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BEYAN

“Otokodlayic1 Tabanh Gizliligi Koruyan Ortak Filtreleme” adli yiiksek lisans tezinin

hazirlik ve yazimi sirasinda bilimsel arastirma ve etik kurallarina uydugumu, baskalarinin

eserlerinden yararlandigim bdliimlerde bilimsel kurallara uygun olarak atifta bulundugumu,

kullandigim verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi, tezin herhangi bir kisminin Bilecik

Seyh Edebali Universitesi veya baska bir iiniversitede baska bir tez calismasi olarak

sunulmadigini, aksinin tespit edilecegi muhtemel durumlarda dogabilecek her tiirlii hukuki

sorumlulugu kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Bu ¢alismanin,

Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi durumunda;
projenin ve destekleyen kurumun ad1 proje numarast ile birlikte, ETIK KURUL onay1 alinmas: durumunda ise
ETIK KURUL tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.

DESTEK ALINMISTIR | | DESTEK ALINMAMISTIR | X
Destek alindi ise;

Destekleyen kurum;

Destegin Tiirii Proje Numarasi
1- BAP (Bilimsel Arastirma Projesi)

2- TUBITAK

ETiK KURUL onay var ise;

ETIiK KURUL karar tarih/sayl:  |o...coeeeeeieeneeennenneeeenneennnnnns /S
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OZET
OTOKODLAYICI TABANLI GiZLIiLiGi KORUYAN ORTAK FiLTRELEME

Gizliligi koruyan ortak filtreleme sistemleri, kullanicilarin mahremiyetlerini ihlal etmeden
onlara kisisellestirilmis Oneriler sunan etkili yaklasimlardir. Ancak rastgele karistirma
tekniklerine dayali veri gizleme yaklagimlar1 gergek kullanici verisi lizerinde bozulmaya neden
oldugundan sistemin 6neri iiretme basarisini olumsuz ydénde etkilemektedir. Ozellikle yiiksek
gizlilik seviyelerine ulasmak i¢in yapilan veri gizleme islemlerinde 6neri dogrulugunda ortaya

cikan kayiplar oldukga fazladir.

Bu ¢aligmada, rastgele karistirma teknikleri ile maskelenen gergek kullanici oy degerlerinin
oneri dogrulugu kayiplarini hafifletmek icin otokodlayict tabanli bir 6neri iiretme yaklasimi
kullanilmigtir. Book-Crossing referans alinarak {iretilen veri seti tizerinde rastgele karistirma
teknikleri kullanilarak farkli gizlilik seviyelerinde iiretilen maskelenmis veri setlerinin Oneri
dogruluklar1 geleneksel hafiza tabanli komsuluk algoritmasi ve otokodlayici tabanli oneri
tiretme yaklagimlari ile analiz edilmistir. Otokodlayici tabanli 6neri liretme sistemi ¢esitli gizli
katman sayilar1 (2, 3 ve 4) ve aktivasyon fonksiyonlar1 (tanh, elu, selu ve lineer) ile test
edilmistir. Deneysel c¢alismalar sonucunda, rastgele karistirma teknigi kullanilarak
maskelenmis veri seti iizerinde otokodlayici tabanli Oneri iiretme yaklasiminin geleneksel
komsuluk tabanli yaklagimlarina gore tahmin dogrulugunu o©nemli Olciide arttirdig
gosterilmistir. Degigsken gizlilik seviyelerine gore ortalama mutlak hata degerleri
incelendiginde, geleneksel komsuluk tabanli ortak filtreleme yaklagimda sirasiyla en diigiik ve
en yiiksek gizlilik seviyelerindeki hata degerleri 1,395 ve 2,249 iken, otokodlayici tabanl ortak
filtreleme yaklasiminda bu degerler 1,208 ve 1,313 olarak elde edilmistir. Sonu¢ olarak,
otokodlayic1 tabanl ortak filtreleme sistemi ylikselen gizlilik seviyelerine bagli olarak veri
setinde ortaya ¢ikan bozulmalar1 daha iyi tolere edebilmekte, kullaniciya yliksek mahremiyet

seviyeleri saglandiginda da yiiksek dogrulukta oneriler tiretebilmektedir.

Anahtar kelimeler: Ortak Filtreleme, Otokodlayici, Gizliligi Korunan Ortak Filtreleme, Oneri

Sistemleri



ABSTRACT

AUTOENCODER-BASED PRIVACY-PRESERVING COLLABORATIVE
FILTERING

Privacy-preserving collaborative filtering systems are effective approaches that provide
personalized recommendations to users without violating their privacy. However, data
disguising approaches based on randomized perturbation techniques cause corruption in
genuine user data and negatively affect the system’s success in generating recommendations.
Especially in data disguising processes to achieve high privacy levels, the losses in

recommendation accuracy are quite high.

In this study, an autoencoder-based recommendation generation approach was used to alleviate
the recommendation accuracy losses of genuine user ratings disguised by randomized
perturbation techniques. The recommendation accuracies of disguised data sets produced at
different privacy levels using randomized perturbation techniques on the data set produced with
Book-Crossing as a reference were analyzed with traditional memory-based neighborhood
algorithms and autoencoder-based recommendation generation approaches. The autoencoder-
based recommendation generation system was tested with various hidden layer numbers (2, 3,
and 4) and activation functions (tanh, elu, selu, and linear). As a result of experimental studies,
it was shown that the autoencoder-based recommendation generation approach on the disguised
data set using a randomized perturbation technique significantly increased the recommendation
accuracy compared to traditional neighborhood-based approaches. When the mean absolute
error values were examined via varying privacy levels, the error values at the lowest and highest
privacy levels were 1.395 and 2.249, respectively, in the traditional neighborhood-based
collaborative filtering approach, while these values were 1.208 and 1.313 in the autoencoder-
based collaborative filtering approach. In conclusion, the autoencoder-based collaborative
filtering system can better tolerate the distortions that occur in the data set due to increasing
privacy levels and can produce high-accuracy recommendations when high privacy levels are
provided to the user.

Keywords: Collaborative Filtering, Autoencoder, Privacy-Preserving Collaborative Filtering,

Recommendation Systems.
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1. GIRIiS

Teknolojinin gelismesi ve internet tabanli servislerin kullaniminin yayginlagmasi ile
insanlar genis bir dijital icerik yelpazesine erisim saglamis ve giinliik rutinlerini ¢evrimigi
servisler lizerinden gergeklestirmeye baslamislardir. Cevrim igi aligveris siteleri, miizik-video
platformlar1 ve sosyal medya mecralart gibi platformlar kullanicilarina farkli kategorilerde
tirtinler/hizmetler ve icerikler sunmaktadir. Bu platformlardaki igeriklerin ve kullanici sayisinin
her gegen giin artmasina bagli olarak, islenmesi ve depolanmasi1 gereken veri miktar1 da her
gecen giin artmaktadir. Bu durum, asir1 bilgi yiikleme problemi olarak adlandirilan soruna
neden olmakta ve kullanicilarin karar verme siirecini zorlastirmaktadir (Ricci, Rokach ve
Shapira, 2015). Oneri Sistemleri (OS) bu problemin iistesinden gelmek i¢in internet servisleri
tarafindan siklikla kullanilmaktadir. Bu sistemler kullanicilarin ge¢mis tercihlerini, satin alma
aligkanliklarmi1  ve iriin/hizmet begeni davramislarini analiz edip, ilgilenebilecekleri
{iriin/hizmet veya icerikleri tahmin ederek kullanicilara neri olarak sunarlar. OS’nin saglamis
oldugu kisisellestirilmis deneyim imkani hem kullaniciya hem de firmalara pek ¢ok avantaj
saglamaktadir. Ornegin sistem tarafindan sunulan &neriler sayesinde kullanici ilgi alanlarma
uygun {riinlere ¢cok daha az cabayla ulasabilmekte, zamandan ve enerjiden tasarruf
edebilmektedir. Kullanicilara sunulan onerilerin pek ¢ok farkli kategori ve gesitte olmasi,
kullaniciya daha kolay sekilde yeni deneyimlere ulagsma ve yeni iiriinler kesfetme konusunda
imkan saglamaktadir. OS bu gibi avantajlar1 ile kullanicimin aligveris memnuniyetini
yiikselterek, firmalara kullanici sadakati saglamaktadir. Ayrica sistemin kullaniciya onerdigi
yeni Uriinler ile firmalar satis hacmini artirarak kazancini yiikseltebilmekte, kullanicinin
aligveris aliskanliklarina ve gegmis tercihlerine gore kisisellestirilmis promosyonlar
olusturabilmektedir (Weinsberg, 2012).

OS, hem firmalara hem de kullanicilara birgok katki saglamakla birlikte, hala gelismeye
ve iyilestirilmeye ihtiyag duyulan yonleri bulunmaktadir. Ozellikle kullanici veri gizliligi ve
oneri dogrulugu bu konulardan baslicalaridir. Bu c¢alismada, kullanicilarin  gegmiste
deneyimledikleri iirtinler/hizmetler igin firmalarla paylastiklar kisisel verilerinin korunmasina
ve gizlenen kullanici verileri iizerinden daha dogru onerilerin iiretilmesine odaklanilmistir.
Verinin gizlenmesi igin sik¢a bagvurulan Rastgele Karistirma Teknigi (RKT) ile gergek
kullanic1 derecelendirme degerleri maskelenmistir. Maskeleme isleminden dolay ortaya ¢ikan
oneri dogrulugundaki kayiplar1 hafifletmek igin, literatiirdeki geleneksel komsuluk tabanli

tahmin iiretme yaklagimlarina gore daha yiiksek bir dogruluk orani sunan otokodlayici tabanlt



bir Derin Ogrenme (DO) yaklasimi kullamlmis ve otokodlayicilarin maskelenmis veri seti

tizerindeki tahmin dogruluklari incelenmistir.
1.1. Ortak Filtreleme

Bir OS temel olarak; bir iiriin/hizmet igin tahmin iiretme ve iiretilen tahminlere gore
kisisellestirilmis tirin/hizmet listeleri olusturma fonksiyonlarini saglar (Sarwar vd., 2001).
Tahmin iiretme teknikleri acisindan OS’de yaygin olarak kullanilan tekniklerden biri Ortak
Filtreleme (OF) teknigidir (Adomavicius ve Tuzhilin, 2005).

OF sistemleri, kullanicilarin ilgilenebilecekleri ancak daha dnce deneyimlemedikleri
tirlinler/hizmetler hakkinda kullanicilarina tahminler sunan etkili yazilim araglaridir.
Kullanicilarinin daha once deneyimledikleri g¢esitli hizmet ve iriinlere verdikleri
derecelendirme degerlerinden yola ¢ikarak bu tahminler yapilir. OF sistemlerinin 6neri iiretmek
icin kullandig1r temel yaklasim, ge¢miste benzer begeni profillerine sahip kullanicilarin
gelecekte de benzer begeni profillerine sahip olacagi varsaymmidir. Bu varsayimdan yola
¢ikarak, OF sistemleri kullanicilarmin internet servisleri tarafindan sunulan trtinler ya da
hizmetler hakkindaki derecelendirme verilerini toplayp analiz ederek tahminler iiretir. Ornegin
Amazon, YouTube, Netflix, Spotify gibi platformlar OF yaklasimini sistemlerinde etkin olarak

kullanarak, kullanicilarina kisisellestirilmis oneriler sunmaktadirlar.

OF sistemleri temel olarak hafiza tabanli ve model tabanl olmak iizere iki temel
yaklagim kullanmaktadir (Bergner vd., 2012; Al-Mani vd., 2022). Hafiza tabanl yaklasimda
sistemden Oneri isteyen aktif kullaniciya oneri tiretebilmek i¢in kullanici xdiriin matrisi olarak
adlandirilan n adet kullanicinin m adet {iriine verdigi derecelendirme degerlerini saklayan n xm
boyutlu bir veri setinin tamami kullanilmaktadir. Hafiza-tabanli yaklasimda tahmin tiretmek
icin komsuluk belirleme islemi temel olarak iiriin tabanli ve kullanici tabanli olarak
gerceklestirilir (Thorat vd, 2023). Sistem, iriinler veya kullanicilar arasindaki benzerlikleri
analiz ederek komsuluklar1 belirler ve bu dogrultuda tahmin firetir (Afoudi vd, 2021).
Komsuluklarin belirlenmesi i¢in benzerlikler hesaplanirken uzaklik ve entropi tabanli benzerlik
metrikleri, pearson korelasyonu ve Kosiniis benzerligi gibi metrikler kullanilabilmektedir (Fkih,
2022).

Model tabanli yaklasimlar, hafiza tabanli yaklagimlardan farkli olarak kullanici ve {iriin
matrisini tahmin modelini olusturmak i¢in kullanmaktadir (Ning vd., 2015). Model tabanli
yaklasimlar daha karmasik iligkileri kavrayabilme yetenegi sayesinde geleneksel yontemlere

gore daha basarili sonuglar verebilmektedirler (Al-Mani vd., 2022). Ancak her iki yaklasiminda



birbirine iistiinliik sagladigi yonleri bulunmaktadir. Ornegin, hafiza tabanli yaklagimlar
6l¢eklenebilirlik, soguk-baslatma ve seyreklik gibi problemlerden mustarip olabilirken, model-
tabanli yaklagimlar bu problemlerle basa ¢ikmakta daha basarili olmaktadir. Bu nedenle her iki
yontemin de avantajlarinin degerlendirilebilecegi hibrit yaklagimlar 6nerilmistir (Bobadilla vd.,
2013; Dwivedi ve Islam, 2023). Hibrit yaklasimlar ile geleneksel yontemlere kiyasla daha

basarili 6nerilerin tiretilmesi saglanmistir (Dwivedi ve Islam, 2023).
1.2. OF Sistemlerinin Problemleri ve Literatiirde Yapilan Calismalar

OF sistemleri giiniimiizde pek ¢ok platformda tercih edilse de veri seyrekligi, soguk
baslatma, veri mahremiyeti ve oneri dogrulugu gibi birgok probleme sahiptir (Casino vd.,
2013). Bu zorluklar arasinda mahremiyetin korunmasi ve mahremiyet korunurken yiiksek

dogrulukta oneri iiretilmesi kritik bir 6neme sahiptir.
1.2.1. Mahremiyet riskleri ve rastgele karistirma teknikleri

