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OZET
OGRENCI KAYIT YENILEME ISLEMLERINDE ONERI SISTEMLERI
UYGULAMASI

Ismail Burak YAVRU

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Aralik 2019

Danisman: Dog. Dr. Alper BILGE

Ders se¢im asamasi {iniversite 0grencileri igin zorluklar teskil etmektedir. Bu
asamadaki O6grenciler i¢in ders tavsiyesi sunmak lizere akademik danismanlik yapan bir
oneri sistemi bu sorunlarin iistesinden gelebilir. Geleneksel yontemlerle sozlii tavsiye
alarak ya da ders kataloglarindaki bilgilere bakarak 6grencilerin kendi akademik
profillerine uyan dersleri bulmalart oldukg¢a zordur. Bunun yani sira bir akademisyenden
akademik danigmanlik destegi alinsa bile ilgili akademisyenin her 6grencinin akademik
profilini bilmesi miimkiin degildir. Ayrica akademisyenlerin bdliimlerindeki biitiin
derslerin niteliklerini bilmeleri de miimkiin degildir. Bu c¢alisma ile Ogrencilerin
akademik basarilarinin yiikseltilmesi ve Ogrencilerin kendi profillerine uyan dersleri
secebilmeleri i¢in bir ders Oneri sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen 6neri sistemi, bir
kullanict tabanli ortak filtreleme Oneri sistemidir. Bu sistem Ogrencilerin kendisiyle
benzer akademik Ozellikteki diger dgrencilerin onceden aldiklart dersleri inceleyerek,
kullanicilarina ders Oneri listesi ve harf notu tahminleri sunar. Sistem kullanicilarina,
kendisiyle akademik benzerlik gosteren diger 6grencilerin alip basarili oldugu dersler
lizerinden almasimi tavsiye ettigi dersleri sunar. Bu Oneri listesini ve harf notu
tahminlerini iiretirken kullanicilarindan higbir veri talep etmez. Oneri iiretilecek olan
kullanicinin daha 6nceden almis oldugu derslerdeki performansini ayni boliimdeki mezun
ve iist donem 6grencilerinin gegmisteki performanslari ile benzerlik kurarak onerilerini
olusturur. Boylelikle derslerle 1ilgili akademik o6zelliklerin tanimlanmasina ve
iceriklerinin bilinmesine gerek duymaz. Sistem deneysel yontemlerle gelistirilmistir.

Deneylerden elde edilen sonuglar sistemin basarili bir sekilde calistigin1 géstermektedir.

Anahtar Sozciikler:  Oneri sistemleri, Kullanici tabanli ortak filtreleme, Ders oneri

sistemi



ABSTRACT

A RECOMMENDER SYSTEMS APPLICATION FOR STUDENTS REGISTRATION
RENEWAL

Ismail Burak YAVRU
Department of Computer Engineering

Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, December 2019
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Alper BILGE

It could be very challenging to choose a course at the registration period for
university students. A system could overcome this problem by giving academic advice.
System should recommend courses to students. It is very difficult for students to find
courses that match their academic profile with traditional methods like word of mouth
and information in the course catalogs. In addition, even if academic advice is provided
from an academician, it is not possible for the relevant academician to know the academic
profile of each student. Furthermore, it is not possible for academics to know the
qualifications of all courses in their departments. In this study, a course recommender
system has been developed in order to increase the academic success of the students and
enable them to choose the courses that fit their own profiles. The proposed recommender
system is a user-based collaborative filtering recommender system. This system examines
the courses previously taken by other students who has similar academic profiles with
active student and provides users recommended courses list and letter grade estimates.
Proposed recommender system does not require any explicit data from its users when
generating this list of recommendations and letter note estimates. System creates
recommendations by establishing a similarity between the performance of the active user
and the upper semester students/graduates in the same department. Thus, it does not need
to define the academic features and content of the courses. The system was developed by
experimental methods. The results obtained from the experiments show that the system

works successfully.

Keywords: Recommender systems, User based collaborative filtering, Course

recommendation system
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ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢calisma oldugunu; calismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢aligma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi; bu ¢alismanin Eskisehir Teknik
Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi”yla tarandigini ve
hi¢cbir sekilde “intihal i¢ermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢alismamla
ilgili yaptigim bu beyana aykiri bir durumun saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.

