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Ozet¢e— Oneri sistemleri kullanicilarin gegmisteki tercihlerinden hareketle gelecekteki tercihlerini tahmin eden
sistemlerdir. Fakat kullanicilar her zaman tercihlerini sistemlere belirtmeyebilir. Bu durum, oneri sistemleri
tasarlanirken karsilagilan en biiyiik sorunlardan biri olan veri seyrekligine neden olur. Derin &grenme
algoritmalarindan otomatik kodlayicilar, seyrek kullanici matrisini verilerden 6grendigi i¢ goriilerden hareketle
yeniden doldurarak veri seyrekligi probleminin ¢oziilmesini saglar. Bu g¢alismada derin 6grenme
algoritmalarindan Temel Otomatik Kodlayici, Giiriiltii Giderici Otomatik Kodlayici, Seyrek Otomatik Kodlayict
ve Varyasyonel Otomatik Kodlayici olmak iizere dort farkli otomatik kodlayict modeli kullanilarak veri
seyrekligine karst performanslari karsilastirilmistir. Veri seti olarak %93,6 oraninda seyrek veri igeren
MovieLens-100K veri seti kullanilmigtir. Otomatik kodlayict modelleri 6ge tabanli 6neri sistemlerinde kullanici
tabanli 6neri sistemlerine gore daha basarili sonuglar sagladigi gézlemlenmistir. Oge tabanl oneri sistemlerde
Temel Otomatik Kodlayic1 daha iyi performans saglarken, kullanici tabanli 6neri sistemlerinde ise Temel
Otomatik Kodlayict ve Seyrek Otomatik Kodlayici birbirlerine ¢ok yakin bir performans sagladiklar
gbzlemlenmistir.
Anahtar Kelimeler : Oneri Sistemleri, Derin Ogrenme, Otomatik Kodlayicilar, Veri Seyrekligi

Abstract— Recommendation systems are systems that predict future preferences of users based on their past
preferences. However, users may not always indicate their preferences to the systems. This causes data sparseness,
which is one of the biggest problems when designing recommender systems. Autoencoders from deep learning
algorithms solve the data sparsity problem by re-populating the sparse user matrix based on insights learned from
the data. In this study, performances of deep learning algorithms were compared against data sparsity by using
four different autoencoder models, namely Vanilla Autoencoder, Denoising Autoencoder, Sparse Autoencoder
and Variational Autoencoder. The MovielLens-100K dataset, which contains 93.6% sparse data, was used as the
data set. It has been observed that automatic encoder models provide more successful results in item-based
recommendation systems than user based recommendation systems. It has been observed that Vanilla
Autoencoder provides better performance in item-based recommendation systems, while Vanilla Autoencoder
and Sparse Autoencoder provide very close performance in user-based recommendation systems.
Keywords : Recommendation Systems, Deep Learning, Autoencoders, Data Sparsity

1.Giris

Son yillarda, bilgi teknolojisi yeteneklerinin gelismesiyle birlikte, kullanicilar sirketlere biiyiik miktarda veri
saglamaktadir. Sirketler, bu veriler lizerinde istatistik ve makine 6grenimi yontemlerini kullanarak satislar1 tesvik
etmeyi amaglar. Sirketlerin bu alanda en ¢ok kullandig1 yontem oneri sistemleridir. Oneri sistemleri kullanicilarin
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geemis tercih ve davranislarina gore gelecekteki tercihlerini tahmin eden sistemlerdir. Sosyal medya uygulamalari
ve e-ticaret sirketleri, kullanic1 deneyimini gelistirmek icin oneri sistemlerini kullanir. Ornegin Netflix'te izlenen
filmlerin yiizde 80’1 ile Youtube’da izlenen videolarin %601 oneri sistemleri sayesinde kullanicilar tarafindan
tercih edilmistir [1]. Amazon, karimin %35'ini 6neri algoritmalari ile temin etmektedir [2].

Oneri sistemleri genellikle ii¢ farkli yaklasim kullanilarak gelistirilmistir. Bu yaklasimlar, isbirlikci filtreleme,
icerik tabanli yaklasim ve her iki yaklasim birlestiren hibrit oneri sistemleridir. Isbirlikci filtreleme, kullanicilarin
veya dgelerin tercihlerini benzer kullanicilar veya dgelerle karsilastirarak tahmin etme yontemidir. Igerik temelli
yaklasim, benzer igerige sahip bir 6genin, 6ge icerigine gore tavsiye edilmesidir. Hibrit oneri sistemi ise, igbirlik¢i
filtreleme ile igerik temelli bir yaklagimi birlestiren bir yontemdir.