OF sistemleri, yiiksek dogrulukta oneriler iretebilmek icin kullanicilarin ge¢miste
tirtinler/hizmetler igin verdikleri derecelendirme degerlerini kullanir, analiz eder ve saklar. OF
sistemlerinde, kullanicilarin deneyimledigi {irtin/hizmetler igin verdigi derecelendirme
degerleri ve deneyimlemedigi iiriin/hizmetlerin kiimesi gizli veriler olarak kabul edilmistir
(Polat ve Du, 2005). Kullanicilarin sistem ile paylastigi verilerin islenmesi mahremiyet
acisindan risk teskil etmektedir. Sistemdeki herhangi bir giivenlik ihlali kullanicilarin kisisel
tercihlerinin, bir kategoriye kars1 ilgisinin, satin alma ge¢misi ve aligveris aliskanliklarinin ifsa
olmasina sebebiyet verebilmektedir (Shayong vd., 2006). Bu tiir veriler kullanicilarin 6zel
hayat1 hakkinda ti¢lincii kisilerin bilgi sahibi olmasina yol acabilecegi igin kisisel kullanici
verilerinin gizliliginin ve giivenliginin saglanmasi gereklidir. Gergek kullanici derecelendirme
degerlerinin kullanilmasi kullanicinin demografik bilgileri, yasam tarzi 6zellikleri, alisveris
aligkanliklari, gelir durumu, yas1 ve cinsiyeti gibi kisisel tanimlayicilarin tahmin edilmesi i¢in
basamak olarak kullanilabilmektedir (Yargic ve Bilge, 2017). Bir kullanicinin tercih ettigi
miizik, izledigi film ya da ilgisini ¢eken {tiriinler, onun yasini ve cinsiyetini tanimlamak igin
kullanilabilir (Chaabane vd. 2012; Shyong vd., 2006). Dogrudan yas ve cinsiyet bilgileri 6zel
sayllmasa da bu tiir bilgilere dayanarak elde edilen detaylar 6zel hayata miidahale olarak
degerlendirilebilir. Bu tiir verilere dayanarak kullanicinin rizasi1 olmaksizin reklam
gonderilmesi veya kisiye 6zel fiyatlandirma yapilmasi olasi riskler arasindadir (Weinsberg vd.,
2012). Dahast, bir kisinin {iriinlere verdigi derecelendirmeler ve yorumlar, gelir durumu ya da

yasam tarzi hakkinda da bilgi verebilir. Shyong vd., bir bireyin kimligi sadece posta kodu, yas



ve cinsiyet bilgileri kullanilarak %87 olasilikla saptanabilir (Shyong vd., 2006). Bu bilgiler
dogrultusunda, mahremiyetleri konusunda gilivensiz hisseden kullanicilar herhangi bir 6neri
sistemini kullanmay1 tamamen reddetmeyi segebilmekte veya sisteme kasitli olarak yanlis
verileri sunabilmektedir (Berkovsky vd., 2007; Ackerman vd., 1999). Kullanicilarin paylastigi
yanlis veriler sistemin irettigi Onerilerin dogrulugunu olumsuz etkileyerek kullanict
memnuniyetinin diismesine yol acabilmektedir. Buna gore, OF sistemlerindeki mahremiyet
riskleri oneri dogrulugu problemini de tetiklemektedir. Bu nedenle OF sistemlerini etkin olarak
kullanan platformlarin kullanici mahremiyetini saglamasi ve bu esnada oneri dogrulugunu

muhafaza edebilmesi kritik bir konudur.

Gizliligi Korunan Ortak Filtreleme (GKOF) sistemleri OF sistemlerinin mahremiyet
konusundaki zayifliklar1 {izerine yapilan calismalar sonucu ortaya ¢ikmis kritik 6neme sahip
bir alandir. GKOF sistemlerinde kullanici ve sistem mahremiyetini saglamak i¢in kriptografik
yaklagimlar, veri gizleme ve karistirma temelli yontemler, anonimlestirme ve diferansiyel

gizlilik gibi yontemler ortaya konmustur (Bilge vd., 2013).

GKOF sistemleri igerisinde kullanici mahremiyetini korumak i¢in kullanilan RKT
kullanicilara ait gercek liriin/hizmet derecelendirme degerlerini sisteme géndermeden Once
maskeleyerek kullanici gizliligini saglamay1 hedeflemektedir. Bu islem, belirli dagilimlarla
elde edilmis olan rastgele sayilarin gercek kullanici derecelendirme degerleri {izerine
eklenmesiyle gergeklestirilmektedir (Polat ve Du, 2003; Polat ve Du, 2005). Bu kapsamda
Polatidis vd. (2017), OF sistemlerinde kullanici gizliligini saglamak igin ¢ok diizeyli bir gizlilik
yontemi Onermistir. Bu yontemde, derecelendirme degerleri sunucuya génderilmeden dnce
kullanic1 tarafindan belirlenecek ii¢ farkli mahremiyet seviyesine gore maskelenmektedir.
Boylece kullanicilarin farkli seviyelerdeki mahremiyet ihtiyaglarina goére gergek kullanici
derecelendirme degerleri farkli diizeylerde maskelenerek kullaniciya saglanan gizlilik ile
tahmin dogrulugu arasinda bir denge kurulmasi hedeflenmektedir. Yal¢in ve Bilge (2023),
popiilerlik yanlilig1 sorununa kars1 RKT ne dayali veri gizleme prosediiriinii analiz etmektedir.
Yapilan ¢alismada farkli mahremiyet seviyelerine sahip kullanict karakterleri olusturularak
farkli 6neri liretme algoritmalarinin 6neri dogruluklari iizerine etkisi incelenmektedir. Bir diger
calismada Yargi¢ ve Bilge (2019), geleneksel tek-kriterli ortak filtreleme sistemlerine ek olarak
cok-kriterli ortak filtreleme sistemlerinde kullanici mahremiyetini saglamak i¢in RKT’ni
kullanmaktadir. Birden fazla 6l¢iitiin maskelendigi bu yaklasimda, dogruluk kayiplarini telafi
edebilmek i¢in her bir alt kriterin dogasinda bulunan bilgi miktarini referans alarak dl¢iitlerin

mahremiyet seviyesini kontrol eden entropi tabanli bir rastgelelik belirleme prosediirii



sunulmustur. Bu calismalara ek olarak, RKT tabanli koruma mekanizmalarina gore daha
yiiksek seviyede gizlilik elde etmek i¢cin RKT ve diferansiyel gizlilik metodunun birlestirildigi
hibrit gizlilik koruma yaklasimlar1 da bulunmaktadir (Liu vd. 2017).

RKT, kullanicilarin mahremiyetini saglamak i¢in etkili bir yontem olsa da sistemin
maskelenmis veri setleri izerinde tahmin iiretmesi dogruluk kayiplarina sebep olmaktadir. Bu
nedenle; kullanici gizliliginin RKT ile saglandigi durumlarda mahremiyet seviyesi ve Oneri
dogrulugu arasinda bir denge kurulmasi ve maskelenmis veri setleri ilizerinde tahmin
dogrulugunu 1iyilestirmeye yonelik geleneksel tahmin {iretme yaklasimlarinin yerine daha

yenilik¢i yaklagimlarinin kullanilmasi gerekmektedir.
1.2.2. DO tabanh yaklagimlar

OF sistemlerinin temel amaci biiyiik veri setleri tizerinden kullanicilara yiiksek
dogrulukta ve kisisellestirilmis Oneriler sunmaktir. Son yillarda birgok alanda kullanilan ve
basarili sonuglar veren DO teknikleri OF sistemlerinde de yaygin olarak kullamlmaktadir. DO
teknikleri, veri setlerinden gizli ve karmasik 6zellikleri ¢ikarabildikleri i¢in OF sistemlerinde
tahmin dogrulugunu artirmak amactyla kullamlmistir. DO yontemleri, karmasik mimarilere
(birden ¢ok gizli katman, dongii veya paylasilan agirliklar ve havuzlama katmanlarina) sahip
bir makine 6grenimi dalidir ve temeli yapay sinir aglarina dayanmaktadir (Kiran vd., 2020).
DO yontemleri; bilgisayarla gérme, goriintii isleme gibi pek ¢ok arastirma alaninda biiyiik bir
basari elde etmistir (Lecun vd., 2015). DO yontemlerinin bilgisayar bilimlerindeki popiilaritesi
ve basaris;, OS alaninda c¢alisan arastirmacilarin da dikkatini ¢ekmistir ve ¢alismalarinda
olgeklenebilirlik, veri seyrekligi, soguk baslatma gibi zorluklarin hafifletilmesi i¢in DO
tekniklerinden faydalanmislardir (Georgiev ve Nakov, 2013; Strub vd., 2015; Yang vd., 2017).
Son zamanlarda yapilan bircok ¢aligma, DO yontemlerinin OS {izerindeki etkinligini

dogrulamaktadir (Khan vd., 2021).

Otokodlayicilardir OS’lerinde siklikla kullanilan bir DO yaklagimidir. Denetimsiz bir
DO yéntemi olarak otokodlayicilar, veri boyutunu azaltma, 6zellik ¢ikarma ve veri setini
yeniden olusturmadaki basarili performansi nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir (Zhang
vd., 2020). Ayrica, OS’lerinde kullanicilarin ve 8gelerin 6zelliklerini daha iyi analiz edebilecegi
icin Onerilerin kalitesini arttirmaktadir (Zhang vd., 2020). Unger vd., kullanicilarin zaman
icinde degisen tercihlerini yiiksek boyutlu veri setlerinden anlayabilmek i¢in otokodlayicilari

kullanmistir (Unger vd. 2018). Onerdigi yaklasimda otokodlayicilar yiiksek boyutlu veriyi



ogrenerek gizli bir temsile indirger, elde edilen temsiller sayesinde kullanicinin sevebilecegi

tirtinlerin kategorisi tahmin edilmektedir.

Otokodlayicilarin OS igin kullaniminin ana orneklerinden biri olan AutoRec adli
calisma, Sedhain vd., tarafindan sunulmustur (Sedhain vd., 2015). Kullanici ve tiriin tabanli
olmak iizere 2 farkli yaklasimla yiiriitiilen calismada, veri setinin diigsiik boyutlu temsilleri
ogrenilerek oneriler iiretilmektedir. Onerilen yontemin geleneksel OS’ne gore daha yiiksek
oneri dogrulugu sagladig1 gézlemlenmistir. AutoRec ¢alismasindan ilham alan Haghighi vd.,
en dogru tahminlerin, 6gelerin kullaniciya neden onerildigi hakkinda fikir sahibi olunmayan
kara kutular tarafindan iiretilme egiliminde olduguna dikkat ¢cekmektedir (Haghighi vd., 2019).
Calismalarinda otokodlayicilari komsuluk tabanli tahmin iireten bir yaklasimla birlikte
kullanarak daha agiklanabilir bir 6neri sistemi tasarladiklarini belirtmektedirler. Sonuglarini
AutoRec ile karsilastirdiklarinda, en az AutoRec kadar tahmin dogrulugu elde ederken, en-iyi-

N tavsiyedeki agiklanabilirligi gelistirdikleri g6zlemlenmistir.

Bathla vd. (2020), otokodlayicilar1 seyreklik ve soguk baglatma durumlarinda 6neri
dogrulugunu artirmak igin calismak iizere uyarlamistir. Onerilen yaklasimda, otokodlayicilari
egitirken kullanicilarin agik ve ortiilii derecelendirme degerleri birlikte kullanilarak daha
giivenilir bir veri seti elde edilmektedir. Sonuglar literatiirdeki benzer calismalar ile
karsilagtirildiginda, daha yiiksek oneri dogrulugu gozlenirken, otokodlayicilarin kullanimi ve
glivenilir derecelendirme degeri verileri, tahmin hatasindaki azalmanin nedeni olarak
gosterilmektedir (Bathla vd., 2020). Heidari vd. (2022), Bathla vd.’ye benzer bir amagla
OS’lerin basarisim diisiiren en Onemli faktdrlerden olan seyreklik ve soguk baslatma
problemleriyle bas edebilecek bir yaklasim onermistir. Onerilen yaklasim bes temel adimdan
olusmaktadir ve boyutsallik azaltma amaciyla otokodlayicilar kullanilmistir. Onerilen
yaklagimin deneysel ¢alismalar1 MovieLens-100K, Movielens-1M ve Book-Crossing! (BX)
veri setleri kullanilarak yapilmigtir. Kullanilan veri setlerinin arasinda BX veri seti en seyrek
matris olmasma ragmen Onerilen yontemle saglanan iyilestirme oranmin en yliksek
gozlemlendigi veri seti de BX dir. Kullanilan otokodlayici yapisinda [1-4] araliginda degisen
katman sayilar1 kullanilarak hata {izerindeki etkisi gézlemlenmis ve en diisiik hata degeri 4
katmanli otokodlayic1 kullanildiginda elde edilmistir. Al Sbou ve Rahim (2022), ayni
problemler i¢in otokodlayici ile 6zellik ¢ikarimi yaparak onerilerin dogrulugunu yiikseltmeyi
amagclamistir. Ug farkli otokodlayic yapisini karsilastiran bu calismada MovieLens-100K veri

seti kullamlmustir. Otokodlayicilarin OS’nin oneri kalitesini yiikseltmede ve seyreklik, soguk

L https://grouplens.org/datasets/book-crossing/



basglatma gibi problemlerle bas etmede etkili bir teknik oldugu gorilmistir. Ibrahim vd.,
kullanic1 ve iiriin 6zelliklerini yakalamak icin DO kullanmistir ve bunu OF sistemi ile
birlestirerek hibrit bir ©neri sistemi sunmustur. Onerilen yaklasimda kullanicilara
kisisellestirilmis Oneriler iiretmek i¢in OF’den yararlanilirken, yiliksek boyutlu verilerin
islenmesinde, 6zellik ¢ikariminda, 6grenme siirecindeki hata oranini azaltilmasinda ve daha
yiiksek oneri dogrulugu elde edilmesinde DO’nin avantajlarindan faydalanilmistir (Ibrahim vd.,
2023).

