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OZET

GIZLILIGI KORUNMUS ORTAK FILTRELEME YONTEMLERININ
DOGRULUGUNUN KABA KUMELER TEORISI iLE IYILESTIRILMESI

Adem OZTURK
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ocak, 2017

Danisman: Dog. Dr. Cihan KALELI

Internet kullaniminin artmasiyla birlikte tavsiye sistemleri popiiler hale gelmistir.
Tavsiye sistemlerinde kullanilan Ortak Filtreleme yontemleri miisterilere cevrimici plat-
formlar tizerinde iiriin se¢me konusunda yardimci olmak i¢in kullanilmaktadir. Bu yon-
temlerin gizlilik, dogruluk, ¢cevrimi¢i performans, kapsama, cok seyrek veri seti ve dlcek-
lenebilirlik gibi baz1 sorunlar1 vardir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek i¢in Kaba Kiimeler
Teorisi kullanilabilir. Kaba Kiimeler teorisi sistemin dogrulugunun iyilestirilmesi, kap-
sama performansinin arttirilmast amaciyla Ortak Filtreleme yontemlerinde kullanilmak-
tadir. Ayrica Ortak Filtreleme yontemlerinin 6nemli sorunlarindan birisi de gizliliktir. Bu
sorunun iistesinden gelmek i¢in Gizliligi-Korunmus Ortak Filtreleme yontemleri kulla-
nilmaktadir. Ancak bu sistemlerde dogruluk ve gizlilik ¢akisan iki ama¢ oldugundan tav-
siye sisteminin dogrulugunu diisiirmektedir. Bu tezin amaci da Gizliligi-Korunmus Ortak
Filtreleme yontemlerinin dogrulugunun iyilestirilmesi ve kapsama perfromansinin arttiril-
masidir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek i¢in Kaba Kiimeler Teorisinde ayirt edilemezlik
iligkisi kullanilarak gelistirilen ROUSTIDA algoritmas1 kullanilmistir. Bu yaklasim giz-
liligi korunmus bellek tabanli, gizliligi korunmus model tabanli ve gizliligi korunmusg
karma tabanl ii¢ farkli yontemle test edilmistir. Deneyler sonucunda Gizliligi Korunmusg
Ortak Filtreleme yontemlerinde dogrulugun ve seyrek veri sorunlarinin iyilestigi goriil-

miuigtir.

Anahtar Kelimeler: Kaba Kiimeler Teorisi, Ortak Filtreleme, Gizlilgi Korunmus Ortak

Filtreleme, Tavsiye Sistemleri, ROUSTIDA.
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ABSTRACT

IMPROVING ACCURACY OF PRIVACY-PRESERVING COLLABORATIVE
FILTERING METHODS BY ROUGH SETS THEORY

Adem OZTURK
Computer Engineering Department
Anadolu University, Graduate School of Sciences, January, 2017
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Cihan KALELI

Recommender systems have become popular with increasing use of Internet. Colla-
borative filtering methods which use recommender systems have been used in order to for
selecting product over online platforms. There are some challenges such as privacy, accu-
racy, online performance, coverage, sparsity and scalability of these methods. Rough sets
theory has been used in order to overcome these challenges. Rough sets theory has been
used with the intent of improving accuracy, expansion of coverage and increasing online
performance of the collaborative filtering methods. Privacy is one of the important issues
of the collaborative filtering methods. After customers log in the system, this issue begins.
Privacy-preserving collaborative filtering methods have been used to cope with this issue.
However, these methods decrease accuracy of the recommender system. The purpose of
this thesis is overcoming the issue of preserving of privacy. ROUSTIDA algorithm which
improved using indiscernibility relation in the rough sets theory has been used to cope
with this issue. This approach has been tested with three different algorithms, namely
memory-based privacy-preserving, model-based privacy-preserving and hybrid privacy-
preserving. In result of experiments, accuracy and sparsity issues have been relieved in

the privacy-preserving collaborative filtering methods.

Keywords: Rough sets theory, Collaborative filtering, Privacy-preserving collaborative

filtering, Recommender systems, ROUSTIDA.
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1. GIRIS

Giiniimiizde internet kullaniminin artmasiyla birlikte mobil cihazlarin kullanimi da
artmistir. Bununla birlikte insanlar da daha fazla internette zaman harcamakta ve pek cok
isini internet vasitasiyla halletmektedir. Aym1 zamanda sosyal medya kullanimi da art-
makta ve mobil cihazlar i¢in ¢ok cesitli uygulamalar gelistirilmektedir. Bu sayede pek
cok insan birbirinden daha hizli haber almakta ve gelismeleri takip etmektedir. Bunun
yaninda internet iizerinden aligveris imkanlar1 da gelismistir. Bu aligveris bir iiriin satin
alma olabilecegi gibi bir hizmet alim1 da olabilir. Bu hizmet bir film izleme, makale arag-
tirma, haber takip etme vb. olabilir. Internetin bu kadar yayginlagsmasi iiriin ve hizmet
cesitlilifinde artisa neden olmus ve bu da insanlarin ¢ok fazla sayidaki iiriin arasindan
begenebilecedi ve ihtiyact olan iiriinii bulmasini zorlastirmaktadir. Tavsiye sistemleri de
bu kadar fazla olan iiriin ¢esitliligi icerisinden miisteri icin en uygun ve dogru {iriinii sec-
mesini saglamaktadir.

Tavsiye sistemleri miisterilere iiriin se¢cmede kolaylik saglamaktadir. Miisteriler bir
web sitesi ilizerinden aligveris yapacagi zaman, satin alacag iiriin kategorisi i¢inde pek
cok iirlinle karsilagir ve bu iriinler icinde kendisi i¢in en uygun olan1 bulmasi onemli
bir sorunu olusturmaktadir. Tavsiye sistemleri bu tiir sorunlarin iistesinden gelmede ki-
silere ciddi kolayliklar saglamaktadir. Bu ylizden pek ¢ok onemli firmalar bu sistemleri
kullanmaktadir. Bunlardan bazilar1 Amazon.com, eBay, CDNOW, Netflix’dir [1]. Bu sis-
temlerin uygulama alanlarina ise, film onerme, otel 6nerme, restoran 6nerme, web sayfasi
onerme Ornek olarak verilebilir. Tavsiye sistemleri ii¢ alt sinif altinda toplanabilir. Bunlar,
icerik tabanli filtreleme sistemleri, ortak filtreleme sistemleri (OF) ve hibrid sistemlerdir
[13]. Igerik tabanl filtreleme sistemlerinde miisteri bir iiriin hakkinda tavsiye isterken,
sistem Uriinlerin profil bilgilerini (6rnegin bir film i¢in, yonetmen, tiir, oyuncular) kulla-
narak tavsiye liretmektedir. Bu sistemlerde amag¢ miisterinin gecmiste begendigi iiriinlerle
en 1yi Ortiigen tirtinlerin bulunmasini saglamaktir. Bunun i¢inde ge¢miste begendigi iiriin-
lerin profilini ¢ikarirken kullanilan anahtar kelimelerden yararlanilir. OF’de miisteriye ve
liriine ait bir bilgiler yoktur. Sadece kullanicinin ge¢miste degerlendirmede bulundugu
triinlerin oy degerleri vardir. Hibrid sistemler ise OF ve igerik tabanl filtreleme sistem-
lerinde kullanilan yontemlerin karma olarak kullanilmasiyla ortaya ¢ikmis sistemlerdir.

OF sistemleri, tavsiye sistemleri i¢inde en yaygin olarak kullanilan tekniklerden
biridir. Bu sistem ilk olarak 1992 yilinda Goldberg ve ark. tarafindan sunulmustur [3].

OF sistemleri bazi yaklagimlara gore farki sekillerde gruplanabilir. Bu gruplamalardan



birisi, sistemin kullandig1 oy degerlerine gore sayisal oy tabanli ve ikili oy tabanli sis-
temlerdir. Kullanilan varliklarin tipine gore kullanici tabanl ve iiriin tabanl algoritmalar-
dir. Sistemin yaptig1 ise gore sayisal tahmin yaklasimi ve iist-N tavsiye yaklasimi olarak
gruplanabilir. Sistemde kullanilan uzaklik 6l¢ciim yontemlerine gore ise benzerlik yontemi
kullanan ve giiven tabanli benzerlik yontemi kullanan sistemler olarak farkli bir gruplama
yapilabilir. Ayrica kullanilan algoritmalara gore bellek tabanli, model tabanli ve hibrid
yontemler gibi yaklagimlara bakilarak da gruplandirilabilir [S]. OF’in temel yaklagiminda
su vardir, bir kullanicinin gelecekte begenebilecegi iiriinler, ge¢miste begenilen iiriinlere
gore kendisine en benzer kullanicilarin begendigi iiriinler olabilir, varsayimina dayanir.
OF’in yaptig1 ise gore iki temel amaci vardir. Bunlardan birincisi kullanicinin begenebi-
lecegini N adet iiriinden olusan bir liste sunmaktir ve buna iist-N tavsiyesi denir. Ust-N
tavsiye sisteminde sistem kullanicinin de8erlendirmeye almadig: iiriinler hakkinda tah-
minler olusturur ve bu tahminlerden en yiiksek degerlerden baslayarak N adet iiriinii kul-
laniciya tavsiye eder. Ikincisi de ilgili kullanici i¢in bir iiriin hakkinda kendisinin ne kadar
begenecedi veya sadece begenip-begenmeme tavsiyesi ile ilgili olarak sayisal bir tahmin
tiretmektir. Bu sayisal tahmin belli bir say1 araliginda iiretilebilecegi gibi sevme veya sev-
meme (1,0) olarak da iiretilebilir. Bu tezde sayisal tahmin iizerinde ¢alisma yapilmigtir.
Sayisal tahmin iiretmede sistemin oy aralig1 ne ise tahminde o aralikta bir deger olur.

OF sistemlerinin iistesinden gelmek zorunda oldugu bazi zorluklari vardir. Bu zor-
luklardan biri kullanicilar/miisteriler i¢in en dogru tahminleri tiretebilmektir. Tavsiye sis-
temi yanlig bir tahminde bulundugunda veya tavsiye verdiginde iirlin pazarlanmig olsa
bile kullanicida bir giiven kayb1 meydana gelebilir ve kullanici sistemden veya satin aldigi
platformdan uzaklasabilir. Ayrica sistemden beklenen dogru tahmin iiretmenin yani sira,
bu tahminin de en hizli sekilde kullaniciya ulastirilmasi gerekmektedir. Model tabanli
algoritmalar sistemin bekledigi hizda tahmin iiretmeyi amag¢lamaktadir ve bu yontem-
lerde sistemin hangi hizda ¢alisabileceginin analizi yapilabilmektedir. Tahmin tiretmeden
once sistem veri setini kullanarak bir model gelistirir ve kullanict sistemi ziyaret edip tah-
min istediginde hazir model {izerinden tahmin iiretme islemi yapilir. Ancak bu model be-
lirli periyotlarda tekrar olusturulmalidir. Ciinkii veri setine yeni dahil olmug oy degerleri
olabilir. Bu da modeli degistirebilir. Bellek tabanli algoritmalar da daha dogru tahmin-
ler iiretebilmekte ancak 6lceklenebilirlik konusunda eksik kalmaktadir. Tavsiye sistemi
olarak her iki yontemin pozitif yonlerinden yararlanarak gelistirilmig hibrid sistemler de

kullanilmaktadir. OF karsilastig1 zorluklardan birisi de sisteme yeni dahil olmus kulla-



nicilardir. Bu kullanicilar sisteme yeni dahil oldugu i¢in benzerlik hesaplanabilecek bir
verisi olmayacaktir. Sistemin bu tiir bir zorlugun da iistesinden gelmesi gerekmektedir.
OF algoritmalarinin sonuglarinin daha iyi olmasi icin seyrekligi diisiik bir veri seti ol-
mas1 gerekmektedir. Ancak tavsiye sistemlerinde kullanilan veri setleri oldukg¢a seyrektir.
Bu sorununun iistesinden gelmek i¢in veri setleri doldurulmaktadir. Bu tezde dogrulugun
tyilestirilmesi icin veri setini doldurma yontemi kullanilmistir. Ayrica kullanicilarin dik-
kat ettigi bir diger husus gizliliktir. Gizlilik, OF sistemlerinin iistesinden gelmesi gereken
sorunlardan birisidir. Insanlar ¢evrimici olarak satin aldiklar1 iiriinlerin veya izledikleri
filmlerin bilinmesinden cesitli nedenlerden dolay1 rahatsizlik duyabilir. Arastirmacilarda
kullanicilarin bu hassasiyetini dikkate alarak gizliligi korunmus ortak filtreleme (GKOF)
yontemlerini ortaya ¢ikarmiglardir. OF’de gizlilik sorunu ilk olarak 2002 yilinda Canny
tarafindan ortaya atilmistir [6]. Kullanicilar etkilesimde bulunduklari sisteme bilgilerinin
gizliligi konusunda giiven duymak istemektedir. Bu durum arastirmalarin gizlilik yoniine
dogru bir kap1 acilmasina neden olmustur.