Bu sistemler, agir1 bilgi yiikleme sorunuyla basa ¢ikmak i¢in etkili yollar saglasa da farkli bir zorlukla da karg1
karstyadir. Bu zorluk, veri seyrekligidir. Veri seyrekligi sorunu, genellikle sistemdeki yetersiz bilgi nedeniyle
ortaya cikan ve igbirlikci filtreleme yontemlerini etkileyen bir sorundur. Bu sorun, veri tabanindaki kullanict
tarafindan derecelendirilen 6gelerin toplam sayisinin az olmasi nedeniyle kullanic1 6ge matrisinin seyrek bir matris
olmastyla sonuglanir. Ayn1 zamanda basarili komsular bulamamaya ve nihayetinde kotii bir tavsiye siirecine yol
acar [3].

Oneri sistemi algoritmalari, geleneksel modelleri kullanarak seyrek matrisi yeniden olusturmaya ¢alisir. [4,5,6]
Ancak bu modeller dogrusal yaklasimi benimser. Bu yaklagim asir1 basitlestirilmistir ve modelleme ifadelerini
biiyiik olglide smirlayacaktir. Ayrica lineer yaklagimlar karmasik yapilart yakalamazlar. Derin 6grenme
algoritmalari, seyrek matrisi dogrusal yaklasimlara gore yeniden yapilandirmada daha basarilidir. [7,8] Derin
o0grenme algoritmalari, aktivasyon fonksiyonlarini (sigmoid, relu vb.) kullanilarak lineer olmayan yapilar
kolaylikla modeller. Bu 6zellik, karmasik etkilesim kaliplariyla basa ¢ikmayr miimkiin kilar ve kullanicinin
tercihini tam olarak yansitir [1].

Derin 6grenme algoritmalari dneri sistemlerindeki veri seyrekligini problemini ¢cdzmekte diger modellere gore
oldukca basarilidir. Oneri sistemlerinde derin 6grenme algoritmalari, heterojen veri kaynaklarindan cikarilan
ozniteliklerin 6neri siirecine entegre edilmesiyle ele alinmaktadir. Ozellikle Otomatik Kodlayicilar veri seyrekligi
sorunuyla basa ¢ikmak i¢in kullanicilarin yararli 6zelliklerini 6grenmek ve yeniden yapilandirmak amactyla oneri
sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [9]. Sedhain [10] kullanic1-6ge kismi vektorlerini girdi olarak alir ve
bunlart ¢ikt1 katmaninda yeniden yapilandirmayi amaglayan bir model 6nerir. Cao ve dig.[11] orijinal seyrek
kullanict 6gesi matrislerinden yararli diisiik boyutlu 6zellikleri ¢ikarmak icin denetimsiz bir derin dgrenme
yontemi olan giiriiltii giderme 6zelligine sahip otomatik kodlayict kullanan yeni bir isbirlik¢i filtreleme yontemi
Onermektedir.

Otomatik kodlayicilar kullanicilar hakkindaki meta veriler iizerinden yararli bilgileri 6grenerek, seyrek
kullanic1-6ge matrisini yeniden olusturur. Ornegin, He ve dig.[12] 6genin hem igerik hem de etiket bilgilerini
dikkate alan varyasyonel otomatik kodlayict adl1 yeni bir derin 6grenme modeli 6nermistir. Model, denetimsiz bir
sekilde igerik bilgileri ve etiket bilgileri dahil olmak tizere ek yan bilgilerden etkili gizli temsilleri 6grenir. Grafik
modellerin yardimiyla, kullanicilar ve 6geler arasindaki ortiik iliskileri etkin bir sekilde ¢ikarir. Zhu ve dig.[13]
verilerin farkli 6zelliklerini yakalamak igin kullanici tabanli ve 6ge tabanli 6zellik temsilleri 6grenebilen bir
otomatik kodlayict modeli dnermistir. Model, 6gelerin niteliklerini seyreklik sorununu hafifletmek igin yar1
otomatik kodlayici ile 6zellik temsillerinde birlestirilir.