Batmaz (2019) tarafindan, otokodlayicilarin ¢ok-kriterli veri setlerinde kullanildigr ve
OF sistemlerinin temel problemlerinden olan 6neri dogrulugu ve veri seyrekligi probleminin
¢Oziimiine yonelik bir calisma yapilmistir. Literatiirde yapilan 6nceki ¢aligmalara ilave olarak
veri setlerindeki gizli 6zelliklerden faydalanmay: saglayacak AE-simMCCF adli otokodlayici
tabanli yaklasimi sunmuslardir. Geleneksel OF sistemlerindeki benzerlik hesaplama adiminda
ham kullanici verileri yerine otokodlayici kullanilarak ¢ikarilan gizli 6zellikler kullanilmistir.
Bu sayede Onerilen yontem veri seyrekliginin sebep oldugu diisiik 6neri dogrulugu problemini
hafifletmistir. Onerilen yaklasimda kullanicilarin derecelendirme degerlerine ek olarak
otokodlayicilarla kullanicilarin  yorum tabanli profillerinden ¢ikarilan ozellikler de
kullanilmistir. AE-simMCCF yaklasimiin deneysel calismalari farkli katman sayilari ve
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak Yahoo!Movies ve TripAdvisor veri setleri iizerinde
yapilmistir. Deneysel ¢alismalar kodlayici katman sayisinin artmasiyla birlikte gizli 6zelliklerin
daha basarili ¢ikarilabilmesinden dolay1 6neri dogrulugunun yiikseldigini gostermistir. Ayrica
diger cok-kriterli OF algoritmalariyla kiyaslandiginda da daha yiiksek oOneri dogrulugu
sagladig1 belirtilmistir. Literatiirdeki otokodlayici tabanli ¢alismalar genellikle daha yiiksek
tahmin dogrulugu saglamak veya soguk baslatma ve seyreklik sorunlariyla basa ¢ikmak i¢in
gelistirilmistir. OS igin kritik bir sorun olan mahremiyet konusunda yaptigt HETEDP ¢alismasi
ile Wei vd., diferansiyel gizlilik kullanarak veri mahremiyetini saglarken Oneri iiretme

asamasinda otokodlayici kullanilan bir yaklagimi literatiire kazandirmistir (Wei vd., 2022).
1.3. Amag ve Katkilar

Oneri sistemlerinde siklikla kullanilan OF sistemleri, kullanicilarin  kisisel
degerlendirmelerini sistemle paylasmasindan dolayr mahremiyet riskleri olusturmaktadir. Bu
mahremiyet riskleri ile bas edebilmek icin Onerilen gizliligi koruma yaklagimlarindan biri olan
RKT, kullanic1 mahremiyetini saglamakta basarili olmakta fakat 6neri dogrulugunu olumsuz
yonde etkilemektedir. Bu tez calismasinin amaci; OF sistemlerinde kullanicilarin ham

derecelendirme verilerinin kullanimindan kaynaklanan mahremiyet risklerini RKT ile
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azaltirken RKT’ nin veride yarattigi bozulmadan kaynaklanan 6neri dogrulugundaki diistisii

otokodlayici tabanl bir yaklagimla hafifletmektir.

Geleneksel komsuluk tabanli OF sistemlerinin mahremiyet riskleri hem kullanici
tarafinda hem de firmalar tarafinda pek ¢ok dezavantaja neden olmaktadir ve bu risklerin
giderilmesi pek ¢ok agidan 6nem arz etmektedir. Bu noktada gelistirilen GKOF sistemleri ise
mahremiyet sorunlarina biiyiik Ol¢lide ¢6ziim saglamaktadir. Orijinal verilerin saklanmasi
konusunda bu yaklasimlar basarili olsa da sistemin kullaniciya yiiksek dogrulukta oneriler
iiretebilmesi i¢in kullanicilara ait yeterli sayida ve ger¢ek derecelendirme degerlerine ihtiyact
vardir. RKT gibi veri maskeleme teknikleri ise veriye giiriiltii ekleyerek veri setindeki ger¢ek
kullanict derecelendirme degerlerini bozmakta ve dolayisiyla oneri dogrulugunda diisiise
sebebiyet vermektedir. RKT ile mahremiyeti saglanan geleneksel OF sistemlerinde gizlilik ve
dogruluk arasinda denge kurulmasi kritik 6neme sahip bir konudur (Yargi¢ ve Bilge, 2019). Bu
noktada ilk asamada; RKT ile saglanan farkli mahremiyet seviyelerine goére geleneksel
komsuluk tabanli OF sistemlerinin oneri dogruluklart incelenmistir. Kullanilan veri seti igin
saglanabilecek en yiiksek mahremiyet seviyesi ve oneri dogrulugu i¢in dengeli bir mahremiyet
seviyesi tespit edilmistir. Ikinci asamada; RKT’nden kaynaklanan &neri dogrulugu kaybr igin
otokodlayici tabanli tahmin iiretme yaklasimi kullanilmistir. OF sistemlerinde DO teknikleri,
ham veriden gizli ve karmasik 6zellikleri ¢ikarabilme ve farkli kaynaklardan bilgileri bir araya
getirebilme becerileri dolayisiyla tahmin dogrulugunu yiikseltmek i¢in siklikla tercih edilmistir.
Ham kullanici verileri ile yapilan caligmalarda Oneri dogrulugunu yiikselttigi goriilen
otokodlayicilarin, RKT ile maskelenmis veriler kullanildiginda da yiiksek oneri dogrulugu

sagladig1 goriilmiistiir.

Bu dogrultuda maskelenmis veriler kullanilarak otokodlayici tabanli bir 6neri sistemi
olusturulmustur. Olusturulan otokodlayicit tabanli sistemde farkli gizlilik seviyelerinde

maskelenmis veri setleri ile deneyler yapilarak oneri dogruluklar1 incelenmistir.
Ozetle, yapilan ¢alismanin mevcut literatiire katkilari su sekilde siralanabilir:

e Tahmin {iretmek i¢in ham veri setlerinde siklikla kullanilan otokodlayicilar, RKT ile
maskelenen veriler ile kullanilmistir.

e RKT ile maskelenmis veri seti i¢in, otokodlayicida kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
ve gizli katman sayisinin 6neri dogrulugu tizerindeki etkileri incelenmistir.

e RKT’nin veri setinde yarattifi bozulmadan kaynaklanan oneri dogrulugu kaybi

azaltilmistir.



e Otokodlayic1 tabanli ortak filtreleme sisteminin yiikselen gizlilik seviyelerine baglh
olarak veri setinde ortaya ¢ikan bozulmalar1 daha iyi tolere edebildigi ve kullaniciya
yiiksek mahremiyet seviyeleri saglandiginda da yiiksek dogrulukta oneriler iiretebildigi

gosterilmistir.



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde OF sistemlerinde geleneksel komsuluk tabanli ve otokodlayici tabanli
yaklasimlar ile tahmin iretme siireci ve veri mahremiyetini saglamak i¢in kullanilan RKT ile

ilgili genel bilgiler verilmektedir.
2.1. OF Sistemlerinde Oneri Uretme Siireci

OF sistemlerinde oneri iiretme siireci N adet kullanicinin m adet iiriin i¢in verdigi
derecelendirme degerlerinden olusan nxm boyutlu bir matris tizerinde gergeklestirilir.
Sistemden bir hedef {iriin (q) i¢in 6neri talebinde bulunan aktif kullanici (a), sistemle gegmiste
tercih ettigi triinleri, derecelendirme degerlerini paylagsmis olmalidir. Tiim bu kosullar
saglandigi takdirde geleneksel OF sistemlerinde komsuluga dayali olarak gergeklestirilen oneri

tiretme siireci en genel haliyle iki adimda gergeklestirilmektedir;

i. Oneri talebinde bulunan a’ya benzer tercih egilimleri gosteren kullanicilar, yani
komsular tespit edilir.
ii. komsu kullanicilarin gegmis tercihlerine gore sistem a igin kisisellestirilmis oneriler
iiretir.
Kullanici derecelendirme degerlerinin tutuldugu ve iizerinden Oneri iliretme islemlerinin

gergeklestirildigi 6rnek bir kullanicixiiriin matrisi Tablo 2.1°de goriilmektedir.

Tablo 2.1. Ornek kullaniciXiiriin Matrisi

iq iy i3 iy is ig iy ig
uq 1 3 1 3 3 5 4 5
u, 1 3 1 3 3 ? 4 5)
us 1 3 1 3 3 3 4 3
Uy 2 2 2 2 3 1 3
Us 2 2 2 2 2 3 1 3

Tablo 2.1°de gosterilen {u; _us} kullanicilari, {i; _ig} ise iiriinleri ve kesisim
hiicrelerindeki degerler kullanicinin {iriin i¢in verdigi derecelendirme degerini ifade etmektedir.
Ornegin tabloda a olarak belirlenen kullanici u,, g olarak belirlenen i icin 6neri istemektedir.
Geleneksel komsuluk tabanli OF sistemlerinde Oneri liretme siireci a’ya en fazla benzerlik
gosteren N adet kullanici profilini belirleyerek baslamaktadir. Benzer profilleri belirlemek igin
literatiirde ¢esitli yontemler kullanilmakla birlikte Pearson Korelasyonu (PK) iki veri arasindaki
korelasyonun hangi yonde ve ne seviyede giiclii oldugunu 6lgmek i¢in siklikla kullanilan bir
benzerlik metrigidir. PK ile iki kullanict arasindaki benzerligi hesaplamak i¢in kullanilan

esitlik, Denklem 2.1°de verilmistir.
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(Eiel (Ta,i—ﬁ)x(ru,i—ﬁ)) (2.1)
(Jziel (Ta,i—ﬁ)z\/ﬁiez (ru,i—ﬁf)

PK(a,u) =

Denklem 2.1°de, a ve u kullanicilarmin her ikisinin de derecelendirdigi tirtinler 1 ile
temsil edilmistir. r,; Ve r,; a ve U kullanicilarinin i iiriiniine verdigi derecelendirme degerini
ifade etmektedir. 7, ve 7, a ve u kullanicilarinin gegmiste degerlendirdigi tiim triinler i¢in
derecelendirme degerlerinin ortalamasidir. Esitligin sonucunda eclde edilen deger [-1,1]
araligindadir ve bu iki kullanici arasindaki iligkiyi sayisal olarak ifade etmektedir. Elde edilen

sonucun yorumlanmasi ise asagida verilen maddelere gore yapilmaktadir;

I. hesaplanan PK degeri -1’e yaklagmasi bu iki veri arasinda negatif korelasyon
oldugu, yani benzerligin ters orantili degistigi seklinde yorumlanmaktadir.
ii. hesaplanan PK degeri 0’a yaklastik¢a bu iki veri arasinda korelasyon olmadigi
sonucuna ulasilmaktadir.
iii. hesaplanan PK degeri 1’e yaklastik¢a iki veri arasinda pozitif korelasyon oldugu
seklinde yorumlanmaktadir.
Ozetle; PK degeri 1’e ne kadar yakin hesaplanirsa, bu iki kullanici arasindaki benzerlik o kadar

yiiksektir.

Birbirine en yiiksek benzerlik gosteren N adet kullanici profillerinin belirlenmesi ve bu
profillerin tercihlerine goére Oneriler iretilmesi en-iyi N (top-N) o6neri yaklagimidir. Veri
setindeki diger kullanicilar ve a arasindaki benzerlik PK ile hesaplandiktan sonra ilk N adet
kullanict profili a’nin komsusu olarak belirlenerek Oneri iiretme siirecinde belirlenen N
kullanicinin q iriini i¢in verdigi derecelendirme degerleri a’ya oneri iretilirken referans

alinacaktir. a kullanicisinin  liriinii i¢in Oneri iretme islemi Denklem 2.2°de verilmistir.

Lyen (ru,q - E)PK((I, u) (2.2)
Z‘U.EN PK(a, u)

Paq =

Denklem 2.2°de N, aya en yiiksek benzerligi gosteren N adet kullaniciyi, yani komsuluk
kiimesini temsil etmektedir. 7, 4, U kullanicisinin q iiriiniine verdigi derecelendirme degerini ve

PK(a,u), a ve u arasindaki benzerlik degerini ifade etmektedir.
2.2. RKT
RKT’nin temel prensibi, 6neri sistemine kullanicinin ham derecelendirme degerlerini

gondermek yerine maskelenmis derecelendirme degerlerini gondererek gizlilik saglamaktir.
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Gizliligi RKT ile saglanan sistemlerde kullanicinin ham verileri sunucuyla paylasiimamakta
fakat maskelenmis veriler kullanilarak hala kullaniciya kisisellestirilmis ~ Oneriler
tiretilebilmektedir (Polat ve Du 2005). RKT’nin ¢alisma mekanizmasi, kullanicinin gergek
derecelendirme degerleri (G) ve iizerine eklenen rastgele sayr vektori (R) olarak

adlandirildiginda, sunucuya G yerine G+R vektoriinii gondermesidir.

RKT kullanilan sistemlerde mahremiyet farkli seviyelerde saglanabilmektedir.
Kullanicinin orijinal verilerini bozarak gizlilik saglayan RKT, kullanicinin ihtiyacim
karsilayacak mahremiyet seviyesini saglamak iizere ve veri setinin degerlendirme Slgegine
bagl olarak orijinal verileri farkli seviyelerde bozmaktadir. Bu islem igin derecelendirme
degerleri lizerine eklenecek olan R vektori gizlilik seviyesini belirleyen ve o katsayisi olarak
adlandirilan bir parametre ile kontrol edilmektedir. R, o katsayisina bagli olarak, normal ve
uniform gibi dagilimlara gore tretilebilmektedir (Bilge vd., 2013). Uniform dagilima goére
iiretilen R [—v30,v30] araliginda iiretilirken normal dagilima gore iiretilen R ortalamasi (i)
sifira esit olacak sekilde ve kullanicinin derecelendirme degerlerinin standart sapmasina baglh

olarak turetilmektedir.

Veri maskeleme isleminden oOnce ham kullanici verilerinde kullanict {iriin
degerlendirme aligkanliklarindan dolay1 ortaya cikabilecek sapmalar1 hafifletmek icin veri
normalizasyonu ger¢eklesmektedir. Kullanicilar deneyimledikleri iiriinleri derecelendirirken
belirli standartlara baglh kalmazlar. Arastirmacilar, kullanicilar bir iiriin derecelendirirken her
kullanicinin derecelendirme siirecini farklr algilayabilecegini diistinmektedir (Ning vd., 2015).
Baz1 kullanicilar begendikleri veya begenmedikleri {iriinler i¢in en yiiksek veya en diisiik
derecelendirme degeri verebilirken, baz1 kullanicilar daha detayli bir degerlendirme yaparak
degerlendirme 6l¢eginin tiimiindeki derecelendirmeleri kullanabilir. Bu iki farkli degerlendirme
karakterine sahip kullanicilar verdikleri derecelendirme degerleri esit olmasa dahi benzer
profillerde olabilmektedirler. Normalizasyon islemi, kullanicilarin derecelendirme degerlerini
genel bir dlcege uyumlu hale doniistiirmeyi amaclamaktadir (Althbiti vd., 2020). Tablo 2.2°de
[1,10] deger araliginda derecelendirme degerlerine sahip temsili bir veri seti ve bu
derecelendirme degerlerinin z-skor normalizasyonu ile normalize edilmis degerleri
bulunmaktadir. Tablodaki derecelendirme degerlerine bakildiginda, kullanicilarin farkl deger
araliklart igerisinde degerlendirme yapmis olsalar bile benzer profillerde olabildikleri
goriilmektedir. u;ve u, ile uz; ve u, aym drinleri ayn1 derecelendirme degerleriyle
derecelendirmemelerine ragmen, z-skor normalizasyonu uygulandiginda profillerinin tamamen

uyumlu oldugu sonucuna varilmaktadir.
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Tablo 2.2. Kullanicilarin Orijinal Derecelendirme Degerleri ve z-skor ile Normalize Edilmis

Derecelendirme Degerleri

Uy U, Uus Uy
_ Derecelendirme 5,00 8,00 2.00 3,00
! z-skor 0,53 0,53 -1,00 -1,00
] Derecelendirme 4,00 7,00 2,00 3,00
L2 z-skor 0,00 0,00 2,00 3,00
_ Derecelendirme 6,00 9,00 3,00 4,00
t3 z-skor 1,07 1,07 1,00 1,00
] Derecelendirme 1,00 4,00 3,00 4,00
L z-skor 1,60 1,60 1,00 1,00

Veri seti igerisindeki derecelendirmelerin, kullanici profiline aykiri derecelendirme
degerlerine sahip olmasi sistem tarafindan iiretilen Onerilerin dogrulugunu olumsuz
etkilemektedir (Bilge ve Yargig, 2017). Bu olumsuz etkinin hafifletilmesi amaciyla,
kullanicinin derecelendirme degerlerine maskeleme isleminden 6nce z-skor normalizasyonu
uygulanir. Z-skor normalizasyonu Denklem 2.3’te verilmistir (Herlocker vd., 1999).