OF iizerindeki ¢alismalardan bazilart gizlilik sorununa yonelik olmustur. Bu ¢a-
lismalar GKOF konusunun ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Gizlilik algoritmalarinin
temelde iki amaci bulunmaktadir. Birincisi kisinin satin aldig1 veya oy verdigi iiriinle-
rin bilinmemesi, ikincisi de satin alinan iirlinlerin veya oy verilen iiriinlerin oy deger-
lerinin bilinmemesidir [4]. GKOF calismalar1 ii¢ alt baglik altinda gruplanabilir. Bun-
lar merkezi sunucu-tabanl sistemler, boliimlenmis sistemler ve esten ese sistemlerdir
[4]. Merkezi sunucu-tabanli sistemler kullanicinin oy degerlerini ve oy verilen iirtinleri
maskelenmis olarak tutarlar. Bu sistemler hem ikili oy degerine sahip hem de sayisal
oy degerine sahip tavsiye sistemlerinde kullanilabilirler. Merkezi sunucu-tabanli sistem-
lerde kullanilan tekniklerin bazilar1 sunlardir, rasgele karisiklik teknigi (RKT), tekil de-
ger ayrigimi-tabanli, ayrik dalgacik doniisiimii-tabanli, rastgelenmis yanit teknigi ve basit
Bayesian siniflandirici-tabanli tekniklerdir. Rastgelenmis yanit teknigi ve basit Bayesian
siniflandirici-tabanl teknikler ikili oya sahip sistemlerde kullanilan tekniklerdir. RKT, te-
kil deger ayrisimi-tabanli, ayrik dalgacik doniisiimii-tabanli teknikler ise sayisal oya sahip
sistemlerde ¢alisan tekniklerdir. Bu tezde gizliligi saglamak ve iyilestirme saglanan tek-
nik RKT’dir. Bunun yaninda gizliligi saglamak icin boliimlenmis sistemlerde kullanilan
teknikler de dikey sekilde boliimlenmis veri, yatay sekilde boliimlenmis veri ve keyfi bo-
liimlenmis veri teknikleri olarak ii¢ grupta toplanabilir. Bu tekniklerde daha iyi analiz

yapabilmek icin daha fazla veriye ihtiya¢ duyan firmalar birbirleri arasinda veri payla-



sitm1 yaparlar. Bu paylasimda bilgi giivenligini saglamak i¢in verileri yatay, dikey veya
keyfi olarak bolimlendirerek paylasim islemini gerceklestirirler. Esten ese sistemler de
kullanici ¢iftleri arasinda oy degisimine dayal1 bir tekniktir. Ayrica GKOF sistemleri kul-
landiklar1 teknige gore de gruplandirabilir. Boyle bir durumda gruplar su sekilde olur;
randomizasyon, sifreleme teknikleri, anonimlestirme ve toplama, yar1 giivenilir {i¢iincii
parti teknikleridir. Gizliligi saglamak icin sunulan tekniklerin ortak amaci gizliligi sag-
lamanin yukarida bahsettigimiz sorunlarin iistesinden gelmesidir. Maalesef tavsiye i¢in
kullanilacak veri setleri olduk¢a seyrektir. Bu da onerilerin dogrulugunu diisiirmektedir.
Dogru tavsiyenin yani sira hizli bir tavsiyenin de olmasi gerekmektedir. Bu yiizden ca-
lismalar ¢ogunlugu bu sorunlarin iizerinde yogunlagmistir [5]. Literatiirdeki caligsmalarda
kaba kiimeler teorisi (KKT') yukarida bahsedilen bazi sorunlarin ¢dziimiinde kullanilmis-
tir. Bu tezde KKT, yukarida bahsedilen sorunlarin iistesinden gelmek i¢in kullanilmagtir.

KKT matematiksel bir ara¢ olarak ilk defa Pawlak tarafindan 1982°de sunulmugtur
[7]. Bu yontem veri madenciligi, goriintii isleme, saglik sistemleri, tavsiye sistemleri, bu-
lanik mantik gibi pek ¢ok alanda yaygin bir sekilde kullanilmigtir. Ayrica bulanik mantik
ve KKT birlikte kullanilarak bulanik kaba kiimeler yontemi gelistirilmistir. Bu yontemle
bulanik mantikla ¢ikarilan kurallarin indirgenmesiyle daha iyi sonuclar elde edilmistir.
KKT smiflandirma, kiimeleme analizi, 6znitelik ¢ikarimi vb. gibi genis bir kullanim amaci
vardir. Gizlilik sorunu veri madenciligi alaninda da bulundugundan, gizliligi korunmusg
veri madenciligi yontemleri gelistirilmis ve KKT bu alanda da kullanilmistir. KK7T veri
madenciligi i¢in kural ¢ikarimi, tahmin iiretme, 6znitelik ¢ikarma ve boyut indirgeme
yapabilmektedir. KKT ne dayal1 olarak gelistirilen yontemlerden birisi de ROUSTIDA
algoritmasidir. Bu algoritma, bosluklu veri setini yine veri setindeki verileri kullanarak
doldurmaktadir. Bu sayede tavsiye sistemleri ve veri madenciligi yontemleri seyrek veri
setinden kaynaklanan sorunlarin iistesinden gelebilmektedir.

Bu tezin igerigi su sekildedir. Ikinci kisimda ilgili ¢calismalar yer almaktadir. Bu ¢a-
lismalar KKT kullanarak seyreklik sorununun iistesinden gelmek ve dogrulugu iyilestir-
mek i¢in yapilan ¢aligmalardir. Ayrica bu boliim gizliligi korunmus veri madencili§inde
KKT kullanarak yapilan iyilestirme caligmalarini icerir. Ugiincii kisimda tezde kullani-
lan algoritmalardan bahsedilecektir. Dordiincii kistmda Onerilen yaklasim aciklanacaktir.
Besinci kisimda yapilan deneylerden ve sonuglarindan bahsedilecektir. Son boliimde ise

tezin ozeti ve sonuclarin degerlendirilmesi yapilacaktir.



2. ILGILI CALISMALAR

OF yontemlerinin ortak amaci ¢ok fazla iiriin secenegi arasindan dogru iiriinii tav-
siye edebilmektir. Ancak her bir yontemin belli bagh bazi eksik yonleri vardir. Gizlilik
sorununun iistesinden gelen yontemlerde dogruluk kaybiyla karsilagilmaktadir. Karsilagi-
lan diger sorunlar ise sisteme yeni dahil olmus ve iiriin gecmisi bulunmayan bir kullani-
ciin tavsiye istediginde sistemin kargsilastig1 zorluk, kendi begenisini degil de genel oy
dagilimina gore degerlendirme yapan kullanicilarin olusturdugu bir veri setinde kullanici-
nin karakteristiginin belirlenememesi, gizlilik, sistemin ¢evirim ici olarak tavsiye iiretme
hizindaki diisiikliik gibi karsilagilan zorluklardan bahsedebiliriz. Literatiirdeki arastirma-
larda OF ve veri madenciliginde dogru sonug iiretirken bahsi gecen zorluklarin tistesinden
gelmek i¢cin KKT teorisini kullanan calismalar1 icermektedir. Bu calismalar iki alt baghik
altinda toplanmustir. 11k olarak Béliim 2.1°de tavsiye sistemlerinde KKT kullanilan calis-
malar bulunmaktadir. Daha sonra Boliim 2.2°de gizliligi korunmus veri madenciliginde
KKT kullanarak iyilestirme yapan ¢alismalardan bahsedilmistir. Aym1 zamanda bu calis-

malar tezde Onerilen caligmanin ortaya ¢ikmasina katkida bulunan ¢aligmalardir.

2.1 Tavsiye Sistemlerinde Kaba Kiimeler Teorisi Kullanan Calismalar

Pattaraintakorn ve ark. [9] saglik tavsiye sistemi gelistirmisler. Burada tavsiye iire-
tirken kural-tabanli uzman sistemlerden yararlanmislar. Bu kurallar IF-THEN yapisin-
dadir. Hastalik belirtileri alinarak durumlar belirlenir ve ardindan karar verilir. Ancak
kural-tabanl sistemlerde degeri ve agirlif1 fazla olmayan bazi kurallarda ¢ikabilmekte-
dir. Bu tiir kurallar dogrulugu olumsuz etkilemektedir. Bu durumdan kurtulmak i¢cin KKT
kullanilmig ve kurallar azaltilmistir. Sonug olarak da dogrulugu daha yiiksek sonuglar
elde edilmistir. Bu sonuclar hastalik teshisinde, hastalarin yaptiracag: testlerin azalma-
sina, dolayisiyla daha az maliyetli bir siire¢ gecirmesine neden olmaktadir. Hastaligin
tespiti dogrultusunda hangi testler gerekli ise o testlerin yapilmasi yeterli duruma gel-
mistir. Bu ¢alismadan anlasildig gibi KKT gereksiz bir takim kurallarin azaltilmasinda
kullanilabilmektedir.

KKT gereksiz kurallar azaltabilecegi gibi karar vermede kullanilan 6zniteliklerin
de gereksiz olanlarindan kurtulmak icin kullanilabilir. Haijun ve ark. [10] KKT ile 6z-
niteliklerin sayisin1 azaltmislardir. Onerdikleri yontemi internet sayfalarinin tavsiyesinde

kullanmiglardir. Bu tavsiye sisteminde 0znitelik degerleri belirli kelimelerden olugmakta-



dir. Karar tablosuna gore hangi 6zniteliklerin ¢ikarilacagina karar verilir. Tavsiye icinse
kural ¢ikarim algoritmasi kullanilir.

OF’de en ¢ok karsilasilan sorunlardan birisi de ¢ok seyrek veri setleridir. Veri seti-
nin asirt seyrek olmasi dogrulugu dogrudan etkileyen faktorlerden biridir. Nitelikli tavsi-
yede bulunmak i¢in sistemlerin bu sorunun iistesinden gelmesi gerekmektedir. Bunun i¢in
Huang ve Gong [11] seyreklik oranim1 azaltmak i¢in KK7 ne dayali olarak gelistirilen
ROUSTIDA algoritmasini kullanmislardir. Bu algoritma kullanicilarin oylarini dikkate
alarak veri setini doldurmay1 amaclayan bir algoritmadir. Bu sayede seyreklik sorununu
¢Ozmeyi basarmiglar ve dogruluk degerini iyilestirmislerdir.

KKT hibrid sistemlerde de kullanilabilmektedir. Fan ve ark. [12] KKT’ni kulla-
narak tavsiye sistemlerinde kullanilan kiimeleme yontemini gelistirmislerdir. Calismala-
rinda oncelikle oy degerlerine gore iirlinleri KKT kullanarak siniflandirmislar ve ardindan
kiimeleme yontemi ile tahmin iiretmislerdir. Boylece seyreklik sorununun iistesinden ge-
linmis ve daha kaliteli sonuclar elde edilmistir.