Ismail Burak YAVRU
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1. GIRIS

Karar vermek bir¢ok insan igin zorlu bir siire¢ olusturmaktadir. Oyle ki bir firma
gidildiginde hangi ekmegin alinacagindan, hangi kitabin okunacagma, hangi film
izleneceginden tatil icin hangi yoreye gidilecegine kadar hayatimizin hemen her
kesiminde bir karar verme durumu s6z konusudur. Bu tip kararlar verilirken segeneklerin
fazlalig1 siireci daha da zorlastirmaktadir. Kisilerin kendilerine uygun olan segimler
yapmalar1 zorlasmaktadir. Geleneksel yoOntemle insanlar, se¢im yapacaklari konu
tizerinde sozlii Oneriler alarak ya da kitap, film incelemeleri gibi yapilan yorumlar ve

elestiriler lizerinden kararlarini olustururlar [1].

Giiniimiizde internet giinliik hayatin biiyiik bir kismini1 kaplamaktadir. Internet
sayesinde bir¢cok islem hizli ve mobil bir sekilde ¢evrimigi sistemler yardimiyla
gercgeklestirilebilmektedir. Bu sistemler hayati kolaylastirdig1 kadar diger bir agidan da
zorlagtirmaktadir. Giin gectikce artan bu sistemler sonucu internet iizerinde bulunan veri
yogunlugu da artmaktadir. Bu durum kullanicilarinin internet iizerinde ilgi alanlarina
uygun verilere erismelerini zorlastirmaktadir. Ornegin yabanci dizi sektdriiniin daha ¢ok
ilgi cekmeye baslamasiyla birlikte yapimeilar bir¢ok diziye Tiirk kullanicilar i¢in Tiirkge
dublaj ve altyazi eklemektedir. Izlenebilecek dizi sayisinin artmasiyla kullanicilar
begenecekleri diziyi segmekte zorlanmaya baslamaktadirlar. Bunun sonucunda olumsuz

bir durum ortaya ¢ikmaktadir.

Secilen hizmet ya da irlinler kullanicinin begenisini kazanmali ve ihtiyacim
karsilamalidir. Kullanicilar aradiklari iiriin veya hizmete hizli ve basit bir sekilde
ulagabilmelidir. Veri yogunlugunun fazla olmasi kullanicilarin ilgili iiriin ve hizmetlere
ulagsmasimi zor hale getirmektedir. Seceneklerin fazla olmasi iginden segilebilecek
olanlarin ayiklanmasini kullanicilar i¢in zaman alic1 ve mesakkatli bir hale getirmektedir.
Bu karar verme zorlugu teknolojik gelismelerin artmasi ve yayginlagmasi sebebiyle
internet iizerinde de kisilerin hayatina etki etmeye baslamistir. Her gegen giin internetteki
veri miktar1 artmaktadir. Bu sebeple internet kullanicilarinin ilgi duyduklari iceriklere
erismesi oldukca giiglesmistir. Insanlar begenebilecekleri iceriklere hizli ve kolayca
ulasmak istemektedirler [2]. Oneri sistemleri, bu problemlere ¢oziim olmasi icin
gelistirilmistir. Oneri Sistemleri kullanicilarina, gecmiste yaptiklar1 segimlerden yola
cikarak kigisel Oneriler sunar, boylece onlarmn ilgi alanlarina giren iceriklere kolayca

erismesini saglar. Diger bir deyisle Oneri Sistemleri sdzlii oneri gibi geleneksel siirecleri



sayisal ortamda otomatik hale getirir [1]. Bu sistemler kullanicilarin kisisellestirilmis
Oneri almalarin1 ve internet iizerinde islem yaparken islem iizerinde dogru karar
vermelerini saglar. Oneri sistemleri benzer zevkleri olan kullanici topluluklarinin
secimlerini iglerindeki bir tanesine dneri sunmak igin kullanir [3]. Oneri sistemleri,
kullanicilarina begenebilecekleri iiriin ya da hizmetler hakkinda 6neri ve tahminlerde
bulunarak bilgi vermektedir [4, 5]. Bu sistemler kullanicilarina fazladan bir emek sarf
etmelerine gerek kalmadan, onlarin davraniglar1 ve ayirt edici ozellikleri {izerinde
calisarak, ilgilenebilecekleri iiriin ve hizmetler ile ilgili verileri kullanarak otomatik
olarak Oneri veya tahmin iretirler. Boylece kullanicilarin karar verme siireglerine destek

olurlar [6].

