 1,363 test hatas�na ula�m��t�r. Ö�renme oran�n�n 
ya da devir say�s�n�n de�i�mesi test puan hatas�nda fazla bir 
de�i�iklik olu�turmam��t�r. 

G. Veri art���n�n optimizasyon algoritmas� üzerindeki 
etkisi 
Di�er algoritmalara göre daha ba�ar�l� görülen Adam 

optimizasyon algoritmas� kullan�larak veri art���n�n öneri 
sistemi üzerindeki performans� incelenmi�tir. Veri 
bölünürken %10’luk test verisi sabit tutulmu� önce her 
kullan�c�n�n s�ras� ile %50, %60, %70, %80 ve %90 
oran�nda oylar�n�n bulundu�u veri ile e�itilmi�tir. Verilerin 
bo�luk oran� ise E�. 23’de gösterildi�i gibi hesaplanm��t�r. 

345678�9:;<= � �" 
 &>?>@�ABCDEDF�GHDFBD@
IHBBDF>J>�/DE>/>�K�LMBC�/DE>/>          (23)      

Bo�luk oran� 0,979’dan 0,962’ye dü�erken, test verisi 
üzerindeki hatan�n 2,713 puandan 1,382 puana dü�tü�ü 
görülmü�tür. Tablo 4’ de gösterilmi�tir. 

 
Tablo IV. Veri miktar�ndaki art���n etkisi 

E�itim veri 

setindeki oy say�s� 

Bo�luk 

oran� 

E�itim 

hatas� 

Test 

hatas� 

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. SONUÇLAR 
Bu çal��mada Movilens 1M veri seti üzerinde öneri 

sistemi modeli olu�turulurken literatürdeki benzer 
çal��malardan farkl� olarak otomatik kodlay�c�lar 
kullan�lm�� ve en uygun optimizasyon algoritmas�n�n 25 
devir 0.05 ö�renme oran� ve 1,363 test hatas� ile Adam 
algoritmas� oldu�u görülmü�tür. En uygun optimizasyon 
algoritmas�n�n bulunmas�n�n önemi tasarlanan modelin 
e�itim süresinin azalmas�n� ve daha ba�ar�l� bir model 
tasarlanmas�n� sa�layacak olmas�d�r. 

Veri miktar�ndaki art�� ve azal���n YSA üzerindeki etkisi 
incelendi�inde, daha fazla veri ile e�itilen YSA’lar�n 
kullan�c�lar ve filmler aras�ndaki ili�kiyi daha iyi ö�renmeye 
ba�lad��� sonucuna ula��lm��t�r. Bo�luk oran� 0,979’dan 
0,962’ye azaltt���nda 1-5 aras�ndaki puandan olu�an veri 
setinde hatan�n 2,713 puandan 1,382 puana dü�mesi veri 
toplaman�n önemini göstermektedir. 

Öneri sistemlerinin ba�ar�s�n� art�rmak için tek bir model 
kullanmak yerine hibrid yakla��mlar tercih edilebilir. Bu 
sayede tasarlanan öneri sisteminin baz� dezavantajlar� 
giderilebilir. Tasarlanan öneri sisteminde, sisteme yeni 
giren filmler olu�turulan vektörlerde yer alamayaca�� için, 
öneri sistemine dahil olamazlar. Bu durumda so�uk 
ba�lang�ç durumu olu�acakt�r. Bu durum filme puan 
verilene kadar devam eder. Bu sorun içerik bazl� öneri 
metodu ile giderilebilir. Bu çal��madaki öneri sistemi ile 
içerik bazl� öneri metodu birle�tirilip hibrid bir öneri sistemi 
geli�tirilebilir.  

Veri setindeki ratings.dat dosyas�nda bulunan zaman 
bilgisi tasarlanan öneri sisteminde kullan�lmam��t�r. 
Kullan�c�n�n hangi filme ne zaman puan verdi�ini belirten 
bu bilgi ileriki çal��malarda kullan�labilir. Bu veriler zamana 
göre s�ral� hale getirilip kullan�c�n�n bir sonra izlemek 
isteyece�i film, derin ö�renme yöntemi olan RNN’ler 
kullan�larak tahmin edilebilir. 
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