Seyrek veri setleri nitelikli tahmin iiretmenin Oniindeki engellerden biridir. Bu du-
rum {riin-tabanl tavsiye sistemleri i¢in de gecerlidir. Bu yiizden Su ve Ye [13] ROUS-
TIDA algoritmasini kullanarak tahmin kalitesini arttirmaya ¢aligsmislardir.. Bu ¢alismada
seyrek olan veri seti ROUSTIDA algoritmasi ile yogunlastirilmis ve daha sonra tahmin
tiretilmistir. Sonug olarak daha kaliteli, dogrulugu yiiksek sonuglar elde etmislerdir. So-
nuglar1 kullanici tabanli tavsiye sistemleri ile karsilagtirilmistir.

KKT’nin kullanildig1 amaclardan birisi de tahmin tiretmektir. Su ve ark. [14] bu
amagla KKT kullanarak yeni bir tavsiye teknigi onermislerdir. Bu teknikte KK7 nin yalin
kiimelerinden yararlanilmigtir. Bu yalin kiimeler Boliim 3’de agiklanmustir.

KKT, ortak filtreleme yontemlerine entegre edilmis olarak calisabilmektedir. Wang
ve Tseng [15] KKT ni ortak filtreleme yontemleriyle birlikte kullanarak bosluklu verile-
rin tahmini i¢in bir yontem gelistirmislerdir. Bu yontemin adina da ortak filtreleme tabanl
kaba kiimeler teorisi adin1 vermislerdir. Bu calismayr DNA mikro dizi veri seti iizerinde
test etmislerdir. Sonuclar k-en yakin komsu (kNN) algoritmasi ile karsilagtirildiginda dog-
rulugun daha 1yi ¢ciktig1 goriilmiistiir. Ancak kullanilan veri seti siirekli degerlerden olug-
maktadir. KKT de ayrik degerlerde daha iyi sonu¢ vermektedir. Bunun i¢in aragtirmacilar
oncelikle veri setini ayriklastirmiglardir. Bunun icin Esitlik 2.1°deki yontemi kullanmis-

lardir.



(1)s(7) = degman(i) = deGmin(i)/ N

(2)degyeni = 1 +yuvarla((degor; — degmin(iy)/5(2))

2.1)

Yukaridaki esitlikte deg,qk(;) 1 satirinda ki en yiiksek degeri temsil etmektedir ve
degmin(iy 1 satirindaki en diisiik degeri temsil etmektedir. Ayrica deg,,; ve degyen; orjinal
degeri ve ayriklastirllmis veriyi temsil etmektedir. Ayriklasmis olan de8erin aralig1 1 ile
N+1 arasindadir. Buradaki N ayriklastirma seviyesidir. Bu ayriklagtirma yontemi tezde
gizlenmis verilerin doniisiimiinde kullanilmistir. Gizlenen verilerde siirekli degerler oldu-
gundan bu islem yapilmistir. Benzer bir ¢alismada Zhang ve ark. [16] seyreklik sorunu
icin yeni bir algoritma 6nermislerdir. Onerilen calismada KKT bosluklu verilerin tahmini
icin kullanilmistir. Sonuglar kNN ve SVD-OF ile karsilagtirllmigtir. Bu ¢alismalara gore

dogrulugun daha iyi oldugu goriilmiistiir.

2.2 Kaba Kiimeler Teorisi Kullanarak Onerilen Gizlilik Tabanli Cahsmalar

OF’de gizlilik sorunu ¢oziildiigiinde bazi ilave sorunlarla karsilasilmaktadir. Bun-
lardan bazilar1 dogrulugun diismesi, tahmin siiresinin artmasi, kapsamanin yeterince art-
mamasidir. Bu yiizden arastirmacilar tavsiye sistemleri ve veri madenciliginde gizliligi
saglarken bu sorunlarin da iistesinden gelmeye ¢alismaktadir. Jensen ve Shan [17] yiiksek
boyutlu 6znitelige sahip veri setlerinde KKT ile boyut azaltma yontemlerinden bahset-
mislerdir. Bu yontemler KK7 ve bulanik kaba kiimelere dayali yaklagimlardir. Bu yakla-
simlar, kaba kiimelerle 6znitelik azaltma, ayirt edilebilirlik matrisi, degisken dogrulukla
kaba kiimeler, dinamik indirgeme ve bulanik kaba kiimelerle 6znitelik azaltmadir.

Zhang ve ark. [18] icerik-haberli yaklagimda kisisel bilgilerin korunmasi icin bir
yaklasim Onermistir. Bu tiir bir tavsiye sisteminde tahmin iiretmek i¢in bazi kigisel bilgi-
lerin bilinmesi gerekmektedir. Baglangicta kisiler ile sistem arasinda bir gizlilik anlagmasi
olur. Burada hangi bilgilerin kullanacaginin tespiti KK7 ile yapilir. Sonuclar karsilagtiril-
diginda ise daha etkili bir yontem oldugu anlagilmistir. Ancak hangi kisisel bilgilerin daha
gerekli oldugunun tespit edilmesi gerekmektedir.

Gizlilik tabanli veri madenciligi uygulamalarinda boliimleme teknigi yaygin ola-
rak kullanilmaktadir. Bu bolimleme islemi yatay sekilde, dikey sekilde ve rastgele olarak
yapilmaktadir. Bu teknigin amaci birlestirilen verilerde paylasilan bilgilerin giivenligini

saglamaktir. Bu sayede sirketler daha rahat bilgi paylasiminda bulunabilmekte ve ana-



liz icin yeterince veri setine sahip olabilmektedirler. KK7 nin 6znitelik azaltma 6zelligi
bu teknik iizerinde dogrulugun ve performansin arttirllmasinda arastirmacilar tarafindan
kullanilmigtir. Ye ve ark. [19], [20] hem yatay boliimlemede hem de dikey olarak boliim-
lemede KKT kullanarak performansi arttirmay1 basarmiglardir. Zhou ve ark. [21] benzer
sekilde hem dikey boliimlenmis veri seti hem de yatay boliimlenmis veri setinde KKT kul-
lanarak 6znitelik sayisinin indirgemislerdir. Bu sayede hem dogrulukta hem de giivenlikte
iyilesme saglanmig. Hu ve ark. [22] yatay boliimlenmis veri setinde 6znitelik indirgeyerek
karmagiklig1 azaltmiglardir. Raju ve ark. [23] indirgeme kiimeleri olusturmuslardir. Daha
sonra bu kiimelere basit Bayesian algoritmasi kullanarak kural ¢ikarimlar1 yapmislardir.

Bu sayede veri seti kirli, tutarsiz ve tekrarli verilerden kurtulmustur.



3. KULLANILAN YONTEMLER

Bu boliimde tezde kullanilan yontemler agiklanmistir. Bu yontemler KKT ve KKT’ye
dayali gelistirilen ROUSTIDA algoritmasi, OF sistemlerinde kullanilan bellek tabanli,
model tabanli ve hibrid yaklagimlardir. Ayrica gizliligi saglamak ic¢in kullanilan RK7’den

bahsedilmistir.

3.1 Kaba Kiimeler Teorisi ve ROUSTIDA

KKT ilk olarak Pawlak tarafindan 1982 yilinda ortaya atilmistir. Daha sonralar1 ise
bu teknik makine 6grenmesinden veri madenciligine pek ¢ok alanda kullanilmistir. KKT
temel anlamda kiime yaklasimina dayanmaktadir. Klasik kiime yaklasiminda kiime ele-
manlar1 hakkinda herhangi bir bilgiye sahip olmadan islemler yapilirken KKT yaklasi-
minda elemanlar hakkinda bazi bilgilere ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu bilgiler 6znitelik ola-
rak adlandirilir. Bu bilgiler dogrultusunda nesneler veya varliklar tizerinde cesitli analizler
yapilarak ¢ikarimlar yapilabilmektedir. Temel anlamda KK7’nde kullanilan veri setlerine
bilgi sistemi adi verilir. Bu bilgi sistemi nesneler kiimesinden ve nesnelere ait 6znitelik

kiimesinden olusur. Bilgi sistemi su sekilde gosterilir.

IS = (U, A) 3.1)

Esitlik 3.1°deki , U sonlu nesneler kiimesini ve A ise sonlu 6znitelikler kiimesini temsil
eder. Her oznitelik kiimesinin elemanlari ile nesneler arasinda f, : U — V, seklinde bir
bilgi fonksiyonu tanimlidir. Buradaki V,, 6zniteliklerin sahip oldugu degerler kiimesidir.
KKT’nin onemli 6zelliklerinden birisi de ayirt edilemezlik iligkisi ¢ikarilarak elde
edilen yalin kiimelerdir. Ayni1 6znitelik degerine sahip olan nesneler birbirinden ayirt
edilemezler. Bu sekildeki nesnelerin olusturdugu kiimelerde yalin kiimelerdir. Ornegin
B c A olsun bu durumda ayirt edilemezlik iligkisi Ind(B) ile gosterilir. iki nesnenin ayirt
edilemez olmast igin, her b ¢ B igin b(x;) = b(x;) ise bu iki nesne B oznitelikleri iginde
esdeger smifin elemanlarini yani yalin kiimenin elemanlarini olusturur. Burada z; 1’ninci
nesne ve x; de j’ninci nesneyi temsil etmektedir. KKT yaklasiminda nesnelerin bazilari
kesinlikle ya bir kiimeye aittir ya da o kiimeye ait olduguna kesinlik getirilemez. Buna
karar vermek i¢in alt kiime yaklasimina ve iist kiime yaklagimina bakilarak karar verilir.
Alt kiime yaklasiminda nesneler kesinlikle bulunduklar1 kiimeye aittir. Ust kiime yakla-

stminda nesneler bulunduklar1 kiimeye kesin olarak ait degillerdir. Ornegin X nesneler



kiimesinin alt kiimesi yani X c U ve B de oznitelikler kiimesinin alt kiimesi yani B c A
olsun. Boyle bir durumda alt kiime yaklasimi formiil olarak su sekilde gosterilir;

BX =ux;¢ U[xi]lnd(B) cX (3.2)

Esitlik 3.2°e gore X kiimesinin alt yaklagiminin elemanlari z; nesnelerinden meydana ge-
lir. Nesnelerin bulunduklar1 kiimeye kesin olarak aittir diyemedigimiz iist kiime yaklagimi
ise BX seklinde gosterilir. Formiil olarak iist kiime yaklagimi su sekildedir;

BX = x; € U[Ii]lnd(B) NX =0 A3.3)

Ust yaklagim kiimesi ile alt yaklasim kiimesinin farki da sinir kabul edilir.

BNX =BX - BX 3.9

Yukaridaki esitlik ile X’in sinir1 bulunmug olur. Sonug olarak X’e ait alt yaklasim kiimesi,
tist yaklagim kiimesi ve sinir bolgesi hesaplanmaisg olur.

ROUSTIDA algoritmasi ise KK7T ne dayali olarak gelistirilmistir [24]. Temel olarak
ayirt edilebilirlik matrisini dikkate alarak nesneler arasindaki benzerligi bulmaya caligir.
Buradan yola ¢ikarak bos olan hiicreleri doldurmay1 amaglar. Ancak tavsiye sistemle-
rinde kullanilan veri setleri cok seyrek oldugundan biitiin hiicreleri dolduramamaktadir.
Oy degerlerinin dagilimi ne kadar homojen ise doldurma orani da o kadar yiikselmektedir.
ROUSTIDA algoritmasi ayirt edilebilirlik matrisi iizerinden nesnelerin ortak oy verdigi
Ozniteliklerine bakarak ilgili nesnenin 6zniteligini doldurur. ROUSTIDA algoritmas1 OF
yontemlerinde seyreklik ilk kullanici ve ilk {iriin vb. sorunlara ¢6ziim olmasi amaciyla
kullanilmaktadir. Bu tezde de GKOF yontemlerinde bu amacla kullanilmistir. Aym za-
manda arastirmacilar bu yontemin dogruluk degerini de iyilestirdigini gostermislerdir.