Meta veriler, Oneri sistemlerinin dogrulugunu arttirmak i¢in yaygin olarak kullanilsa da modellerin daha
karmasik olmasina neden olur. Ayrica veri gizliligi nedeniyle her zaman meta verileri kullanmak miimkiin olmaz.
Otomatik kodlayicilar sadece kullanic1-6ge matrisini kullanarak da etkili temsilleri 6grenir. Ornegin, Ferreira ve
dig.[7] seyrek kullanic1-6ge matrisindeki temsilleri 6grenen derin otomatik kodlayict modeli 6nermistir. Zhang ve
dig.[14] derin seyrek otomatik kodlayici ve tekil deger ayrisimi (Singular Value Decomposition - SVD++ )
algoritmalarimi kullanarak hibrit bir 6neri sistemi modeli dnermistir. Model, derin seyrek otomatik kodlayici
kullanarak kullanici-6ge matrisindeki etkili temsilleri grenir. Ogrenilen 6zellik temsilleri, SVD++ algoritmasinda
0ge gizli vektoriinii degistirmek i¢in kullanir. Chen ve dig.[15] eksik veri sorununu herhangi bir kullanict meta
verisi kullanmadan ¢6zmek igin dikkat birimlerini kullanan bir giiriiltii giderici otomatik kodlayici 6nerir.

Calismamizda derin 6grenme algoritmalarindan otomatik kodlayicilar, seyrek derecelendirme matrisleri
kullanilarak egitilmis ve performanslari karsilagtirilmistir. Calismada karsilagtirma yapmak igin otomatik
kodlayici modellerinden Temel Otomatik Kodlayici (Vanilla Autoencoder-AE), Giirtiltii Giderici Otomatik
Kodlayict (Denoising Autoencoder-DAE), Seyrek Otomatik Kodlayic1 (Sparsity Autoencoder-SAE) ve
Varyasyonel Otomatik Kodlayici (Variantional Autoencoder-VAE) kullanilmistir. Caligmanin ikinci bolimiinde
onerilen yontem, veri seti ve kullanilan otomatik kodlayici modellerinden bahsedilmistir. Ugiincii boliimde
otomatik kodlayicilar kullanilarak elde edilen deneysel sonuclara yer verilmistir. Son boliimde tartisma ve
gelecekte yapilacak ¢aligsmalardan bahsedilmistir.
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2.Yontem
2.1. Onerilen Yéntem

Bu calismada otomatik kodlayicilarin veri seyrekligine karsi gosterdikleri performansin karsilastirilmasi
amaglanmistir. Bu amacla kullanilan 4 farkli otomatik kodlayict modelleri Movielens-100K veri seti kullanilarak
egitim gergeklestirilmigtir. Her bir modelin egitim sonuglari ¢esitli hata metriklerine goére karsilastirilmisgtir.
Caligmada onerilen yontem Sekil 1°te sunulmustur.

Temel Otomatik Temel Otomatik
Kodlayici Modeli Kodlayici
Egitimi Modelinin Testi

Giriiltii Giderici
Otomatik
Kodlayici
Modelinin Testi
Verinin Egitim ve Verinin Sonuglarin
Verinin Test(10 Capraz Normalizasyon Degerlendirilmesi

Giirilti Giderici
Otomatik Kodlayici
Modeli Egitimi

Yiiklenmesi Dogrulama) Seklinde isleminin

Ayriimasi Gergeklestirilmesi q :
Seyrek Otomatik Seyrek Otomatik

Kodlayici Modeli ile Kodlayici
Egitim Modelinin Testi

Varyasyonel
Otomatik
Kodlayici

Modelinin Testi

Varyasyonel
Otomatik Kodlayici
Modeli ile Egitim

Sekil 1. Onerilen Yontem

Onerilen yontemde &ncelikle veri setini 10 gapraz dogrulama kullanarak egitim ve test veri seti olarak iki
boliime ayrilmast gergeklestirildi. ikinci adimda verileri otomatik kodlayici modellerinde egitebilmek igin veri
normalizasyonu islemi gerceklestirildi. Burada min-max normalizasyon yontemi kullanildi. Ugiincii adimda
hazirlanan veri seti otomatik kodlayici modellerinde egitim islemi gergeklestirildi. Dérdiincii boliimde ise test
islemleri gergeklestirilerek, basari sonuglart degerlendirilmistir.

