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OZET

GENETIK ALGORITMA TABANLI GiZLILIiGi
KORUYAN ORTAK FILTRELEME

Mustafa Kemal BIRGIN
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Mays, 2019
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Alper BILGE

Internet kullaniminin artmas: ile insanlar hemen her ihtiyacini gevirim i¢i hizmet
sunan firmalardan karsilamaya basladilar. Ancak internet iizerinden hizmet veren
firmalarin kullanic1 ve iriin sayisi ile iiriin ¢esitliligi arttikca kullanicilarin {iriin se¢ciminde
karar verebilmeleri giderek gii¢lesmistir. Oneri sistemleri, bu siirecleri otomatiklestirerek
kullanicilarin karar verme asamasinda kendilerine en uygun iiriiniin sunmaktadir. Oneri
sistemlerinin dogru oneriyi kabul edilebilir bir siire icerisinde giivenli bir sekilde oneri
tiretebilmeleri gerekmektedir. Yapilan tez c¢alismasinda bu kriterleri hepsinin
karsilanmasi amaglanmistir. Geleneksel hafiza tabanli en yakin komsuluk esasina dayali
ortak filtreleme teknigi genetik algoritma ile gelistirilerek kullanicilara daha dogru
Onerilerin {iretilmesi amacglanmistir. Diger taraftan kullanicilarin iiriinlere verdikleri
oylama bilgilerinin de gizliligi saglanarak sistemin veri giivenligi de saglanmistir.
Yapilan ¢aligmalarda ortak filtreleme ve gizliligi korunmus ortak filtreleme yontemleri
ayr1 ayr1 genetik algoritma ile gelistirilmis ve sonuglar analiz edilmistir. Her iki yontemde
de sistemin geleneksel tekniklere gore daha dogru sonuglar firettigi deneylerle
gozlemlenmistir. Gizliligi koruyan ortak filtreleme yonteminin genel dogrulugunun
genetik algoritmalar ile iyilestirildikten sonraki artisinin gizliligi saglanmamis ortak
filtreleme yoOnteminde elde edilen iyilestirmeden oransal olarak daha iyi oldugu

gbzlemlenmis ve bu durumun sebepleri agiklanmistir.

Anahtar Kelimeler: Oneri Sistemleri, Genetik Algoritma, Ortak Filtreleme,
Gizliligi Koruyan Ortak Filtreleme



ABSTRACT

GENETIC ALGORITHM BASED PRIVACY PRESERVING
COLLABORATIVE FILTERING
Mustafa Kemal BIRGIN
Department of Computer Engineering

Eskisehir Technical University, Graduate School of Eskischir Technical University,
May, 2019

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Alper BILGE

With the increase of internet usage, people started to meet almost every need from
online service companies. However, as the number of users and products and the variety
of products offered by the companies providing services over the internet increased, it
became increasingly difficult for users to decide on product selection. Recommendation
systems, by automating these processes, offers users the most suitable product at the
decision-making stage. Recommendation systems should be able to produce correct
recommendations safely within an acceptable period of time. In this thesis, it is aimed to
meet all of these criteria. It is intended to produce more accurate suggestions to the users
by improving the closest neighborhood based collaborative filtering technique which is
a memory based traditional technique. On the other hand, the data security of the system
has been ensured by preserving the privacy of the rating information given by the users
to the products. Collaborative filtering and privacy-preserved collaborative filtering
methods were developed with separate genetic algorithm and the results were analyzed.
In both methods, it was observed that the system produced more accurate results than
traditional techniques. It is observed that the increase in the overall accuracy of the
privacy-preserved collaborative filtering method after it has been improved by genetic
algorithms is proportionally better than the improvement obtained in the collaborative

filtering method that is not private and the reasons for this manner are explained.

Keywords: Recommendation Systems, Genetic Algorithm, Collaborative Filtering,
Privacy-Preserving Collaborative Filtering
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1. GIRIS

Bilisim teknolojilerinin gelisimi, insanlik tarihinde ¢ok onemli bir role sahiptir.
Bilginin sayisal veri olarak bilgisayar disklerinde kompakt bir sekilde tutulabilmesi ile
milyonlarca kitaptan olusan bir kiitiiphane tek bir disk igerisine sigacak hale gelmistir.
Internet ve internete bagli teknolojilerin gelisimi ile ise sayisallasan bu bilgilerin erisimi
daha 6nce hig¢ olmadig1 kadar kolaylasti. Bilisim sirketlerinin devasa boyutlara ulasmasi,
bilgisayar donanimlarinda ve bilgisayar aglarindaki devrimsel gelismeler ile insanlar
diinyanin herhangi bir yerinde iiretilen bir bilgiye aninda erisebilir oldu. Son yillarda
mobil cihazlarin yayginlagmasi ile de bilgi sadece aninda erisilir degil, ayn1 zamanda her
yerden erisilebilir oldu. Bunun bir sonucu olarak insanlar artik bir¢ok ihtiyacini internet

tizerinden hizmet veren sirketler iizerinden ¢ozebiliyorlar.

Internet iizerinden artik aligveris, film kiralama, tatil rezervasyonu gibi islemler
yapilabiliyor, ¢evirim igi kurs alinabiliyor hatta {iniversite okuyup sinavlara yine gevirim
ici sistemler kullanilarak girilebiliyor. Kullanicilar istedikleri {iriin veya hizmeti satin
alabilmek icin cok buylk bir Grin ve hizmet yelpazesinden kendi ihtiyaglarini
karsilayacak olanlar1 bulmasi i¢in ciddi caba ve zaman gerektiren bir istir. Bu ihtiyaglarin
giderilmesi esnasinda kisiye 6zel mantikli dneriler sunulmasi ihtiyact dogmustur. Ancak
sisteme giren kullanicilarin sayisindaki artis beraberinde biiyiik verilerle nasil bas
edilecegi problemini de getirmistir. Insanlar alisveris yaparken kendilerine oneri tretmek
adina daha once yaptig1 aligverisler ve kendilerine benzer zevkleri ve ihtiyaclari olan
diger kullanicilarn yaptigi islemler temel almarak gelistirilen 6neri sistemlerinin (OS)
kullanim1 kagimilmaz bir hale gelmistir [3, 4]. OS, kullanicilarin kendi ihtiyaglarimi
karsilayabilecekleri {iriin ve hizmetleri onlara en dogru ve en hizli bir sekilde sunulmasi

i¢in tasarlanmig sistemlerdir [5].

En basarili bilgi filtreleme sistemlerinden biri olan OS, biiyiik veriler ile bas
edebilmek i¢in kullanilan etkili bir yontemdir. OS’nin amaci, kullanicilara film, kitap,
haber, miizik, kompakt disk (CD), sayisal cok yonlii disk (DVD), web sayfasi gibi 6geleri,
kullanicilarin tarihsel tercihleri ve ¢evirim i¢i arama siirelerine gore faydali verileri

otomatik olarak ¢ikarmaktir [1].

OS temelde ii¢ farkli sekilde tasarlanabilir: Ortak filtreleme (OF), igerik temelli

filtreleme ve karma sistemler. OF gecmiste benzer segimler yapmis kullanicilarin



gelecekte de benzer segimler yapacagini 6n gorerek gelistirilmis bir yontemdir. Bu
sekilde bakildiginda belirli bir sayida {iriin tercihinde bulunmus olan bir aktif kullanict
(AK) yeni bir {irlin istegi yaptiginda daha once kendisi ile benzer se¢imler yapmis olan
kullanicilar tespit edilir ve bu kullanicilarin tercihleri AK’ya 6neri olarak sunulur. Igerik
temelli filtreleme tekniginde yine daha 6nce belirli sayida iiriin tercihinde bulunmus olan
AK’nin tercihte bulundugu iiriinlere benzer urunler kendisine 6nerilir. Karma sistemlerde
ise her iki yontem birlikte kullanilir [6]. Buradaki motivasyon AK’nin tercih belirtirken
bir {irtinii satin almasi veya kendisine sunulan {iriinler igerisinden oylama yapmak

suretiyle begenisini gostermesi seklinde olabilir.

OF sistemleri kullanicilara 6neri tiretebilmek i¢in en sik kullanilan yontemlerden
birisidir. Bu teknik ilk defa Goldberg ve ark. Tarafindan 1992 yilinda ortaya atilmigtir
[15]. OF sistemlerinde, kullanictya iki farkl sekilde dneri iiretilir: Ilk yaklasimda AK’ya
sistemin kendi veri tabanindaki iirinlerden kullanicinin begenmesi en muhtemel N tane
iiriin sunulur. Bu islem yapilirken AK’nin daha 6nce yaptigi tirlin puanlamalarina bakilir,
kendisi ile benzer puanlamalar yapmis diger kullanicilarin ge¢miste begendigi iirlinler
icerisinden AK’ nin begenisine en yakin N tane iiriin gosterilir. Ikinci yaklagimda ise AK
belirli bir Urtin igin sistemden Oneri ister. Bu yontemde yine AK ile benzer puanlamalar
yapmis diger kullanicilar tespit edilir, daha sonra Oneri istenen Urinu daha Once
puanlamis olan benzer kullanicilarin bu iiriine verdigi puanlara gore AK’ ya {iriin 6nerilir
veya Onerilmez. Burada son asamada {iriin ile ilgili sayisal puanlama bilgisi (5 yildizli
oylama sistemi gibi) veya ikili sistemde (begen/begenme) seklinde oneri iiretilebilir. OF

sistemleri hafiza tabanli, model tabanli veya melez yapida tasarlanabilir [15].

Diinyanin dort bir yanindan birgok kullanici, bir takim ihtiyaglarii karsilamak
icin bilgisayar ve mobil cihazlar kullanarak internet ortamina dahil olmaktadir. Sisteme
dahil olan kullanicilara kisiye 6zel dnerilerin sunulmast i¢in kendisinden bir takim kisisel
bilgiler talep edilmektedir. Kullanicilarin birgogu sistemleri tasarlandiklari amaglar i¢in
kullanir; ancak bazi kotii niyetli kullanicilar bir takim korsanlik teknikleri ile sistemlerin
veri tabanlarina erisip kullanici bilgilerini ¢alabilmektedir. Diger taraftan kullanicilarin
satin alma bilgileri veya tirlinlere verdikleri puanlar, islem yaptiklar1 sistemde kendilerine
daha iyi oneri tiretebilmek i¢in kullanildigi gibi, bazi ticari isletmelerce istismar edilebilir.
Kullanicr bilgileri, kullanict bazli fiyatlandirma, kullanici profillerinin ¢ikarilmasi ve

pazarlanmasi, kullanicilarin hareketlerinin takip edilmesi gibi bir takim koétl amaglar igin



kullanilabilir [7, 8]. Bu risklerin sonucu olarak kullanicilar ya bu sistemi kullanmaktan
kacinacak, gergek profil bilgilerini gizleyerek sahte hesaplar kullanacak veya tercihlerini
manipiile edecektir. Ancak yiiksek dogrulukta Oneri tretilebilmesi icin eldeki verinin
dogru ve tutarli olmasi gerckmektedir. Bu asamada gizliligi koruyan ortak filtreleme
(GKOF) yontemleri devreye girmektedir [8, 9, 38].

Genetik algoritmalar (GA) temelde dogal segilim ve genetik mekanizmalarinin
hakim oldugu arama algoritmalaridir. Bir problemin en iyi ¢6zlimiiniin bulunmasi igin,
sonsuz olasiligin oldugu ¢6ziim evreninde, belirli olasiliklarla ancak rastgele secilmis
olas1 ¢ozlimlerden en iyi olanlar1 birbirleri ile caprazlayarak optimum sonuca ulasmay1
amaclar. Her ne kadar rastgele alt ¢oziimleri harmanlayip kullansa da bu rastgeleligin
arkasinda bir mekanizma vardir. Degerlendirilen alt ¢éziimlerden umut vadedenler,

aramanin yoniinii belirleyerek, ileriki asamalarda olasi en iyi ¢oziime gotiiriir [14].

GA’1n en biylk dezavantajlar1 yavas ¢alismalaridir. Her ne kadar arama uzayinda
gbzetimli bir 6grenme yolu izlense de, cok fazla olast ¢ézlimiin oldugu ¢ok parametreli
blytiik sistemler, fazla hesaplama gerektirdigi i¢in islem maliyetleri yiiksektir. Ancak son
yillarda bilgisayar sistemlerinin donanimsal 6zellikleri yeterince giiglendigi i¢in yapilan
hesaplamalar, ¢ok daha hizli bir sekilde gergeklestirilebilmektedir. Bu sayede GA birgok
problemin ¢dziimiinde kullanilabilir olmustur. Diger taraftan model tabanli OS 6ncelikle
bir egitim asamasindan gecip bir model olusturarak ileriki asamalarda bu modeli kullanip
oOneri Urettiginden hesaplama maliyetleri e8itim asamasinda ¢ok biiyiik dl¢iide giderilir
ve son kullanictya hizli bir sekilde sunulur. Yapilan ¢alismada bu tip bir model tabanl

OS tasarlanmustir.



2. AMAC VE KAPSAM

Yapilan ¢alisma kapsaminda OF yontemlerinin en 6nemli ¢ gostergesi olan
dogruluk, performans ve gizliligin iyilestirilmesi amaglanmistir. OF yontemi k-En Yakin
Komsu (KNN) algoritmasi ile gergeklestirilmistir. KNN algoritmasi, AK’ya en benzer k
tane kullanicinin daha 6nce yaptigi iiriin puanlamalarini kullanarak AK’nin heniiz puan
vermedigi irlinlerden kendisine Onerilerde bulunur. Buradaki motivasyon gecmiste
benzer se¢imler yapmis olan kullanicilarin gelecekte de benzer secimler yapacagi
varsayimidir. KNN algoritmasi kullanicilar arasindaki benzerlikleri hesaplarken farkli
metrikler kullanabilir. Bunlardan bazilar1 Pearson korelasyon katsayisi, Vektor Cosine
Benzerligi, Genisletilmis Jaccard Katsayist gibi metriklerdir. Yapilan ¢caligmada Pearson
Korelasyon Katsayist kullanilmistir. KNN algoritmasi ile GA birlikte kullanilarak bir

model olusturulmus ve KNN ile Gretilen 6nerileri iyilestirmek amaglanmistir [16].