Seyrek bir veri setinde ayirt edilebilirlik matrisi su sekilde ¢ikarilir. Esitlik 3.1°deki
bilgi sistemi dikkate alinacak olursa U nesneler kiimesi n elemanl (U = {uq,us,...u,})
ve A Oznitelikler kiimesi m elemanli (A = {a,as,...a,,}) olsun. Bu durumda bu nes-
neler arasindaki ayirt edilebilirlik matrisi nxn tipinde bir kare matrisi olur. Bu matris
Mg(A) ={M(i,7) }nen, 1 <1 <n=|U|sekilde gosterilir. Bu ayirt edilebilirlik matrisi nes-
neler arasindaki oznitelik degerlerin farkli olan degerlerine gére hesaplanir. Bu matrisin
hesaplanmasi su sekilde olur.

Mp(i,j) = {p+ (ap(ui) # ap(u;))ve(ap(u; # +))ve(ay(u; # *)}

p=1,2..m ve 1,57=1,2,..n
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Yukaridaki formiilde i satiri, j siitunu ve * bog yani oylanmamais hiicreyi temsil etmektedir.
a,(u;) ise i satirindaki p’ninci 6zniteligin degerini temsil eder. Bu formiile gore herhangi
iki nesne karsilastirilirken Oznitelik degerlerine bakilir. Oznitelik degerleri birbirinden
farkl1 ve bu her iki nesnenin 6znitelik degeri bos degilse o 0znitelik ayirt edilebilir olarak
kargilastirilan nesnelerin matris hiicresine yazilir. Bu sekilde biitiin nesneler karsilastirila-
rak Mg matrisi olusturulur. Daha sonra her bir kullanici i¢in bogluklu hiicreler MAS isimli
dizilerde tutulur. Bu dizinin elemanlari su sekilde hesaplanir.

MAS; ={p:a,(u;) =+,p=1,2,....m}

Yukaridaki esitlikte i her bir kullaniciy1 p ise Oznitelikleri temsil eder. Biitiin kullanici-
larin bos olan dznitelikleri MAS dizilerinde tutulur. Bos hiicreler tutulduktan sonra ayirt
edilebilirligi olmayan nesneler kiimesi olusturulur. Her bir nesne i¢in ayirt edilebilirligi
olmayan yani tamamen kendine benzeyen nesneler NS dizilerinde tutulur.

NS ={j: Mp(i,j) = @,i #j,j = 1,2,....n}

Daha sonra ROUSTIDA icin gerekli olan MOS kiimesine gecilir. MOS bilgi sistemindeki
bos olan nesneler kiimesidir ve MAS dizileri kullanilarak olusturulur.

MOS ={i: MAS; #+2,i=1,2,....,n}

ROUSTIDA yaklagiminin akist Algoritma 3.1°de gosterilmistir. Bu algoritmada akis iki
adimdan olusmaktadir. Oncelikle doldurulmas: istenen veri seti algoritmanin girdisidir.
Cikt1 olarak da doldurulan veri seti elde edilmis olur. Algoritmanin ilk adiminda gerekli
olan nesneler arasindaki ayirt edilebilirlik matrisleri hesaplanir. ikinci adimda ise hesap-
lanan matrisler kullanilarak doldurma islemi yapilir. Ikinci adimdaki while dongiisiiniin
sonlanmasi i¢in son olusturulan veri seti ilk bir 6nceki veri setinin ayni olmasi gerek-
mektedir. Algoritma, doldurulacak olan herhangi bir nesne icin kendisine benzer nesneler
secer. Bu nesnelerin ilgili 6znitelikteki degerleri doldurulacak olan 6zniteligin degerini

belirler.
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Algoritma 3.1 ROUSTIDA algoritmasi

Girdi ve Ciktilar
Girdi: Bosluklu veri seti

I1S°=(U° A)
Cikni: Doldurulmusg veri seti
15 =(U%A)

1. adim. s = 0 i¢in baglangi¢ tiim ayirt edilebilirlik matrisleri hesaplanir.
MY, MASY(i=1,2,...,n)veMOS°
2. adim
while /.55+! + [ 5% do
for i e MOS* do
N S; hesapla
end for
for: ¢ MOS* do
for (p=1;p<m;p++) do
ap(us™) = ay ()
end for
end for
fori e MOS* do
for (p=1;p<m;p++) do
if p e M AS then
if NS; == 1 then
if 7 € NS, then
ap(u;)** = a,(NS;)
end if
else
if (i,5 € NS;) A (ap(u;)) # (ap(uj) A (ay(u;)) # * A (a,(u;) # * then
ap(u;) =
else
ap(ui)**t = ap(u;)®

end if
end for
end for
end while

3.2 Ortak Filtreleme Yontemleri

OF’nin ¢ikis noktasi, gecmiste benzer davranislar sergileyen kisiler gelecekte de
benzer davraniglar sergiler fikridir. Bu tanima gore OF sistemleri Oncelikle aktif kulla-
nic1 i¢in ona en benzer olan kullanicilarin tespit edilmesi gerekir ve daha sonra hedef
irlin (tahmin tretilecek iiriin) i¢in benzer kullanicilarin davranisina bakilir. Eger benzer

kullanicilarin iiriin hakkindaki goriisleri ne ise aktif kullaniciya da o dogrultuda tavsiye
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tiretmeyi amaglar. Bu sistemlerde girdi olarak bir veri seti kullanilir ve ¢ikti olarak sayisal
tahmin veya list-N tavsiye listesi olusturulur. Sistemin girdisi olan veri seti sayisal olarak
farkl1 dlgeklemis say1 araliklarindan olusabilir. Ornegin oy degerleri 1 ile 10, 1 ile 5 veya
-10 ile +10 arasinda olabilir. Ayrica sayisal olarak degil ikili sistemde (1,0) yani begenip
begenmeme olarak da olabilir. Tablo 3.1°de oy degerleri 1 ile 5 arasinda olan 6rnek bir
veri seti gosterilmistir. OF yontemleri temel olarak 3 gruba ayrilir. Bunlar bellek-tabanli,
model tabanli ve hibrid yaklagimlardir. Bu tezde bellek tabanli yaklagimlarin i¢inden kNN
yaklagimi kullanilmistir. kNN kullanici-tabanl bir OF yontemidir. kNN’de aktif kullanici-
nin diger kullanicilarla benzerligi hesaplanir. Benzerligi hesaplamak i¢in farkli teknikler
mevcuttur. Bunlardan bazilar1 Pearson korelasyon metrigi, kosiniis benzerlik metrigi, Spe-
arman korelasyonu vb. yontemlerdir [25]. Ancak bu tezde z-puan carpimlar: kullanilmis-
tir. Ciinkii kullanilan gizlilik teknigi z-puan degerleri iizerinden gizliligi saglamaktadir.

Bu z-puan hesaplama Egitlik 3.5’te gosterilmistir.

Tk,i -Tr
ki =

3.5)

Ok

Esitlik 3.5°de i iiriinii i¢in k kullanicisinin z-puani hesaplanmaktadir. Burada k kullaniciyi,
r kullanicinin reytingini, 7 kullanicinin reyting ortalamasini ve o kullanicinin standart
sapmasini temsil etmektedir. Herhangi bir kullanicinin z-puan normalizasyonu yapilacak
olursa, kullanicinin reyting degerinden ortalamasi ¢ikarilip standart sapmasina boliinmesi
gerekmektedir. Iki kullanici arasindaki benzerligi hesaplamak icin de elde edilen z-puan
degerleri ¢carpilir. Esitlik 3.6’da kullanicilar arasindaki benzerligin agirliklandirilmas: gos-
terilmistir.

beng, = 2 * 21 (3.6)

i=1
Yukaridaki formiilde k ve I iki kullaniciy1, m toplam oy verilen iiriin sayisini temsil etmek-

tedir. Bu formiile gore benzerlikleri hesaplanan kullanicilar arasindan en yiiksek agirliga

Tablo 3.1. Ortak Filtreleme icin Ornek Veri Seti

Kullamcilar  Titanik Esaretin Bedeli Matrix Testere Babam ve Oglum

Salih 4 2 - 3 4
Berk - 2 5 - 4
Selin 1 2 5 3
Zeynep 5 - - 3 4
Ali 3 2 - 3
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sahip n tane se¢ilerek aktif kullaniciya tahmin iiretilir. Tahmin tiretilirken Esitlik 3.7°deki

formil kullanilir.

Tu.i—U
D Y R

li =Tk + Ok S uben 3.7
u=1 k,u

Yukaridaki formiilde n secilen komsularin sayisi, u ise komsuluktaki kullanicilardir. OF

icin kullanilan veri setlerinin ¢cok seyrek olmasi tahmin iiretmekte bazi sorunlar1 berabe-
rinde getirmektedir. Sisteme yeni katilan bir kullanicinin yeteri kadar reyting gegmisine
sahip olamamas1 nedeniyle komguluklar1 hesaplanamayabilmektedir. Ornegin binlerce
iriin cesidi olan bir aligveris sitesinden sadece 5 iiriin alip bunlara oy veren kullanici-
nin oy yogunlugu ¢ok diisiik olacaktir. Eger yeteri kadar hedef iiriine oy vermis kullanici
bulunamazsa aktif kullanici tavsiye sisteminden yararlanamayacaktir. OF yontemlerinden
karsilagilan bu gibi sorunlara soguk-baslama, seyreklik ve kapsama sorunlar1 denmekte-
dir. Ayrica bellek-tabanli OF sistemlerinde kullanicilar sistemde oy verdikleri her iiriin
sonrasinda komsuluklar1 degisebilmektedir. Bu yontemde komsuluklar ¢evrimici olarak
hesaplandigindan sistemin dl¢eklenmesi sorunu ortaya ¢cikmaktadir. Aktif kullanict igin
hesaplanan komsuluk kiimesi ¢evrimici oldugundan tahmin iiretme siiresi de model ta-
banli sistemlere gore daha uzun siirmektedir. Bu tiir sorunlarin ¢6ziimii i¢in model tabanli
sistemler 6nerilmistir. Uriin-tabanli OF model-tabanli OF yontemlerinden birisidir. Bu
tezde de model-tabanli olarak iiriin-tabanli OF yontemi kullanilmistir. Buradaki fark kul-
lanicilar arasinda komguluk hesaplamasi yerine iiriinler arasinda komsuluk hesaplanma-
sinin yapilmasidir [26]. Literatiirde benzerlik hesaplamak i¢in kosiniis benzerlik metrigi,
korelasyon-tabanli metrik, ayarli kosiniis benzerlik metrigi kullanilmistir. Ancak bu tezde
gizlilik tabanl sistemler ilizerinde ¢alisildigindan benzerlik i¢in yine z-puan degerleri kul-
lanilmigtir. Uriin-tabanli OF yontemlerinde komguluk hesaplama ¢evrimdisi olarak yapi-
lir. Boylelikle bellek-tabanli yaklagimdaki 6lgeklenebilirlik sorunu ¢oziilmiis olur. Bunun
yaninda tahmin iiretme hiz1 da bellek-tabanli yaklasimlara gére daha hizli olmaktadir.
Uriinlerin komsulugun hesaplanmasinda Esitlik 3.8’teki formiil kullanilmistir. Farkli ola-

rak kullanicilarin yerine iiriinlerin oylar1 yer almaktadir.

ben; ; = Z 2k * 2 j 3.8)
l=1

Yukaridaki formiilde ben; ; i ve j iiriinleri arasindaki benzerlik agirligini temsil etmek-
tedir. Formiilde n adet komsu lizerinden tahmin tiretilmistir. Z-puan hesaplamasi ise ak-
tif kullanicinin komsuluk kiimesindeki iiriinlerin z-puan degerleridir. Model-tabanlt sis-

temler seyrek veri setlerinden, bellek tabanli sistemlere gore daha az etkilenmektedir.
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Ancak model-tabanl sistemlerde bellek ihtiyaci daha fazla olmaktadir. Dogruluk degeri
ise kullanici-tabanl sistemle karsilastirildiginda birbirlerine yakin oldugu goriilmektedir
[26]. Ancak burada da sisteme yeni bir iiriin dahil oldugunda komgsuluk hesaplama sorunu
(soguk baslama) ortaya ¢ikacaktir. Ayrica sisteme dahil olan yeni oy degerlerini komsuluk
hesaplamasina dahil etmek i¢in komsuluk hesaplamalarinin belli periyotlarda giincellen-
mesi gerekmektedir. Boylelikle yeni oy degerleri sisteme katilmis olur.