2.2. Veri Seti

Bu c¢alismada modellerin performanslarini karsilastirmak i¢in MovieLens veri seti kullanilmistir.
MovieLens, Minnesota Universitesi Bilgisayar Bilimi ve Miihendisligi Béliimii’nde bulunan GroupLens arastirma
laboratuvari tarafindan hazirlanan bir kullanici-film derecelendirmeleri bulunan bir veri setidir. Bu veri seti
icerisinde kullanici-film derecelendirmeleri(puan atamasi) ile film isimleri, film tiirleri ve kullanici yan bilgileri
de bulunmaktadir. Bu ¢aligmada veri olarak sadece kullanici-film derecelendirmeleri kullanilmigtir. MovieLens
projesi igerisinde birgok boyutta derecelendirilmis veri setleri bulunmaktadir. Bu ¢alismada bu veri setleri
arasindan MovieLens-100K veri seti kullanilmistir. MovieLens-100K igerisinde 100.000 adet derecelendirilmis
veri bulunan bir veri setidir. Bu veri seti 943 kullanicinin 1682 adet filmi puanlamasi ile olusturulmustur. Puanlama
sistemi 1-5 arasinda yapilmistir. MovieLens-100K veri seti %93,6 oraninda derecelendirilmemis veri igeren ¢ok
seyrek bir veri setidir.

2.3. Otomatik Kodlayic1t Modelleri

Otomatik kodlayici, gizli katmanda elde edilen temsil gdsterimini kullanarak ¢ikti katmani {izerinde giris
katmanini yeniden olusturan ileri beslemeli bir sinir agidir. Bir otomatik kodlayici giris katmani, gizli katman ve
¢ikti katmani olmak iizere {i¢ katmandan olusur. Giris katmanindaki ndron sayisi, ¢ikis katmanindaki néron
sayisina esittir. Ogrenme siireci sirasinda otomatik kodlayici, kodlayici ve kod ¢dziicii olarak adlandirilan iki
esleme kullanir. Kodlayici, verileri giris katmanindan gizli katmana eslerken, kod ¢6ziicii, kodlanmis verileri gizli
katmandan ¢iktt katmanina esler [9]. Bu caligmada 4 farkli Otomatik Kodlayicilarin performanslarini
karsilagtirilmistir. Kullanilan modellerin detaylar1 asagida sunulmustur.
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2.3.1. Temel Otomatik Kodlayicilar

Temel Otomatik Kodlayicilar, otomatik kodlayici modellerin en temel halini olusturur. Gizli katmandaki néron
sayisi giris ve ¢ikis katmanindaki néron sayisindan daima kiiciik olmalidir. Buradaki amag veriyi daha az boyuta
diigiirerek 6nemli i¢ goriileri 6grenmek ve seyrek kullanici-6ge matrisini yeniden yapilandirmaktir. Sekil 2’de
Temel Otomatik Kodlayict modelinin yapis1 gosterilmistir.

Kodlayici Kod Coziict

Giris Katmani Cikis Katmani

Sekil 2. Temel Otomatik Kodlayict Yapisi

2.3.2. Giiriiltii Giderici Otomatik Kodlayicilar

Giiriilti Giderici Otomatik Kodlayicilar, giiriiltii igeren verilerden onemli bilgileri 6grenen bir otomatik
kodlayict tiirtidiir. Yapisi Temel Otomatik Kodlayicr ile aymidir. Veri egitilmeden once veri iizerine sentetik
giiriiltii eklenir. Egitim hatalar giiriiltiisiiz veri ve otomatik kodlayicinin olusturdugu veri kullanilarak hesaplanir.
Boylelikle otomatik kodlayict hem ilgili i¢ goriileri 6grenirken, ayn1 zamanda giiriiltii gidermeyi de 6grenir.

2.3.3 Seyrek Otomatik Kodlayicilar

Seyrek Otomatik Kodlayicilar, gizli katmana diigiimlerin sadece bir kismini aktif etmek i¢in ceza terimi
(seyreklik kisitlamasi) olarak adlandirilan bir kisit eklenerek tasarlanan bir otomatik kodlayict modelidir. Eklenen
ceza terimi, gizli katmanin giris katmanindaki ndéron sayisina esit ya da daha fazla néron sayisina sahip olacak
sekilde tasarlanmasini ve otomatik kodlayicinin daha yararli bilgileri 6grenmesini saglar. Sekil 3’de Seyrek
Otomatik Kodlayict modelinin yapisi gosterilmistir.