Hafiza tabanli OF yontemleri, AK’nin verilerini sistemdeki diger kullanicinin
verilerine bakarak anlik hesaplamalar yapar ve AK ya Oneri Uretir. Bu yontem canli sistem
Uzerinde ger¢ek zamanl calistigindan anlik tiim degisimler hesaplamalara dahil
edilebilir; bu da OF ydnteminin dogrulugunu artirir. Icerigi ¢cok hizli degisen dinamik
sistemlerde  hafiza tabanli OF yontemlerinin kullanilmast bu kapsamda
degerlendirildiginde avantaj saglar. Ancak hafiza tabanli OF yontemleri tim
hesaplamalar1 anlik yaptigindan biiyiik sistemlerde performans sorunlari bas gosterebilir.
Diger taraftan model tabanl sistemlerde, once bir egitim asamasi ile bir model olusturur
ve bu model kullanilarak oneri tiretilir. Bu yontem igerigi ¢ok sik degismeyen sistemlerde
kullanilabilir. Bu sekilde hem sistemin dogrulugu saglanmis olur hem de olusturulan
model ile ¢cok daha hizli bir sekilde Oneri iiretilir. Yapilan calismada model tabanl bir

teknik kullanilmistir.

Gizliligi saglanmamis OS’nde kullanicilarin ¢ok degerli olan satin alma veya iiriin
puanlama bilgileri agik bir sekilde veri tabanlarinda tutulur. Bu durum bircok farkl
giivenlik acigimi1 da beraberinde getirir. Kullanic1 verisinin gizliliginin saglanmasinin
yollarindan bir tanesi anonim teknigidir. Bu teknikte kullanicilar kisisel profil bilgilerini
gizli tutarak oylama bilgilerini sisteme gonderir. Bu teknikte veri setinin dogrulugu tam
olarak saglanamaz. Kotii amagh kullanicilar, veri tabanina rastgele bir¢ok veri girisi
yapabilir. Diger taraftan bazi ticari isletmeler belirli lirlinlerin begenilirligini artirmak i¢in

bu Urtnlerin puanlamalarini artiracak bir takim girisler yapabilir. Bu tip sahte veriler
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OS’nin veri tabanm diger kullanicilar icin de kullanilmaz hale getirir. OS’nin veri
tabaninin dogru veriyi tutmasi kullanicilara dogru 6neri tiretilesi i¢in en 6nemli kuraldir
[10, 11, 12]. Yapilan ¢alismada kullanici verilerinin gizliligini saglamak diger taraftan

kullanicilara iiretilecek onerilerin de dogrulugunu en iist seviyede tutmak amaglanmistir.

Kullanict verilerinin gizliliginin saglanmasi igin rastgele bozma teknigi (RBT)
kullanilmistir [38]. Bu teknikte, orijinal veriye bazi rastgele veriler eklenerek kullanicinin
gercek verisi saklanmaktadir. Bu sekilde her ne kadar gizlilik saglanmis olsa da gergek
veri bir miktar bozulmaya ugrar. Ancak yeterli sayida kullanicinin oldugu sistemlerde
kullanict verilerine eklenen rastgele veri bu teknikle toplamda sifir oldugu icin sistemin
caligmasinda genel dogruluk oranini ¢ok kiiciik bir hata payiyla saglamaktadir. Gizlilik
ve dogruluk birbirleri ile ters orantili birer kavramdir. Dolayisiyla bu teknikte de kullanict
verisine eklenecek rastgele sayilarin miktar1 ve biiylikligl arttik¢a sistemin hata payini

arttiracaktir [12, 13, 38].

Kullanici tabanli KNN algoritmasi OS’de en sik tercih edilen algoritmalardan
birisidir. Yapilan ¢alismada KNN algoritmasi GA kullanilarak daha performansli ve daha
dogru sonug liretecek sekilde gelistirilmistir. Kullanicilar arasindaki benzerlikler, GA
operatorleri kullanilarak iyilestirilmis ve tretilen 6nerilerdeki hata paymin distiriilmesi
saglanmigtir. OF ve GKOF yontemleri ayr1 ayr1 GA ile desteklenerek her iki metodun
sonuglart KNN algoritmas: ile tasarlanmis geleneksel hafiza tabanli OF ve GKOF

yontemleri ile karsilastirilarak sonuglar grafikler halinde gosterilmistir.

Kullanilan yontem, model tabanli bir yontem oldugu i¢in performans agisindan
hafiza tabanli yontemlere gore ¢cok daha hizli sonu¢ verebilmektedir. Diger taraftan
model olusturulurken GA operatorleri kullanilarak sistemin dogrulugu iyilestirilmistir.
Sonug olarak gerek sistemin performans artis1 gerek dogrulugunun saglanmasi gerekse

kullanict bilgilerinin gizliliginin korunmasi saglanmistir.



3. ILGILI CALISMALAR

Dakhel ve Mahdavi [24], K-ortalama kiimeleme algoritmasi ile kullanicilari
begenilerine gore kiimeledikten sonra ‘oylama algoritmas:’ adim verdikleri bir teknikle
Oneri iiretmislerdir. Bu teknikte Oneri isteyen AK hangi kiime icerisinde ise o kiimedeki
kullanicilardan Oneri istenen iirline verilen puanlardan en sik verilmis olan puan oneri
olarak AK’ya sunulmustur. Choi ve ark. [26], OS’ndeki soguk baslangi¢ problemi ve veri
setlerindeki doluluk oranlarinin diisiik olmasindan kaynaklanan problemlerinden dolay1
kullanicilarin iirtin puanlama verileri gibi bilgilerin dogrulugu yiiksek Oneriler
tiretemeyecegini 6n gormiislerdir. Bu problemlerin ¢éztiimii igin ise Urlin kategorine gore
Oneriler Greten bir sistem tasarlamiglardir. Yadav ve ark. [27], AK’nin diger kullanicilarla
olan benzerliklerini bulmak icin sezgisel tabanli Bat algoritmasini kullanmis ve yiiksek
dogrulukta 6neriler iliretmislerdir. Yine bu ¢calismada Bat algoritmasi ile meta sezgisel bir
algoritma olan Sanal Ar1 Kolonisi algoritmasi karsilastirilmis ve bu algoritma ile tiretilen
sonuclardan daha iyi sonuclar elde edilmistir. Wang ve ark. [25] bosluklu yapidaki veri
setlerinde de dogrulugu yiiksek seviyede tutabilen bir algoritma dnermislerdir. ‘Benzerlik

fiizvonu’ adin1 verdikleri bu yontem hem kullanici hem de {iriin tabanli bir yontemdir.

Holland ve ark. 1960 yilinda Michigan Universitesinde ilk defa genetik
algoritmalar1 gelistirdiler. Caligmalar1 iki asamadan olusmustu: Dogal sistemlerin
adaptasyon sireclerini sanallastirarak agiklamak ve dogal sistemlerin  Onemli
mekanizmalarini benimseyerek soyut bir sistem gelistirmek [14]. Daha sonraki yillarda
GA birgok alandaki ¢ok farkli problemin ¢oziimiinde kullanildi. Bu alanlardan bir tanesi
de OS oldu. Bu baglamda yapilan ¢alismalar genellikle farkli algoritmalar ile GA birlikte

kullanilarak gergeklestirilmistir.

GA kullanilarak bircok OF uygulamasi yapilmistir. Bu ¢aligmalarda genellikle
farkli algoritmalar ve teknikler ile GA birlikte kullanilarak farkli yaklagimlar gelistirilmek
amaclanmistir. GA kullanilarak yapilmis olan GKOF ¢alismas literatiirde bu kapsamda
yapilmis olan ilk ¢aligmadir. Kim ve Ahn [17], K-ortalama ve SOM kimeleme
algoritmalarinin karsilastirmali analizini yaptiktan sonra K-ortalama kimeleme
algoritmasin1 GA ile optimize eden bir ¢alisma ortaya koymustur. Bu calismada K-
ortalama kiimele algoritmasinin baglangicinda belirlenen kiime merkezlerinin
secilmesinde herhangi bir mekanizmanin olmadigindan, halbuki baslangi¢ kiime

merkezlerinin farkli se¢ilmesi halinde sonuglarin ¢ok farkli sekillerde ¢ikabileceginden
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bahsedilmistir. Ayrica baslangi¢ kiime merkezlerinin rastgele secilmesi algoritmanin
yerel optimum sonuglara takilip kalacagi soylenmistir. Bu problemlerin ¢ozimu igin K-
ortalama algoritmasinin baglangi¢ kiime merkezlerinin se¢iminde GA tabanli bir yaklagim
Onerilmistir. Rana ve Jain [6] geleneksel kiimeleme algoritmalarinin veri setlerini
gruplarken zamansal boyutlarin varligini ihmal ettikleri i¢in performanslarinin biiyiik
oranda azaldigin1 6n gorerek bu problemin GA kullanarak bir ¢éziim iiretmislerdir.
Diinyadaki hizli degisimin zaman igerisinde kullanicilarin tercihlerini de degistirecegi
diistincesi 6ne ¢ikmaktadir. Bu kriterler goz oniine alinarak zamansal boyutun da dikkate
alindig1 bir dinamik OS gelistirilmistir. Dao ve ark. [19] 2012 yilinda yazdiklari
makalelerinde OF tekniginin GA gibi yapay zeka yontemleri ile birlikte kullanilarak daha
iyi sonuglar almay1 amaglamuslardir. Yeni bir OS olarak GA tabanli igerik-Farkindalikls
Ortak Filtreleme sitemi Onermislerdir. Yapilan c¢alismada amaglanan kullanici
tercihlerine ve {riin igeriklerine gore konum tabanli bir reklam Oneri sistemi
tasarlamaktir. Iki {iriiniin iceriklerinin birbirleri ile olan benzerliklerini tespit etmek igin
GA kullanilmistir. Bobadilla ve ark. [20] yaptiklar1 calismada kullanicilarin ortak
oyladiklar1 iriinler iizerinden bir formiilasyon ile benzerlikleri agirliklandirarak bu
agirliklarinin kendi belirledikleri bir aralik igerisinde anlamli olanlar1 GA’ya verilerek
basarili olanlar segilmistir. Ar ve Bostanct [16] kullanicilarin birbirleri ile olan
benzerliklerini farkli metrikler kullanarak hesapladiktan sonra bu degerleri GA
operatdrlerine verip yeni benzerlik degerleri hesaplamig ve daha iyi sonug veren benzerlik

degerlerini ileriki iterasyonlarda kullanmistir.

OF uygulamalarinda gizlilik koruma ile ilgili ilk ¢aligmalar Canny [21, 22]
tarafindan 2002 yilinda yapildi. Bu ¢aligmalarda toplu verilerin bazi sifreleme teknikleri
ile dagitik ortamlarda tutulmasi 6nerilmistir. Bilge ve Polat [23], Polat ve Du [12, 38],
Kaleli ve Polat [42], Yargic ve Bilge [43] makalelerinde, kullanicilarin puanlama
verilerine rastgele sayilar eklenerek kullanici verilerinin gizliligini korurken, sistemin
hata paymi en diisiik seviyede tutan RBT’nin basarili bir sekilde kullanilabilecegini

gostermislerdir.



4. ORTAK FILTRELEME

Icerik tabanli algoritmalar yapisi itibar1 ile iiriin ve kullanicinin birtakim
ozelliklerine bagimlidir. Bir {iriiniin 6zellikleri her agidan incelenmeli ve {iriiniin
pazarlanabilir yonleri ortaya konulmalidir. Ayni sekilde kullanicilara iiriin 6nerilebilmesi
icin kullanicilarin demografik bilgileri, zevk ve aliskanliklari gibi kullanici profili
olusturulmasinda hayati 6nem arz eden bilgiler dogru bir sekilde alinmalidir [34]. Urin
ve kullanici profillerini ¢ikarildiktan sonra ve hangi kullanicinin hangi iirline ihtiyag
duyabilecegi dogru bir mantikla programlandiktan sonra kullaniciya ©6zel Oneriler
Uretilebilir. Burada sistemin karsilasabilecegi bir takim problemler vardir. Oncelikle
sistem kullanic1 hakkinda profil bilgilerine ihtiya¢ duyacaktir. Bu bilgiler yas, cinsiyet,
yasanilan bolge, gelir durumu, medeni durum, engel durumu gibi demografik bilgilerin
yant sira kullanicilarin tercihlerinin tespit edilebilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan kullanici zevk,
begeni ve ihtiyaclar1 ve bu ihtiyaclarin hobi amacgli m1 is amagli m1 olarak kullanilacag:
bilgisi gibi bir¢ok veriye ihtiyag duyulur [35]. Diger taraftan iriin profilinin
cikarilabilmesi i¢in triinle ilgili 6zelliklerin iyi analiz edilmesi gerekmektedir. Profili
cikarilacak fiziksel bir iirlinse uzunluk, agirlik gibi boyutsal 6zellikler ile iceriksel veya
maddesel (kati, siv1 vb.) 6zelliklerinin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Ayni sekilde sanal bir
urdin analiz edilirken yazilimsal iiriinler i¢in farkli, resim, video gibi multimedya icerikler
i¢in farkli, ¢cevrimici kurslar i¢in ¢ok farkli 6zellikler ¢ikarilmali ve bunlarin uygulama
gelistirme siireglere dahil edilmesi gerekmektedir. Bu verilerin dogru bir sekilde
cikarilmas1 ve anlamli bir sekilde programlanabilmesi oldukg¢a zor bir siirectir.
Kullanicilarin birgogu kendilerinden ¢ok fazla bilgi isteyen bir sisteme gerek giivenlik
amach gerekse ayirdiklari zaman agisindan sicak bakmayacaktir. Ya yanlis ya da eksik
bilgiler girerek sonraki asamaya gegmek isteyecektir. Dolayisi ile saglikli ¢calisan bir 6neri

uretim sistemi tasarlamak ¢ok zor olacaktir [36].