Bellek-tabanli sistemler ile model tabanli sistemlerin bazi eksikliklerinden dolay1
hibrid sistemler gelistirilmistir. Bu sistemler hem bellek-tabanli yontemlerin hem de model-
tabanli yontemlerin bazi 6zelliklerini kullanmaktadir. Bu tezde k-ortalama kiimeleme ta-
banli kNN yaklagimi kullanilmistir. Bu yaklasimda oncelikle veri seti kiimeleme analizi ile
k adet kiimeye ayrilmigtir. Bu kiimeler birbirine benzeyen nesnelerden olusmaktadir. Bu
ayni zamanda benzerlik hesaplamasini olusturmaktadir. Bellek-tabanli yaklasimda kul-
lanilan komguluk hesaplama yonteminin yerine kiimeleme yaklasimi yapilmistir. Ancak
bu hesaplama kiimeleme yaklagsiminda bellek-tabanli yaklasimindakinin aksine ¢evirim
dis1 olarak gerceklesmektedir. K-ortalama kiimeleme yaklasimin veri setinin ilk k tane
elemanin alip bunlar1 kiitme merkezi yapmaktadir. Daha sonraki nesnelerin bu kiime mer-
kezlerine olan uzaklig1 hesaplanir. Ardindan yeni elemanlarin ortalamasi alinarak kiime
merkezleri degistirilir. Sonraki adimda tekrar tiim elemanlarin kiime merkezlerine olan
uzaklig1 hesaplanir ve en yakin olduklar1 yere atanir. Eger bir onceki kiime ile sonraki
kiimeler ayni1 kaliyorsa algoritma sonlanir. Elemanlarin kiime merkezlerine olan uzaklik-
larm hesaplamak i¢in farkli metrikler mevcuttur. Bunlardan bazilar1 Jaccard, Kosiniis,
Overlap, Dice vb. metriklerdir. Bu metrikler sayisal degerlere sahip vektorler i¢in gecer-
lidir. Bu tezde kullanilan metrik ise z-puan tabanli bir metriktir. Ciinkii gizlilik tabanl

tavsiye sistemi z-puan tabanl ¢calismaktadir. Bu metrik Esitlik 3.9°da gosterilmistir.

dk,c = Z Zki * C 3.9)
i=1

Yukaridaki esitlikte k kullaniciyz, i ilgili iiriinii, ¢ kiime merkezini ve n ise toplam tiriinii
temsil etmektedir. Eger degerler kategorik degerler ise farkli metrikler kullanilir. Kulla-
nicilar ¢evrimdisi olarak k tane kiimeye ayrildiktan sonra ¢evrimigi olarak aktif kullanici
icin se¢ilecek olan komsular ait oldugu kiime igerisinden belirlenir. Boylece komsuluk
hesaplama maliyeti azaltilmig olur. Bu yaklasimdaki siire¢ hem bellek tabanli hem de
model tabanli oldugundan hibrid bir yaklasim ortaya ¢ikmis olur. Bu yaklasim da veri

seti seyrekliginden olumsuz etkilenmektedir. K-ortalama kiimeleme yaklagiminin dogru-
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luk degerleri hem kullanici-tabanlit OF’den hem de iiriin-tabanli OF’den daha iyi oldugu

arastirmacilar tarafindan belirtilmigtir [27].
3.3 Gizlilik Tabanh Ortak Filtreleme Yontemi

OF sistemleri icin gizlilik iistesinden gelinmesi gereken bir sorundur. Bunu ilk ola-
rak 2002 yilinda Canny ortaya atmustir [6]. Kullanicilar hizmet aldiklar sistemin kigsisel
bilgilerini veya oy verdikleri iiriinlerin bilgilerinin sistem tarafindan bilinmesini isteme-
yebilir. Eger kullanicilar kendilerini sisteme kars1 daha giivende hissederlerse daha cesur
ve gercekci oy verebilirler. Bu sorunun iistesinden gelmek icin arastirmacilar cesitli giz-
lilik yaklagimlarin1 OF sistemlerine uygulamiglar ve yeni yaklasimlar ortaya atmislardir.
Bu yaklasimlar icinde bu tez i¢in Polat ve Du’nun ortaya atti§i GKOF’de 6nerilen RKT
kullanilmigtir [28]. Bu yaklagim sunucu merkezli olarak ¢alismaktadir. Yaklagimin amaci
kullanicilarin oy degerlerinin giivenliginin saglanmaktir. Sistem kullanicilarin gergek oy
degerlerini bilmeden kullanicilar i¢in hedef iiriin iizerine tahmin iiretebilmektedir. Giz-
lilik tabanli calismalarin temel olarak iki amaci vardir. Birincisi kullaniciya ait gercek
reyting degerlerinin bilinmemesi, ikincisi de oy verilen iiriinlerin ne oldugunun bilinme-
mesini saglamaktir. Kullanicinin oy degeri bilinsin veya bilinmesin hangi iirline oy ver-
migse o iirtinii kullandig1 anlamina gelmektedir. Bu da kullanicilar i¢in gizlilik ihlalidir.
RKT yaklasimi her iki amaci da gerceklestirmektedir. Yaklagimin temel amaci oy deger-
lerini maskelemek ve oy verilen iiriinlerin diginda rastgele olarak bagka iiriinlere de deger
atamaktir.

RKT’nde maskelenmis oy degerleri sisteme gonderilir ve bu sekilde tutulur. Kul-
lanicilarin oylarmin saklanmasi temel olarak sayil carpim teknigine dayanir. Ornegin bir
A = (a1,az,...,a,) ve B = (by,bs,...,b,) seklinde iki vektor olsun. Bu vektorlerden A
vektorii R = ry,79,...,7, seklinde ve B vektorii P = py,po, ..., p, seklinde iki vektorle
gizlenmis olsun. R ve P vektorleri [-«, «] arasindan tekdiize sekilde dagilmig rastgele
degerlerden olusur. Bu durumda A’ = A + R ve B’ = B + P olur. Bu iki vektor arasinda
sayil carpim su sekilde olur.

A B = (A + R)(B + P) = Z(aibz + a;p; + biri + szz) (3.10)
=1

Yukaridaki R ve P vektorleri birbirinden bagimsiz olarak [—c, «r] arasinda iiretilmis de-

gerlerdir. Esitlik 3.10’a dikkat edilecek olunursa toplamin i¢indeki son ii¢ degerin rastgele
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dagilmig degerlerle ilgili oldugu goriiliir. Bu rastgele degerlerin bagimsizligindan dolay1
Yoaripi 0, X by ~ 0 ve Yty a;p; ~ 0 olur. Sonug olarak eklenmis olan rastgele
degerlerin sayil toplam sonucunda yaklasik olarak eklenmemis haldeki vektoriin sayil

carpiminin sonucuna denktir.

Z(ai +1;) (b + p;) ~ Z a;b; 3.11)
i=1 i=1

Her iki vektor i¢inde sayil carpimlarinin sonucu vektor elemanlarinin toplamina yaklasik

olarak esittir (esitlik 3.12).

Z(ai+7’i) = zn:afrzn:'f’i ~ zn:ai,
i=1 i=1 i=1 i=1
Yo(bi+pi) =Y b+ Y pin b
i=1 i=1 i=1 i=1

3.12)

Bu teknik OF yontemlerinde uygulandiginda kullanici verileri saklanmig olur. Ancak bu
teknigin uygulamasi z-puan normalizasyonu ile yapilmalidir. Ciinkii normalize edilme-
mis verilerde gizlenerek tahmin iiretildiginde rastgele eklenen degerlerin araliginin daha
da biiyiimesi dogrulugun daha fazla kotiilesmesine yol acabilir. Eger rastgele deger aralig1
kiiciik tutulursa bu kez de tam anlamiyla gizlilik saglanmamis olur. Bu aralik i¢in opti-
mum deger belirlenmelidir. Dagilim i¢in bu tezde tekdiize dagilim yontemi kullanilmustir.
Dagilim aralig1 i¢in de cesitli yollar mevcuttur [28]. Bunlardan birisi sabit bir aralik be-
lirleyip, bu araliktaki degerlerin tekdiize bir sekilde rastgele iiretilmesidir. Bu yontemde
kullanic1 [-/3, 3] arasindan rastgele sayilar seger ve gizliligini saglar. ikincisi de belir-
lenecek olan araligin da rastgele olarak secilmesi ve ardindan bu aralik i¢inden tekdiize
rastgele sayilarin iiretilmesidir. Bu se¢imde kullanici [0, 5] arasindan rastgele bir « sayisi
secer. Ardindan kullanici [-a, o] aralifindan rastgele sayilar seger. Bu araliktaki sayila-
rin dagilimi da iki farkli sekilde olabilir [29]. Bu dagilimlarin birincisi tekdiize dagilim
ikincisi de normal dagilimdir. Tezde kullanilan dagilim yontemi yukarida da agiklanan
tekdiize dagilim yontemidir. Kullanicinin hangi iiriinleri degerlendirdiginin bilinmemesi
icin de kullanicinin oy yogunlugu (d) dikkate alinarak o yogunlugunun tamami, yarisi
veya ceyregi kadar secilen bos iiriinleri belirlenen araliktaki rastgele sayilar ile dolduru-
lur [30]. Biitiin bu islemler kullanic1 tarafinda gerceklesir. Sistem sadece gizlenmis olan
kullanici-iiriin matrisine sahiptir. Rastgele sayilarin yerlestirilmesi ile kullanicinin vek-
tori sistem tarafindan veya iigiincii kisiler tarafindan ¢oziilemez hale gelmistir. Boylece
kullanici sisteme giivenebilecek ve daha rahat hizmet alabilecektir. Ancak bu yontemde

eklenen rastgele sayilar ile tahmin iiretildiginde, bu sayilarin eklenmemis halindeki tah-
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minlerin dogruluk degerleri kargilastirildiginda dogrulukta kétiilesme oldugu yaptigimiz
deneylerde goriilmiistiir. Bunun icin bu tezde kullanilan ROUSTIDA yo6ntemi ile dog-
ruluk degeri iyilestirilmeye calisiimistir. RKT hem kullanici-tabanli ortak filtreleme yon-
temlerinde, hem iirlin-tabanl ortak filtreleme yontemlerinde, hem de hibrid yaklagimlarda

kullanilabilmektedir. Bu tezde 6nerilen yontem ii¢ yaklasimda da test edilmistir.
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4. ONERILEN YAKLASIM