Giliniimiizde oneri sistemleri birgok ¢evrimigi sistemlerle biitlinlesmis bir bi¢imde
karsimiza c¢ikmaktadir. Bir¢ok popiiler e-ticaret, sosyal medya, igerik iretici vb.
sistemlerde etkin bir bigimde kullanicilarina zevklerine uygun igerikleri sunmaktadir.
Kitap, miizik, oyun, dizi, film, sosyal medya igerikleri, haber, restoran, konaklama, ugak
bileti ve benzeri bir¢cok alanda Oneri sistemleri aktif bir sekilde kullanilmaktadir.
SkyScanner (Ugak Bileti), NetFlix (Dizi ve Film), Spotify (Miizik), Apple Miizik
(Miizik), PlayStation Store (Oyun), AirBnb (Konaklama), Amazon (Kitap ve e-ticaret),
Twitter (Sosyal Medya), Bundle (Haber) 6neri sistemlerini etkin bir bigimde kullanan

uygulamalardan bazilarndir [7, 8, 9].

Oneri sistemlerinin amac1 kullanicilara zevklerine uygun iiriinler, hizmetler ya da
icerikler sunmaktir. Bu amag¢ sonucunda oneri sistemleri kullanildiginda bir¢ok fayda
elde edilmis olur. Oneri sistemi kullanicilarma dogru 6neriler verdiginde kullanicilar
arasinda sistemin popilerligi artar. Boylece sistem sahibinin daha fazla
kullanicisi/miisterisi olur [10]. Kullanicilar aradiklari {iriinlere daha ¢abuk ulagirlar. Daha
az ¢aba sarf etmeleri dogru iiriinleri kolayca bulmalar1 kullanicilart sisteme daha sadik
hale getirir [10]. Oneri sistemleri kullanicilarini veri yogunlugunun yiikii altinda
birakmadigindan sistemin kullanimi kolaylasir. Tim bu faydalar g6z Oniinde

bulundugunda kullanic1 ve sistemin sahibi bir¢ok avantaj elde etmis olur.

Girig bolimiiniin devami su sekilde organize edilmistir: Bolim 1.1°de Oneri
sistemlerinde kullanilan algoritmalar anlatilmistir. Bolim 1.2°de Ortak Filtreleme
algoritma yaklasimlar1 tartisilmistir. Son olarak Boliim 1.3’de tez’in amaci, konusu,

kapsam1 ve katkilarindan bahsedilmistir.



1.1. Oneri Sistemleri Algoritmalari

Oneri sistemleri kullanicilaria éneriler ve tahminler iiretirken ¢esitli algoritmalar

kullanmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilan dort tanesi asagida sunulmaktadir.

1.1.1. Ortak filtreleme

En 6nemli ve en ¢ok kullanilan 6neri sistemleri araglarindan birisi Ortak Filtreleme
(OF) yontemidir [11]. Bu yontem diger kullanicilarin segimlerini kullanarak verileri
filtreler. Basitge gecmiste benzer zevklere sahip olan kullanicilarin gelecekte de aym
zevklere sahip olacagi inancina dayanir (Sekil 1). Temel olarak OF su yontemi izler:
kullanicilar Ogeleri degerlendirir ve aktif kullaniciya Oneride bulunmak igin diger
kullanicilarin davraniglarini inceleyerek bir oneri olusturma yolu bulur. Kullanicilarin
ayirici 0zelliklerini eslestirerek benzer kullanicilar bulur ve aktif kullaniciya digerlerinin
begendigi Ogeyi Oneri olarak sunar. OF kullanicilarinin ge¢misteki davranislarinin,
tercihlerinin ya da gesitli aktivitelerinin olusturdugu veri kiimesi tizerinde ¢aligsarak onlar
arasinda benzerlikler bulur. Buldugu bu benzerlikleri kullanarak da kullanicilara
onerilerde bulunur. OF ge¢miste ayn1 zevklere sahip kisilerin gelecekte de ayn1 zevklere
sahip olacagini varsayar. Boylece ge¢cmiste benzer tercihler yapan kisilerin gelecekte de

benzer tercihleri yapacagi ¢ikariminda bulunur [12].