_ Tui—Ty (23)

Loy =
ut oy

Bu esitlikte 7y,;, bir kullanicinin i i¢in derecelendirme degeri, 7, kullanicinin
derecelendirme degerlerinin ortalamasini ve a,, u kullanicisina ait derecelendirme degerlerinin

standart sapmasini temsil etmektedir.

Veri normalizasyon islemi gergeklestirildikten sonra kullanici verileri RKT ile
maskelenmektedir. Bu islem temel olarak Prosediir 2.1°de gosterilmektedir. Yapilan islemler

sirastyla:

i. Gizlilik parametresi o ‘nin belirlenmesi: Kullanicinin gizlilik ihtiyaci ve kullanilan
veri setinin degerlendirme Olgegine gore mahremiyet seviyesini tanimlayacak
o katsayisi, sunucu tarafindan belirlenen (0, 0,,,,] aralifindaki bir deger olarak
belirlenir.

ii. Rastgele sayi vektoriiniin tiretilmesi: Belirlenen o degerine ve N dagilima gére R
olusturulur.

iii. Maskelenmis derecelendirme degerlerinin elde edilmesi: Onceki adimlarda elde
edilmis olan z-skor uygulanmis gergek derecelendirme degerleri vektori ile R

toplanarak maskelenmis derecelendirme degerleri vektorii elde edilir.
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Prosediir 2.1. RKT Uygulanma Adimlari (Bilge ve Polat, 2013)

Giris: kullanici x tirtin vektori (V), 0pax
Cikis: Maskelenmis kullanicixiiriin vektorii (V)

Z-skor normalizasyonu - Z

1. V < Ortalama (V)

2. oy « StdSapma(V)

3. for all items in V(i « 1 to length(V)) do
4. Zi « (Vi = V) +oy

5. end for

Gizlilik parametresi o belirlenir

6. 0 « (0, Opmaxl

Normal dagilim ve o degerine gore R iretilir

7. R < RastgeleSayiUret(o)
Z-skor ile normalize edilmis vektore R vektorii ekleyerek derecelendirme

degerlerini maskele

8. V' =Z+R
9. ReturnV'
2.3. Otokodlayicilar

Otokodlayicilar OS’de verilerin sahip olduklar1 gizli iliskileri ¢ikarmak amaciyla
kullanilmaktadirlar. Otokodlayicilar gizli katmanlarinda giris verisini sikistirir ve yeniden
olusturur. Bu esnada 6zellik ¢ikarimi yaparak verilerdeki gizli temsilleri 6grenir ve daha

sonrasinda bunlar1 kullanarak kullanicilara veya 6gelere iliskin oneriler iiretir.

Otokodlayicilar kodlayict ve kod ¢6ziicii olmak {izere iki ana pargadan olusurlar ve bu
pargalar giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani olmak tizere | adet katman igermektedir
(Goodfellow ve Bengio, 2016). Giris katmani, otokodlayicinin beslenecegi verilerin aga
verildigi katmandir. Giris katmanindan alinan veriler agirliklandirilarak gizli katmanlara dogru
iletilir. Kodlayic1 kisminda giris katmanindan sonra néron sayilar1 her katmanda bir 6ncekine
gore daha az sayidadir. Noron sayilar1 azaldik¢a katman ¢ikisindaki veri de daha kii¢iik boyutlu
olmaktadir. Boylece kodlayici kismindaki en az ndron sayisina sahip gizli katmanin ¢iktis, giris
verisinin diislik boyutlu temsili olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle otokodlayicilarin kodlayict

kism1 boyut indirgeme ve 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilmaktadir. Kod ¢6ziicli katmanda ise,
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kodlayic1 katmanda diisikk boyutlu hale getirilen veri gittikge ndron sayilari artan gizli
katmanlar arasinda iletilerek yeniden olusturulmaya c¢alisilir. Kod ¢6ziicii katman mimari olarak
kodlayict katmanin simetrigidir ve giris katmani ile ¢ikis katmaninin néron sayilar1 birbirine
esittir. Sekil 2.1°de birden ¢ok gizli katman igeren bir otokodlayici modeli 6rneklenmistir.
Klasik yapay sinir aglarindan temel fark: giris katmanindaki noron sayis1 ve ¢ikis katmanindaki

ndron sayisinin ayni olmasidir.

KODLAYICI —X
p— | —
e ) o)
N P o N
joum] |/r—__ﬁ\| \_\__7_ /I l/"'_“\\l \\“’ /l 7 /’-X_F;\IE
§ \\__21/ | 4 /’-7_1\\ -‘\\jt "/I g ’hl/(--‘_h‘\l \_ 1/ g
G A/ O . B
R X S _ Do
=NV /AN B YEE<) N L\~
5 .\\xn—l ¥ \‘. o e _‘/ \\r ___/x, 71\@.
f—ii/ / < / S © N NG
|/ x \‘I T T /"'ﬁ“\
S )
% KOD CcOZUCU

Sekil 2.1. Otokodlayict Yapist

Sekil 2.1’de dort katmanli bir otokodlayicinin kodlayict ve kod ¢oziicii kisimlari
goriilmektedir. Kodlayict kisminda, giris katmanina beslenen veri seti X olarak gosterilmistir
ve {xq, X5, ..., Xn_1, Xptvektorlerinden olusmaktadir. Giris katmanindan otokodlayiciya
beslenen veriler agirliklandirilarak bir sonraki katmana iletilir. Kodlayicida siradaki her gizli
katmanda azalan néron sayilari ile X kodlanir ve en az sayida noron igeren gizli katmana ulasir.
Bu katmanin néronlar sekilde X}, olarak gosterilmistir ve ¢iktist {hq, ..., hy,}, X veri setinin
boyutunun indirgenmis halidir. Bu katmandan sonra X, kod ¢oziicii kismidaki katmanlara
iletilerek ¢ikis katmaninda X veri seti yeniden elde edilmeye ¢alisilmaktadir. X, ndron sayilar
kodlayiciya simetrik olacak sekilde artan katmanlar arasinda iletilir ve en son giris katmaniyla
esit noron sayisindaki ¢ikis katmanina ulasir. Cikis katmaninda yeniden elde edilen veriler
{x1, ..., xy}olarak sekilde goriilmektedir ve ¢ikis katmaninda yeniden olusturulmus veri seti
X’ ile ifade edilmistir.

Otokodlayici tiim bu siiregleri tamamlarken Denklem 2.4, 2.5 ve 2.6 y1 kullanmaktadir

(Batmaz, 2019).

f(x) = p(Wix + by) (2.4)
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Denklem 2.4’te verilen parametreler X, ¢ Vve b, sirasiyla giris verilerini, aktivasyon

fonksiyonunu ve bias vektoriinii ifade etmektedir.
9(f () = 8(Wof (x) + by) (2.5)

Denklem 2.5’te verilen §, W, b, ve sirasiyla dogrusal olmayan bir fonksiyonu, kodlayici

katman ile kod ¢oziicii katman arasindaki agirliklar1 ve bias vektoriinii temsil etmektedir.

Zeer [l = 9| (2.6

Verilen bir giris verisi i¢in, otokodlayic1 6grenme islemini Denklem 2.6’y1 minimize ederek

gerceklestirir.

Derin sinir aglarinda olan hiz ve asir1 6grenme (overfitting) problemi otokodlayicilar
icin de gecerlidir. Asir1 6grenme problemi, agin egitim verilerine asirt uyum saglamast, her bir
detay1 ezberlemesi sonucu genelleme yeteneginin azalmasi ve test verilerindeki farkli girislere
yiilksek hata degerine sahip sonuglar vermesi problemidir. Asir1 6grenme probleminden
muzdarip bir model, egitim verilerinde yiiksek dogrulukta sonuglar vermekte fakat test
verilerinde oldukga yiiksek hata oranina sahip olmaktadir. Bu sorunu 6nleyebilmek i¢in ¢esitli
yontemler mevcuttur. Bu yontemlerden bazilar1 model karmasikliginin azaltilmasi, 6nceden
egitilmis (pre-trained) modeller kullanma, L1 ve L2 diizenlilestirmeleridir. L2 diizenlilestirmesi
asirt uyum problemini azaltmanin etkili bir yoludur (Phaisangittisagul, 2016). Agirliklarin
biiyiik degerlere ulasmasini engeller ve dagilimimi yayar, bdylece girislerden c¢ikarilan
ozelliklere dengeli bir katki saglanir. L2 diizenlilestirmesinde, diizenlilestirmenin siddetini
kontrol etmek amaciyla A hiperparametresi kullanilir ve segilen A degeri modelin

performansinda oldukga etkilidir.
2.4. Veri Seti ve Degerlendirme Olgiitleri

Bu boliimde yapilan calismada kullanilan veri seti, deneysel c¢alismalarda Oneri
dogrulugu ve veri mahremiyetini Ol¢eklemek i¢in kullanilan metrikler agiklanmaktadir.
Calismada, kullanicilarmn kitap degerlendirmelerinden olusan BX veri seti kullanilmistir. Oneri
dogrulugu olgeklemek icin MAE ve RMSE kullanilmistir. Ayrica maskeleme prosediirii
sonrasinda veri setinin mahremiyet seviyesini dl¢eklemek i¢in Agrawal ve Aggarwal (2001)
tarafindan literatiire kazandirilan diferansiyel entropi tabanli veri mahremiyeti Glgekleme

metrigi kullanilmistir.
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2.4.1. BX veri seti

BX veri seti, Cai-Nicolas Ziegler tarafindan, kitap paylasim grubu olan Book-Crossing
toplulugunun Agustos-Eyliill 2004 tarihleri arasindaki 4 haftalik bir taramasi sonucunda
olusturulmustur. BX veri seti 271.379 kitap hakkinda 1.149.780 derecelendirme degeri
saglayan 278.858 kullanic1 bilgisini demografik bilgileriyle (yas, llke/eyalet) birlikte
icermektedir. BX veri seti users, books ve ratings olmak iizere 3 ayr1 tablodan olusmaktadir.
Users tablosu, kullanic1 kisisel bilgilerini i¢cermekte ve varsa konum ve yas demografik
verilerini saglamaktadir. Books tablosu kitaplarin ISBN bilgilerini igermektedir. Ayrica,
Amazon Web Servislerinden alinan kitap basligi, yazar, yaym yili ve yayinci bilgileri bu
tabloda verilmektedir. Ratings tablosu kullanicilarin kitap derecelendirme degerlerini
icermektedir. Kullanici tarafindan gegmiste okunup derecelendirilen kitaplar 0-10 deger aralig1
icinde ifade edilmis olup, kullanic1 tarafindan okunmus fakat derecelendirilmemis kitaplar O ile

ifade edilmektedir.

Tablo 2.3. BX Veri Seti ve Olusturulan Alt Kiimeleri

BX BXA BXN
Kullanici Sayisi 105.283 77.805 756
Kitap Sayist 340.553 185.972 1173
Derecelendirme Degeri ) 19 79 433.671 21.690
Sayisi

Seyreklik 9699,9 %99,9 %97,6

Bu calismada sadece ratings tablosundaki degerlendirilmis kitaplarin derecelendirme
degerleri kullanilmistir, bu sebeple 0 olarak kaydedilmis degerlerin bulundugu satirlar tablodan
cikarilmistir. 0 degerleri ¢ikarildiktan sonra elde edilen alt kiime BXA olarak adlandirilmistir.
BXA veri seti %99,9 seyreklikte bir veri setidir. BXA veri seti mevcut haliyle oldukga seyrek
bir yapiya sahiptir, bu nedenle 6n islemlere tabii tutularak az 15 kez degerlendirme yapmis
kullanicilar ve farkli kullanicilar tarafindan en az 10 kez degerlendirilmis kitaplardan olusan bir
alt kiime belirlenmistir. Elde edilen diizenlenmis veri seti BXN olarak isimlendirilerek deneysel
calismalarda kullanilmistir. BXN veri setinde seyreklik %97,6’ya gerilemistir. BX, BXA ve
BXN veri kiimelerinin detayli bilgileri Tablo 2.3 ‘te 6zetlenmistir. Deneysel ¢aligmalarda
kullanilan BXN veri seti, 756 kullanicinin 1173 kitap igin verdigi 21.690 adet derecelendirme

degerini igermektedir.
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2.4.2. Oneri dogrulugunu él¢eklemek icin kullanilan metrikler

Deneysel sonuglari degerlendirmek igin Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error -
MAE) ve Hatalarin Ortalama Kare Kokii (Root Mean Squre Error - RMSE) o6lg¢iitleri
kullanilmistir. Denklem 2.7 ve 2.8 sirasiyla MAE ve RMSE degerlerinin hesaplanmasi i¢in

kullanilan esitlikler verilmektedir.

MAE = =¥, |p; — gl (2.7)

n &i=1

—" 1= n

Denklem 2.7 ve Denklem 2.8’de goriilen g; ve p;, sirasiyla gercek kullanici

derecelendirme degerini ve tahmin edilen derecelendirme degerini ifade etmektedir.
2.4.3. Mahremiyet 6lgekleme metrigi

Veri setine RKT uygulandiktan sonra elde edilen gizlilik seviyesini dlgmek igin
Agrawal ve Aggarwal (2001) tarafindan oOnerilen diferansiyel entropi tabanli mahremiyet
6l¢ekleme metrigi kullanilmistir. Bu yontemde gizlilik seviyesi, veri setinde bulunan degerlerin
gozlemlenme yogunluguna bagl olarak hesaplanmaktadir. Veri setinde rastgele secilen bir
deger x ve X’in gozlemlenme yogunlugu p olsun. Denklem 2.9°da, X’in diferansiyel entropisi

h(x)‘i hesaplamak i¢in kullanilan esitlik verilmistir.