1992 yilinda Golderg ve ark. OF alaninda ilk ¢alismalar1 bir e-posta filtreleme
sistemi olarak sunmustur [15]. Yillar i¢erisinde OF bir¢ok alanda kullanilarak popiilerlik
kazanmustir. OF, her kullaniciya 6zel dneriler iireten bir 6neri sistemidir. Oneri iiretirken,
gecmiste benzer se¢imler yapmis kullanicilarin gelecekte de benzer secimler yapacagini
6n goren bir mantikla ¢alisir [8]. OF sistemi, oneri tiretebilmek i¢in bir kullanici-Uriin
matrisi kullanir. Ornek bir kullanici-triin matrisi Tablo-4.1.’de gdsterilmistir. Her

kullanici-liriin matrisi farklt boyutlarda olabilir. Buradaki matris, goriildigli {lizere



kullanicilar {kullanicii, kullanici2, ... kullanicin}, Urinler ise { Urtng, Urlng, ... dirtinm}
olacak sekilde Unxm kullanici-Uriin matrisidir. Ornek matriste kullanicilarin {iriinlere
verdigi sayisal oylama bilgileri goriilmektedir. Buradaki oylama sayisal araliklar1 1 ile 5
puan araliginda se¢ilmistir. Bu araliklar farkli veri setlerinde farkli sekillerde olabilir. Bu
yontemin yani sira kullanici tercihi, iiriinii begenme veya begenmeme seklinde ikili
sistemde de tutulabilir. Kullanici-lirlin matrisi dogrudan veya dolayli bir sekilde
doldurulabilir. Dogrudan doldurma yontemi adindan da anlasilacag lizere kullanicilarin
trlinleri direkt olarak oyladiklar1 yontemdir. Dolayli doldurma yonteminde ise
kullanicinin iriine puan vermemekle birlikte, iiriin sayfasinda normalden fazla sure
gecirmesi veya iiriin sayfasini ziyaret sikligi, tirtine olumlu yorum yapmasi gibi bilgiler
ile birtakim ¢ikarsamalar yapilarak kullanicinin iiriine dair diisiinceleri tespit edilir [28].
Oneri iiretilmesi i¢in kullanicidan belirli sayida iiriine oy vermesi istenir. Bunun sebebi
Oneri tretilecek kullanictya benzer diger kullanicilar: tespit edebilmektir. Aktif kullanici
belirli bir sayida oylama yaptiktan sonra, kendisi ile benzer kullanicilar bulunur ve bu
kullanicilarin daha 6nce yaptiklar: oylamalar igerisinden aktif kullanicinin en begenecegi
uriin veya urunler gosterilir. OF sistemler hafiza tabanli, model tabanli ve melez olmak

tizere li¢ siifa ayrilir [29].

Tablo 4.1. Kullanici-uriin matrisi

urdn: urinz urdns ardnm
kullanic1y 4 1 3
kullaniciz 1 5 2
kullaniciz 5 2 1 5
kullanicin 2 5 4 2

OF algoritmalar1 mantiksal olarak kullanici bazli veya firiin bazli olarak
tasarlanabilir. Her iki yaklasim da kullanici-liriin matrisini kullanir, ancak kullanic1 bazl
yaklasim AK ile diger kullanicilarin benzerliklerini hesaplar ve bu kullanici temelli

benzerlikleri kullanarak 6neri Uiretirken, iiriin bazli yaklasimda kullanicinin 6neri istedigi



aktif Urtine benzer Grlnler bulunarak bir neri sunulur. Sekil 4.1’de bu anlatim gorsel

olarak dzetlenmistir.
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Sekil 4.1. Kullanici ve Uriin Bazli Ortak Filtreleme

4.1. Hafiza Tabanh Ortak Filtreleme

Hafiza tabanli OF sistemleri ¢evirim i¢i olarak ger¢cek zamanl islem yapan canli
sistemlerdir. Aktif kullanic1 t aninda oOneri istedigi anda galisan OF sistemi t anindaki
kullanici-liriin matrisindeki biitiin puanlamalar1 kullanarak aktif kullanici ile en benzer
kullanicilart bulur ve benzerlikleri hesaplar. Ardindan bu benzerlikler ile AK’ya 6neri
tiretilir. Yeni Oneri istendiginde biitiin prosediir tekrar bastan alinir. Bir bagka degisle
kullanici-0riin matrisinin her istekte tekrar tekrar tizerinden gegcilir. Buradaki en 6nemli
nokta sistemin t anindaki kullanici-Urtiin matrisini kullanarak dneri tretmesidir. En guincel
kullanici-iiriin matrisi kullanilarak oneri iiretilmektedir. Icerigi cok sik de@isen bir
kullanici-liriin  matrisinde dogrulugu yiiksek oOneri liretmek igin hafiza tabanli OF
yaklasimimin kullanilmast bu agidan kaginilmaz olacaktir. Ciinkii diger yaklagimlarda
olusturulan modeller genellikle t-1 aninda olusturulacagi i¢in arada gegen sirede
benzerlikler t anindaki benzerliklere gore farkliliklar gosterecektir. Bu sekilde calisan
hafiza tabanli OF sistemleri dogrulugu yiiksek sistemlerdir, diger taraftan performans
acisindan bazi1 zamanlarda beklentilerin altinda kalmaktadirlar. Hafiza tabanl

algoritmalar {irlin tabanli veya kullanici tabanli olarak her iki tiirlii tasarlanabilir [30-32].
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Sekil 4.2. kNN Algoritmasi

Hafiza tabanli OF sistemleri tasarlanirken genellikle Sekil 4.2°de gorsel olarak
gosterilen en yakin komsuluklar (KNN) dikkate alinarak kurgulanir. Aktif kullanici ile
diger kullanicilarin benzerlikleri ¢esitli metrikler kullanilarak hesaplanir ve hesaplanan
benzerlikler ile AK’ya en benzer olanlar segilir. AK kendisi i¢in g triiniine Oneri istemis
olsun. Oncelikle AK ile benzer kullanicilar bulunmaldir. Yapilan calismada bircok oneri
sisteminde yaygin olarak kullanilmis Denklem 4.1°de verilen Pearson Korelasyon
Katsayist kullanilmigtir. Kullanict benzerliklerini agirliklandirmak icin kullanilan bu
metrik ilk kez GroupLens projesi kapsaminda kullanilmistir [32, 38]. Denklemde goriilen
Wqy, @ kullanicist (AK) ile u kullanicisi arasindaki benzerligi ifade etmektedir. m' degeri
a ve u kullanicisinin ortak oyladiklari {irlin sayisi iken, ry; ve ry; Kullanicilarin ortak
tirtinlere verdikleri oylamalardir. Son olarak 7, ve 7, degerleri ise a ve u kullanicilarin

oyladiklari tirinlere verdikleri oylarin ortalama degerleridir [8, 33].

w

= IZQZZ(rai—E)(rii—m @
\/Zgﬂ’”ai_ﬁ)z\/zﬁl(rui—ﬁﬂ

Iki kullanic1 arasindaki benzerliin (wg,) hesaplanmasi igin Denklem 4.1
kullanilmaktadir. Dolayisiyla bu formiil kullanilarak AK ile kullanici-triin matrisindeki
diger tiim kullanicilarin benzerlik degerleri hesaplandiktan sonra dneri liretme agamasina
gecilir. Oneri Gretirken AK ile diger en benzer k tane kullanici tespit edilir [8, 33].

Denklem 4.2 kullanilarak q Grlini i¢in a kullanicisina oneri tiretilir.

Zﬁ:l(ruq_ﬁ) X Way (42)

— 7+
paq a 21’3=1 Way
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Uretilen p,, degeri, a kullanicisina g Urini icin énerilen iiriin puanidir. 7,4,

benzer kullanicilarin g Urlintine verdikleri puan, 7;, degeri ise tiriinlere verdikleri puanlarin

ortalama degeridir.

4.2. Model Tabanh Ortak Filtreleme

Cevirim i¢i ¢alisan hafiza tabanli algoritmalarin zayif yonii anlik islem yiklerinin
¢ok fazla olmasidir. Her 6neri iiretildiginde agir bir hesaplama yapildigindan performans
sorunlar1 bas gosterebilir. Diger taraftan model tabanli OF sistemleri, kullanici-0rin
matrisinden bir model olusturduktan sonra Onerileri bu model tizerinden verebilir. Model
iretilirken hesaplamalar ¢evirim dis1 yapilir, Oneri iretilirken bu model kullanilarak
hesaplamalar ¢evirim i¢i yapilir [37]. Model tabanli sistemler egitim ve test olmak iizere
iki asamadan olusurlar. Egitim agamasinda veri setinin tamami kullanilarak ortaya bir
model koyulur ve test asamasinda bu model test edilir. Istenen dogruluk ve performans
degerleri saglanmissa model Oneri iiretilmek iizere sistem tarafindan kullanilir. Test
asamasinda alinan sonuclar beklenen degerlerin altinda kalirsa, egitim agamasina geri
doniiliir ve sistem farkli parametrelerle tekrar egitilir ve tekrar test edilir. Hala istenen
performans saglanamazsa model iiretilirken kullanilan teknikte sistemin yapisina uygun
tyilestirmeler yapilir ve test asamasinda alinan sonuclar beklenen degerlere ulasana kadar
bu siire¢ tekrarlanir. Model, kullanici-iiriin matrisinin bir 6zeti niteligindedir. Matristeki
oylama bilgilerinden, 6neri iiretmek icin yeterli; ancak matrisin tamamini bir anlamda
icinde barindiran bir tasarim insa edilmektedir. Model tabanli sistemlerin dezavantaji,
model giincellenene kadar gecen siirede yapilan oylamalarin model tarafindan
icerilmemesidir. Bu yapida insa edilen sistemlerde, yeni bir kullanici sisteme dahil
oldugunda, model giincelleninceye kadar 6neri tiretilemez. Ayni sekilde sistemde var olan
kullanicilar yeni oylamalar yaptiginda, bu verileri henliz model icermedigi i¢in benzerlik
hesaplamasinda kullanmamis olacaktir. Dolayisiyla model tabanli sistemler icerigi hizl
degisen kullanici-triin matrislerinde kullanilirken bu kistas dikkate alinmalidir. Burada
modelin giincellenme sikligi 6nem kazanmaktadir. Her sistemin dinamikleri farkli
olacagindan model giincelleme siklig1 da gelistiricinin deney ve gozlemler yaparak karar

vermesi gereken dnemli bir parametredir.

Yapilan ¢alismada olusturulan model, kullanici bazinda benzerlik degerlerini
ihtiva eden bir yapidadir. Her bir kullanict igin KNN ile iiretilen benzerlik degerleri egitim

asamasinda GA ile gelistirilmis ve sonugta elde edilen en iyi benzerlik degerleri benzersiz
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kullanict numaralart ile eslestirilmistir. Ardindan kullanici bazinda iiretilen bu benzerlik
vektorleri test asamasinda kullanilmistir. Elde edilen sonuglar sistem parametreleri
degistirilerek tekrar tekrar hesaplanmis ve en iyi benzerlik degerleri elde edilmistir. OF
ve GKOF caligmalar1 ayr1 ayr1 yapilmistir. GKOF olarak yapilan ¢alismada kullanici
benzerlikleri hesaplanmadan 6nce kullanici-triin matrisindeki veriler 6ncelikle RBT ile
gizlenmis [38] daha sonra benzerlik hesaplamalari yapilmigtir. RBT kullanilarak kullanici

verilerinin gizlenmesi ile ilgili islemler Boliim 5°de anlatilmistir.

4.3. Ortak Filtreleme Sistemlerinin Sorunlari

Oneri sistemlerinin birincil amaglar1 olan dogruluk géstergesi, kullanicilara ne
Olctde kaliteli 6neriler sunuldugunu temsil eder [39]. Bir 6neri sisteminin birincil amact
dogruluk degerini yiiksek tutmak olmalidir ki kullanicilar sistemi kullanmaya devam
etsinler. Ancak sistemin dogrulugunu olumsuz etkileyen bir takim faktorler vardir.
Bunlardan ilki veri setlerinin biiyiik oranda bos olmasidir. Kullanici-trtin matrislerinde
genellikle kullanicilarin birgok iiriinii oylamamis olduklar1 goriiliir. Oyle ki bazi
durumlarda AK bir iiriin i¢in Oneri istediginde kendisine benzer kullanicilardan bu firiine
puan veren kullanic1 bulunamadigindan herhangi bir sonu¢ dondiiriillememektedir. Bunun
sebebi kullanicilarin kendilerine sunulan yizlerce veya binlerce Uriinden sadece Ozel
olarak ilgilendikleri veya ihtiyag duyduklar iiriinlere oy vermeleridir [31]. Ote yandan
kullanicilar arasindaki benzerliklerin hesaplanabilmesi ortak oylanmig {iriinlere verilen
puanlarla miimkiin olabilmektedir. Veri setlerinin biiyiik bosluklu yapida olmasi OF
algoritmalarinin dogrulugu yiiksek dneriler iiretmesinin en 6nemli sorunlarindan birisidir.
Yapilan calismada kullanilan veri setinin doluluk oraninin ¢ok diisiik olmasina ragmen
sistemin dogruluk oraninda geleneksel OF yontemleriyle elde edilen sonuglara gore artis

saglanmustir.