Veri setinin seyrekligi kullanici-tabanli yaklagimlarda, iiriin-tabanli yaklagimlarda
ve hibrid yaklagimlarda genel bir sorundur. OF yontemlerinin kullanildig: veri setleri ge-
nellikle ¢ok fazla iiriin icerdiginden (Netflix, Amazon vb.) kullanicilar tiim iiriinler hak-
kindan goriis bildirememektir. Bu da veri setinin seyrek olmasina neden olmaktadir. Ay-
rica bir kullanicinin oy verdigi iriinler daha seyrek olarak oylanmigsa bagka kullanicilar
ile komsuluk olusturamamaktadir. Bu durumda sistemin tahmin iiretmesi zorlagmaktadir.
Bu sorun genel olarak OF yontemleri i¢in kapsama sorununu ortaya ¢ikarmaktadir. Yani
sistem tahmin isteyen her kullanici i¢in hizmet verememektedir. Bunun yaninda kullanici-
tabanli yaklagimlarda sisteme dahil edilen her bir reytingin aktif kullanicinin komgularini
degistirebilir. Bu da sistemin dl¢ceklenmesinde ve performansinin test edilmesinde sorun
olusturmaktadir. OF sistemlerinin en dnemli amaclarindan bir digeri de kullanicilara tah-
min liretirken en dogru sonucu sunmasidir. Bunun i¢in komguluklarin en 1yi sekilde he-
saplanmasi gerekmektedir. Ancak veri setinin seyrek olmasi bu dogrulugun kotiillesmesine
neden olmaktadir. OF sistemleri icin bir bagka sorunda sahte hesaplardir. Kotii niyetli kul-
lanicilar veya sirketler tavsiye sistemi i¢indeki iirtinlerin komguluklarin1i manipiile ederek
pazarlamak istedigi Uiriinii popiiler hale getirmeye calisabilir. Bagka bir amag da rakip bir
firmanin iirtintinii popiilerligi diisiirmeye calisabilir. Tavsiye sistemleri karsilagtig1 bu tiir
kotiiciil hesaplara/kullanicilara karg: sistemi direncli yapmalidir. Ayrica tavsiye sistem-
lerinin karsilagtig1 bagka bir sorun da sisteme yeni dahil olan bir iiriin veya kullanicinin
yeterince oyunun olmamasidir. Bu sorun da soguk baslangi¢ olarak adlandirilir. Boyle bir
sorunda sistem kullaniciya veya iiriine tavsiye iiretememektedir. Bu tezin amac1 da GKOF
yontemlerinin karsilagtig1r dogruluk, seyreklik, kapsama performansi ve soguk baslangi¢
sorunlarin1 ¢6zmeye ¢alismaktir.

Bu tezde Onerilen ¢alisma dort asamadan olusmaktadir. Bu asamalar RKT ile kul-
lanic1 vektorlerinin gizlenmesi, gizlenmis veri setinin ayriklastirilmasi, ROUSTIDA yon-
temi ile veri setinin doldurulmasi ve OF yontemleri ile tahmin iiretilmesidir. Bu agamalar
Sekil 4.1°de gosterilmistir. 1k olarak kullanicinin verileri RKT ile gizlenir. RKT ile giz-

leme islemi su asamalardan olusur.

1. Kullanicilar i¢in o ve [ degerleri secilir.
2. [0, 0] arasinda rastgele iiretilmis siirekli bir o, degeri seilir.
3. a =0, *+3ile a degeri hesaplanir.

4. [ degerine gore gore doldurulacak hiicre sayisi bulunur.
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Tahmin

T

Tavsiye sistemi

Doldurulmus veri seti

Ayriklastiriimis veri seti

Gizlenmis veri seti

//" Gizlenmis

[ ] [ ] kullanici
verileri

1. kullanici 2. kullanici n. kullanici

Sekil 4.1. Onerilen tavsiye sistemi.

5. [~a, a] arasinda doldurulacak hiicre sayist kadar tekdiize degerler iiretilir. Bu de-

gerler ilgili hiicrelere eklenir.

Gizlenmis kullanict veriler sistemde toplanir. Sistemin elinde kullanicinin z-puan
degerlerine ve rastgele bos iirlinlere eklenmis rastgele degerler mevcuttur. Bu degerler sii-
rekli degerlerdir. Bos hiicrelerin ROUSTIDA ile doldurulabilmesi i¢in ayrik degerlere sa-
hip olmas1 gerekmektedir. Bu yiizden gizlenmis degerler ayriklastirilir. Eger veriler ayrik
degerlere doniistiiriilmezse gerekli olan ayirt edilebilirlik matrisleri olusturulamayacak-
tir. Siirekli degerlerde verilerin cogunlukla farkli olmasi tiim nesnelerin birbirinden farkli
olarak algilanmasina yani benzerliklerinin bulunamamasina neden olur. Bunun icin veri-
ler Esitlik 2.1°deki formiil kullanilarak ayrik hale doniistiiriiliir. Bu asamadan sonra veriler
ROUSTIDA algoritmasinin girdisi olarak kullanilir. Algoritma 3.1°e gore veri seti islene-
rek doldurma islemi yapilir. Algoritmanin doldurma performansi veri setindeki deger-

lerin dagilimindan dogrudan etkilenmektedir. Eger veriler belirli iiriinler ve kullanicilar
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izerinden yogunlagsmigsa algoritma o bolgedeki eksik verilerin doldurulmasinda bagarili
olmaktadir. Eger veriler tiim veri seti lizerinde esit oranda dagilmis ise doldurma isle-
minden tiim veri seti yararlanmaktadir. Ciinkii nesneler arasinda ayirt edilebilirlik mat-
risi olusturulurken daha ¢ok nesne veya kullanici karsilagtirilabilir. Algoritmanin ¢iktisi
olarak doldurulmus veri seti olusturulur. Bu veri seti tavsiye sisteminin kullanacagi veri
setidir. Tavsiye sistemi bu veri setindeki degerleri kullanarak kullanicilara tavsiye iiretir.

Bu tavsiye sistemi kullanici-tabanli, iiriin-tabanli veya hibrid bir sistem olabilir.

4.1 ROUSTIDA Kullanarak Gizliligi Saglanmis Kullanici-Tabanh Ortak Filtreleme

Yontemi

Gizliligi saglanmig kullanici-tabanli sistemlerde veri setinin seyrekliginden kay-
naklanan dogruluk kaybiyla karsilagilir. Bunun i¢in ROUSTIDA algoritmasi ile seyrek-
lik azaltilip dogrulugun iyilesmesi ve tahmin kapsaminin arttirilmasi saglanmistir. Sekil
4.2°de basit bir gizliligi saglanmig kullanici-tabanli OF yontemi gosterilmigtir. Bu yon-
temde kullanilan veri seti ROUSTIDA ile doldurulmus bir veri setidir. Burada onerilen

yontemin asamalar su sekildedir;

Kullanicilarin verileri RKT ile gizlenir.
Gizlenmis veriler Esitlik 2.1 ile ayriklagtirilir.
Ayriklagtirilmis olan veri seti ROUSTIDA ile doldurulur.

A

Gizlenmis ve doldurulmus veri seti iizerinden aktif kullanicinin k tane komsusu
cikarilir.
5. Belirlenen komsular iizerinden hedef iiriin i¢in Esitlik 4.2 kullanilarak tahmin iire-

tilir.

Bu yontemde gizlenmis veriler ayriklastirildiktan sonra doldurulmug ve ardindan
tekrar Esitlik 3.5 yardimiyla z-puan degerleri hesaplanmistir. Komguluklar hesaplanirken
bu z-puan degerleri lizerinden hesaplanir. Buradaki aktif kullanici ile diger kullanicilar

arasinda agirlik hesaplanirken Esitlik 4.1 kullanilir.
beng = Z z:“ * z,'“ 4.1)

i=1

Yukaridaki esitlikte z:m. ve z,; ; aktif kullanicinin doldurulduktan sonraki z-puan degeri

ve k kullanicisinin doldurulduktan sonraki z-puan degeridir. Toplam {iriin sayis1 da n ile
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Hedef Grin igin Gretilen tahmin

T

Aktif kullanici
1
2 Aktif kullanicinin
komsulari
k
4

Aktif kullanict 1 -—> Hedef Urin
2
n

Sekil 4.2. Kullanici-Tabanli Ortak Filtreleme

ifade edilmektedir. N )
Yot benamzu’k

-1 bena,

Yukaridaki formiilde a kullanicisinin k iiriinii i¢in tahmin iiretilir. Buradaki z-puan deger-

ta,k =T, +0q

4.2)

leri gizlenmis verilerdir.

4.2 ROUSTIDA Kullanarak Gizliligi Saglanms Uriin-Tabanh Ortak Filtreleme Yon-

temi

Gizliligi saglanmis iiriin-tabanh tavsiye sisteminde benzerlikler iiriin-iiriin ¢iftleri
arasinda yapilir. Buradaki hesaplamada Esitlik 3.8 kullanilir. Benzerliklerin veya kom-
suluklarin ¢ikarilmasi cevrimdigt olarak yapilir. Sisteme dahil olan yeni oylarin hesaba
katilmasi i¢in belirli periyotlarda giincellemenin yapilmasi gerekmektedir. Bu yontemin

isleyis agamalar su sekildedir.
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Hedef Urin igin Uretilen tahmin

? Hedef
1 5 K tiriin
1
2 Hedef Grinin
komsulari
n
1 2 m-1 m—3p Hedef Urilin

Aktif kullanict 1

2

Sekil 4.3. Uriin-Tabanli Ortak Filtreleme

Uriinlerin verileri RKT ile gizlenir.

Gizlenmis veriler Esitlik 2.1 ile ayriklastirilir.

Ayriklastirilmig olan veri seti ROUSTIDA ile doldurulur.

Ayriklagtirilmig olan veri setinin tekrar Esitlik 3.5 ile z-puan degerleri hesaplanir.

Hedef iiriiniin komsular1 Esitlik 3.8 ile hesaplanir.

S A W =

Belirlenen komgular iizerinden n tanesi secilir ve Esitlik 4.3 kullanilarak tahmin
retilir.

fo = o+ 0 —Zziiebznk Zk 4.3)
Yukaridaki esitlikte ben; 5, hedef iiriin olan k {iriinii ile komgular1 arasindaki benzerliktir.
n ise hedef iirliniin komsularinin sayisidir. Esitlikteki Z;,i degeri ise hedef iiriiniin kom-
sularinin iizerindeki z-puan degerleridir. OF’de kullanilan RKT yOnteminde biitiin iglem

gizlenmis veriler iizerinden yapilir. Onerilen yontemde gizlenmis veriler ayriklastirilir,

ardindan tekrar z-puan degerleri hesaplanir. Bu sekilde tahmin {iiretilir. Ayrica RKT ne
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dayali GKOF yonteminde bos olan veriler kullanicinin ortalamasi ile doldurulur. Oneri-

len sistemde ise bu yontem kullanilmaz.

4.3 ROUSTIDA Kullanarak Gizliligi Saglanms Kiimeleme-Tabanh Ortak Filtre-

leme Yontemi

Kiimeleme-tabanli yaklagimlarda siire¢ hem ¢evrimic¢i hem de cevrimdisi olarak
gerceklesir. Cevrimdisi siirecte veri seti k tane kiimeye ayrilir. Daha sonra ¢evrimigi olarak
secilen aktif kullanicinin ait oldugu kiimeler i¢inden komsular secilir. Daha sonra tahmin
tiretme asamasina gecilir. Gizliligin igleminin yapilmasi en bagtaki islemdir. Genel olarak

stirecin asamalari su sekildedir.

1. Kullanicilarin verileri RKT ile gizlenir.
Gizlenmis veriler Esitlik 2.1 ile ayriklastirilir.
Ayriklastirilmig olan veri seti ROUSTIDA ile doldurulur.

Ayriklagtirilmig olan veri setinin Esitlik 3.5 kullanilarak z-puan degerleri hesaplanir.

A

Kullanicilar k-ortalama yontemi ile k adet kiimeye ayrilir. Burada kiime merkezi ile
kullanicilarin mesafeleri hesaplanirken Esitlik 3.9 kullanilir.
6. Aktif kullanicinin n adet komsusu ait oldugu kiime icerisinden ¢ikarilir.