IKi KULLANICI TARAFINDAN DA
IZLENEN FILMLER
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Sekil 1.1. Ortak Filtreleme Temel Calisma Prensibine bir Film Oneri Sistemi Ornegi



OF kullanilan bir 6neri sisteminde kullanici ve {iriin sayilar1 belirlidir. OF iginde
kullanicilarin ve iiriinlerin bulundugu bir kullanici {irlin matrisi olusturur. Bu matris
icerisinde kullanicilarinin daha Once tercih ettikleri {riinler hakkinda yaptigi
degerlendirmeleri saklar. Ger¢ek hayatta OF veri yogunlugu yiiksek olan Oneri
sistemlerinde kullanildigindan kullanici-liriin matrisi ¢ok sayida veriden olusur. Ancak
her kullanict her {iriinii degerlendiremeyecegi icin bu kullanici-iiriin matrisi bosluklu
yapida olur. OF kullanan oneri sistemi g¢esitli yontem ve algoritmalarla kullanici-iiriin
matrisini lizerindeki veriler islenir. Kullanic1i ve/veya iirlinler arasinda benzerlikler
bulunur. Bulunan bu benzerlikler ile de kullanicilara iiriinler hakkinda oneriler ve

tahminler uretilir.

Konuyu daha teknik olarak ele almak gerekirse, n sayida kullanict ve m sayida da
tirtin barindiran bir sistem ele alindiginda [n x m] adet kullanict iiriin matrisi igeren bir
OF senaryosu karsimiza ¢ikar. Gergek hayat 6rneklerinde bu tarz sistemlerin ¢ok sayida
kullanict ve triinleri oldugu diisiiniildiigiinde bu matrisin boyutunun olduk¢a yiiksek
boyutlu bir matris oldugu sdylenebilir [7]. Bu yapidaki bir sistemde {iriinler hakkinda
degerlendirme sayis1 az olursa matris bosluklu yapida olur. Matrisin bosluklu yapida
olmas1 OF igin bir sorun teskil eder. Oneri sistemlerinin {irettigi oneri ya da tahminler
aktif kullaniciya sunulur. Hedef iiriin ise iizerinde ©Oneri iiretilen {iriindiir. Oneri
sistemlerinin ¢aligma mantiklarina gore aktif kullanici ile benzerlik gosteren diger sistem
kullanicilar1 bulunur. Cesitli benzerlik algoritmalart benzerlikleri hesaplamak igin
kullanilir. Bu benzerlik sonucunda komsuluklar olusturulur. Olusturulan komsuluklar OF

algoritmalariyla islenir ve hedef {irtin hakkinda aktif kullaniciya bir 6neri sunulur.

Ortak Filtreleme yonteminin kullanimina iligskin bir 6rnek aktivite Oneri sistemine
ait bilgiler Sekil 1.2°de sunulmaktadir. Bu aktivite Oneri sisteminde bes kullanici
bulunmaktadir. Bu kullanicilar dort bos zaman aktivitesi i¢in degerlendirmelerde
bulunmustur. Kullanicilar degerlendirmelerini begenme ve begenmeme olarak ikili se¢im
seklinde yapmistir. 5 numarali kullanicinin  video izleme aktivitesini begenip
begenmeyecegi hakkinda sistemden Oneri liretmesi beklenmektedir. Bu baglamda, aktif
kullanici olan 5. kullanici, hedef iiriin ise video izleme aktivitesidir. OF algoritmasi hedef
iriin hakkinda aktif kullaniciya 6neri veya tahmin iiretirken, diger kullanicilarla arasinda
benzerliklerini kullanir. Bu ag¢idan tablo incelendiginde 5 numarali kullanici ile en benzer

kullanicilarin 2 ve 3 numarali kullanicilar oldugu gozlemlenmektedir. 5 numarali



kullanic1 ile 2 ve 3 numarali kullanicilarinin diger aktivitelere ilgilerinin benzer
oldugundan, OF algoritmas1 video izleme aktivitesinde de 5’in 2 ve 3 ile ayn1 zevklere
sahip olacagi yaklasiminda bulunur. Bu sebeple 2 ve 3’iin video izleme aktivitesine
yaptiklar1 degerlendirme, Oneri sisteminin 5’in video izleme aktivitesini begenip

begenmeyecegini 6nermesi i¢in anlamlidir.
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Sekil 1.2. Ornek Aktivite Oneri Sistemi