OS’nde karsilasilan bir diger problem kullanici verilerinin gizliligi saglanmadan
sunucularda tutulmasi problemidir. Bu durum kullanici verilerinin Boliim 1°de anlatildig:
tizere kotii amagl kisi ve kurumlarca kullanilarak gerek kullanicilara zarar verir gerekse
Oneri sisteminin g¢aligmasini olumsuz ydnde etkileyebilir [38]. Yapilan caligmada
kullanict oylama verilerinin gizligi Boliim 5.2°de anlatildig: gibi RBT teknigi kullanilarak
saglanmistir. Diger taraftan gizliligi saglanmis kullanici oylama bilgileri kullanilarak elde
edilen sonuclarda da geleneksel GKOF yontemleriyle alinan sonuglara gore dogruluk

oranlar1 daha iyi bir seviyede ol¢lilmiistiir.
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5. ORTAK FILTRELEME SiSTEMLERINDE GiZLiLiK KORUMA

OF algoritmalarinin en 6nemli giivenlik problemi, gizliligi saglanmamis kullanic1
verileri ile calismasidir. Kendisi i¢in bir iiriin Onerisi isteyen kullanicinin sistem
tarafindan Oncelikle siniflandirilmast gerekecektir. Siniflandirmanin dogru bir sekilde
yapilabilmesinin yolu ise kullanicinin dogru analiz edilmesinden geger. Bu asamada
kullanicrya ait oylama bilgilerine ihtiya¢ duyulur. Hicbir oylama yapmamis kullanicinin
sistemdeki hangi kullanicilarla ortak zevklere sahip oldugunun anlagilmasi miimkiin
degildir. Dolayisiyla oneri isteyen kullanict hakkinda belirli sayida {iriine oy vermesi
istenecek ve ardindan kendisine oneri tiretilecektir. Ancak sunucularda acik bir sekilde
tutulan kullanict oylama bilgileri Boliim 1’de anlatilan saldirilarla kullanilmaz hale
getirilebilir veya ticari isletmelerce istismar edilebilir. Bunun asilmasi ancak kullanict
verisinin gizliligini saglayarak miimkiin olabilir [38]. Yapilan ¢calismada kullanici verileri
RBT teknigi kullanilarak gizlenmis ve gizliligi saglanmis veri seti iizerinden deneyler
yapilmigtir. Ayrica aymi calisma, gizliligi saglanmamis ortak filtreleme olarak da
tasarlanip sonuglar karsilagtirllmistir ve saglanan gizliligin dogruluk parametresini ne

Olciide etkilendigi dl¢iilmiistiir.

Sekil 5.1°de goriildigi gibi kullanict profilleri éncelikle z-skorlari hesaplanarak
normalize edilmis ardindan RBT ile gizlilik saglanmistir. Buradan anlasilacagi iizere z-
skor kullanici verisinde bir 6n gizleme saglamig olur. Ancak z-skor normalizasyon bir
formiilasyon ile elde edildiginden islemler tersine c¢evrilerek kullanici verileri ele
gecirilebilir. Bunu engellemek i¢in z-skorlar1 hesaplanan verilerin rastgele {iretilen sayilar
ile geri doniistiiriilemeyecek sekilde gizlenmesi mantigina dayanan RBT gibi bir yontemle

gizlenmesi sarttir. Burada izlenen adimlar asagidaki gibidir:

v" Kullanici belirli sayida tiriine oy verir
v Verdigi oylarin z-skorlarini hesaplar

v’ z-skorlar1 RBT ile gizler
v

Gizlenmis veriyi sunucuya gonderir

Kullanic1 sisteme gizlenmis verilerini gondermektedir. Yani gizleme islemini
sunucu degil kullanici yapmaktadir. Dolayisiyla veri giivenligi ile ilgili kullanicinin

aklinda herhangi bir siiphe kalmayacaktir.
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Kullanici - Uriin Matrisi z-skor Matrisi Gizlenmis z-skor Matrisi

Y

Oneri Sistemi

B Qe d ¢

N

Sekil 5.1. Veri Gizleme Adimlar

5.1. Kullama Profillerinin Normalizasyonu

Herlocker ve ark. [40] yaptiklart ¢alismada farkli normalizasyon teknikleri
kullanarak, kullanict oylamalarini bir 6n isleme siirecinden gegirerek yapilan nerilerin
dogrulugunu iyilestirmeyi amaglamistir. z-skor ile normalize edilmis oylamalar ile alinan
hata oranlari, normalize edilmemis oylamalardan alinanlardan daha 1iyi ¢iktig1
Olciilmiistiir. Her kullanicinin z-skorlarinin ortalama degeri 0, standart sapmasi ise 1°dir.
a kullanicisinin g Urlinine verdigi oyun z-skor puanit Denklem 5.1 gosterildigi gibi

hesaplanir. Burada o, kullanict oylamalarinin standart sapmasi 7, ise ortalama degeridir.
[8, 38].

Zaq = (rag-Ta) (5.1)

Oq

Zaq degeri sadece g Urund igin hesaplanan z-skor degerdir. Kullanicimin tim
oylamalar1 i¢in z-skorlar hesaplanmalidir. Elde edilen z-skorlar kullanicilar arasindaki
benzerlik hesaplamalarinda kullanilir. Denklem 5.2 z-skorlar1 hesaplanan kullanicilarin

benzerliklerinin hesaplanmasi i¢in kullanilir.
Wau = Xiz1Zai X Zui (5.2)

Iki kullanici arasindaki benzerlik (wg,) degeri hesaplanitken a ve u
kullanicilarinin ortak oyladiklari iiriinlerin sayisi olan m’ tane z-skor degerinin garpilip,
carpimlarin toplanmasi yeterlidir. Burada yapilan islem aslinda iki tane vektor olan z, ve
z,’nun skaler carpimindan ibarettir. Dolayisiyla benzerliklerin bulunmasi agamasinda
gerek programlama maliyeti gerekse hesaplama maliyetleri 6nemli 6l¢lide azaltilmis olur.
Oneri isteyen kullanicinin diger tiim kullanicilar ile olan benzerlikleri Denklem 5.2 ile

hesaplandiktan sonra KNN algoritmasi kullanilarak en yakin k tane komsusu belirlenir.
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Ardindan Oneri istenen iriinii daha once oylamis olan kullanicilarm bu Grlin igin
hesapladiklart z-skorlari, AK’ya olan benzerlik degerleri ile orantili olarak Denklem
5.3’de gosterilen formiil kullanilarak 6neri tiretilir [38].

Z{yzl a)aixziq (5.3)

=1r,+0
Pag =Ta ¥ 0a “5r 0

Burada hesaplanan p,, degeri, a kullanicisina g GrtnGndn 6nerilip 6nerilmemesi
kararimi1 vermek icin kullanilacaktir. w,; degeri, a kullanicisinin i kullanici ile olan
benzerligini gosterirken z;; degeri { kullamcisinin g UrGnd icin hesaplanan z-skor
degeridir. 7, ve g, degerleri ise sirasi ile a kullanicisinin oylamalarinin ortalama ve

standart sapma degerleridir.

5.2. Rastgele Bozma Teknigi

RBT kullanilarak kullanici1 oylamalarmin gizlenmesi kullanicilarin iiriinlere
verdigi oylara rastgele iiretilen sayilar eklenerek gergeklestirilir. Bu mantikla yapilan
gizleme igleminde kullanicinin iiriinlere verdikleri oylamalarda verdikleri her bir oyun
kendi i¢inde degerlendirmesi yapildiginda mantikli bir islem gibi goriinmemektedir.
Ciinkii kullanicilarin verdikleri oylar ilk hallerinde ¢ok farkli bir sekle biiriinecektir.
Ancak buradaki yaklagim verilen oylarin bireysel olarak degil veri setindeki oylarin
biitlinliyle ele alinmasina dayanir. Yeterince biiyiik veri setlerine rastgele iiretilen sayilar
dogru bir mantikla eklendiginde, veri setinin gizliligi saglanmig ve ayni zamanda veri
setindeki toplam bilgi korunmus olacaktir. Gizlenmis veri setine bakildiginda orijinal
bilgiden ¢ok farkli goriinecektir. Buradaki bilgi gizleme islemi her oylama i¢in bireysel
olarak yapilmis oldugundan veri setinin yeni haline bakildiginda taninmaz hale geldigi
goriliir. Ancak eklenen rastgele sayilarin mantig1 incelendiginde sonugta veri setinin
toplam bilgisinin degismedigi ve buradan yiiksek dogrulukta Oneri tretilebildigi
Olculebilir [38].

RBT ile verilerin gizlenmesinde kullanicilarin z-skor degerlerine rastgele sayilar
eklenmektedir. z-skorlart hesaplanmis A ve B kullanicilarinin z-skor vektorleri sirasi ile
A = (a1, az, ..., an) ve B = (by, by, ..., bn) olsun. A ve B kullanicilariin benzerliklerinin
hesaplanmasi i¢in z-skor vektorleri Denklem 5.2°de gosterildigi gibi ¢arpilmalidir. Bu
skaler ¢arpim yapilmadan once verileri gizlemek igin tekdize veya normal dagilimli

X=(X1, X2, ... , Xn) Ve Y=(y1, Y2, ... , Y¥n) Vektorleri eklenmis ve bilgi giivenligi saglanmis
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olsun. Esitlik 5.4, A ve B kullanicilarinin benzerliklerini veren z-skor vektorlerinin skaler
carpimlarinin gizlenmeden once ve gizlendikten sonraki degerlerinin yaklasik olarak ayni

oldugunu gostermektedir.
Yizi(a; +x)(b; +y;) = Yiti(aib; + aix; + by; + x;y;) = YXiZia;b;  (5.4)

X ve Y vektorleri tekdiize veya normal dagilimli rastgele sayilar i¢erdiginden
i aix;, Y, by ve Y.t x;y; degerlerinin yaklasik degerleri uzun vadede 0 olacaktir.
Diger taraftan Esitlik 5.5’ de goriildiigii izere A vektoriine eklenen normal dagiliml

sayilar yine uzun vadede A vektoriiniin toplam degerini degistirmeyecektir [38].
Yiti(ai+x) = Ylia+ X% x = Xt (5.9)

Kullanic1 verilerinin gizlenmesi iki asamadan olusur. Birincisi kullanicinin
oyladig1 verilerin gizlenmesi, ikincisi ise kullanicinin hangi tirlinleri oyladigi bilgisinin
gizlenmesidir. Yani kullanicinin yaptig1 oylamalar gizlenirken oylamadigi bazi iirlinlere
de sahte oylamalar eklenir. Bu sekilde hem kullanicinin begendigi ve begenmedigi
urtinler, hem de genis iiriin yelpazesinden kullanicinin hangi kategorilerdeki triinlere ilgi
duydugu bilgisi gizlenmis olur. Veri gizleme prosediri ile ilgili adimlar asagida

listelenmistir [8].

v Kaullanici z-skorlarini hesapla (Denklem 5.1)

Bmax V€ Omax Parametrelerini belirle

B = (0, Bmax) V& 0 = (0, 0;nay) olacak sekilde f ve o degerlerini iiret
a = o+/3 formiilii ile a degerini hesapla

Kullanicinin oyladig1 ve oylamadigi iiriinleri belirle

AN N N N

Kullanicinin oyladig triinlerin sayisi ile oylamadigi iiriinlerin %f’simin

toplam sayisini (T) hesapla

v’ Standart sapmasi ¢ ve ortalamast 0 olan normal dagilimda veya [-a, a]
araliginda tekdize dagilimda T adet rastgele sayi iiret

v Kullanicinin z-skor vektoriinde dolu olan degerlerin tamamina, bos olan

degerlerin %/f’sina rastgele indeksler tireterek ekle
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6. GENETIiK ALGORITMA TABANLI ONERILER URETILMESI

Genetik algoritmalar, biyolojik organizmalarin dogal ortamlarinda hayatta
kalabilmek i¢in gelistirdikleri adaptasyon mekanizmalarini kurgulayarak farkli bir
yaklasim onerirler. Her biyolojik organizma kendi i¢inde farkli 6zelliklere sahiptir ve her
birinin yasadiklar1 ortamlarin kendine has dinamikleri vardir. Organizmanin hayatta
kalabilmesi iki sekilde miimkiin olabilir. Ya yasadig1 ortama uyum saglamasi gerekir ya
da hayatta kalabilecegi farkli bir ortam bulmasi gerekir. Yasadigi ortama uyum
saglayabilen organizmalar, kars1 cinslerle ¢iftleserek yeni nesiller iiretirler. Ancak uyum
saglayamamis olanlar ¢iftlesecek duruma gelemeden yok olacagindan yeni nesiller
Uretemezler. Bu sekilde dogal ortamda sadece uyum saglamis olan organizmalar sayisal
olarak ¢ogalirken saglayamayanlar azalacaktir. Farkli organizmalarin, yasadigi ortama
uyum saglamasi farkli sekillerde olabilir. Diger taraftan aymi tiir organizmalarin da
yasadiklar1 ortama uyum saglamasi ¢ok farkli sekillerde olabilir. Farkli adaptasyonlar
gelistirerek yasadiklar1 ortamda hayatta kalmis aymi tiir ve karsi cinsten iki birey
ciftlesince diinyaya gelen yeni birey genetik olarak her iki atanin da gelistirdigi
adaptasyona sahip olacagindan ¢ok daha direngli ve giiglii olacaktir. Bu birey de yine
kendisi gibi giiclii bireylerle ciftleserek daha da giiclii bireyler iiretilecektir. Bu durum
nesiller boyunca devam ettiginde ortaya bir agag ¢ikacaktir. Bu agacin yapraklarini temsil
eden son bireyler gecmiste yasamis tiim atalarinin baskin gelen tiim genetik bilgilerine
sahip olacaktir. Baz1 durumlarda ise dogal bir ortamda bulunan bir canli tiiriiniin bu
ortama uyum saglamas1 miimkiin olamamaktadir. Bu durumda bu tiir yasadig1 ortami
degistirmek zorunda kalir. Eger kendilerine uygun bir ortam bulamazlarsa tiriun tim

bireyleri yok olur ve bu tiir ortadan kalkar.

Genetik algoritmalar, canlilarin gegirdikleri bu biyolojik siiregleri modelleyerek
bir yap1 ortaya koyarlar. Tipki her canlinin yasayabilmesi i¢in dogal bir ortam olmasi
gerektigi gibi genetik algoritma da probleme yonelik modelleyecegi ortama uygun
canlilar1 bu ortama getirmelidir. Model dogru kurgulanmazsa olusturulan ortamda
tiiretilen bireyler hayatta kalamayacagindan sonug alinamaz. Bu durumda ya yeni bireyler
tiiretilecek ya da ortam degistirilecektir. Bu durumda modelin arkasindaki mantigin
giincellenmesi gerekecektir. Dolayisiyla her genetik algoritma her durumda ¢alisamaz.
Tasarlanan algoritmalarin genetik algoritma mantigina sahip olmasi ancak farkl

dinamikler g6z 6nine alinarak tasarlanirsa miimkiin olabilir. Model dogru kurgulandiktan
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ve uygun canli tiirleri tiiretildikten sonra genetik algoritma mekanizmalarinin sistemi
egitmesi asamasina gegilir. Bireyler birbirleri ile giftlestirilir ve belirli bir dogrulugun
tizerine ¢ikanlar ileriki nesillere aktarilir, digerleri elenir. Genetik algoritmalardaki ana
diisiince daha direncli bireyler yani probleme daha iyi sonug veren ¢éziimleri aramaktir.
Bunu yaparken de canlilarin biyolojik siire¢lerinden esinlenilmesi gerektigi fikri 6ne ¢ikar
[14]. Ciinkii arzulanan daha dogru sonuglara ulasmak i¢in doganin milyarlarca yildir

kullandig1 teknigi kullanir.