Kodlayici Kod Coziicl
=, XAl

Girig Katmani Gizli Katmani Cikis Katmani

Sekil 3. Seyrek Otomatik Kodlayici Yapist
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Ceza terimini olusturmak icin Seyrek Otomatik Kodlayicilarda farkli yontemler kullanilmaktadir. Bu
calismada tasarlanan Seyrek Otomatik Kodlayici icin L1 Diizenlemesi kullanilmigtir. L1 Diizenlemesi, katsayilarin
mutlak biiyiikliik degerini ceza terimi olarak ekleyerek, ceza katsayisini sifira diigiirme egilimi gosterir.

2.3.4. Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar

Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar, gizli katmandaki néronlarin dagilimini normal dagilima gére dagilmaya
zorlayan bir otomatik kodlayici modelidir. Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar, giris katmanindaki veriyi,
kodlayici yardimiyla ortalama ve standart sapma seklinde iki ayr1 vektore ayirir ve bu vektorleri kullanarak gizli
katman igerisinde giris katmanindaki verilere benzer rastgele sekilde yeni veriler iiretir. Varyasyonel Otomatik
Kodlayicilar her bir gizli katmanda yer alan 6zellik i¢in bir dagilim tanimlar. Bu 6zelligi ile Varyasyonel Otomatik
Kodlayicilar diger otomatik kodlayici modellerinden ayrilir. Sekil 4’te Varyasyonel Otomatik Kodlayici modelinin
yapis1 gosterilmistir.

Ortalama
—_—
Vektorl
Gizli Katman
Giris Katmani Cikis
Standart Sapma Katmani
Vektori

Sekil 4. Varyasyonel Otomatik Kodlayici Yapisi

3. Sonuglar

Bu calismada Temel Otomatik Kodlayict (Vanilla Autoencoder-AE), Giiriiltii Giderici Otomatik Kodlayici
(Denoising Autoencoder-DAE), Seyrek Otomatik Kodlayic1 (Sparsity Autoencoder-SAE) ve Varyasyonel
Otomatik Kodlayici (Variantional Autoencoder-VAE) olmak iizere 4 farkli model kullanilmistir. Her bir model 10
kat capraz dogrulama teknigi ile egitilerek performans sonuclart elde edilmistir. Performanslar1 degerlendirmek
icin Oneri sistemlerini karsilastirmada en ¢ok faydalanilan metriklerden Kok Ortalama Kare Hatasi (Root Mean
Square Error-RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE) metrikleri kullanilmistir. RMSE ve
MAE sirastyla Denklem 1 ve Denklem 2’de gosterildigi gibi hesaplanir:

RMSE=V>SL,(:=9) ()

1 ~
MAE = ;Z?=1|yi =il 2

Dort farkli otomatik kodlayict kullanilarak tahmin edilen kullanici- film puan tahminlerine ait hata degerleri
Sekil 5 ve Sekil 6°da kutu grafigi seklinde gosterilmis olup, ortalamalar1 Tablo 1°’de gosterilmistir. Bu ¢aligma
siirecinde tiim modeller Google Colaboratory ortaminda, 2.4 GHz Intel i5-6200U islemciye ve 12 GB RAM
bellegine sahip olan sistem iizerinden elde edilmistir. Calismada Python programlama dili kullanilmistir.
Modellerin gelistirilmesinde Python igerisinde bulunan Keras kiitiiphanesi kullanilmistir.
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Kullanici Tabanl Model-RMSE

‘

B
=

DAE SAE
Sekil 5. Otomatik Kodlayict Modellerinin Karsilastirilmas: (RMSE)

Oge Tabanl Model-RMSE
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0.18 0225

=

um4017 ta 0.200
=

=
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=

nE 0.150

014
0.125

S
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013
0.100

DAE SAE VAE VAE

Otomatik Kodlayici Turd Otomatik Kodlayici Turd

Sekil 5’te RMSE metriginin karsilastirmalarinda goriildiigii gibi veriler 6ge tabanli modelde daha homojen
dagilmistir. Oge tabanli oneri sisteminde Giiriiltii Giderici Otomatik Kodlayict (DAE) ile Seyrek Otomatik
Kodlayict (SAE) medyan degerleri birinci ¢eyrek degerine daha yakin degerdedir. Kullanici tabanli 6neri
sisteminde ise genel olarak medyan degerlerinin {igiincii ¢eyrek degerlerine yakin oldugu gozlemlenmistir. Ayrica
Varyasyonel Otomatik Kodlayici kullanilarak gelistirilen kullanici tabanli Oneri sisteminde ayrik degerler
gbzlemlenmistir.