OF ve diger Oneri algoritmalarinin 6neri iiretebilmeleri i¢in kullanicilardan {iriinler

hakkinda yaptiklar1 degerlendirmeleri toplamasi gerekir. Degerlendirme toplama islemi



agik ve ortiilii olmak tizere iki farkli yolla yapilabilir. A¢ik degerlendirmede buradaki
ornekte oldugu gibi kullanicidan somut bir derecelendirme oOl¢iitiinde dogrudan bir
degerlendirme yapmasi istenir. Ikincisi ise kullanicinin sitedeki eylemlerini giinliige
kaydeder. Agik veri toplama ile ¢alismak kolaydir. Bu degerlendirme 6lg¢iitii O (begendi),
1 (begenmedi) olabilecegi gibi ¢ok farkli sekillerde de olabilir. Burada 6nemli olan sistem
sahibinin iiriinlerinin nasil degerlendirmesini istedigidir. Ornegin, kimi sistemlerde 1-5
arasinda yildizlarla degerlendirme yapilirken kimilerinde ise kullanicilardan bazi

gorseller ile derecelendirme yapmalar1 beklenebilir.

Agik veri toplama yonteminde bir kullanicinin sagladigi derecelendirmeler,
kullanicinin tercihleri olarak dogrudan yorumlanabilir ve gelecekteki derecelendirmeleri
tahmin etmek icin verilerden ¢ikartim yapmayi kolaylastirir. Ancak, agik verilerle
calismak ile ilgili dezavantajlarda mevcuttur. Kullanicilar derecelendirmeye girmek icin
zaman ayirmak istemeyebilirler ya da kullanicilar kasti olarak/olmayarak ilgi alanlar
disinda degerlendirme yapabilirler. Diger yandan, Ortiik verilerin, kullanici adina
herhangi bir caba gdstermeden biiylik miktarlarda toplanmasi kolaydir. Bu yontemin
dezavantaj1 ise ¢alisma zorlugudur. Bu yontemin amaci kullanict davranisini kullanici
degerlendirmelerine doniistiirmektir. Agiktan veri toplama ve ortiilii veri toplama melez

olarak kullanilabilir.

OF c¢ok kullanilan bir 6neri sistemleri algoritmasi olsa da bazi sorunlara da sahip
oldugu bilinmektedir. OF Oneri sistemleri genellikle {i¢ sorundan mustariptir: soguk
baslangi¢, dl¢eklenebilirlik ve boslukiu yapr [13]. Soguk baslangi¢ sisteme yeni bir
kullanic1 ya da triin eklendiginde ortaya ¢ikar. Yeni bir eklemede kullanici ya da iiriin
hakkinda oneri liretmek i¢in sistem yeterli veriye sahip olamadigindan Oneri liretemez
veya basarili bir Oneri iretemeyebilir [14, 15]. OF yaklagimini kullanan Oneri
sistemlerinde genellikle veri yogunlugu oldukga yiiksektir. Bu yogun veri igerisinde bir
kullaniciya bir {iriin hakkinda 6neri sunmak oldukga zor olabilir ve 6nerileri hesaplamak
icin oldukca yiiksek bir hesaplama giicii gerekir. Bu durum o6lgeklenebilirlik sorunu
ortaya cikarir [16]. Bosluklu yap: sorunu Oneri sistemindeki kullanicilar tiim driinler
hakkinda degerlendirme yapamayacagi gercegine dayanmaktadir. Her kullanict her iiriin
hakkinda bir degerlendirme yapamayacag icin kullanici {irlin matrisi bosluklu yapida

olur. [16]