Genetik algoritmalar 6zlinde gozetimli birer arama algoritmalaridir. Bir probleme
¢ozlim olabilecek kompleks bir arama uzayinda dogru bir yonlendirme kullanilarak en iyi
¢Oziimii bulmay1 amaglar. Dogru yonlendirme yapilmadan aramalar biiyiik bir uzayda ¢ok
fazla zaman alir. Olabilecek her ¢oziimii degerlendirmek yerine arama yoniinii dogru
belirleyip umut vadeden yonde aramalari kisitlamak hesaplama siiresini etkileyici bir
bicimde azaltacaktir. Genetik algoritmalarinin uygulanmasinin ilk asamasi baglangic
populasyonunun (BP) iiretilmesi asamasidir. BP teknik olarak arama uzayindaki olasi
coziimlerin bir alt kumesidir. Bu ¢oOziimler goézetimli bir 6grenme yontemi ile
yonlendirilerek daha iyi ¢oziimlerin bulunmasi amaglanir. BP’ndaki her bir alt ¢6zim
birey ya da kromozom olarak adlandirilir. Her bir birey kendisine ait bir gen dizisine
sahiptir. Tipki biyolojik siireclerde gerceklesen iki bireyin ¢iftlesmesi sonucu her ikisinin
genlerinin yeni bireylere aktarilmasi gibi GA ile de bu bireyler ciftlestirerek her iki atanin
genleri yeni nesle aktarilir. Iki bireyin giftlestirilmesi islemine c¢aprazlama denir.
Populasyondaki her bir birey baska bir birey ile ¢ift olusturacak sekilde eslestirilip
caprazlanarak yeni popiilasyon olusturulur. Caprazlama islemi yapilirken mutasyon adi
verilen bir ekleme yapilir. Biyolojik siireclerde bir gen kendisini kopyalarken bazi
kopyalama hatalarinin oldugu gozlemlenmistir. Bu hatalara mutasyon adi verilmistir.
Mutasyonlar tamamen rastgele meydana gelen kopyalama hatalaridir. Herhangi bir
manti1 yoktur. Genlerde meydana gelen mutasyonlar faydali, zararli veya etkisiz
olabilirler. Zararli mutasyonlar bireyin gen biitlinliigiine ciddi zarar verirse o bireyi
popiilasyonda arka siralara diisiirecektir. Diger taraftan faydali mutasyonlar bireyi kendi
popiilasyonundaki diger bireylerden daha avantajli bir konuma getirecek ve aramanin
yoniinii daha dogru taraflara ¢ekecektir. Her bir popullasyondaki tlim bireyler bir
jenerasyon olarak adlandirilir. Bu islem belirli bir sayida tekrarlanir ve jenerasyonlar
olusturulur. Yeni jenerasyon olusturulurken bir 6nceki popiilasyondaki bireyler kullanilir.

Bu bireylerin her biri ¢dziilmek istenen problem i¢in olasi bir ¢6ziimdiir. Ancak her birey
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iyi ¢Oziim getiremez. Bu nedenle ileriki jenerasyona aktarilacak bireylerin dogru
secilmesi gerekir. Bu segme islemi yapilirken uygunluk degeri (UD) olarak adlandirilan
bir deger kullanilir. Her bireyin problemin ¢6ziimiine ne kadar yaklastigi, bir bagka
deyisle istenen optimum ¢dziime ne kadar uygun oldugunun 6lgiilmesi gerekir. Bu iglem
yapilirken her problem i¢in farkli bir yontem kullanilir ve bir bireyin ileriki asamaya gegip
gecmeyeceginin bir nevi karar vericisi olan uygunluk degeri hesaplanir. Her bir birey igin
hesaplanan bu uygunluk degeri teknik olarak bireyin bir sonraki jenerasyona gecip
gecmeme olasiligl olarak diisiiniilebilir. Birey, optimum c¢6ziime ne kadar yakinsa
uygunluk degeri o kadar iyi ¢ikacaktir ve bir sonraki jenerasyona aktarilma olasiligi da
diger bireylere gore yiiksek olacaktir. Dolayisiyla her bir jenerasyonda optimum ¢6ziime
yakin olan bireyler yiiksek olasilikla bir sonraki popiilasyona dahil edilecekken yakin
olmayanlarin dahil edilmesi daha diisiik bir olasilikla gerceklesecektir. Sonug olarak her
yeni popiilasyon beklenen ¢éziime bir adim daha yaklasacak ve bireylerden bir tanesi

¢OzUme ulasacaktir.

Global Maksimum

Yerel Maksimum

Sekil 6.1. GA aramast ile en iyi ¢oziime gidilmesi
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Genetik algoritmalardaki 6nemli problemlerden bir tanesi aramalarin yerel
optimum ¢dztiimlere takilip kalmasidir [41]. Bir popiilasyondaki bazi1 bireylerin uygunluk
degeri diger bireylerden daha i1yi olacaktir. Dolayisiyla bu bireylerin se¢ilme olasiliklari
ilk jenerasyonlarda daha vyiksek olacaktir. Sekil 6.1’de gosterildigi gibi ilk
jenerasyonlarda x bireyinin y bireyinden daha uygun olmasi onun global maksimum
¢Oziime daha yakin olacagi anlamina gelmez. Aksine X bireyinin ve onun ¢ocuklarinin
¢ok fazla segilmesi durumunda aramanin yerel maksimuma yaklasacagi goriilmektedir.
Bu durumu engellemek i¢in popiilasyon biiytlikliigliniin probleme uygun olarak deney ve
gozlemler ile secilmesi, caprazlama islemlerinin popiilasyondaki bireylerin gen
cesitliligini koruyacak sekilde yapilmasi ve mutasyon oraninin yine deneylerle en

optimum degerde secilmesi gereklidir.

Genetik algoritmanin uygulamaya konmasi i¢in Oncelikle yapilmasi gereken
baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasidir. OF ve GKOF yontemleri ile AK’nin
kendisine en benzer k tane komsusu ile benzerlikleri kullanilarak BP iiretilmistir. Genetik
algoritmaya iki yontemin benzerlik degerleri verilir ve GA bu benzerlikler iyilestirerek
daha iyi sonuclar veren ¢ozlimleri arar. a kullanicisinin oylamalari a=(r, r2, ... , m)
vektoru ile temsil edilir. Buradaki r degerleri OF yonteminde ger¢cek oy degerlerini
GKOF yonteminde gizlenmis z-skor degerlerini temsil etmektedir. a kullanicisinin
kendisine en benzer k tane kullaniciyla olan benzerlik degerleri Wa=(Wa1, Wa2, ... , Wak)
vektoru ile tanimlanir. Daha sonra BP Uretmek igin w dizisi ¢oklanir. Burada yapilan
islem w vektoriindeki elemanlarin rastgele iiretilmis olan k tane indeksle yerlerinin

degistirilmesi seklindedir.

P_Wa1 = (Wasg, Wato, ..., Wa3)

P_Waz = (Wa23, Waik, ... , Was) (6.1)

Ornek olarak fiiretilen baslangic popiilasyonundaki iki birey esitlik 6.1°de
gosterilen p_waz1 ve p_wa2 seklinde olabilir. Burada her bir p_w vektori popilasyondaki
bir bireyi temsil ederken her bir wai degeri bireyin bir genini temsil eder. Toplamda p

populasyon biiyiikliigii kadar birey tiretilir.

a1 = (P_Wa1, P_Waz, ..., P_Wap) (6.2)

Esitlik 6.2 matrisi ile de ga1 olarak adlandirilan birinci jenerasyon olusturulmus

olur. Burada her bir p_wa, kx1 boyutunda bir vektdr ve ga matrisi bu vektorlerin
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birlesiminden olusan pxk boyutlarindaki bir matristir. Elde edilen baslangi¢ popiilasyonu
ile belirli bir iterasyon sayisi kadar yeni jenerasyonlar olusturulur. Her jenerasyonda
olusturulan bireyler genetik algoritma operatorleri ile gelistirilerek uygunluk degerleri
daha ylksek yeni bireyler iiretilir ve problemin en optimum ¢oéziimiiniin bulunmasi

amagclanir [16].

6.1. Genetik Algoritma Operatorleri

Genetik algoritmalar ii¢ ana asamadan olur: Caprazlama, mutasyon ve segme.
Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra popiilasyondaki bireyler birbirleri ile
caprazlanarak yeni bireyler olusturulur. Caprazlama ile olusturulan yeni bireylere
olusturulma asamasinda ¢ok kiigiik olasiliklarla mutasyonlar eklenir. Son asamada ise bu
bireylerin beklenen ¢6ziime ne kadar yakin olduklari dlgiiliir ve bazi bireyler uygunluklari

oraninda secilme ihtimalleri hesaplanarak yeni jenerasyon icin segilirler.

6.1.1. Caprazlama

Caprazlama, popiilasyon igerisinden rastgele se¢ilmis iki bireyin genlerinin belirli
oranlarla alinarak iki yeni bireyin olusturulmasi islemidir. Sekil 6.3 ¢aprazlama islemini

gorsel olarak agiklamaktadir.

Ebeveyn 1

Ebeveyn 2

Gen 2 H Gen 2.2
Caprazlama
. V\/\/\/\
ey &
Ebeveyn2 Genleri Ebeveynl Genleri
Cocuk 2 /\/\/\/\
Genll =~ Ge2Z —  ———
Ebeveynl Genleri Ebeveyn2 Genleri

Sekil 6.2. Iki atadan iki yeni ¢ocugun iiretildigi caprazlama islemi
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Burada goriildiigii tizere Ebeveynl ve Ebeveyn2 olarak adlandirilan iki atadan
Cocukl ve Cocuk?2 olarak adlandirilan iki yeni birey iretilmistir. Genleri siniis dalgasi
olarak sembolize edilmis olan Ebeveynl‘in ilk dort geni Cocuk2’ye, son dort geni ise
Cocukl’ye geemistir. Genleri kare dalga olarak iiretilen Ebeveyn2’nin ise ayn1 sekilde ilk

dort geni Cocukl’e, son dort geni de Cocuk2’ye gegmistir.

ki bireyin genlerinin ¢aprazlanmasi sirasinda genleri temsil eden Kk tane
komsularinin benzerlik degerleri birbirleri ile ¢aprazlanir. Caprazlama islemi yapilirken
her bir atanin sahip oldugu k tane genden hangi ¢cocuga ne kadar verileceginin Onceden
belirlenmis olmasi gerekir. Bu baglamda esitlik 6.3’de gosterilen [18] p_w bireylerinin
genleri birbirleri ile ¢aprazlanirken her atadan belirli bir miktarda gen alinarak ¢ocuk
bireyler iiretilmistir. 1ki atadan iiretilen iki yeni cocuk birey olan p_w’ bireylerine B6lim

6.1.2°de anlatildig1 gibi mutasyonlar eklenerek sonraki asamaya gegilmistir.

P Wa=p_Wat.C+p Wa.(1-C)

P Wa2=p_Wa.C+p Wa . (1-C) (6.3)

Bu islem yapilirken [0, 1] araliginda bir ¢ parametresi belirlenmis her iki atadan ¢
ve 1-c oranlarinda genler alinarak ¢ocuk bireylere aktarilmistir. Esitlik 6.1°de gosterildigi
gibi p_w vektorleri bireylerin benzerlik degerlerini ihtiva etmektedir. a kullanicisinin en
yakin k komsusunun benzerlik degerlerini igeren ve popiilasyondan rastgele se¢ilmis
birinci birey olan p_wa1 vektoriinin k tane elemanindan oransal olarak ¢ tanesi birinci
cocuk olan p_w’ar vektoriine, 1-c tanesi ise ikinci cocuk olan p_w’s vektoriine
aktarilmistir. Yine ayn1 mantikla popiilasyondan rastgele secilen ikinci ata olan p_Waz
vektorinln oransal olarak c-1 tanesi birinci gocuk olan p_w’a1 vektorline, ¢ tanesi ise
ikinci ¢ocuk olan p_w’a> vektoriine aktarilmistir. Burada iki atadan alinip gocuklara
aktarilan her bir benzerlik, bireyin bir genini temsil etmektedir. Atalardan ¢ocuklara
genler aktarilirken ¢aprazlanacak iki ata rastgele segilmis gerekli olan genetik cesitlilik
saglanmistir. Caprazlanacak bireylerin rastgele degil de belirli bir sirada yapilmas1 ayni
atalarin cocuklarmin siirekli birbirleri ile caprazlanmasina neden olacak ve farklh
bolgelerde arama yapan bireylerin arama uzaymin diger bolgelerine erigmesini
engelleyecektir. c parametresi belirlenirken Bollim 7°de anlatildigi gibi bir takim deneyler
yapilmis ve optimum deger segilmistir. Yapilan ¢alismada OF ve GKOF icin deneyler

ayr1 ayr1 yapilmis ve her iki yontem ic¢in en uygun € parametresi bulunmustur.
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Algoritma 6.1. Caprazlama

Require: Caprazlama Katsayisi ()

1: function CrossOver(populationSims)

2: (p, k) < size(populationSims) «— Popiilasyon biiyiikliigii (p) ve her
popllasyondaki benzerlik sayist (k)

3: populationSims = randomReorder(populationSims) «— Popiilasyondaki bireylerin siralarini
rastgele degistir.