A == [ () Tog £e)dx (2.9)
Qy

Denklem 2.9’da X, 1, kiimesinde tanimli olup hesaplanan diferansiyel entropi degeri
belirsizligini ifade etmektedir. Bir X degiskeninin belirsizligi ne kadar yiiksek olursa tahmin
edilmesinin o kadar zor olacagi ve saglayacagi mahremiyet seviyesinin artacagi
varsayllmaktadir. Onerilen yontemde diferansiyel entropi kullanilarak gizlilik seviyesinin

tanimlanmas1 Denklem 2.10’a gére yapilmaktadir.

n(x) = 2h® (2.10)

Bu yontem ile veri setindeki herhangi bir degerin gizlilik seviyesi hesaplanmaktadir.
Maskelenmis derecelendirme degerlerinin gizliliginin hesaplanmasi ise, maskelenmis verinin

sunucu tarafindan bilindigi durumda ham kullanici verilerinin ne seviyede gizli kalabildigi ile
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iligkili oldugundan kosullu diferansiyel entropi kullanilarak yapilmaktadir. Maskeleme

isleminde kullanilan R’nin ortalama kosullu mahremiyetini tamimlayan esitlik T1(V,P) =
2H(VIP) olup, P maskelenmis derecelendirme vektoriinii, V orijinal derecelendirme vektoriinii
ve 2H(VIP) maskelenmis o derecelendirme verileri i¢in orijinal derecelendirme verilerinin
kosullu diferansiyel entropisini ifade etmektedir. Maskelenmis verilerin agiga ¢ikmasi
durumunda orijinal verilerin sahip olacagi mahremiyet seviyesi kosullu gizlilik kaybi tizerinden
hesaplanmaktadir. Orijinal derecelendirme degerlerinin maskelenmis derecelendirme
degerlerine gore kosullu gizlilik kayb1 Denklem 2.11’e gore hesaplanmaktadir (Agrawal ve
Aggarwal, 2001).
Pr(VIP) = 1 2H(V|P — H(P)) (2.11)

Maskelenmis verilerin agiga ¢ikmasi durumunda orijinal verilerin sahip olacagi mahremiyet

seviyesinin hesaplanmasi i¢in Denklem 2.12 kullanilmaktadir.

I, P) =1(V) x (1 — Pr(V|P)) (2.12)
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3. BXN VERI SETi KULLANILARAK OLUSTURULAN RKT TABANLI
GKOF SISTEMIi

Bu boliimde BXN veri seti kullanilarak RKT tabanli bir geleneksel komsuluk tabanli
GKOF sistemi olusturulmustur. Celisen 6neri dogrulugu ve mahremiyet hedefleri arasinda bir
denge bulmak icin farkli seviyelerde mahremiyet saglanarak geleneksel komsuluk tabanli

yaklagimlar ile elde edilen 6neri dogruluklart karsilastirilmistir.
3.1. RKT ile Mahremiyet Saglanmasi

BXN veri seti Prosediir 2.1°deki islem adimlar takip edilerek maskelenmistir. Prosediir
2.1 ile ilk olarak veri setindeki derecelendirme degerlerinde standardizasyon saglamak igin z-
skor normalizasyonu uygulanmistir. Bir sonraki adimda, saglanmak istenen mahremiyet
seviyesine gore verilerin ne kadar bozulacagmi tanimlayan o katsayis1 belirlenmistir.
o katsayis1 belirlenirken referans alinan aralik ise kullanilan veri seti ve servis saglayicinin
empirik olarak belirleyecegi sigmaMax (o,,4) katsayisi ile iligkilidir. BXN veri seti [1-10]
araligindaki derecelendirme degerlerinden olusmaktadir, dolayisiyla o degeri (1,10] araliginda
degismektedir. Belirlenen o degerine gore N dagilim referans alinarak elde edilen rastgele say1
vektorii olugturulmaktadir. Veri maskeleme isleminin son adimindaysa, z-skor ile normalize
edilen derecelendirme degerleri vektorii ile rastgele sayr vektorii toplanarak maskelenmis
derecelendirme degerleri elde edilmektedir. Sonu¢ olarak e¢lde edilen maskelenmis

derecelendirme degerlerini tutan veri seti BXM olarak adlandirilmistir.

3.2. Maskelenmis Derecelendirme Degerleri ile Geleneksel Komsuluk Tabanlh

GKOF Sistemlerinde Oneri Uretme Siireci

Maskelenmis kullanic1 verileri kullanilarak 6neri tiretmek igin Oncelikle, Denklem
2.1°de verilmis olan PK esitligini yeniden diizenleyerek elde edilen Denklem 3.1 ile benzerlik
degerleri hesaplanmaktadir (Polat ve Du,2005; Bilge ve Polat, 2013).

PKy, = PCCqy = X1 2, X 2, (3.1)

Denklem 3.1°de z,; Ve z,,; sirastyla @ ve u kullanicilarinin i iriini igin z-skor normalizasyonu
uygulanmis ve maskelenmis derecelendirme degerleri vektorlerini temsil etmektedir. Denklem
3.1 kullanilarak kullanicilar arasindaki benzerlik degeri hesaplandiktan sonra, kullaniciya g
tirtinii i¢in maskelenmis veri ile Oneri tiretme islemi Denklem 3.2 kullanilarak gergeklestirilir

(Polat ve Du, 2005, Bilge ve Polat, 2012).
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IK_1PKoy X 23 (3.2)
zk_ PKZ,

~ ! —_
Pog = Pag =1 + 0q

Denklem 3.2°’de 7, kullanicinin ortalama derecelendirme degerini, o, kullanicinin
degerlendirmelerinin standart sapmasini, PK',, a ve U kullanicilar1 arasinda hesaplanan
benzerligi ve z',,4 U kullanicisinin q {iriinii i¢in degerlendirmesinin z-skor ile normalize edilmis
versiyonunu temsil etmektedir. Denklem 3.2 kullanilarak, olusturulan GKOF sisteminde
maskelenmis veri seti kullanilarak oneri dogrulugundan kabul edilebilir seviyede kayipla 6neri
iiretilebilmektedir (Polat ve Du, 2005; Bilge ve Polat, 2013).

3.3. Deneysel Yaklasimlar ve Elde Edilen Sonuclar

Maskelenmis veri seti lizerinde tahmin liretme asamasinda en-iyi N Oneri {iretme
yaklasimi kullanilmistir. Bu yontemde, a’ya en yiiksek benzerligi gosteren N adet kullanicinin
derecelendirme degerleri, a’ya Oneri {liretmek i¢in referans alinmaktadir. Yapilan ¢alismada N
degeri deneysel olarak belirlenmistir ve diger tiim deneylerde sabit tutulmustur. N degerinin
belirlenmesi i¢in, maskelenmemis gercek kullanici verisi lizerinde komsu sayilariyla deneyler
yapilmis ve en yiiksek dogrulugu veren komsu sayisi sabit N degeri olarak belirlenmistir.
Gergek kullanict derecelendirme degerleri tizerinde yapilan deneylerde degisken komsuluk

degerleri ile elde edilen 6neri dogruluklar1 Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Gergek Derecelendirme Degerleri ile Yapilan Deneylerde Degisken Komsuluk

Sayisinin Tahmin Uretme Dogruluguna Etkisi

Komsu Sayisi (N) Oneri Dogrulugu (MAE)
5 1,282
10 1,227
15 1,237
30 1,243
50 1,236

Tablo 3.1°de sonuglar1 sunulan deneysel ¢alisma kapsaminda maskelenmemis gergek
derecelendirme degerleri kullanilarak yapilan tek deney olup, olusturulan GKOF sisteminde
geleneksel komsuluk tabanli yaklasim ile en yliksek dogruluk seviyesine ulasacak komsu
sayisinin tespit edilmesi amaclanmustir. Elde edilen sonuglar goz 6niinde bulunduruldugunda,
komsu sayist 10 olarak secildiginde en yiiksek dogrulukla tahmin iiretme islemis

gerceklesmistir. Bu nedenle N degeri tiim deneylerde 10 olarak sabit tutulmustur
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Tahmin olusturma siirecinde, 6rneklem se¢iminde ortaya ¢ikabilecek rastlantisalliklarin
oneri dogrulugu tizerindeki olumsuz etkisini hafifletmek igin 10 kat ¢apraz dogrulama (10-fold
cross-validation) metodolojisi kullanilmistir. 10 kat capraz dogrulama, kullanicilarin vermis
oldugu derecelendirme degerlerini 10 esit parcaya bolen, ardindan her bir parcayi sirasiyla test
seti olarak kullanirken, geri kalan 9 pargayi egitim seti olarak kullanan bir yontemdir. Bu islem,
her bir parganin test seti olarak kullanildig: 10 farkli egitim ve test kombinasyonu saglayarak
sistemi egitme asamasinda orneklem se¢iminde ortaya ¢ikabilecek rastlantisalliklarin etkisini

hafifletmektedir.
3.4. Sigma Degerinin Oneri Dogruluguna Etkisi

RKT’de mahremiyet seviyesini belirleyen sigma (o) katsayisinin 6neri dogrulugu
tizerindeki etkisinin test edilmesi i¢in BXN veri setinin derecelendirme 6l¢egine gore (1,10]
araliginda degerler secilmistir. ¢ katsayisi ile yapilan her deneyde gercek kullanici
davraniglarin1 simiile edebilmek icin belirlenen o katsayist [0,1] aralig1 icerisinde iiretilen
rastgele bir sayi ile ¢arpilmaktadir. Bu sayede sistem tarafindan segilen en yiiksek o katsayisi
tizerinden hesaplanan farkli bir o degeri ile kullanici derecelendirmeleri maskelenebilmektedir.
Hem yapilan bu islem sonucunda ortaya ¢ikan rastlantisallik hem de RKT ile iiretilen rastgele
say1 vektoriindeki rastlantisallik nedeniyle ortaya ¢ikabilecek sapmalarin 6neri dogrulugu
tizerindeki etkisinin hafifletilmesi i¢in deney kosullar1 sabit tutularak her bir senaryoda deneyler
5 kez tekrar edilmistir. Tekrar edilen 5 deney sonucunda elde edilen hata degerlerinin aritmetik

ortalamasi alinarak nihai sonug olarak Tablo 3.2°de sunulmustur.

Tablo 3.2. Farkli o Degerleri ile Maskelenen Veriler ile Uretilen Onerilerin Hata Degerleri

o Degeri MAE RMSE
2 1,395 1,886
3 1,508 2,185
4 1,576 2,253
5 1,708 2,595
6 1,756 2,739
7 1,879 2,726
8 1,963 2,801
9 2,094 3,801
10 2,249 3,012

Tablo 3.2°de goriildiigi gibi, en diisiik MAE degeri en kiigiik o degeri olan 2 i¢in elde
edilirken ve en diisiik tahmin dogrulugu o =10 degeri i¢in elde edilmistir. o degeri biiyiidiikce,

normal dagilima gore iretilen rastgele sayilarin deger araligi da biyiidiigiinden gergek
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derecelendirme degerleri {izerindeki bozulma da o degeri ile iliskili olarak artmaktadir. Bu
durum kullanicilarin gergek derecelendirme degerleri {lizerinde daha fazla bozulmaya neden
oldugundan sistemin iirettigi 6nerilerin dogrulugunda azalmaya ve daha yiiksek hataya neden
olur. Elde edilen hata degerleri incelendiginde, ¢ = 2 ve ¢ = 10 i¢in maskelenen veriler
kullanilarak iiretilen Oneriler arasinda MAE ve RMSE degerleri g6z Oniinde
bulunduruldugunda, hata oranlarinin ¢ degeriyle birlikte artis gdsterdiginin gozlemlenebildigi

grafik Sekil 3.1’de sunulmustur.
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Sekil 3.1. ¢ Degerine Gore Degisen MAE ve RMSE Degerleri

Farkl1 o seviyelerinde saglanan mahremiyeti 6l¢mek i¢in Boliim 2.4°te detaylari verilen
diferansiyel entropi tabanli gizlilik 6lgme metrigi kullanilmistir. Denklem 2.10 kullanilarak
farkli o seviyeleri i¢in yapilan mahremiyet analizinin sonuc¢larinin karsilastirilmasi icin elde
edilen degerlere 0-1 normalizasyonu uygulanmistir. Bu sayede elde edilen degerler 0-1
araligina getirilerek karsilastirilabilirligi kolaylamistir. Elde edilen mahremiyet seviyeleri Sekil
3.2’de sunulmustur. o degeri arttikga lretilen rastgele sayr vektoriiniin deger araliginin
geniglemesi verideki bozulmanin da paralel olarak artmasina neden olur. Verideki bozulma
arttiginda veri setinden c¢ikarilabilecek bilgi miktar1 azalmaktadir ve kullanicilarin
derecelendirme degerlerinin tahmin edilebilmesi zorlagmaktadir. Bdylece, kullanicinin
mahremiyet seviyesi de yiikselmektedir. o degerinin yiikselmesiyle birlikte artan mahremiyet

seviyesi Sekil 3.2°de goriilmektedir.
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Sekil 3.2. o Degerine Gore Mahremiyet Seviyesinde Olusan Degisiklik
3.5. Sonuclar

Bu boliimde RKT kullanilarak farkli o degerlerinde elde edilen mahremiyet seviyeleri
ve tahmin dogruluklari {izerindeki etkisi sunulmustur. Gizliligi saglamak amaciyla kullanilan
yontem RKT, BXN veri setine bagli olarak (2,10] araliginda degisen seviyelerde o degerlerinde
uygulanmistir. Degisen o degerine gore oOneri dogrulugundaki kayip MAE ve RMSE
kullanilarak hesaplanmustir. o degeri yiikseldikge artan hata degerleri gercek derecelendirme
degerlerinin orijinal halinden uzaklagtirilarak gizlilik saglanmasinin oneri dogrulugu ile
dogrudan iligkili oldugu ve 6neri dogrulugunu olumsuz etkiledigi sonucuna ulasilmaktadir.
Bununla birlikte artan o seviyesiyle birlikte kullaniciya saglanan gizlilik seviyesinin de artig
goriilmektedir. o degerinin artmasiyla birlikte saglanan gizliligin yiikselmesi, derecelendirme
degerlerinin dagilimmin daha genis bir aralifa dagilmasi ve herhangi bir deger i¢in

hesaplanabilecek diferansiyel entropinin yiikselmesi ile iligkilidir.