1.1.2. icerik tabanh filtreleme

En yaygin kullanilan 6neri sistemleri algoritmalarindan bir digeri ise icerik tabanli
filtrelemedir (ITF). ITF de &neriler iiriiniin aciklamasma ve kullanic1 tercihlerinin
profiline baglidir [17, 18]. Uriinlerle ilgili bilgiler/zellikler kullanici tercih profili
olusturmak i¢in kullanilir. Boylece kullanicinin gegmiste tercih ettigi iiriinlerin 6zellikleri
o kullanictya yapilacak onerilerde kullanilir (Sekil 1.3). Yani yalnizca kullanici-iiriin
etkilesimlerine dayanan OF yontemlerden farkli olarak, icerik tabanli yaklagimlar
kullanicilar ve 8geler hakkinda ézellikler kullanir. Ayrica ITF”de kullanicilar arasinda bir

benzerlik hesaplamasi yapilmaz.
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Sekil 1.3. I¢cerik Tabanl Filtreleme Film Oneri Sistemi Ornegi

Bir film 6neri sisteminden 6rnek vermek gerekirse, bahsi gecen ozellikler kullanici
i¢in yas, cinsiyet, is, gelir, hobiler vs. olabilir. Bir film i¢in ise kategori, basrol, uzunluk,
yonetmen ve diger karakteristik 6zellikler olabilir. Bu bilgilerden sonra icerik tabanl
Oneri sisteminin yapmasi gereken adim kullanici iiriin etkilesimlerini tanimlayan ve bu
ozellikler lizerine tanimlanmis bir model olusturur. Film Oneri sistemi i¢in Ornek bir
model olarak “Geng kadinlarin romantik-komedi filmlerini daha ¢ok sever” ya da “Geng
erkekler aksiyon filmlerini daha iyi derecelendirme egilimindedir” sunulabilir. Igerik

tabanli Oneri sistemi bir model olusturduktan sonra oneri tiretilebilir.



Bir ITF &neri sistemi temel olarak kullanicin agiktan veya ortiilii olarak sundugu
veriler iizerinde ¢aligir. Bu veriye dayanarak ¢ikarilan kullanici profili, kullanictya 6neri
sunarken kullanilir. Kullanici sistemi daha ¢ok kullandikca sistemde daha ¢ok veri ve
davranis birakir. Boylece Oneri sistemi gittikge daha dogru 6neriler sunmaya baslar. Sekil

1.4’te ITF nin ¢alisma prensibi gdsterilmistir.
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Sekil 1.4. /TF Oneri Motoru Calisma Prensibi

ITFde karmasik bir hesaplama islemi mevcut degildir. Oneriler kisiye ozel
tiretildiginden sadece aktif kullanici verileri ile iirlin verileri karsilastirilir. Bu durum
6l¢eklenebilirligi yiikseltmektedir. Daha az hesaplama giicliyle daha yogun veri tizerinde
caligabilir. Olusturulan profil modeli bir kullanicinin 6zel ilgi alanin1 yakalayabilir ve
daha az kullanicinin ilgilisini ¢eken bir {irtin aktif kullaniciya 6neri olarak sunulabilir.
Soguk baslangic problemlerinde nispeten daha az etkilenir. Sisteme eklenen yeni
tirtinler/kullanicilar hakkinda 6zellikler sisteme girilebilir ve boylece bu iirlinler hakkinda
kullanicilara 6neri sunulabilir. Ancak daha Once goriilmeyen ozelliklere sahip yeni
kullanici ve tiriinler soguk baslangi¢ probleminden etkilenebilir. Tiim bunlarin yan1 sira
ITF dezavantajlara da sahiptir. Bir model olusturmak olduk¢a zor olabilir. Bir iiriinler
hakkinda bir model ¢ikartabilmek i¢in o konu hakkinda oldukg¢a fazla bilgiye sahip olmak

gerekir. Bu sebeple model sahip olunan bilgi kadar iyi olabilir. Ayrica model kullanicinin



sadece tanimlanan oOzellikleri icin Oneriler sunabilir. Baska bir deyisle model

kullanicilarin mevcut ilgi alanlarini genisletme yetenegine sahip degildir.