> minuslc < (1-¢)

: populationSimsCrossedOverpy «— 0

4
5

6: for i «— 7:2to p do
7: forj« Itokdo
8

newSim1 = populationSims(i, j) x ¢ + « Iki bireyin benzerlik degerlerini
caprazla
populationSims(i+1, j) x minuslc
9: newSim2 = populationSims(i+1, j) x ¢ +
populationSims(i, j) x minuslc
10: populationSimsCrossedOver (i, j) = newSim1 «— Caprazlanmis yeni benzerlik
11: populationSimsCrossedOver (i+1, j) = newSim2
12:  end for
13: end for

14: return populationSimsCrossedOver

15: end function

Algoritma 6.1 ¢aprazlama isleminin adimlarini gostermektedir. Burada goriildiigii
lizere popiilasyondaki bireylerin indeksleri rastgele degistirildikten sonra bireyler ikiser

ikiser dongiiye sokulur ve iki atadan belirli sayida gen alinarak yeni bireyler Gretilir.

6.1.2. Mutasyon

Mutasyonlar bireylerin genetik kodlarinda meydana gelen rastgele degisimleridir.
Biyolojik siireclerdeki gen kopyalamalarinda meydana gelen hatalar bir diger deyisle
mutasyonlar, olusan yeni genlerin atalarina %100 benzerlik gostermemelerine neden olur.
Bu durum her ne kadar koétii bir sonug gibi goriinse de bazen ¢ok faydali sonuglar
dogurabilmektedir. Sekil 6.1’de gosterildigi gibi bir bireyin yerel optimum sonuglara
takilip kalmamasi i¢in c¢aprazlamanin yani sira bazi bireylerin arama yoniinii kiglk
degisikliklerle degistirmesi gerekmektedir. Burada mutasyonlar devreye girmektedir.
Sekil 6.4’de goriildiigii tizere Cocukl iki ebeveynin genlerini kusursuz bir sekilde
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almigtir.  Ancak Cocuk2’ye, Ebeveynl’in genleri dogru kopyalanirken Ebeveyn2’den
alian genlerden bir tanesinin kopyalanmasi esnasinda mutasyon meydana gelmistir. Bu
durumda Cocuk? iki atanin ortak genlerinin yani sira baska bir gene daha sahip olmustur.
Bu mutasyonun Cocuk2 igin faydali mi yoksa zararli mi1 oldugunu anlamak ancak
uygunluk degeri olgiildiiglinde anlagilabilir. Faydali bir mutasyon bu yeni bireyi
popiilasyondaki segkin bireylerden bir tanesi yapabilecegi gibi zararli bir mutasyon onu
istenmeyen bir yonde degistirerek sonraki jenerasyonlarda yer alamamasina neden

olabilir.

Ebeveyn 1 /\/\/\/V\/\/\/\

Ebeveyn 2

Cocuk 1 V\/\/V\

Ebeveyn2 Genleri Ebeveynl Genleri

Ebeveynl Genleri Ebeveyn2 Genleri Mutasyon

Sekil 6.3. Capraziama esnasinda ortaya ¢ikan mutasyon

Mutasyonlar ¢ok kiigiik olasiliklarla meydana gelirler. Zaten bir bireyin gen yapist
gereginden fazla degistirilirse islevsel olarak anlamsiz bir hale gelecek ve sonucta
uygunluk degeri biiyiik oranda diisecektir. Burada yapilmasi gereken uygun bir mutasyon
oran1 (m) belirlemektir. Bu oran belirlenirken her problemin kendi dinamikleri esas
alinarak yine deney ve gozlemlerle en uygun deger bulunmalidir. Bu kapsamda OF ve
GKOF yontemlerinde elde edilen benzerlik degerleri farkli sekillerde hesaplandigindan
ikisi i¢in ayr1 ayri1 deneylerle uygun mutasyon oranlari belirlenmistir. Esitlik 6.1°de
gosterilen ve her biri bir bireyi temsil eden p_w vektorlerindeki her bir gen (w) mutasyona

ugraylp ugramayacagina karar verilmek tizere degerlendirilir. Popiilasyondaki tiim
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bireylerin tiim genleri i¢in [0, 1] araliginda birer rastgele say: iiretilir, eger bu sayi
mutasyon olma oraninin istiindeyse ilgili genin degerine rastgele bir deger yazilir. Bu
sekilde Algoritma 6.2°de de mutasyon silirecinin islem adimlarinda gosterildigi gibi

popiilasyondaki bireylerin genleri kii¢iik olasiliklarla degistirilir.

Algoritma 6.2. Mutasyon Ekleme

Require: Mutasyon Olasiligi (m)

1: function Mutation(populationSims)

2: (p, k) < size(populationSims) «— Popiilasyon biiyiikliigii (p) ve her
poptilasyondaki benzerlik sayisi (k)
3: mutationArrayp = randomPermutation(p, k, 1) «— [0, 1] araliginda rastgele sayu iiret

4:fori— Itopdo
5: forj« Itokdo

6: if mutationArray(i, j) < m then

7: populationSims(i,j) = rand(1) <« Benzerlik degerini [0, 1] araliginda
rastgele bir sayiyla degistir

8: end if

9: end for

10: end for

11: return populationSims

12: end function

6.1.1. Secme

Genetik algoritmalarin segme asamasi hangi bireylerin ileriki jenerasyona
aktarilacaginin karar verildigi asamadir. Bu islem her bir bireyin problemin ¢ézlimiine ne
kadar yaklastig1 Olgtilerek gerceklestirilir. Uygunluk degeri adi verilen bu deger her
problemde farkli sekilde anlamlandirilir. Uygunluk fonksiyonu (UF), bireyin uygunluk
degerini 6l¢mek i¢in kullanilir. Bir birey problemin ¢dziimiine ne kadar uygunsa secilme
olasilig1 o kadar yiiksektir. Burada secilecek bireyler Esitlik 6.3°de gosterilen caprazlama
sonunda olusan p_w’ bireylerinin mutasyona ugradiktan sonraki versiyonlaridir. Yapilan
calismada uygunluk degerini hesaplayacak olan uygunluk fonksiyonu olarak Denklem
6.4’de gosterilen ortalama mutlak hata (OMH) fonksiyonu kullanilmistir.

OMH = 2=Ppd (6.4)
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Burada n tane lriine sistemin {rettigi oneriler p’, kullanicinin {iriine verdigi

gercek oy degerini ise p ile gosterilmigtir. OMH’nin hesaplanmasi igin 6ncelikle 6neri

tiretilmesi gerekmektedir. Bireyler egitim asamasinda oncelikle degeri 6nceden bilinen

secili Grtine Oneriler Gretir daha sonra Gretilen bu 6nerilerin OMH formiilii ile hata oranlari

hesaplanir. Hata orani diisiik olan bireylerin uygunluk degerleri daha kiigiik ¢ikacaktir.

Bu sayede ileriki jenerasyonlara aktarilma olasiliklar1 daha yiiksek olacaktir.

M4

" = 3

= 2R

A oA

| 120
C ] b 60
Bl 45
|l 4 50
[ 85

Secilme Olasiligi

33,3
%16.7
%12,5
%13.9
%23.6

Sekil 6.4. Roulette-Wheel Algoritmast

UD hesaplanan bireyler Sekil 6.5’de gosterilen Roulette-Wheel algoritmasi ile

secilerek sonraki asamaya gegilir. Burada yapilan islem her bir bireyin uygunluk degerini

biiyiikliikleri ile orantili olarak bir ¢arkin icerisine yazdiktan sonra ¢arki ¢evirerek hangi

bireyin secilecegine karar vermek olarak 6zetlenebilir.

Algoritma 6.3. Roulette-Wheel Se¢me Algoritmasi

1: function RouletteWheel(mae, populationSims)

2: populationSimsSelectedp «— 0

3: p « size(mae)

4: maeDivToly = 1/mae

5: sumDivTolpx = maeDivTol / sum(maeDivTol)

«— Popiilasyon biiyiikliigii



6: cumSumpa = cumulativeSum(sumDivTol) «— Kiimiilatif toplam, [0, 1] araliginda
7:fori— Itopdo

8: index = getIndex(cumSum, rand(1), gt) « Uretilen rastgele sayimn kiimiilatif
toplamda denk geldigi indeksi bul
9:  populationSimsSelected(i) = populationSims(index)

10: end for
11: return populationSimsSelected

12: end function

Algoritma 6.3 Roulette-Wheel algoritmasinin islem adimlarini gostermektedir.
Burada goriildiigii tizere oOncelikle her bir bireyin OMH bilgileri mae dizinde

tutulmaktadir. Bes adet bireyden olusan 6rnek bir OMH dizisi Tablo 6.1° de gosterilmistir.

Tablo 6.1. Ornek OMH dizisi ve diger degiskenler

birey: birey2 bireys bireys bireys

OMH 0,8 0,5 04 1,0 0,8
1/OMH 1,25 2 2,5 1 1,25

Toplama B6lim 0,15625 0,25 0,3125 0,125 0,15625

Kimalatif Toplam  0,15625  0,40625  0,71875  0,84375 1

OMH bir hata fonksiyonu oldugu icin ama¢ bu degerin kii¢iik olmasini
saglamaktir. Bu nedenle dncelikle OMH dizisindeki elemanlar 1’e boliniir ve dizi tersine
cevrilir. Bu sekilde kiigiik olan OMH degerlerinin daha biiyiik, biuyiuk olan OMH
degerlerinin daha kiigiik halde temsil edildigi maeDivTol dizisi elde edilir. Tablo 6.1°de
bu dizi 1/OMH satirinda goriilmektedir. 1/OMH degerlerinin toplami hesaplanir.
Ornekteki toplam degerin 8 oldugu hesaplanabilir. 1/OMH dizisindeki elemanlarin
toplam deger olan 8’¢ bolinmesi ile Tablo 6.1°de goriilen toplama bolum dizisi
olusturulur. toplama bolim satirinda gosterilen degerler bireylerin segilme olasiliklarini
vermektedir. Bu dizideki elemanlarin kiimiilatif toplamlar1 kimalatif toplam satirinda
hesaplanir. Tablo 6.1’de goriildiigii iizere kiimiilatif toplam [0, 1] araligina indirgenmistir.
Bu asamadan sonra Algoritma 6.3’de gosterildigi gibi popiilasyon biiyiikliigli sayisinda
bir dongii ile [0, 1] aralifinda rastgele sayilar tiretilerek, tiretilen her sayinin kimulatif

toplam dizisinde denk geldigi araliktan hangi iki degerin arasinda ise o degerlerden biiyiik
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olanin indeksindeki birey secilir. Ornegin rastgele iiretilen say1 0,28 ise birey, 0,74 ise
bireys secilecektir. Burada dikkat edilirse OMH degeri 0,4 olan bireys iin denk geldigi
aralik toplama bélim sitununda hesaplanan 0,3125 iken OMH degeri 1 bireys Gin denk
geldigi aralik 0,125°dir. Yani OMH degeri kiigiik olan bireylerin se¢ilme ihtimaller daha
yiiksektir. Diger taraftan OMH degerleri esit olan birey; ve bireys esit olasiliklarla
secilecektir. Bireyler OMH degerleri ile ters orantili olasiliklart ile segildikten sonra
secilen bireyler bir sonraki jenerasyona aktarilir ve tekrar ¢aprazlama ve mutasyon
islemlerine tabi tutulur ve bu islemler belirli bir iterasyon boyunca tekrarlanarak
jenerasyonlar olusturulur. Bu jenerasyonlar boyunca olusturulan popiilasyonlardaki
bireylerden bir tanesi beklenen hata degerine en yakin sonucu tiretecektir ve bu bireyin
temsil ettigi benzerlikler AK igin en iyi sonucu vermesi beklenen benzerlikler olarak

kaydedilecektir.
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7. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLARIN EMPIRIK ANALIZI

Yapilan ¢aligmalar OF ve GKOF yontemleri i¢in ayr1 ayr1 gerceklestirilmis ve
sonuglar1 analiz edilmistir. Yapilan her bir deneyde genetik algoritmada kullanilan
degiskenlerin en dogru degerlere esitlenmesi amaglanmistir. Ardindan en iyi deney
sonuglarina gére OF ve GKOF sistemleri test edilerek yapilan ¢alismanin sistemin genel

dogrulugu iizerindeki etkisi gdzlemlenmis ve sonuglar tablo ve grafiklerle gosterilmistir.

7.1. Veri Seti

Yapilan calismada kullanilan veri seti, Minnesota Universitesi’nde GroupLens
(http://lwww.grouplens.org) tarafindan toplanmis halka agik bir sekilde yayinlanan
MovielLens Public (MLP) veri setidir. MLP veri setinde 943 kullanici toplamda 1682
filme oy vermistir. Her kullanicinin en az 20 firiine oy verdigi veri setinde toplam
oylanmusg iiriin sayis1 100.000’dir. Buradan da anlasilacag tizere veri setindeki doluluk
orani yaklagik %6,3’diir. Yapilan oylamalar [1, 5] araliginda olup en begenilen {irline 5
yildiz verilirken en az begenilen firiine ise 1 yildiz verilerek yapilmistir. Oylanmamis

veriler ise O olarak gosterilmektedir.

Yapilan deneylerde kullanilmak {izere veri seti, egitim verisi ve test verisi olarak
ikiye ayrilmistir. Her kullanicinin 5 tane verisi alinarak test verisi olarak saklanmis ve
geriye kalan oylamalar egitim amagh kullanilmistir. Sonug olarak 4715 tane oylama verisi
test icin ayrilmis ve bu oylamalarin yerlerine 0 degeri yazilmis, geriye kalan yaklasik

95.000 tane oylama verisi ise egitim agamasinda sistemin egitilmesinde kullanilmistir.