Oge Tabanli Model-MAE

Kullanici Tabanli Model-MAE
024
L]
0.20

018

——

w w 016
012
= =014
011 012
010 ¢ 010
== 008
009 T T T T T T T T
A DAE SAE VAE A DAE SAE VAE

Otomatik Kodlayici Turd Otomatik Kodlayic Turd

Sekil 6. Otomatik Kodlayict Modellerinin Karsilastirilmas: (MAE)

Sekil 6°’da MAE metriginin karsilagtirmalarinda goriildiigii gibi veriler 6ge tabanli modelde daha homojen
dagilmistir. Oge tabanli oneri sisteminde Giiriiltii Giderici Otomatik Kodlayict (DAE) ile Seyrek Otomatik
Kodlayict (SAE) medyan degerleri birinci ¢eyrek degerine daha yakin iken Temel Otomatik Kodlayicinin medyan
degerinin ii¢lincii ¢geyrek degerine daha yakin oldugu ve aykir1 degerler igerdigi gézlemlenmistir. Kullanici tabanlt
oOneri sisteminde ise genel olarak medyan degerlerinin ii¢iincii ceyrek degerlerine yakin oldugu gézlemlenmistir.
Ayrica Varyasyonel Otomatik Kodlayici kullanilarak gelistirilen kullanici tabanli 6neri sisteminde ayrik degerler
gozlemlenmistir.

Tablo 1. Oge Tabanli Modellerin Metriklerinin Karsilastirilmas:

Oge Tabanh Kullanici1 Tabanh
Model Adi RMSE MAE RMSE MAE
AE 0,1295 0,0954 0,13981 0,11126
DAE 0,1728 0,1292 0,16794 0,13360
SAE 0,1531 0,1133 0,14557 0,11617
VAE 0,1954 0,1450 0,22186 0,17875
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Tablo 1°de goriilen modellerin RMSE ve MAE metriklerini incelendiginde 6ge tabanli olarak gelistirilen Temel
Otomatik Kodlayici’nin diger modeller ve 6neri sistemi yontemleri ile karsilastirildiginda en basarili model oldugu
gozlemlenmistir. Metrik sonuclart incelendiginde 6ge tabanli modellerin kullanici tabanli modellerden daha
basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

4. Tartisma

Bu ¢alismada sadece kullanici-6ge seyrek matrisi kullanilarak egitilen otomatik kodlayici modellerinin veri
seyrekligine karsi gosterdigi performanslar karsilastirilmistir. Oneri sistemlerinde seyrek matrisi yeniden
yapilandirmak icin genellikle kullanici yan bilgilerinden faydalanilir. Bu da modelleri daha karmasik hale getirir.
Ayrica veri gizliligi nedeniyle her zaman kullanici yan bilgilerini kullanmak miimkiin olmaz. Otomatik
kodlayicilar kullanicit yan bilgilerini kullanmaya ihtiya¢ duymadan sadece kullanici-6ge matrisinden etkili
temsilleri 6grenerek seyrek derecelendirme matrisini yeniden yapilandirir. Yapilan deneylerde 6ge tabanli
modellerde otomatik kodlayicilarin seyrek matristeki 6zellik temsillerini 6grenmede daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. Otomatik kodlayicilar 6gelerin birbiri arasindaki iligkileri 6zellik temsillerine daha basarili
sekilde doniistiirmiistiir.

Calismamizda hedefimiz farkli néron sayilari ve mimarilerle olusturulmus otomatik kodlayicilarin seyrek
verilerden olusan Oneri sistemleri verisi lizerinde basarilarim1 degerlendirmektir. Bu alanda regresyon tabanli,
kiimeleme tabanli isbirlik¢i yaklasimlarindan Gte verileri anlayan ve modelleyen mimarilerin seyrek veriler
iizerindeki bagarilar1 gdz dniine alinarak ¢alismamiz gergeklestirilmistir.

Gelecek calisma icin Kisith Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machine-RBM) ve Uretici
Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks- GAN) gibi daha kompleks yapilart da kullanarak veri
seyrekligi problemine kars1 yaklagimlarinin incelenmesi planlanmaktadir.
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