1.1.3. Bilgi Tabanh Filtreleme

Bilgi Tabanli Filtreleme iriin ¢esitliligi, kullanict tercihleri ve Oneri kriterleri
hakkindaki acik bilgilere dayanmaktadir [17, 19]. Genellikle OF ve JTF’nin
kullanilamadig1 yerlerde kullanilirlar. Ozellikle ¢ok fazla alicis1 olmayan nadir alinan
liiks iiriinlerde BTF yaygin olarak kullanilir. Ornek olarak emlak, liiks araglar, finansal
hizmetler ya da pahali liiks iiriinler sayilabilir. Bu tarz {irlinlerde etkilesim miktar1 az
oldugu i¢in kullanicilardan derecelendirme almak oldukca zordur. Bu sebeple bir soguk
baslangi¢ problemi ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica kullanicinin 6neri alma siireci icerisinde
istedigi ozelliklerin nitelikleri degisebilir. Diger taraftan Oneri sistemi tarafindan aktif
kullanict igin her ne kadar benzer kullanicilar bulunsa da, aktif kullanicinin aradigi tiriin,
iriiniin bir¢ok niteliginin ¢ok 6zel bir kombinasyonu olabilir. Kullanicinin bir yat satin
almak istedigi senaryoda kullanicidan yatin rengi, motor giicii, uzunlugu, tipi, markasi,
modeli, kamara sayis1 gibi birgok 6zelligi zevkine gore tahmin etmek zor olabilir. Bu tiir
durumlar, derecelendirmelerin tavsiye amaciyla kullanilmadigi bilgiye dayali Oneri
tireten sistemler ile ele alinabilir. BTF kullanilarak kullanicidan bu 6zellikleri sisteme

girmesi beklenir [17].

BTF’nin en biiyiik avantaji soguk baslama probleminin olmayisidir. Baslangicta
kullanicidan ilgilendigi iiriin ile ilgili 6zellik bilgilerini talep eder. Bu 6zellikler 6nceden
driinler i¢in de tanimlanmistir. Boylece kullanicinin tam olarak istegine karsilik gelen

tirtinler kullaniciya Oneri olarak sunulur.
Oneri sistemleri ara yiiz tipine gore ikiye ayrilabilir;

Kisitlama Tabanli Oneri Sistemleri: Bu sistemlerde kullanici iriin 6zellikleri ile
ilgili kisitlamalar1 belirtir. Ornegin, otomobil dnerisi alinan bir sistemde aracin model iist
siirt ya da bugiine kadar yaptig1 kilometre iist sinir1 gibi kisitlamalar belirtebilir. Bu
yonteme ait bir ornek Sekil 1.5°da verilmistir Kisitlamaya dayali tavsiye sisteminde
kullanicinin  kisisel oOzelikleri(Yas, egitim durumu vb.) de Oneri iiretmek icin
kullanilabilir. Oneri sonuglaria bagli olarak kullanici kisitlamalarda degisiklik yapabilir.
Kullanici aradig1 sonuca ulagana kadar kisitlamalar lizerinde gevsetme veya daha kisith

bir arama gergeklestirebilir [20, 21].



\e. LUKS KONUT SATISI ICIN KISITLAMA TABANLI BiLGi FILTRELEME
ORNEK ARAYUZU

SATIN ALINMAK iSTENEN KONUTUN OZELLIKLERI:

MiN. FiYAT MAK. FiYAT KONUT TiPi POSTA KODU

Sekil 1.5. Kisitlama Tabanl: Bilgi Filtreme ornek ara yiizii

Vaka Tabanli Oneri Sistemleri: Kullanici tarafindan 6zel durumlarin belirtildigi
oneri sistemleridir. Ornegin kullanici bir emlak 6neri sisteminde aradig1 bir emlak i¢in
tam olarak zaten bildigi bir konutun tam adresini belirtebilir. Bir 6rnegi Sekil 1.6°da
sunulmaktadir. Benzerlik olgiitleri biitiin {irtinler i¢in 6nceden tanimlanmis Ozellikler
iizerinden yapilir. Benzerlik Olciitleri alana 6zel bir sekilde 6zenle tanimlanir. Kullaniciya
dondiiriilen sonuglar kullanicr ile etkilesimli bir sekilde degiserek yeni hedef {irtinleri
olustururlar. Yani kisitlamaya dayali Oneri sisteminde oldugu gibi kullanict cesitli

yontemlerle sorgu 6zellikleri degistirilebilir [22, 23, 24, 25].
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LUKS KONUT SATISI ICIN VAKA TABANLI
BILGi FILTRELEME ORNEK ARAYUZU