GKOF sistemlerinde kullanicinin veri mahremiyeti saglanirken ayni zamanda da tahmin
olusturma dogrulugunda ortaya ¢ikabilecek kayiplarinin hafifletilmesi hedeflenmektedir. Sekil
3.1°de gosterilen gizlilik seviyesindeki artiga gore MAE’de gozlemlenen artigin 7'den  biiyiik
degerlerde yavasladig goriilmiistiir. Sekil 3.2°de gosterilen mahremiyet grafiine gore ise, o

degeri 7 seviyesine gelene kadar mahremiyet seviyesinin hizla yiikseldigi ve 7°den daha yiiksek
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degerlerde mahremiyet seviyesindeki artigin yavasladigi goriilmektedir. Bu nedenle BXN igin
ideal o parametresi gizlilik ve tahmin dogrulugu arasinda dengenin saglanmasi igin 7 olarak
belirlenmektedir ve gizlilik seviyesini olabildigince yiiksek tutarken makul bir tahmin
dogrulugu kayb1 ile 6neri iiretilmektedir. Deneysel ¢alismalardan elde edilen sonuglara gore,
artan o degeri ile birlikte veri gizliligi artarken Oneri dogrulugu azalmaktadir. Bu nedenle
geleneksel komsuluk tabanli GKOF sistemleri yerine daha yiiksek dogruluk seviyelerinde

tahmin iiretebilecek yeni yaklasimlara ihtiya¢ duyulmaktadir (Yargic ve Agil, 2022).
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4, OTOKODLAYICI TABANLI GKOF SISTEMIi

Bu bolimde, RKT ile maskelenen verilerin geleneksel komsuluk tabanli OF
sistemlerinde ortaya ¢ikardigi oneri dogrulugundaki azalma problemini hafifletmek igin
otokodlayicilar kullanilmistir. Otokodlayicilarin OS problemlerindeki basaris1 gdzlemlenmis
ve pek cok calisma ile desteklenmis olsa da RKT ile maskelenen veri setleri {izerinde
otokodlayic1 tabanli yaklasimlarin oneri dogrulugu iizerine etkisi incelenmemistir.
Literattirdeki maskelenmemis derecelendirme verileri kullanilarak yapilan ¢alismalarda oneri
dogrulugunun geleneksel komsuluk tabanli tahmin iiretme yaklasimlarina gore daha basarili
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Otokodlayici, derecelendirme degerlerindeki gizli ve dogrusal
olmayan 6zellikleri 6grenmektedir ve bu 6zelliklere dayali olarak oneri liretmektedir. Bu tez
kapsaminda otokodlayict tabanli Oneri liretme yaklagiminda RKT ile maskelenmis veriler
kullanildiginda da 6neri dogrulugunun yiikseldigi goriilmistiir. Kullanilan yontemde Bolim
3’te tanimlanan yaklasim ile maskelenen gergek kullanici verileri otokodlayici girisine
verilmistir ve iretilen Onerilerin dogruluklari geleneksel komsuluk tabanli GKOF sistemi
tarafindan tretilen Onerilerin dogruluklariyla MAE ve RMSE metrikleri kullanilarak
karsilastirilmigtir. Oneri dogruluklarini karsilastirma islemi kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
ve katman sayilarina gore farkli senaryolar altinda test edilmistir ve en yiiksek dogruluk

seviyesine erigsen model belirlenmistir.
4.1. 0S’nde Otokodlayicilar

Geleneksel komsuluk tabanli GKOF sistemlerinde geleneksel veri maskeleme
yontemlerinden biri olan RKT’nin kullanict mahremiyeti saglarken 6neri dogrulugu iizerinde
olumsuz etkileri oldugu Boliim 3’te sunulmustur. RKT ile veri maskeleme islemi kullanicilarin
gergek derecelendirme degerlerinde bozulmaya neden oldugu icin sistemin Oneri iiretme
basarisin1 olumsuz yonde etkilemektedir. Yapilan ¢alismada oneri dogrulugundaki kayiplar

azaltmak i¢in otokodlayicilar kullanilmaktadir.

Genellikle boyut kiigiiltme ve gizli 6zelliklerin 6grenilmesi i¢in kullanilan denetimsiz
bir 6grenme modeli olan otokodlayicilar, OS’nde siklikla kullanilan DO yaklasimlarindan
biridir. Otokodlayici tabanli OS’nin, geleneksel OF sistemlerine gére daha yiiksek oOneri
dogrulugu saglamaktadir (Unger, 2015; Unger vd., 2016; Zhang vd., 2020). OS i¢in dzelliklerin
cikarilmasi ve kullanici tarafindan olusturulan verilerin ve iiriin verilerinin modellenmesi

kullanicilara sunulan Onerilerin kalitesinde biliylik 1yilestirmeler saglayabilmektedir
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(Karatzoglou ve Hidasi, 2017). Ozellikle otokodlayicilar, ozellik ¢ikarma amaciyla
kullanildiginda 6neri dogrulugunu yiikselten yontemlerdendir (Strub vd., 2016).

4.2.  Otokodlayic1 ve RKT Tabanh Gizligi Koruyan OS

RKT ile maskelenmis olan BXM veri seti kullanilarak otokodlayici tabanli yontemle
kullanicilara Oneriler iiretilmis ve oneri dogruluklari incelenmistir. Kullanilan veri seti Tablo
4.1’de temsili olarak gosterilmistir. u; — u;5¢ arasinda kullanicilar ve i; — i;173arasinda
trtinler bulunduran BXM veri seti, kullanicilarin dirtinler i¢in verdigi derecelendirme
degerlerinin maskelenmis hallerini ({(r11,712, ...,71173), (T756,1,7756,2, -» T756,1173)} Olarak
temsil edilmistir) bulundurmaktadir. Kullanilan otokodlayict mimarisinde giris katmanindaki
diigiim sayisi, mevcut veri setindeki iirlin sayisina esittir ve 1173 adettir. Veri setinin
otokodlayiciya beslenmesi Tablo 4.1’de temsili olarak gosterilen veri setinin satirlarinda
goriilen maskelenmis derecelendirme vektorleri ile ger¢eklestirilmektedir.

Tablo 4.1. BXM Veri Setinin Temsili GOsterimi

51 L l1173
U, "1 7,2 71,1173
U756 T756,1 T756,2 T756,1173

Tablo 4.1°de goriilen her bir satirdaki kullanict derecelendirme vektorleri cogunlugu 0
degerlerinden olusan seyrek vektorlerdir. Otokodlayict bu seyrek verileri girdi olarak
almaktadir ve kodlayict kisminda gizli ve dogrusal olmayan 6zelliklerini 6grenerek daha kiigiik
boyutlu bir temsilini olusturmaktadir. Ardindan kod ¢6ziicii katmana boyutu azaltilmis veriler
aktarilarak giris verisinin yeniden olusturulmasi saglanmaktadir. Bu asamada yeniden
olusturulan veriler, sistemin giris verilerinden 6grendigi Ozelliklere gore trettigi Oneriler
olmaktadir. Ancak otokodlayicinin egitimi sirasinda degerlendirilmemis iiriinler i¢in iiretilen
tahminlerin etkili olmamas1 gerekmektedir (Batmaz, 2019; Sedhain vd., 2015; Strub vd., 2015).
Eksik verilerden kaynaklanan hatalarin otokodlayicinin egitiminde gérmezden gelinmesi igin
BXM veri setine basamak fonksiyonu uygulanarak elde edilen, dolu olan degerlerin “1” ve bos
olan degerlerin “0” olarak bulundugu map 'ten faydalanilir (Batmaz, 2019). BXM veri seti
kullanilarak otokodlayicilarin egitilmesi ve egitilmis otokodlayicilar kullanilarak 6neri tiretme

islem adimlar1 Sekil 4.1.”de gosterilmistir.
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1. Veri setine basamak fonksiyonu uygulanarak map
olusturulur.

A

2. Egitim seti otokodlayici girisine beslenir.

3. Otokodlayicinin ¢iktist ilgili map ile ¢arpilarak egitim
setinde 0 goriinen tirtinler i¢in tiretilen 6neriler sifirlanir.

4. Sadece derecelendirilmis iiriinler igin iiretilen 6nerilerin
dogrulugu iizerinden agin egitimi yapilir.

!

5. Otokodlayici egitim seti ile beslenir ve test siirecine
gecilir.

6. Egitilmis otokodlayicinin ¢iktisi ilgili map ile ¢arpilir, test
seti i¢in Oneriler elde edilir.

v

7. Elde edilen maskelenmis oneriler denormalize edilerek
[1,10] araligina getirilir.

Sekil 4.1. Otokodlayic1 Tabanli OS’nin Tahmin Uretme Islem Adimlari




Sekil 4.1°de verilen otokodlayici egitimi ve otokodlayici ile Oneri liretme adimlart su sekilde

detaylandirilmaktadir:

BXM veri seti kullanicilarin degerlendirmedigi iirtinler i¢in 0 degeri igerdiginden
oldukca seyrek vektorlerden olugsmaktadir. Otokodlayicinin ¢ikisindan elde edilen veriler ise
kullanicilarin hem derecelendirdigi hem de derecelendirmedigi iirlinler i¢in iiretilmis Oneriler
icermektedir. Veri setinin orijinal halinde derecelendirilmemis olan iirtinlerin otokodlayicinin
¢ikis verilerinde de tespit edilebilmesi i¢in BXM veri setine basamak fonksiyonu uygulanarak
olusturulan map kullanilmaktadir. Agin egitiminde, otokodlayicinin girisine beslenen egitim
verileri ile ag, veri setinin gizli 6zelliklerini belirlemektedir ve buna baglh olarak veriyi ¢ikti
katmaninda yeniden olusturmaktadir. Agin egitiminde kullanilan geri yayilim algoritmasi ile
cikti katmaninda elde edilen verilerden yiiksek hata degerine neden olanlar icin ag
cezalandirilmaktadir ve kayip fonksiyonu olarak ortalama kare hata kullanilmaktadir. Ancak
agin cezalandirilmasi sadece kullanicinin derecelendirdigi tiriinler i¢in ger¢eklestirilmelidir. Bu
nedenle egitim asamasinda otokodlayicinin tirettigi 6neriler map’in ilgili kismi ile carpilarak
orijinal halinde 0 olan veriler yeniden O haline getirilmektedir. Bu sayede agin egitiminde
agirliklar giincellenirken bos olan degerleri goz ardi edilebilmektedir. Egitim setinde bulunan
her bir maskelenmis derecelendirme vektorii i¢in bu siire¢ devam eder ve siirecinin ardindan
elde edilen egitilmis otokodlayictya egitim verileri beslenerek agin 6grendigi gizli 6zelliklere
gore tahmin iiretebilme yetenegi incelenir. Egitilmis otokodlayiciya beslenen egitim verileri de
bos degerler i¢in de Oneriler icerecek sekilde yeniden olusturuldugu igin ¢iktisi test kiimesine
ait map ile carpilir ve sadece derecelendirilmis iriinler igin iiretilen Oneriler goriilir. Bu
asamada elde edilen Oneriler maskelenmis derecelendirme degerleri halindedir ve veri setinin
orijinal derecelendirme araliginda ifade edilebilmesi i¢in denormalizasyon iglemi yapilmalidir.
Denormalizasyon islemi, oOneri iretilen kullanicinin standart sapma ve ortalama verileri
kullanilarak gergeklestirilir. Maskelenmis derecelendirmeler igeren vektdr standart sapma
degeri ile garpilir ve ortalama degeri eklenerek [1,10] araliginda ifade edilmesi saglanir. Veri
setinin degerlendirme Slgegi dahiline getirilen derecelendirme degerleri i¢in MAE ve RMSE

hata metrikleri kullanilarak elde edilen 6neri dogrulugu incelenir.
4.2.1. Otokodlayic1 mimarisi ve deneysel metodoloji

Otokodlayici egitiminde Bayesian normallestirme geri yayilimi kullanilmistir (Batmaz
ve Kaleli, 2019). Deneylerde 5 kat ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Otokodlayicilarin egitimi
icin (1,10] araliginda degisen o degerleri ile maskelenen BXM veri seti 5 gruba ayrilmistir ve

4 parcas1 egitim 1 parcasi test seti olacak sekilde veri setinin tamami1 hem egitim hem de test
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icin kullanilmistir. Bu sayede egitim ve test verilerinde cesitlilik saglanarak farkl
kombinasyonlardaki kiimelerle deneyler yapilmasi saglanmistir. Deneyler her bir o degeriyle
maskelenen veri setleri i¢in ayr1 ayr1 gergeklestirilmis ve RKT ile maskelenen rastgele sayi
vektoriindeki rastgelelikten kaynaklanabilecek sapmalarin dneri dogrulugu tizerindeki etkisini
azaltmak i¢in 5 kez tekrar edilmistir. Her bir tekrar icin elde edilen hata oranlarinin aritmetik
ortalamasi alinarak her o degeri i¢in tek bir hata degeri nihai sonug olarak sunulmustur. Ayrica

asirl uyma problemini engellemek amaciyla L2 diizenlilestirmesi kullanilmistir.

Otokodlayici her bir kullanict derecelendirme vektoriinii girdi olarak almaktadir ve
kodlayip yeniden olusturarak egitilmektedir. Bu egitim siirecinde otokodlayicinin agirlik
degerlerinin giincellenmesi sadece kullanicinin derecelendirme verdigi degerler iizerinden
hesaplanmalidir, vektorde herhangi bir derecelendirme degeri olmadigindan bos olan hiicreler
agirliklarin gilincellenmesinde etkili olmamalidir. Bu nedenle olusturulan otokodlayicinin
egitiminde dolu degerlerin daha etkili olmasi gerektigi i¢in 6zel bir kayip fonksiyonuna ihtiyag
duyulmaktadir. Batmaz ve Kaleli tarafindan sunulan yaklasimda kullanilan kayip fonksiyonu

ve otokodlayict mimarisi yapilan ¢alismada referans alinmistir (Batmaz ve Kaleli, 2019).