7.2. Egitim ve Test Siirecleri

Genetik algoritma kullanilarak en yakin komsuluk esasma dayanan KNN
algoritmasi ile elde edilen benzerlik degerlerinden daha iyi benzerlik degerleri tiiretmek
mantig1 ile yapilan ¢alisma egitim ve test asamasi olarak iki adimda gergeklestirilmistir.
Egitim asamasinda Sekil 7.1°de gosterildigi gibi geriye her kullanici i¢in en optimum
benzerlik degerlerini dondiiren bir model olusturulmustur. Elde edilen optimum benzerlik
degerleri daha sonra bir test asamasindan gegirilmistir. Test asamasinda elde edilen
degerler istenen sonuglara ulasana dek egitim asamasi farkli parametreler ile tekrarlanmig
ve sonucta gerek OF gerekse GKOF yontemleri icin en optimum benzerlik degerleri

bulunmustur.
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Sekil 7.1°de genetik algoritma ile Oneri sisteminin gelistirilmesinin egitim ve test
asamalarinin ana hatlarinin akis diyagrami gosterilmektedir. Yapilan calismada OF ve
GKOF yontemleri ayr1 ayr1 ele alinmis ve her iki yontemin sonuglari gosterilmistir.
GKOF yontemi uygulama asamasinda OF ydntemine bir katman daha eklenerek
gerceklestirilir. Bu katman gizlilik katmanidir. OF yonteminde benzerlikler Denklem 4.1
kullanilarak benzerlikler hesaplanir ve bu benzerlikler ile Denklem 4.2 ile 6neri Uretilir.
GKOF yonteminde Denklem 5.1 ile énce z-skorlar hesaplanir, bu z-skorlar Boliim 5.2°de
anlatildigr gibi gizlenir, Denklem 5.2 ile z-skorlar skaler c¢arpilarak benzerlikler

hesaplanir ve Denklem 5.3 kullanilarak oneri tiretilir [38].

»

Veri setini egitim ve test
olarak ayir

Test Verisi

Egitim Verisi

5| Eniyi benzerlikler ile

i

e . A En iyi benzerligi
P N S
test verisini test et

kaydet

Verileri gizle

GKIf F Evet

Hedeflenen

-Hay1r
OMH
Benzerlik Hesapla
Evet
Y Y
Genetik Algoritma Parametreleri Degistir »
A
Haywr
Egitim Stireci Test Siireci

Sekil 7.1. Genetik Algoritma Egitim ve Test Akis Diyagrami
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Egitim asamasinda bir model ortaya koymak i¢in dncelikle sistem degiskenlerinin
optimum degerlerinin bulunmasi gerekmektedir. Mutasyon orani (m), caprazlama
katsayisi (C), popllasyon blyiikligi (p) ve jenerasyon sayisi (g) degerlerinin gerek OF
gerekse GKOF yontemleri i¢in belirlenmesi gerekmektedir. Sekil 7.1 egitim ve test
siireclerinde izlenen yolu gdstermektedir. Oncelikle her bir sistem degiskenine mantikli
bir ilk deger atamasi yapildiktan sonra, bir tane sistem degiskeni farkli degerler ile
degistirilir ve diger degiskenler sabit tutularak sistem egitilir. Daha sonra bu degiskenin
her bir degeri i¢in elde edilen sonuglar karsilastirilir, en iyi test sonucunu veren degisken
degeri bulunmus olur. Ardindan ayni sekilde diger degiskenler tek tek egitim ve test
asamasindan gegirildikten sonra tiim sistem degiskenlerinin optimum degerleri belirlenir.
OF ve GKOF yontemlerinin benzerlik hesab1 ve Oneri liretim asamasi farkli oldugundan
her iki yontem i¢in siiregler ayri ayr1 yapilmis ve her iki yonteme en uygun sistem

degiskenleri bulunmustur.

Algoritma 7.1. Genetik Algoritma Egitim Asamasi

Require: Egitim kullanic1-Uriin matrisi (Unxm), Jenerasyon Sayisi

(9), Popiilasyon Biiyiikliigii (p), Komsuluk Sayisi (K)

[ERN

: function TrainGA

Initialize: GAsimSu < 0 « Uretilecek benzerliklere ilk deger
atamasi
: for all kullanicilar € U(i < 1...n) do

2

3:  forall iriinler e U(j « 1...m) do
4: temp «— U(i,j)
5

UGij) <0 «— i kullanicisimin j verisini 0 yap, bu
veri iizerinden sistemi egit

6: if method is CF then

7: Simny, = pec(U(i), i) « Denklem 4.1 ile benzerlik hesala
(OF)

8: else

Veri Gizleme

9: zscoremy = calcZscore(U(i)) «— jverisi 0 yapildiktan sonraki z-skor

10: allZscores = getOtherZscores(i) «— i disindaki kullanicilarin z-skorlart

11: fort— I1ton-1do

12: sim(t)=dot(zscore, allZscores(t)) « Denklem 5.2 ile benzerlik hesapla
(GKOF)

13: end for

14: sim = dataDisguise(sim) « Verileri Gizle
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15: end if
16: sim = scale(sim, -1, 1) «— Benzerlikleri [-1, 1] araligina dlgekle

Genetik Algoritma

17: sortedSimnx = sort(sim, desc) <« Benzerlikleri biiyiikten kiigiige sirala
18: bestSimn = first(sortedSim, k) « Ilk k benzerligi al

19: minMae « Inf

20: fort— 1topdo «— Baslangi¢ popiilasyonu olugtur

21: rndIndexiq = randomPermutation(k) « k tane rastgele indeks Uret

22: populationSimsyx(t) = index_at(bestSim, rndindex) « Indekslerdeki benzerlik degerlerini al
23:  end for

24: fort—1ltogdo

25: populationSims = crossOver(populationSims) « Algoritma 6.1 ile ¢caprazlama yap

26: populationSims = mutation(populationSims) « Algoritma 6.2 ile mutasyon ekle

27: populationPredsp, = calcPrediction(populationSims) < Denklem 4.2 (OF) veya Denklem 5.3
(GKOF) ile 6neri hesapla

28: forq«— I topdo

29: maepx1(q) = MAE(temp, populationPreds(q)) <« Denklem 6.4 ile her populasyondaki
her birey icin OMH hesapla

30: if mae(q) < minMae then

31: minMae = mae(q)

32: GAsims(i,:) = populationSims(q,:)

33: end if

34: end for

35: populationSims =rouletteWheel(mae, populationSims) « Algoritma 6.3 ile se¢me islemi yap

36: end for

37: end for

38: end for

39: return GAsims

40: end function

Algoritma 7.1 ile egitim asamasinin adimlari anlatilmistir. Egitim verisi olarak
ayrilmis Unxm matrisindeki n tane kullanicinin m tane oylamasi mevcuttur. Her bir
kullanicinin egitim verisindeki her bir oylama degeri gecici bir degiskende tutularak
matriste bu hucreye 0 deger yazilir. Ardindan bu oylama degeri i¢in Oneri iretilir. Bu

islem tim kullanicilarin egitim icin ayrilan tiim oylamalart i¢in yapilir. Sistem tiim
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kullanicilarin tiim egitim verileri ile egitildikten sonra elde edilen GAsims matrisini test
etmek (zere donddrir. Algoritma 7.1°de gortildigii tizere OF ve GKOF yontemleri igin
ayr1 ayr1 benzerlikler hesaplandiktan sonra biiyiikten kii¢iige dogru siralanarak en yiiksek
degere sahip olan k tane benzerlik genetik algoritma ile dnceki boliimlerde anlatildig: gibi
daha iyi sonug verecek sekilde gelistirilmis ve UD’1 yiiksek olanlar ileriki jenerasyonlar
icin se¢ilmistir. Her kullanict i¢in en diisik OMH degerini veren benzerlik degerleri

GAsims matrisinde saklanmis ve bu matris test asamasinda kullanilmistir.

Egitim asamasinda elde edilen degisken degerleri ve en iyi sonuglari dondiiren
benzerlik matrisi Algoritma 7.2’de gosterilen test asamasiyla her kullanici igin ayrilan 5

tane oylama bilgisi kullanilarak bu degerlerin dogrulugu test edilmistir.

Algoritma 7.2. Test Algoritmasi

Require: Test kullanici-Urtin matrisi (Tnxs),

1: function Test(GAsims) «— Egitim asamasinda tiretilen optimum
benzerlikler

2:avgMae <0

3:fori«< /tondo

4: forj<— I1to5do

5 pr = calcPrediction(GAsims(i), i, j)

6: avgMae += MAE(pr, T(i, j)) «— OMH lart topla

7: end for

8: end for

9: return avgMae/(nx5) «— GAsims icin ortalama OMH

10: end function

Algoritma 7.2’de goriildiigii tizere GASims matrisi bir 6nceki asamada iiretilen en
1yi benzerlik degerini icermektedir. Bu benzerlik degerleri test asamasinda kullanilan nx5

tane oylama bilgisi tizerinde test edilerek sonuclar gozlemlenmistir.

7.3. Genetik Algoritma Tabanh OF Deney Sonuglari

Genetik algoritma yaklasiminin geleneksel KNN algoritmasi ile karsilastirilmasi
yapilmadan 6nce sistem degiskenlerinin dogru degerlere sabitlenmesi gereklidir. Bu
kapsamda GA sistem degiskenlerinin belirlenmesi i¢in bir takim deneyler yapilmistir. GA

sistem degiskenlerinin hesaplanmasi esnasinda, bir degisken test edilirken digerleri sabit
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tutulmustur. Bu degisken ic¢in en iyi sonug elde edildikten sonra siradaki degiskene
gecilmis ve bu sekilde tim degiskenler i¢in optimum degerler bulunmustur. Sistem
degiskenlerine hangi degerlerin atanacaginin karar1 verilirken Denklem 6.4’de verilen
OMH fonksiyonu kullanilmistir. Hangi degiskenin OMH degeri daha diisiikse o degisken
secilmistir. Yapilan deneylerde bulunan degerler k komsuluk degeri 100 degerine

sabitlenerek yapilmstir.

Sekil 7.2 GA tabanli OF y6ntemi i¢in ¢aprazlama katsayisinin (C) bulunmasi i¢in
yapilan deney sonuglar1 gostermektedir. Buradan goriilecegi tizere ¢=(0.2, 0.4, 0.6, 0.8)
degerleri i¢in yapilan deneylerde OF yontemi icin en iyi sonucu veren katsay1 degeri 0.4

olarak olctilmiistiir.

GA-OF Caprazlama Katsayis1t Deney Sonuglari

0,76

0,755

0,75

0,745

Ortalama Mutlak Hata

0,74

0,735
0,2 0,4 0,6 0,8

Caprazlama Katsayisi (c)

Sekil 7.2. GA-OF Caprazlama Deneyi

Sekil 7.3’de GA tabanli OF yontemi icin gerekli olan iterasyon sayisini gosteren
jenerasyon sayisi (g) degerinin hesaplanmasi igin yapilan deney sonuglari gostermektedir.
g=(10, 30, 50, 70, 90) degerleri igin yapilan deneylerde OF yontemi icin en iyi sonucu

veren jenerasyon sayisi 30 olarak Ol¢tilmiistiir.
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GA-OF Jenerasyon Sayis1 Deney Sonuglari
0,757
0,756
0,755
0,754
0,753
0,752
0,751
0,75

Ortalama Mutlak Hata

10 30 50 70 90

Jenerasyon Sayisi (g)

Sekil 7.3. GA-OF Jenerasyon Sayist Deneyi

Sekil 7.4’de yine GA tabanli OF yoOntemi igin olusturulan popiilasyonlarin
blyukliklerini tutan (p) degerinin hesaplanmasi ig¢in yapilan deney sonuglar
gostermektedir. p=(10, 30, 50, 70, 90) degerleri i¢in yapilan deneylerde OF yontemi icin

en iyl sonucu veren popiilasyon sayisi 50 olarak bulunmustur.

GA-OF Popiilasyon Biiyiikliigli Deney Sonuclari
0,762
0,76
0,758
0,756

0,754 \
0,752
0,75
0,748
0,746

Ortalama Mutlak Hata

10 30 50 70 90

Popiilasyon Biiytkliigi (p)

Sekil 7.4. GA-OF Populasyon Biiyiikliigii Deneyi

Son olarak Sekil 7.5 GA tabanli OF yonteminde bireylerin genlerinin mutasyona
ugrama olasiliklarint gosteren mutasyon orani (m) degerinin hesaplanmasi i¢in yapilan
deney sonuglar1 gostermektedir. m=(0.005, 0.01, 0.03, 0.05, 0.1) degerleri i¢in yapilan
deneylerde OF yontemi igin en iyi sonucu veren mutasyon orani sayist 0.03 olarak
Olgtilmiistiir.

36



GA-OF Mutasyon Orani Deney Sonuglari
0,762
0,76
0,758
0,756
0,754
0,752
0,75
0,748
0,746

Ortalama Mutlak Hata

0,005 0,015 0,03 0,05 0,1

Mutasyon Orani (m)

Sekil 7.5. GA-OF Mutasyon Orani Deneyi

Tim sistem degiskenleri en iyi degerlere set edildikten sonra GA tabanli OF ile
benzerlik degerleri degistirilmeden 6neri hesaplanan geleneksel OF yonteminin sonuglart
karsilastirilmistir. Test asamasinda kullanilmak {izere ayrilmis her kullanicinin 5 tane
oylama bilgisine her iki yontem ile 6neri Uretilmis ve sonuglar Sekil 7.6’de gosterilmistir.
Farkli k degerleri i¢in yapilan bu karsilastirmalar benzerlik degerlerinin GA ile
iyilestirilmesinden sonra iiretilen 6nerilerin OMH degerlerinin gelencksel OF yontemi ile

elde edilen Onerilerin OMH degerlerinden daha iyi oldugu gosterilmektedir.

OF ve GA-OF Deney Sonuglari
08
0,79

0,78

0,77
0,76
0,75
0,74
0,73
0,72
20 40 60 80

Komsu Sayilar (k)

Ortalama Mutlak Hata

100

mOF mGA

Sekil 7.6. Farkli Komsu Sayilarina Gére OF ve GA-OF Karsilagtirmasi
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Son olarak elde edilen deney sonuglarinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu
goOstermek icin t-test yapilmis ve sonuglari Tablo 7.1°de gosterilmistir. Serbestlik derecesi
18 olarak belirlenen t-test sonuglarinin GA tabanli OF i¢in %95 oraninda anlamli oldugu

gorulmektedir.