7. Belirlenen komsgular iizerinden Esitlik 4.2 kullanilarak tahmin iiretilir.

Bu yontemde cevrimigi olarak gerceklesen siire¢ kullanici-tabanli yonteme gore
daha hizli sonug iiretmektedir. Ciinkii komsuluk hesaplarken aktif kullanicinin diger tiim
kullanicilarla arasindaki benzerlige degil sadece kendi kiimesindeki kullanicilarla arasin-

daki benzerlige bakilir.
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Aktif kullanici

Aktif kullanicinin komsulari

Q
I (k=3)

Tahmin

Cevirim disi slireg

Cevirim igi slireg

Sekil 4.4. Kiimeleme-Tabanli Ortak Filtreleme
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Onerilen yaklasim ii¢ farkl1 yontem iizerinde test edilmistir. Bunlar kullanici-tabanli
tavsiye sistemi, Uiriin-tabanli tavsiye sistemi ve hibrid bir yaklagim olan kiimeleme-tabanli
tavsiye sistemidir. Bunun nedeni Onerilen yaklagimin hangi tiir yaklagsimlarda daha iyi so-
nu¢ verdiginin tespit edilebilmesidir. Deney sonuclarinda hata degeri ve yaklasimlarin
kapsama performansi kargilagtirilmigtir. Hata degerini 6l¢mek i¢in Ortalama Mutlak Hata
(OMH) yontemi ve Hatalar Kareler Ortalamasinin Karekokii (HKOK) yontemi kullanil-
mistir. OMH degeri su sekilde hesaplanir;

OMH = % i |gi — til (5.1
i=1

Yukaridaki formiilde n toplam iiretilen tahmin sayisi, g; gercek degerleri ve ¢; ise tahmin

edilen degeri ifade eder. HKOK yOntemi ise su sekildedir;

HEKOK =+ | - > (gi - t:)? (5.2)
n i

OMH yonteminde bazi u¢ degerler ortalamada kaybolurken, HKOK yonteminde ise iire-
tilen tahmin ile gercek deger arasindaki fark daha fazla cezalandirilmaktadir. Bu nedenle
deney sonuglar iki farkli yontemle dlciilmiistiir. Deney icin iki farkli veri seti kullanilmisg-
tir. Bunlar MLP ve Netflix veri setleridir. MLP veri seti 943 kullanic1 ve 1682 iiriinden
olusur. Burada iiriinler kiimesi filmlerden olugmaktadir. Her bir kullanicinin en az oy-
lamis oldugu 20 iiriin vardir. Buradaki oy degerleri 1 ile 5 arasinda ayrik degerlerdir.
5 degeri en yiiksek begeniyi, 1 degeri de en diisiik begenmeme degerini belirtmektedir.
MLP veri setindeki toplam oy sayis1 100.000’dir. Bu yiizden bu veri setinin seyrekligi
1 - (100000/943 * 1682) = 0,937 dir. Netflix veri seti 480.189 kullanic1 ve 17.770 iirtin-
den olusur. Bu veriler Ekim 1998 ve Aralik 2005 arasinda toplanmistir. Burada da iiriinler
kiimesi filmlerden olugsmaktadir. Toplam oy sayist da 100.480.507°dir. Bu veri setindeki
oy degerleri de 1 ile 5 arasinda ayrik degerlerdir. 5 en yiiksek begeniyi, 1 de en diisiik
begenmemeyi gosterir. Buna gore Netflix icin veri seyrekligi 0,988°dir. Bu durumda MLP
veri setinin yogunlugu Netflix veri setinden daha fazladir. Bu veri setinden veri seti yo-
gunlugu ve her bir reyting degerinin yogunlugu degismeden bir alt kiime secilmistir. Bu
veri setinden 10000 kullanict ve 4000 iiriin bulunmaktadir. Daha sonra bu alt kiime veri
setinden rastgele secilmis olan 3000 kullanici iizerinden deney gergeklestirilmistir. Iki
farkli veri setiyle deney yapilmasindaki amag, yogunluklar degistiginde sonuclarin nasil

degistiginin goriilebilmesidir.
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Deney yontemi olarak MLP veri seti i¢in 243 adet kullanici test veri seti ve kalan
700 kullanic1 da egitim veri seti olarak rastgele secilmistir. Diger Onerilen yaklagimlarla
da ayni test ve egitim veri setleri kullanilmigtir. Test veri setindeki tiim oylar icin tahmin
iiretilmistir. Uretilen sonuglar OMH ve HKOK hata metrikleri ile dl¢iilmiistiir. Netflix veri
seti icin de 1000 adet kullanici test verisi ve 2000 adet kullanici da egitim veri seti olarak
rastgele secilmistir. Bu veri setleri tim yontemler izerinde kullanilmistir. Deney grafik-
lerinde kargilagtirmada kullanilan veri setleri seyrek ve doldurulmus olarak aciklanmugtir.
Buradaki seyrek veri seti ROUSTIDA ile doldurmanin yapilmadig: veri setini ifade eder-
ken, doldurulmus veri seti de ROUSTIDA ile doldurmanin yapilmis oldugu veri setini
ifade eder. Deneyler hem gizlilik saglanarak hem de gizlilik olmadan gerceklestirilmig-
tir. Gizliligi saglanmis kullanici-tabanli OF yontemleriyle yapilmis deneyler ve sonuglari
Bolim 5.1°de, gizliligi saglanmais iirtin-tabanli OF yontemleriyle yapilmis deneyler ve so-
nuclar1 Boliim 5.2°de ve gizliligi saglanmis kiimeleme-tabanli OF yontemleriyle yapilmis

deneyler ve sonuclar1 Boliim 5.3’de agiklanmigtir.

5.1 Gizliligi Saglannms Kullamici-Tabanh Ortak Filtreleme Yonteminin Deney So-

nuclari

Kullanici-tabanli ortak filtreleme yontemlerinde en yakin komsu sayisini belirlerken
optimum deger olarak 40 komsu secilmistir. Test kullanicisi i¢in egitim veri seti iginden
en yakin 40 adet komsu alinmugtir. Gizlilik icin 7 farkli deney yapilmistir. Oncelikle o
degerini belirlerken kullandigimiz o degerleri se¢ilmistir. Bu degerler 1,2 ve 4 olarak be-
lirlenmisgtir. Daha sonra [0, o] arasinda rastgele bir o5 sayisi segilir. Kullanicilarin oylarina
eklencek olan sayilarin aralig1 olan « sayisi rastgele secilen o, sayisiin /3 katidir. Yani
« = 09 %+/3’tiir. Daha sonra o degeri 2°de sabit tutularak 3 degeri degistirilmistir. Bu 3 de-
geri kullanicilarin bos olan tiriinlerinin ne kadarinin doldurulacagina karar veren degerdir.
B degeri sirasiyla 50,100,200 ve 400 olarak belirlenmistir. 5’nin 50 secilmesi kullanici-
nin oy yogunlugunun 1/4’i, 100 degeri 1/2’si, 200 degeri yogunlugu kadar ve 400 degeri
de yogunlugun iki kat1 kadar oy vermedigi iiriine rastgele deger eklendigi anlamina gelir.
Yani kullanicinin oy yogunlugu d ise tekdiize olarak rastgele eklenecek say1 50’de d/4,
100’de d/2, 200’de d ve 400’de 2d’dir. Segilecek o degerinin bilyiimesi « degerini bii-
yiiteceginden gizliligin saglanmasinda dogrudan etkilidir. Bu deger biiyiidiikce hata orani

da artmaktadir. Sekil 5.1’de ise ROUSTIDA ile doldurulmus veri setlerinin hatalarinin
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Sekil 5.2. Gizliligi Saglanmis Kullanici-Tabanli Ortak Filtrelemede [ = 0 ve Degisen o
Degerleri icin Hata

kargilastirilmast yapilmistir. Buna gore her iki veri seti icinde Onerilen yaklasimin daha
basarili oldugu goriilmektedir. Burada gizlilik saglanirken o degeri kullanilmigtir. Sekilde
o degeri arttik¢a hata degerinin de artti§1 goriilmektedir. Hata metrigi olarak bu sekilde
OMH ile karsilagtirilmistir. Sekil 5.2°e gore ise karsilastirmada HKOK metrigi kullanil-
mistir. Burada da doldurulmus olan her iki veri setinde de Onerilen yaklagimin daha ba-
sarilt oldugu goriilmektedir. Yine ayni sekilde o degeri arttikga hata degerinin de arttigi
goriilmiistiir. Bu sonuglara gore optimum o degeri olarak 2 secilmis ve bundan sonraki
B degerlerinin etkisinin 6l¢iilmesinde o degeri 2’de sabit tutulmustur. Eger daha biiyiik
o degeri secilirse hata orani cok fazla artmaktadir. Daha kiigiik secildiginde ise gizlilik
seviyesi azalmaktadir. Sekil 5.3’de gizlilik i¢in 5 degerinin degisiminde hata degerinin
nasil etkilendigine bakilmigtir. Burada karsilastirma OMH ile yapilmistir. Sonuglara gore
onerilen doldurma yontemi sonucunda hatanin azaldig1 goriilmektedir.

Sekil 5.3’de ise kargilagtirmalar HKOK ile yapilmistir. Burada da yine onerilen yak-

lagim bagarili olmugtur. Ayrica onerilen yaklasimda c¢ikan tiim sonuglar Sekil ?? ile kar-
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Sekil 5.4. Gizliligi Saglanmis Kullanici-Tabanli Ortak Filtrelemede o = 2 ve Degisen 3
Degerleri icin Hata

silastirildiginda 6nerilen yaklagimin gizlilikten dolay1 diismiis olan dogruluk degerini iyi-
lestirdigi goriilmektedir. Gizlilik olmadan sadece kullanici-tabanl olarak gerceklestirilen
deneyde MLP veri seti icin hata degerleri OM H = 0,7606, HKOK = 1,0871 olarak
bulunmustur. Bu durumda hatalar kargilagtirildiginda bazi gizlilik parametrelerinde (o, [3)
cikan hata sonuclarinin gizlilik olmadan ¢ikan hata degerlerinden daha iyi diisiik oldugu
goriilmiistiir. Eger bu parametreler kullanilarak bir kullanici-tabanli OF sistemi gelistiri-
lirse hem dogruluk iyilesmis hem de gizlilik saglanmis olur. Hatalarin kargilastirilmasinin
yani sira onerilen yaklasimin kapsama performansi da dl¢tilmiistiir. Bunun i¢in 1 - % for-
miilii kullanilmistir. Burada t iiretilemeyen tahmin sayisin1 ve T ise iiretilmesi gereken
tahmin sayisini ifade etmektedir. Tablo 5.1 ve Tablo 5.2’e bakildiginda bazi parametreler
icin kapsama performansinin Onerilen yaklasimda iyilestigi goriilmektedir. Ancak bazi
parametreler iizerinde ise daha diisiik performans gostermistir. Ayrica sistem o = 2 ve

B =200, o =2 ve 8 =400 parametrelerinde biitiin tahminleri tirettigi goriilmektedir.
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Tablo 5.1. MLP veri seti iizerinde Gizliligi Saglanmis Kullanici-Tabanli Ortak
Filtreleme ile Gizliligi Saglanmis Kullanici-Tabanli Onerilen Ortak Filtrelemenin
kapsama performansinin karsilastirimasi.

Parametreler Gizliligi Saglanms Kullanici-Tabanh OF ~ Onerilen Yaklasim
c=1ve=0 0,984 0,989
c=2ve=0 0,981 0,983
c=4ve =0 0,978 0,978
o=2ve =50 0,994 0,999
o=2ve =100 0,998 0,999
o=2ve =200 1 0,998
o=2ve =400 1 0,999

Tablo 5.2. Netflix veri seti iizerinde Gizliligi Saglanmis Kullanici-Tabanli Ortak
Filtreleme ile Gizliligi Saglanmis Kullanici-Tabanli Onerilen Ortak Filtrelemenin
kapsama performansinin karsiagstirilmasi.