Otokodlayicinin i¢ katmanlarinda hiperbolik tanjant (tanh), tistel dogrusal birim (elu),
Olgeklendirilmis istel dogrusal birim (Selu) ve dogrusal (linear) aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmigtir. Cikis katmaninda tanh aktivasyon fonksiyonu sabit tutulmustur. Kullanilan

otokodlayicinin yapisi Sekil 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2. Kullanilan Otokodlayicinin Yapisi

Deneysel caligmalarda kullanilan 2 gizli katman iceren otokodlayict mimarisi Sekil

4.2’de goriilmektedir. Her bir kullanicinin derecelendirme degerleri vektori giris katmanidan
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otokodlayiciya beslenir. Girig katmanindan alinan derecelendirme vektorii dncelikle aktivasyon
fonksiyonuna girer. Aktivasyon fonksiyonu ile belirli bir araliga sinirlandirilan veriler kodlayict
katmana iletilir. Bu katman giris katmanima gore daha az sayida diigiim icermektedir, veri
setinin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ve boyutunun indirgenmesi bu katmanda ger¢eklesmektedir.
Boyutu indirgenen BXM veri seti bu katmanin ¢iktisidir ve kod ¢oziicii katmana aktarilmadan
once tekrar aktivasyon fonksiyonuna girmektedir. Kod ¢oziicii katmanda BXM veri seti
yeniden olusturulmaktadir. Bu nedenle ¢ikis katmanindaki ndéron sayisi giris katmanindaki

nodron sayisina esittir.
4.3. Aktivasyon Fonksiyonlar1 ve Oneri Dogruluklarina Etkileri

Bu ¢alismada, iki gizli katmanli otokodlayici mimarisinin i¢ katmanlarinda tanh, elu,
selu ve linear aktivasyon fonksiyonlari test edilmektedir. Cikt1 katmaninda i¢ katmanlardaki
aktivasyon fonksiyonlarindan bagimsiz olarak tanh aktivasyon fonksiyonu sabit tutulmustur.
tanh aktivasyon fonksiyonu girdileri [-1,1] araligina sikigtirarak ¢ikti veren bir aktivasyon
fonksiyonudur (Dubey vd., 2022). Kullanilan veri setine yapilan 6n islemlerde z-skor
normalizasyonu da bulundugundan giris verileri [-1,1] araligina normalize edilmektedir ve tanh
fonksiyonu i¢in uygun deger araligindadirlar. Bu nedenle ¢ikti katmaninda tanh aktivasyon
fonksiyonu sabit tutulmustur, i¢ katmanlardaki aktivasyon fonksiyonlar1 degistirilerek oneri
dogruluguna etkileri gozlemlenmistir. Aktivasyon fonksiyonu, kodlayici katmanda elde edilen

ciktilar1 sinirlar ve bu sayede elde edilen 6zelliklerin belirli bir aralikta kalmasini saglar.

elu aktivasyon fonksiyonu, negatif degerlerin temsilini destekleyen ve veri setindeki
aykir1 degerleri tolere edebilen bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu nedenle OS 'nde kullanilan
veri setlerine uygun olabilmekte ve egitim siirecini olumlu etkileyebilmektedir. Cikis degerleri
giris degerlerinin araligina gore degiskenlik gostermekle birlikte negatif degerlerdeki girisler
0’a yaklasmaktadir (Nwankpa vd., 2018; Dubey vd., 2022). selu aktivasyon fonksiyonu
elu'nun o6zel bir versiyonudur ve hiz bakimidan performanst yilikseltmek amaciyla
gelistirilmistir (Klambauer vd., 2017). DO mimarilerinde hizli yakinsama ve siirekli 6grenme
ozelligi ile 6ne ¢ikar (Ding, Qian ve Zhou, 2018). Cikis aralig1 giris degerlerine bagl olarak
degiskenlik gostermekle birlikte negatif degerler daha yiiksek degerlere dogru kaymaktadir.
linear aktivasyon fonksiyonu ise giris degerini dogrudan ¢ikis degeri olarak aktarmaktadir.
Otokodlayici tabanli yaklasimda giris verisinin ¢ikti katmaninda yiiksek dogrulukta yeniden
elde edilmesi amaclandig: i¢in verilerin sahip olduklar1 dogrusal olmayan 6zelliklerin tespit
edilmesi &nemlidir. I¢ katmanlarda kullanilan linear aktivasyon fonksiyonu agin 6grenme

kapasitesini sinirlar ve karmasik yapilar1 6grenmesini engeller (Batmaz ve Kaleli, 2019). Bu
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durum g6z Oniinde bulunduruldugunda linear aktivasyon fonksiyonunun yiiksek oneri
dogrulugu saglayamayacagi ongoriilebilir ancak diger aktivasyon fonksiyonlarini sagladiklar
oneri dogrulugu performansini ve aktivasyon fonksiyonlarini 6neri dogrulugu tizerindeki

etkisini gozlemlemek igin bir referans noktasi saglayacaktir.

Tablo 4.2. Farkli o Degerleriyle Maskelenmis Veri Setlerindeki Oneri Dogrulugunda Farkli

Aktivasyon Fonksiyonlariyla 2 Katmanli Mimaride Gozlemlenen Hata Degerleri

tanh elu selu linear
MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

1,208 1,616 1,220 1,639 1,273 1,699 1,277 1,705
1,234 1,648 1,273 1.709 1,345 1,793 1,359 1,818
1,255 1,673 1,322 1,779 1,414 1,878 1,453 1,942
1,268 1,688 1,359 1,819 1,468 1,943 1,537 2,056
1,279 1,702 1,381 1,849 1,502 1,985 1,612 2,159
1,291 1,717 1,409 1,884 1,543 2,035 1,704 2,287
1,299 1,726 1,431 1,912 1,577 2,074 1,791 2,407
1,306 1,736 1,451 1,940 1,604 2,109 1,871 2,514
1,313 1,743 1,469 1,962 1,628 2,139 1,952 2,624
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Ic katmanlarda degisen aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak 2 gizli katmanh
otokodlayict mimarisi ile yapilan deneylerde elde edilen hata degerleri Tablo 4.2°de verilmistir.
Tablo 4.2°de, en iyi Oneri dogrulugunun tanh ile en diisikk 6neri dogrulugunun ise linear
aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda elde edildigi goriilmektedir. Bu durum, tanh aktivasyon
fonksiyonunun veri setindeki degerlerle uyumlu aralikta ¢ikis iiretmesi ile agiklanabilir. Giris
degerlerine uyumlu bir aralikta sinirlandirilan ¢ikis degerleri daha yiliksek dogrulukla tahmin
edilebilmekte, gergek degerlerden daha az sapma gostermektedir. linear aktivasyon fonksiyonu
ise verileri belirli bir aralikta sinirlamaz ve veri setindeki gizli 6zelliklerin ¢ikarilmasim
destekleyici bir avantaj saglamaz. Agin egitiminde kullanilan geri yayilim algoritmas: tlireve
dayali caligmaktadir, dogrusal bir fonksiyon kullanildiginda tiirev sabit kaldigindan dolay1 agin
ogrenmesi durumu s6z konusu olmamaktadir (Apicella vd., 2021). elu aktivasyon fonksiyonu
ise negatif degerler de liretebilmektedir, bu nedenle linear aktivasyon fonksiyonuna gore daha
hizl1 yakinsama saglar (Clevert, 2015). Bu nedenle elu ve selu aktivasyon fonksiyonlari linear
aktivasyon fonksiyonuna gore daha yiiksek oOneri dogrulugu saglayabilmis ancak tanh
aktivasyon fonksiyonu giris verilerine daha uyumlu bir aralik sagladig: i¢in hala daha diisiik
hatayla tahmin tiretmektedir. Farkli aktivasyon fonksiyonlarinin neden oldugu hata degerleri

Sekil 4.3’te MAE cinsinden, Sekil 4.4’te RMSE cinsinden goriilmektedir.
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Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te gortldiigl gibi kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 iiretilen
tahminlerin dogrulugunda 6nemli rol oynamaktadir. Grafikte goriildiigii lizere, en diisik o
seviyesinde tanh aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda en yiiksek Oneri dogrulugu elde
edilirken, en yiiksek o seviyesinde linear aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda en diisiik 6neri
dogrulugu elde edilmistir ve bu ikisi arasindaki fark MAE metrigine gore ~%61 ve RMSE
metrigine gore ~%62 diizeylerindedir. Tiim aktivasyon fonksiyonlar: ile yapilan deneylerde
hem MAE hem de RMSE degerlerinde o degeri arttik¢a daha yiiksek hata degerlerine ulasildigi
goriilmiistiir. Bu durum en fazla linear aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda belirgin hale
gelirken, o degerinin artisina bagli olarak hatadaki yiikselme orani en az tanh aktivasyon
fonksiyonu kullanildiginda goriilmiistiir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonlari agin problemi
O6grenmesinde ve problemi ¢ézme yetenegini gelistirmesinde 6nemli role sahiptir. Artan o
degeri ile birlikte daha genis bir aralikta dagilim gosteren verilerden 6grenilen 6zelliklere gore
tiretilen Oneriler gergek verilerden mutlak mesafe olarak daha uzak olacaktir. Bu durum o
degeri artttkca MAE ve RMSE degerinin artig gostermesinin nedeni olarak

gosterilebilmektedir.

4.4, Katman Sayisimin Oneri Dogruluguna Etkileri

Kodlayici katman sayisindaki degisikliklerin 6neri dogruluguna etkilerini gozlemlemek
icin 2, 3 ve 4 kodlayic1 katman igeren ti¢ farkli otokodlayict mimarisi ile deneyler yapilmistir.
Kodlayici katman sayilari arttik¢a her bir katmanin diiglim sayis1 distan igeri dogru sirasiyla
n/5, n/8 ve n/12 olarak azalmaktadir (Batmaz, 2019). Kodlayici katman sayisi 2 olan
otokodlayic1 mimarisi kullanilarak farkli aktivasyon fonksiyonlarinin sagladigi oneri
dogruluklar1 bir 6nceki boliimde incelenmis ve en yiiksek 6neri dogrulugunun tanh aktivasyon
fonksiyonu ile elde edildigi goriilmiistiir. Bu nedenle 3 ve 4 katmanli otokodlayicilarda yapilan
deneylerde tanh aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Tablo 4.3’de, 3 ve 4 kodlayici katman
bulunduran otokodlayicilarin farkli o seviyelerinde maskelenmis veriler kullanilarak oneri

tiretirken elde edilen RMSE ve MAE degerleri goriilmektedir.
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Tablo 4.3. Degisen Kodlayic1 Katman Sayilarmin Farkli o Seviyelerindeki Verilerde Oneri

Dogruluguna Etkisi

3 Kodlayic1 Katman 4 Kodlayic1 Katman

MAE RMSE MAE RMSE
o=2 1,2442 1,6628 1,2467 1,6653
=3 1,2688 1,6936 1,2713 1,6971
oc=4 1,2880 1,7149 1,2945 1,7225
o=5 1,3001 1,7291 1,3079 1,7392
=6 1,3103 1,7421 1,3182 1,7510
o=17 1,3194 1,7538 1,3285 1,7634
c=28 1,3271 1,7613 1,3349 1,7711
c=9 1,3337 1,7695 1,3409 1,7796
=10 1,3390 1,7771 1,3456 1,7840

Hesaplanan MAE ve RMSE degerleri incelendiginde, hem o degerinin artmasiyla hem
de katman sayisinin artmastyla hata degerinin yiikseldigi goriilmektedir. Bu durum su sekilde
yorumlanabilir; modelin 6grenme kapasitesi modelin katman sayisina bagli olarak artmaktadir
ancak bu durum beraberinde asir1 uyum problemini de getirmektedir. Ogrenme performansi
artan katman sayisiyla yiikseltilebilir ancak modelin egitim verilerini ezberleyerek egitim
stirecini tamamlamas1 da ihtimal dahilindedir. Otokodlayici asir1 6grenme problemine bagli
olarak test verilerindeki aykir1 degerler i¢in daha yiiksek hata degeri hesaplamaktadir. Bir baska

sebep, egitim verisi sayisinin katman sayisi arttik¢a yetersiz kalmasi olabilmektedir.

Sonug olarak, kullanilan BXM veri seti i¢in katman sayisinin artmasi oneri dogrulugu
tizerinde olumlu bir etki yaratmamustir. Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da verilmis olan grafiklerde, artan
kodlayici katman sayilariyla ve o degerleriyle birlikte MAE ve RMSE’de ortaya ¢ikan artis
goriilmektedir. Grafik incelendiginde 2 kodlayict katman bulunduran otokodlayict mimarisi
kullanilarak iiretilen 6nerilerin 3 ve 4 kodlayict katman bulunduran otokodlayict mimarisiyle

tiretilen Onerilere gore daha yiiksek oneri dogrulugu sagladigi goriilmektedir.
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4.5. Onerilen Yaklasimin Geleneksel GKOF Sistemleri ile Karsilastirllmasi

Kullanilan otokodlayici tabanli yaklagim geleneksel komsuluk tabanli OF sistemleriyle
oneri dogrulugu bakimindan karsilastirilmistir. Otokodlayici tabanli OF sisteminde, RKT ile
maskelenen kullanic1 derecelendirme degerleri otokodlayicinin girisine beslenir ve ¢ikis
katmaninda yeniden olusturulur. Otokodlayicinin kodlayict kisminda BXM veri setindeki
ozellikler dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu olan tanh kullanilarak ¢ikarilmaktadir
ve veri seti daha diisiik boyutlu hale getirilmektedir. Otokodlayicinin giris verisini yeniden
olusturmasindaki basaris1 ise Oneri dogrulugunu ifade etmektedir. Deneysel calismalarda
goriildiigi lizere, otokodlayici tabanli yaklasimla BXM veri seti i¢in en yiiksek dneri dogrulugu,
2 kodlayici katman igeren ve tanh aktivasyon fonksiyonunu kullanan otokodlayict mimarisi ile
elde edilmistir. Tablo 4.4’te, geleneksel komsuluk tabanli OF sistemi ile elde edilen hata
degerleri ve en iyi sonucu veren otokodlayici mimarisi ile elde edilen hata degerleri

sunulmustur.

Tablo 4.4. Geleneksel GKOF ve Otokodlayic1 Tabanli OS’nin Oneri Dogruluklar

Geleneksel GKOF Otokodlayic1 Tabanh OS
MAE RMSE MAE RMSE
o=2 1,395 1,886 1,208 1,616
=3 1,508 2,185 1,234 1,648
o=4 1,576 2,253 1,255 1,673
=5 1,708 2,595 1,268 1,688
og=6 1,756 2,739 1,279 1,702
=17 1,879 2,726 1,291 1,717
=8 1,963 2,801 1,299 1,726
=9 2,094 3,012 1,306 1,736
=10 2,249 2,934 1,313 1,743