Tablo 7.1. Geleneksel OF ve GA-OF t-test sonuglari

k t p
20 3,119 0,006
40 3,679 0,002
60 2,840 0,011
80 3,685 0,003
100 3,325 0,003

7.4. Genetik Algoritma Tabanlh GKOF Deney Sonuclari

Gizliligi koruyan OF kapsaminda deneyler benzer sekilde yapilmistir. Ancak
burada elbette egitim asamasinda iiretilen benzerlik degerleri Béliim 5°de anlatildig: gibi
hesaplanmis ve tretilen Oneriler test edilmistir. GKOF ile elde edilen optimum sistem
degiskenleri OF igin tiretilenlerden kismen farkli 6l¢iilmiistiir. Bu durum OF ve GKOF
sistemlerinin dinamiklerinin farkli oldugu diisiintiliince mantikli oldugu anlagilmaktadir.
Yine bu kisimda da sistem degiskenlerinin sonuglari iyilestirme oranlar1 6lgiiliirken
Denklem 6.4’de verilen OMH fonksiyonu kullanilmig ve k komguluk degeri 100 olarak
belirlenmistir. OF yonteminden farkli olarak GKOF ydnteminde Boliim 5°de bahsedilen
RBT tekniginin parametreleri olan fmax Ve omax degerleri de deney boyunca sabit tutulmus

Ve fmax degeri igin 20, omax degeri igin ise 2 degeri segilerek deneyler gergeklestirilmistir.

Sekil 7.7°da GA tabanli GKOF ydnteminde ¢aprazlama islemi i¢in kullanilan ¢
katsayisinin ¢=(0.2, 0.4, 0.6, 0.8) degerleri i¢in yapilan deney sonuglari goriilmektedir.
Burada goriildiigii tizere en diisiik OMH degerini veren 0.6 katsay1 degeri GKOF igin en

1yi ¢caprazlama katsayisi olarak belirlenmistir.
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GA-GKOF Caprazlama Katsayis1 Deney Sonuglari

0,81
0,805
0,8

0,795

Ortalama Mutlak Hata

0,79
0,2 0,4 0,6 0,8
Caprazlama Katsayisi (c)

Sekil 7.7. GA-GKOF Caprazlama Deneyi

Sekil 7.8’de yine GA tabanli GKOF yodnteminde kullanilan popiilasyonlarin kag
defa yeni popiilasyonlara doniistiiriileceginin gostergesi olan g degerinin g=(10, 30, 50,
70, 90) degerleri i¢in yapilan deney sonuglari goriilmektedir. OMH degeri en kiigiik

jenerasyon sayis1 goriildiigii tizere 50 olarak ol¢iilmiistiir.

GA-GKOF Jenerasyon Sayis1 Deney Sonuglari

0,812
0,81
0,808
0,806
0,804
0,802
0,8
0,798
0,796
0,794
0,792

Ortalama Mutlak Hata

10 30 50 70 90

Jenerasyon Sayisi (g)

Sekil 7.8. GA-GKOF Jenerasyon Sayisi Deneyi

Sekil 7.9°de GA tabanli GKOF yontemi icin kullanilan mutasyon oranlarini tutan
(m) degerinin hesaplanmasi i¢in m=(0.005, 0.01, 0.03, 0.05, 0.1) degerleri i¢in yapilan
deney sonuglar1 gosterilmektedir. Burada da goriildiigii tizere en iyi test sonuglar1 0,015
mutasyon orani degeri ile alinmigtir. GA tabanli OF ydnteminde en iyi sonucu veren
mutasyon orani 0,03 olarak 6l¢iilmiistiir. Burada GKOF yonteminde kullanicilarin z-skor

bilgilerine rastgele sayilar eklendigi diisiiniildiiglinde bu sonucun mantikli oldugu
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goriilmektedir. Ciinkii genetik algoritmanin c¢alismasinda hayati Onem tasiyan gen

cesitliligi GKOF yonteminde verilere eklenen rastgele sayilar ile kismen saglanmis olur.

Bu sayede mutasyonlara OF yonteminde oldugu kadar ihtiya¢ kalmaz.

Ortalama Mutlak Hata

0,815
0,81
0,805
0,8
0,795

0,79

GA-GKOF Mutasyon Orani1 Deney Sonuglari

0,005 0,015 0,03 0,05 0,1

Mutasyon Orani (m)

Sekil 7.9. GA-GKOF Mutasyon Orani Deneyi

Sekil 7.10°da GA tabanli GKOF yonteminde olusturulan popiilasyonlarin

baydkltklerini tutan (p) degerinin hesaplanmasi i¢in; p=(10, 30, 50, 70, 90) degerleri ile

yapilan deney sonuglar1 gosterilmistir. Yapilan deneylerde GKOF yontemi igin 30

popiilasyon biiyiikliigii en iyi sonucu veren deger olarak belirlenmistir.

Ortalama Mutlak Hata

0,806
0,804
0,802

0,8
0,798
0,796
0,794
0,792

GA-GKOF Popiilasyon Biiyiikliigii Deney Sonuglari

10 30 50 70 90

Popiilasyon Biiyiikliigii (p)

Sekil 7.10. GA-GKOF Popiilasyon Biiyiikliigii Deneyi
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OF’den farkli olarak GKOF kapsaminda ekstra olarak fmax degerinin secilmesi
icin bir dizi deney yapilmistir. Burada da yine diger degiskenler sabit tutularak Smax farkli
degerler ile test edilmis ve sonuglar Sekil 7.11°de gosterilmistir. Burada yapilan
deneylerde k komsuluk degeri 50 olarak segilmistir. Goriildiigii izere GA tabanli GKOF
yontemi ile elde edilen OMH degerleri geleneksel GKOF yontemi ile elde edilen OMH
degerlerinden daha diistiktiir. fmax degeri GA tabanli GKOF ydntemi icin 20 olarak
secilmistir. Sekil 7.11°de goriildiigi tizere en disik OMH degeri fmax 20 olarak
belirlendigi zaman alinmistir. Bu sayede hem kullanicilarin oylamadiklar: {irtinlerin de
gizliligi yeterince saglanmis hem de kullanilan yontemin dogrulugu maksimize

edilmistir.

Binax Deney Sonuclari
0,9

0,88

0,86
0,84
0,82
0,78
5 10 20 50 100

Bmax Degerleri

Ortalama Mutlak Hata

o
o]

B GKOF mGA

Sekil 7.11. GKOF ve GA-GKOF igin fmax Deneyleri

Son olarak tiim sistem degiskenlerinin optimum degerleri hesaplanmis ve bu
degerler kullanilarak iki yontem karsilagtirilmistir. GA tabanli GKOF yontemi ile farkli k
degerleri igin elde edilen OMH degerleri, geleneksel GKOF yontemi ile elde edilen OMH
degerleri ile karsilastirilarak sonuglar Sekil 7.12°de gosterilmistir. Bu karsilastirma yine
5 tane oylama degeri ile saklanan test iirtinleri ile yapilmistir. Goriildiigii tizere GA tabanl
GKOF yontemi kullanilarak elde edilen sonuglar geleneksel GKOF yonteminde elde
edilen sonuclara gore daha diisiik ortalama OMH degerleri elde etmistir.
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GKOF ve GA-GKOF Deney Sonuglari

0,95

0,9

0,85
0,
N I I
0,7
20 40 60 80 100

Komsu Sayilart (k)

Ortalama Mutlak Hata
[0le]

vl

B GKOF mGA
Sekil 7.12. Farkli Komgu Sayilarina Gore GKOF ve GA-GKOF Karsilastirmasi
Frakli k komsuluk degerleri i¢in her iki yontemde elde edilen deney sonuglarinin
t-test sonuglart Tablo 7.2°de gosterilmistir. Serbestlik derecesi burada da 18 olarak
belirlenen t-test sonuglarinin GA tabanli GKOF i¢in %99 oraninda anlamli oldugu

gorulmektedir.

Tablo 7.2. Geleneksel GKOF ve GA-GKOF t-test sonuclar

k t p
20 14,344 0,000
40 12,080 0,000
60 10,811 0,000
80 10,806 0,000
100 10,584 0,000
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8. DEGERLENDIRME VE SONUC

Tez kapsaminda yapilan bu c¢alismada kNN tabanli geleneksel Oneri
sistemlerinden hem ortak filtreleme hem de gizliligi korunmus ortak filtreleme yontemleri
ayr1 ayri ele alinmis ve bu yontemler genetik algoritma ile gelistirilerek daha iyi bir
seviyeye getirilmesi amaglanmistir. Gizliligi korunmus ortak filtreleme yontemi ile
kullanici verilerinin giivenligi saglanirken tretilen 6nerilerdeki dogruluk oranlarindan bir
miktar taviz verilmektedir. Bu baglamda kNN tabanli geleneksel GKOF sistemlerinin
daha dogru sonuglar iiretmesi i¢in farkli teknikler ile desteklenmesi gerekmektedir. Bu
sekilde veri giivenligi saglanirken Oneri sistemin dogruluk gostergesi de iyilestirilmis
olacaktir. Yapilan ¢alisma genetik algoritma ile egitim asamasinda olusturulan model
kullanilarak GA tabanli GKOF yonteminin dogrulugu gizlilikten taviz verilmeden

artirilmastir.

Deney sonuclarindan da goriildiigii iizere genetik algoritma her iki yontemde de
iyilestirme saglamistir. Ancak GKOF yontemindeki iyilestirme orani daha yiiksektir.
Yapilan gozlemlerde bunun sebebinin verileri gizlemek i¢in kullanilan RBT tekniginin
orijinal verilere rastgele veri eklemesi oldugu anlasilmistir. Her ne kadar kullanicilarin
toplanmis verisinde bir degisiklik olmasa da her bir oy bilgisi degistirildigi icin dogruluk
bir miktar azalmaktadir. KNN tabanli 6neri sistemlerinde iiretilecek oneri kullanicilarin
birbirleri ile olan benzerlikleri ile hesaplanir. RBT teknigi ile kullanici oylamalar
degistirildigi icin benzerlikler de degisecektir. Bu sebeple sistem dogrulugunun bir miktar
azalmasi beklenen bir sonugtur. Kullanilan yontemde kismen degismis olan bu benzerlik
degerleri daha dogru sonug iireten benzerlik degerler ile giincellendigi icin sistemin
dogrulugu artirilabilmistir. Oteki taraftan GA tabanli OF yonteminde de iyilestirme
saglanabilmis ancak GKOF yonteminde elde edilen sonuglara gore belirtilen sebeplerden

dolayi iyilestirme miktar1 oransal olarak daha diisiik kalmistir.

Genetik algoritma ile sistemin egitilmesi agamasi her ne kadar uzun surse de elde
edilen en iyi benzerlik degerleri ile Oneri {iretilmesi islemi, hafiza tabanl geleneksel
yontemlere gore ¢ok daha hizli bir sekilde yapilabilmektedir. Sisteme ilk kez giren
kullanicilarin oylamalar1 ve eski kullanicilarin ekledigi yeni oylamalarin hesaplanan en
iyi benzerlik degerlerine dahil edilmesi gerekir. Deneysel caligmalarla elde edilen sistem
parametreleri kullanilarak egitim asamasi belirli araliklarla tekrarlanip iretilen en iyi

benzerlikler surekli giincel tutularak sistemin en dogru 6nerileri tiretmesi saglanacaktir.
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Yapilan ¢alismada OF ve GKOF yontemleri ile elde edilen benzerlik
degerlerinden en iyi k tane benzerlik degeri alinarak genetik algoritmaya verilmis ve bu
benzerlik degerlerinin gelistirilmesi amaglanmistir. Bu ¢alismada sadece benzerlik
degerleri iyilestirilmis aktif kullanicinin kendisine yakin olmayan komsuluklar1 dikkate
alinmamistir. Calismanin daha ileriye gotiiriilmesi i¢in en yakin komsuluklarin degil tim
komsuluklarin veya benzerlikleri belirli bir oranda olan komsuluklarin tamami ele
alinarak bunlar genetik algoritma ile iyilestirilerek sonuc¢lar daha da gelistirilebilir. Bu
sekilde gerek benzerlikler optimum degerlere esitlenecek gerekse aktif kullaniciya benzer
komsuluklar sadece KNN yonteminde elde edilen en yakin komsuluklar olmayacak,
bundan daha fazlasi kullanilmis olacaktir. Bu sayede optimum komsuluklar da yine
genetik algoritma ile taranarak benzerlik oranlari ile birlikte belirlenmis olacaktir. Bu
sayede genetik algoritmanin arama uzayi genisletilmis olacak ve olusturulan her bir
bireyin ihtiva ettigi benzerlikler en yakin k komsuluk sinirlarinin disina ¢ikmis olacaktir.
Dolayisiyla genetik algoritma i¢in dnemli bir parametre olan gen c¢esitliligi daha da ileri
goturulebilir. Bu sekilde yapilacak bir ¢alismada elde edilecek sonuglar dogrulugu belirli

oranlarda daha yliksek seviyelere tasiyabilir.

Gizliligin saglanmasi iiretilen Onerilerin dogruluklarinda bir miktar azalmaya
sebep olmaktadir. Bu calismada RBT teknigi kullanilarak kullanici-0riin matrisinin
gizliligi saglanmistir. Gizlilik saglandiktan sonra elde edilen benzerlik degerlerinde bir
miktar bozulma olacagindan bu benzerlikler genetik algoritma ile gelistirilerek daha iyi
sonuglar alinmasi saglanmistir. Burada gizlilik saglamasi i¢in kullanilan teknik
degistirilerek farkli metotlarla kullanici-Urtin matrisi gizlenebilir ve buradan elde edilen
benzerlikler genetik algoritma ile gelistirildikten sonra sonuglar tekrar analiz edilerek

karsilastirilabilir.

Yapilan calisma kullanict bazli bir ortak filtreleme ¢alismasidir. Bu calisma
benzer sekilde iirlin bazli ortak filtreleme olarak da tasarlanabilir. Bu sekilde iirtinler
arasinda hesaplanan benzerlikler genetik algoritma ile benzer sekilde gelistirilerek sistem
egitilebilir ve ardindan bu benzerlikler test asamasinda kullanilarak sonuglar elde
edilebilir. Bu sekilde yapilacak deneysel c¢aligmalar kullanici bazli ortak filtreleme
yontemi ile elde edilen sonuclarla birlikte ele alinabilir ve her iki yontemin gerek OF
gerekse GKOF teknikleri kullanildiginda elde ettikleri test sonuglarmin karsilagtirmali

analizleri yapilabilir.
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