Parametreler Gizliligi Saglannms Kullanici-Tabanh OF ~ Onerilen Yaklasim
c=1vep=0 0,939 0,935
c=2vef=0 0,929 0,923
oc=4vepB=0 0,915 0,917
o=2ve =50 0,951 0,944
o=2ve =100 0,966 0,957
o=2ve =200 0,982 0,980
o =2ve =400 0,996 0,995

5.2 Gizliligi Saglanms Uriin-Tabanh Ortak Filtreleme Yonteminin Deney Sonuc-

lan

Uriin-tabanli OF yonteminde secilen optimum komsuluk sayis1 30’dur. Aktif iiriine
egitim veri setinden 30 adet komsu ¢ikarilarak tahmin iiretilmistir. Hata karsilagtirmalari
icin OMH ve HKOK yontemleri kullanilmistir. Sekil 5.5°de OMH metrigi ile kargilas-
tirtlmistir. Buradaki sonuclarda, MLP veri seti i¢in iyilesme goriiliirken Netflix veri se-
tinde sonuclarin basarisiz oldugu goriilmiistiir. Benzer sonuglar Sekil 5.6’deki degerlerde
de s6z konusudur. Burada da yine Netflix veri setinde iyilesmeden s6z edilememektedir.
Yine burada da o degeri arttik¢a hatanin arttig1 gozlenmektedir. MLP veri setinden giz-
lilik olmadan elde edilen hata degerleri OM H = 0,7634 ve HKOK = 1,0638dir. Bu

degerler gizlilik sonucunda elde edilen hata degerleri ile karsilastirildiginda hatanin art-
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Sekil 5.6. Gizliligi Saglanmus Uriin-Tabanl Ortak Filtrelemede 3 = 0 ve Degisen o
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g1 goriilmektedir. Onerilen yaklasim MLP veri seti i¢in hata degerlerini azaltmaktadur.
Ancak gizlilikten kaynaklanan farki tamamen ortadan kaldiramamaktadir. Netflix veri se-
tinde ise iyilesme olmamaktadir. Netflix veri setinden gizlilik olmadan elde edilen hata
degerleri OM H = 0,7630 ve HKOK = 1,2430°dur.

Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’da /3 degerine gore hata performanslarina bakilacak olursa bu-
rada da MLP veri seti lizerinde Onerilen yaklagimin basarili oldugu goriilmektedir. Ancak
Netflix veri setinde hem OMH hem de HKOK metrigine gore sonuglar basarisiz olmustur.
Kapsama performansina gelince yine onerilen yaklasim doldurulmamis haldeki perfor-
mansin gerisinde kalmistir. Buradaki sonuglar Tablo 5.3 ve Tablo 5.4’te gosterilmistir.
Buna gore onerilen yaklasim sadece MLP veri seti lizerinde bazi1 parametreler i¢in daha
fazla tahmin iiretebilmistir. Ancak aradaki farklar incelendiginde bu performansta biiyiik
oranda bir kayip olmadig1 goriilecektir. Kapsama performansinin sonuglar1 degerlendi-
rildiginde MLP veri seti i¢in 3 parametresinin artmasi kapsama performansini arttirdigi

goriilmiistiir. Bu durum Netflix veri setinde gecerli degildir.
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Tablo 5.3. MLP veri seti iizerinde Gizliligi Saglanmis Uriin-Tabanli Ortak Filtreleme ile
Gizlilik-Tabanli Onerilen Ortak Filtrelemenin kapsama performansimin karsilagtirilmast.

Parametreler Gizliligi Saglanms Uriin-Tabanh OF  Onerilen Yaklasim
oc=1vep=0 0,995 0,991
c=2vef=0 0,995 0,991
oc=4vef=0 0,993 0,987
o=2ve =50 0,995 0,992
o=2ve =100 0,996 0,992
o=2ve =200 0,994 0,992
o =2ve (=400 0,990 0,992
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Sekil 5.7. Gizliligi Saglanmuis Uriin-Tabanl Ortak Filtrelemede o = 2 ve Degisen 3
Degerleri icin Hata

Tablo 5.4. Netflix veri seti iizerinde Gizliligi Saglanmus Uriin-Tabanli Ortak Filtreleme
ile Gizlilik-Tabanli Onerilen Ortak Filtrelemenin kapsama performansinin

karsilastirilmasi.
Parametreler Gizliligi Saglanms Uriin-Tabanh OF  Onerilen Yaklasim
oc=1vefB=0 0,975 0,964
c=2vef=0 0,972 0,962
oc=4vefB=0 0,966 0,961
o=2ve =50 0,976 0,965
o=2ve =100 0,976 0,958
o=2ve =200 0,976 0,950
o =2ve (=400 0,974 0,949
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5.3 Gizliligi Saglanmis Kiimeleme-Tabanh Ortak Filtreleme Yonteminin Deney So-

nuclan

Gizliligi saglanmig kiimeleme-tabanli OF yonteminde veri setleri 3 adet kiimeye ay-
rilmistir. Test veri setindeki kullanicilar icin ait oldugu kiime icerisinden 40 adet komsu
cikarilmistir. Bu komgular kullanilarak test veri setindeki aktif kullanict i¢in tahmin tire-
tilmigtir. Burada deneyler MLP ve Netflix veri setleri tizerinden gerceklestirilmistir. Gizli-
lik parametreleri dikkate alinarak OMH metrigine gore sonuglar karsilastirildiginda, Sekil
5.9 ve Sekil 5.11°ye gore hata degerinin diistiigii goriilmektedir. Ayrica hata degerinin giz-
lilik parametrelerinden daha az etkilendigi goriilmiistiir. Bu da istenilen parametre dege-
rine gore istenilen diizeyde gizlilik saglandiginda daha dogru tahmin iiretilebildigini gos-
termektedir. Yine ayn sekilde sonuglar Sekil 5.10 ve Sekil 5.12’te HKOK metrigine gore
kargilagtirildiginda benzer sonuclar goriilmektedir. Burada da degisen o ve /3 degerlerine
gore hatanin bilyiik oranda degismedigi ve bos veri setlerine gore daha iyi sonug verdigi
goriilmektedir. Bu durum her iki veri seti icinde gegerlidir. Istenilen gizlilik diizeyinde
olusturulan veri setindeki hata degerlerinin seyrek veri setlerindeki hata degerlerine gore
cok fazla degismenin olmadig1 goriilmektedir. MLP veri seti iizerinde gizlilik olmadan
elde edilen hata degerleri OM H = 0,7701 ve HKOK = 1,0410’tiir. Onerilen yaklasimda
gizlilikten kaynaklanan artan hatalarin baz1 parametrelerde ortadan kaldirdig: goriilmek-
tedir. Netflix veri setinde ise hata degerleri OM H = 0,7444 ve HKOK =1,0192"dir. Bu
sonuglarda da onerilen yaklagimin degerleri gizlilik etkisinden kaynaklanan hata farkini
giderdigi goriilmektedir.

Kapsama performanslar: karsilastirildiginda Tablo 5.5 ve Tablo 5.6’ya gore perfor-
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Tablo 5.5. MLP veri seti iizerinde Gizliligi Saglanmis Uriin-Tabanli Ortak Filtreleme ile
Gizlilik-Tabanli Onerilen Ortak Filtrelemenin kapsama performansinin karsilagtirilmast.

Parametreler Gizliligi Saglanmis Kiimeleme-Tabanh OF  Onerilen Yaklasim
c=1ve =0 0,984 0,971
c=2ve3=0 0,972 0,973
c=4veB=0 0,976 0,972
o=2ve =50 0,994 0,995
o=2ve =100 0,995 0,994
o=2ve =200 0,999 0,994
o=2ve =400 1 0,994

Tablo 5.6. Netflix veri seti iizerinde Gizliligi Saglannus Kiimeleme-Tabanli Ortak
Filtreleme ile Gizlilik-Tabanli Onerilen Ortak Filtrelemenin kapsama performansinin
karsilagtirilmas.

Parametreler Gizliligi Saglanmis Kiimeleme-Tabanl OF  Onerilen Yaklasim
c=1vefp=0 0,936 0,917
c=2vef=0 0,925 0,905
oc=4vefB=0 0,915 0,902
oc=2ve =50 0,948 0,933
o=2ve =100 0,964 0,939
o=2ve =200 0,983 0,969
o =2ve =400 0,996 0,989

mansin beklenen diizeyde olmadig1 goriilmektedir. MLP veri seti i¢in baz1 parametrelerde
iyilesmenin oldugu goriiliir. Ancak Netflix veri setinde, doldurulmamig veri setine gore

daha fazla iiriine tahmin iiretilememistir.
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Sekil 5.9. Gizliligi Saglannus Kiimeleme-Tabanli Ortak Filtrelemede 3 = 0 ve Degisen o
Degerleri icin Hata

34



NLP Netflix
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6. DEGERLENDIRME

Onerilen yaklasim hem dogruluk performanslarina hem de kapsama performansla-
rina gore kargilagtirilmigtir. Biitiin bu degerlendirmeler acisindan bakildiginda kullanici-
tabanl olarak onerilen yaklasimda dogruluk ve performansin iyilestigi goriilmiistiir. Bu
sonuglar istenilen diizeyde gizlilik saglandiginda hem gizlilik olarak hem de dogruluk ola-
rak tavsiye sisteminin iyilestirildigini gostermektedir. Kullanicilar kendi gizlilik seviye-
lerini belirleyerek istedikleri iirtin hakkinda daha iyi tahmin alabilmektedir. Hatta burada
bazi gizlilik parametrelerinde Onerilen yaklasimin sonuclar1 gizleme olmadan iiretilen so-
nuglarin hata degerlerinden daha iyi ¢ikmigtir. Ancak iiriin-tabanh sistemlerde beklenen
diizeyde iyilesme olmamistir. Sadece yogunlugu daha yiiksek olan veri setindeki hata de-
gerlerinde iyilesme olmustur. Bu sistem {iriinler arasindaki benzerlige gore komsuluk he-
sapladigindan doldurmanin olumlu etkise goriilmemistir. Kiimeleme-tabanl sistemlerde
her iki yonlii hem dogruluk performansi hem de kapsama performansinda bazi parametre-
ler izerinde olumlu etki ve iyilesme goriilmiistiir. Sonuclar iki farkli metrige gore deger-
lendirildiginde iyilesmenin degismedigi goriilmiistiir. Eger doldurma performansi daha da
tyilestirilirse performanslar bellek-tabanli, model-tabanli ve hibrid yaklasimlarda arttiri-
labilir.

Bu tezde kullanilan gizleme teknigi RK7 dir. Farkli gizleme teknikleri iizerinde
bu doldurma yontemi uygulanarak dogruluk performansinin iyilestirmesi saglanabilir.
Ciinkii tavsiye sistemlerinde seyreklik sorunu sik karsilagilan bir sorundur. Bu soruna ¢6-
ziim olarak Onerilen yaklagim basarili olmustur. Sisteme yeni dahil olmus kullanicilarda
yeterli sayida oy ge¢misine sahip olamamaktadir. Bu yiizden bu kullanicilar i¢in sistem
tavsiye liretmekte zorlanmaktadir. Bu tezde onerilen doldurma teknigi ile bu tiir kulla-
nicilarin iiriinleri doldurulup diger kullanicilar ile komsulugu hesaplanabilir. Bu durum
yeni eklenen iiriinler i¢cin de gecerlidir. Sisteme yeni dahil olmusg bir iiriin yeteri kadar
oy degerine sahip olmadigi i¢in iist-N olarak olusturulacak tavsiye listesinde kullanicinin
begenebilecegi bir iiriin olmasina ragmen listeye giremeyebilir. Bu tiir sorunlarda iiriinler
arasinda bu tezde kullanilan doldurma teknigi ile doldurma islemi yapilirsa tavsiye lis-
tesine girebilme olasilig1 artabilir. Ayn1 zamanda kullanicilar i¢in olusturulacak tavsiye

listesinin dogrulugu arttirilabilir.
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