Tablo 4.4’te goriildiigi gibi, otokodlayici tabanli yaklasim geleneksel komsuluk tabanli
OF sistemine gore daha yiiksek dogrulukta Oneriler liretmektedir. Veri setinin mahremiyet
seviyesi yiikseldikce hem geleneksel komsuluk tabanli OF sisteminde hem de otokodlayici
tabanli OF sisteminde 6neri dogrulugu olumsuz etkilenmektedir. En yiiksek 6neri dogruluguna
ulasan otokodlayic1 mimarisinde, en dusiik gizlilik seviyesinde ve en yiiksek gizlilik
seviyesinde maskelenmis veri setleri icin iiretilen onerilerin dogruluklar1 arasinda, MAE’ye
gore ~%9 fark, RMSE’ye gore ~%7,8 fark bulunmaktadir. Ayn1 otokodlayict mimarisi ile elde
edilen oneri dogruluklar1 geleneksel komsuluk tabanli OF sistemleri ile elde edilen Oneri
dogruluklart ile karsilastirildiginda ise hem MAE hem de RMSE metrigine gore ve tiim gizlilik

seviyelerinde otokodlayici tabanli OF sisteminin daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Otokodlayici tabanli OF sistemi en diisiik gizlilik seviyesinde geleneksel komsuluk tabanli OF
sistemine gore ~%13,4 daha diisiik MAE ve ~%14,3 daha diisiik RMSE ile 6neri iretmektedir.
Aradaki fark en yiiksek gizlilik seviyesinde ise MAE i¢in ~%41,6 ve RMSE igin ~%40,6
seviyesine kadar yiikselmektedir. Bu veriler g6z onlinde bulunduruldugunda, otokodlayici
tabanli OF sistemi ile Oneri iiretildiginde kullaniciya daha yiiksek gizlilik seviyeleri saglanirken
geleneksel komsuluk tabanli OF sistemine gore daha belirgin bir farkla yiiksek dogrulukta
Oneriler tretilebildigi goriilmektedir. Tablo 4.4’te goriilen hata degerlerine gore dikkat ¢ceken
bir diger nokta, otokodlayici tabanli OF sistemi tarafindan en yiiksek gizlilik seviyesinde
maskelenen veriler kullanilarak tiretilen 6neriler i¢in MAE degeri 1,313 ve RMSE degeri 1,743
olarak hesaplanirken, geleneksel komsuluk tabanli OF sistemi tarafindan en diisiik gizlilik
seviyesinde maskelenen veriler kullanilarak iiretilen Onerilerin hata degerlerinin MAE i¢in
1,395 ve RMSE icin 1,886 olarak hesaplanarak daha diisiik dogruluga sahip oldugunun
goriilmesidir. Bu veriler referans alinarak otokodlayici tabanli OF sisteminin en yiiksek gizlilik
seviyesinde dahi sundugu oneri dogrulugunun geleneksel komsuluk tabanli OF sisteminin en
disiik gizlilik seviyesinde sundugu oOneri dogrulugundan daha yiiksek oldugu
sOylenebilmektedir. Otokodlayic1 tabanli OF sisteminin hata degerleri kendi iginde
degerlendirildiginde ise en diislik gizlilik seviyesinde elde edilen 6neri dogrulugu ve en yiiksek
gizlilik seviyesinde elde edilen 6neri dogrulugu arasinda MAE i¢in ~%8,7 ve RMSE i¢in ~%7,3
seviyelerinde kayip goriilmektedir. Ayn1 durum geleneksel komsuluk tabanli OF sistemi i¢in
MAE degerinde ~%38 ve RMSE degerinde ~%35,7 oneri dogrulugu kaybi olarak
goriilmektedir. Bu verilere bakilarak, otokodlayici tabanli OF sisteminin yiikselen gizlilik
seviyelerine bagli olarak veri setinde ortaya ¢ikan bozulmalar1 daha iyi tolere edebildigi,
kullaniciya yliksek mahremiyet seviyeleri saglandiginda da yiiksek dogrulukta Oneriler
tiretebildigi sdylenebilmektedir. Otokodlayici tabanli OF sisteminin 6neri iiretme mekanizmast
veri setindeki gizli 6zelliklerin 6grenilmesine dayali oldugundan, yiikselen gizlilik seviyesine
bagli olarak verilerin dagilimi daha genis bir aralikta olsa bile 6neri dogrulugundaki kayip daha

az olmaktadir.
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Sekil 4.7°de ve Sekil 4.8°de geleneksel komsuluk tabanli OF sistemi ve otokodlayici tabanl
OF sisteminde elde edilen hata degerlerinin o seviyesine gore gosterdigi degisiklik
goriilmektedir. Otokodlayici1 tabanli yaklasimda hata miktarinin o seviyesi ile birlikte
gosterdigi artisin geleneksel komsuluk tabanli OF yaklagimina kiyasla daha az oldugu oldukca
belirgin sekilde goriilebilmektedir. Kullanilan yaklasim, geleneksel komsuluk tabanli OF
yaklasimina gore oneri dogrulugunu ylikselterek, daha yiiksek mahremiyet seviyelerinde daha
basarili tahminlerde bulunulmasini saglamistir. Sekil 4.7 ve Sekil 4.8'de sirasiyla gosterilen
geleneksel komsuluk tabanli OF sisteminin MAE ve RMSE grafikleri incelendiginde, MAE
grafiginin RMSE grafigine gore daha az kirilimla arttig1 ve daha diisiik seviyelerde seyrettigi
gorilmektedir. Bu farkin temel nedeni, RMSE hata metriginde kullanilan kare alma islemidir.
Bu islem, hatalarin biiyiikliigiinde iistel bir artisa neden olmaktadir ve hatalar1 daha belirgin
hale getirmektedir. MAE ise bu tiir bir artis gostermemekte, tahmin edilen degerlerin ger¢ek
degerlere olan mutlak uzakligina gore hesaplanmaktadir. RMSE hata metrigi MAE hata
metrigine gore biiyiik hatalar1 daha vurgulu bir sekilde ortaya koydugundan grafikte hem daha
yilksek degerler goriilmekte hem de farkli noktalarda farkli biiyiikliikte hatalar
goriilebileceginden daha kirilimli bir egri olusmaktadir. Sonug olarak, otokodlayici tabanli OF

sistemi ile elde edilen kazanclar asagidaki gibi siralanabilir;

e Kullanicilara tiim gizlilik seviyelerinde daha yiiksek oneri dogruluklari sunulmustur.

e Artan gizlilik seviyesine bagli olarak RKT nin neden oldugu artan oneri dogrulugu
kayb1 azaltilmistir.

e Kullanicilara, geleneksel komsuluk tabanli OF sistemlerine kiyasla Oneri

dogrulugundan ¢ok daha az 6diin verilerek ytiksek gizlilik seviyeleri saglanmistir.
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5. SONUCLAR

Yapilan tez ¢alismasinda, RKT ile maskelenmis BXM veri seti kullanilarak geleneksel
komsuluk tabanli OF sistemi ve otokodlayici tabanli bir OF sistemi olusturulmustur ve her iki
sistemin de degisen mahremiyet seviyelerinde sagladigir oneri dogruluklari incelenmistir.
Otokodlayici tabanli yaklasim kullanilarak, geleneksel komsuluk tabanli OF sisteminde iiretilen
Onerilerde gorillen ve RKT’nin neden oldugu Oneri dogrulugu kayiplarmin azaltilmasi
amaclanmistir. Her iki yaklasimin da sagladigi oneri dogrulugunun ayri ayr1 goriilmesi ve

karsilastirilabilmesi i¢in ¢alisma iki asamada gerceklestirilmistir.

Geleneksel komsuluk tabanli OF sistemi ile BXM veri seti kullanilarak tretilen Onerilerin
dogruluklar1 ve RKT ile saglanan mahremiyet seviyesi Boliim 3’te sunulmustur. RKT’ nin OF
sistemlerinin mahremiyet risklerini azaltmakta ve kullanict mahremiyetini saglamaktaki etkisi
hesaplanmistir. Hesaplanan mahremiyet seviyesinin o degerine bagli olarak yiikseldigi
goriilmiistiir. OF sistemlerinin mahremiyet risklerini azaltmak i¢in kullanilan RKT nin neden
oldugu oneri dogrulugu kaybinin, mahremiyet seviyesinin yiikselmesi ile birlikte arttigi
goriilmiistiir. Kullanicilarin mahremiyeti korunsa bile yeterince dogru dneriler tiretemeyen bir
OS kullanicilara iyi bir deneyim sunmayacagi igin tercih edilmeyecektir. RKT ile mahremiyet
saglanirken 6neri dogrulugundan daha az taviz verilerek oneri tiretilebilecek bir yaklasim olarak

otokodlayici tabanli OF kullanilmistir.

Bolim 4°te, kullanicilarin mahremiyet riskleri hafifletilirken daha yiiksek Oneri
dogrulugu saglamak amaciyla otokodlayici tabanli bir yaklasim kullanilmistir. Bu yaklagimda,
bir 6nceki boliimde kullanilan RKT ile maskelenmis BXM veri seti kullanilmistir ve oneri
tiretme prosediirii otokodlayici kullanilarak gerceklestirilmistir. Ayrica farkli aktivasyon
fonksiyonlar1 ve kodlayict katman sayilarinin 6neri dogruluguna etkilerini gézlemleyebilmek
icin tanh, elu, selu ve linear aktivasyon fonksiyonlariyla 2, 3 ve 4 gizli katman igeren farkli
otokodlayict mimarileriyle deneyler yapilmigtir. Oncelikle 2 gizli katman igeren otokodlayici
mimarisi kullanilarak degisen aktivasyon fonksiyonlarinin 6neri dogrulugu iizerindeki etkisi
incelenmigtir. Deneylerde, otokodlayicinin i¢ katmanlarindaki aktivasyon fonksiyonlari sonuca
olan etkisi goriilmek iizere degistirilmistir. Bu sirada giris verileriyle uyumlu bir ¢ikis aralig
saglamak amaciyla ¢ikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonu tanh olarak sabit birakilmistir.
Deneysel caligmalar sonucunda en yiiksek oneri dogrulugu saglayan aktivasyon fonksiyonu

tanh olarak belirlenirken en diisiik 6neri dogrulugu linear ile elde edilmistir.
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Otokodlayicilarda giris ve ¢ikis katmanlarinin uyumlu aralikta olmasinin modelin genel
performansi lizerinde kritik bir etkisi oldugu tespit edilmistir. Hem i¢ katmanlarda hem de dis
katmanlarda tanh aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi, egitimin giris verileriyle uyumlu bir
sekilde ilerlemesine imkan tanimis ve bu durum, BXM veri seti i¢in 6neri dogrulugunu olumlu
yonde etkilemistir. Bununla birlikte linear aktivasyon fonksiyonunun verileri bir araliga
sikistirmamasi ve dogrusal bir fonksiyon olmasi nedeniyle, tiireve dayali 6grenme saglayan
Bayesian geri yayilim algoritmasinda 6grenmeye destekleyici bir avantaj saglamamasi, daha
diisiik dogrulukta oneriler liretilmesine yol agmustir. Giris ve ¢ikis verilerinin birbiriyle uyumlu
olmasi, 6grenilen temsillerin ve bu temsillerin yeniden olusturulmasi siirecinin 6neri dogrulugu
tizerinde belirleyici bir rol oynadigi goriilmiistiir. Eger giris ve ¢ikis katmanindaki veriler
uyumsuz olursa, otokodlayicinin veriyi dogru bir sekilde yeniden olusturmasi zorlasmakta ve
bu durum 6neri dogrulugunda kayiplara neden olmaktadir. tanh aktivasyon fonksiyonu, veriyi
[-1,1] araligina sikistirmaktadir ve bu, z-skor ile normalize edilen giris verileri igin ideal bir
aralik saglamaktadir. Bu yaklasim, otokodlayicinin daha tutarli temsiller 6grenmesini
desteklemekte ve Oneri dogrulugunu artirmaktadir. Sonug¢ olarak, deneyler aktivasyon

fonksiyonunun se¢iminin 6neri dogrulugu iizerinde belirleyici oldugunu ortaya koymustur.

Katman sayisinin 6neri dogrulugu iizerindeki etkisinin goriilmesi amaciyla degisen gizli
katman sayilariyla yapilan deneylerde ise, BXM veri seti i¢in, artan katman sayisinin Oneri
dogrulugu tizerinde olumlu bir etki yaratmadigi belirlenmistir. Artan katman sayisiyla, modelin
karmasikliginda meydana gelen artis, 6zellikle sinirl giris verileri oldugunda, verinin yetersiz
kalabilecegi bir duruma yol agabilmektedir. Ayrica, ¢ok sayida katmanin kullanilmasi, asiri
o0grenme problemine neden olabilmekte ve bu da genelleme kabiliyetinin azalmasina yol
acmaktadir. Giris verilerinin yetersiz kaldig1 ve asir1 6grenmenin tetiklendigi durumlarda, dneri
dogrulugunun beklenenden daha diisiik olabildigi goriilmiistiir. Dolayisiyla, deneylerde katman
sayisinin Oneri dogrulugu tizerindeki etkisinin sadece modelin kapasitesini artirmakla sinirh
olmadigi, ayn1 zamanda modelin genelleme yetenegi ve 6grenme dinamikleri {lizerinde de

belirleyici oldugu sonucuna varilmastir.

Geleneksel GKOF sistemi ve onerilen otokodlayici tabanl gizliligi koruyan OS &neri
dogrulugu bakimindan karsilastirilmis ve onerilen yontemin daha yiiksek oneri dogruluguna
ulasarak etkili bir yaklasim oldugu goriilmiistiir. Bu sayede OS’lerin temel problemlerinden
olan mahremiyet riskleri hafifletilirken, daha yiliksek Oneri dogruluguna ulasilabilmesi

saglanmustir. Ozetle, geleneksel komsuluk tabanli OF sistemlerinde RKT ile mahremiyet
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saglanirken Oneri dogrulugunda goriilen kaybi azaltmak amaciyla yapilan bu c¢aligma

neticesinde elde edilen sonuglar soyle listelenebilmektedir:

Geleneksel komsuluk tabanli OF sistemlerinde, RKT ile maskelenmis BXM veri seti
kullanilarak oneriler iiretilmistir.

RKT ile farkli o seviyelerinde maskelenen BXM veri setinde ulasilan mahremiyet
seviyesi tespit edilmistir.

Oneri iiretme siireci, veri setinin farkli gizlilik seviyelerinde maskelenmis
versiyonlarinda gergeklestirilmis olup, RKT ile saglanan mahremiyet seviyesine gore
geleneksel komsuluk tabanli OF sistemlerinde iiretilen Onerilerin dogrulugundaki
degisim gorilmiistiir.

RKT ile daha yiiksek seviyelerde mahremiyet saglandiginda, 6neri dogrulugu iizerinde
olumsuz etkisi oldugu goriilmiistiir.

RKT’nin 6neri dogrulugu iizerindeki olumsuz etkisinin azaltilmasi ve daha yiiksek
gizlilik seviyelerinde daha yiiksek 6neri dogrulugu elde edilebilmesi i¢gin otokodlayici
tabanli OF kullanilmis ve bu yaklagim ile elde edilen 6neri dogruluklari incelenmistir.
Otokodlayicilarda kullanilan farkli aktivasyon fonksiyonlarinin o6neri dogrulugu
tizerinde kritik etkisi oldugu goriilmistiir.

Otokodlayict mimarisindeki gizli katman sayisini arttirmanin mevcut veri seti igin
avantaj saglamadig1 ve 6neri dogrulugu iizerinde olumsuz etki yarattigi goriilmiistiir.
Artan ¢ seviyesinin hem geleneksel komsuluk tabanli OF sisteminde, hem de
otokodlayici tabanli OF sisteminde oneri dogrulugunu olumsuz etkiledigi sonucuna
ulagilmistir. Ancak gizlilik seviyesinin artmasiyla birlikte 6neri dogrulugunda meydana
gelen kaybin geleneksel komsuluk tabanli OF sisteminde otokodlayici tabanli OF
sistemine gore ¢ok daha yliksek oldugu goriilmiistiir.

Sonug¢ olarak, kullanilan otokodlayici tabanli yaklasim ile kullaniciya daha yiiksek

gizlilik seviyesinde daha ytliksek oneri dogrulugu saglanabilmistir.

Yapilan ¢alismada maskelenmis veri seti iizerinde DO tabanli yaklasimlarin tahmin

dogrulugu lizerine olumlu etkisi oldugu goriilmektedir. Bu dogrultuda, otokodlayiciya ek

olarak, farkli DO yaklagimlarinin RKT ile maskelenmis veri setlerinde 6neri dogrulugu iizerine

etkisinin incelenmesi hedeflenmektedir.
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