SATIN ALINMAK iSTENEN KONUTUN OZELLiKLERI

ODA SAYISI BANYO SAYISI KONUT TiPi
FiYAT ARALIGI POSTA KODU

ASAGIDA GIiRiLMiS OLAN ADRESE BENZER BiR KONUT BUL

UL

Sekil 1.6. Vaka Tabanli Bilgi Filtreleme drnek ara ytizii

1.1.4. Melez Algoritmalar

Oneri sistemleri daha performansh ¢alismak adina artik genelde Ortak Filtreleme,
Icerik Tabanli Filtreleme, Bilgi Tabanli Filtreleme yaklagimlarmi birlestiren melez
yaklasimlar1 kullanmaktadir. Ornegin, OF éneri sistemleri topluluk derecelendirmelerine,
ITF neri sistemleri metinsel agiklamalara ve aktif kullanicinin kendi derecelendirmesine,
BTF oneri sistemleri ise bilgi tabanlar1 baglaminda kullaniciyla etkilesime dayanir. Bu
farkli sistemler farkli girdi tipleri kullanir ve Oneri iiretirken farkli yollara basvururlar.
Hepsinin farkl giiclii ve zayif yanlart mevcuttur. BTF 6neri sistemleri verinin az oldugu
durumlarda dahi soguk baslama probleminden etkilenmez. Diger yandan OF verinin

yogun oldugu sistemlerde daha etkili ¢alisir.

Melez yaklasimlar ihtiyaca gore farkli sekillerde kullanilabilirler [26]. /TF ve OF
yontemleri ayr1 ayri calistirilarak sonuglar birlestirilebilir. Diger bir yol ise /TF nin
yetenekleri OF’ye eklenerek ya da tam tersi yapilarak melez bir yapi olusturulabilir. Tim
bunlarin disinda tiim yaklagimlar tek bir modelde birlestirilerek de kullanilabilir [27]. Bu
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yontemler soguk baslangi¢, ol¢eklenebilirlik ve bosluklu yap: problemlerini ¢ozmek i¢in
birlikte kullamlirlar. Yapilan calismalar Melez ydntemlerin, saf /7F ya da OF’den daha
performansh ¢alistigini gostermektedir [26, 28]. Netflix platformu melez 6neri sistemleri
yaklasimina en giizel 6rneklerden biridir. Sisteme ilk kayitta begenilen filmleri sectirerek
BTF kullanir. Platformu kullanmaya devam ettik¢e kullanicilar arasinda OF kullanarak
benzerlik hesaplamasi yapar ve benzer kisilere ortak zevklerine uygun Oneriler sunar.
Bunlarin yaninda kullanicilarinin begendikleri(agiktan veya ortiilii) iceriklere benzer

icerikleri /TF kullanarak kendilerine &nerir [28].

1.2. Ortak Filtreleme Algoritma Yaklasimlar:

Ortak filtreleme yaklasimlar1 kullanicilarin benzerlikleri tlizerine hesaplamalar
yapar ve Oneriler olusturur. OF Oneri liretmek icin iki temel yaklasimi kullanir. Ayrica
OF bu iki yaklagima ek olarak bunlarin karmasi olan baska bir yaklagimi kullanir [5]. Bu
baslik altinda Hafiza Tabanl yaklasim, Model Tabanli yaklasim ve Karma yaklasimlar

anlatilacaktir.

1.2.1 Hafiza Tabanh Ortak Filtreleme Algoritmasi

Hafiza tabanli ortak filtreleme (HTOF) yaklasimi literatiirde komsuluk tabanli
yaklasim olarak da bilinmektedir. HTOF kullanicilar veya tirtinler arasindaki benzerligi
hesaplamak i¢in kullanic1 derecelendirme verilerini kullanir. Bu veriler tiim kullanict
iiriin verilerini kapsamaktadir. HTOF aktif kullanictya benzer zevklere sahip olan
kullanicilart bulur. Benzerlikleri bulmak igin ¢esitli istatistiksel teknikler kullanir.
Bunlardan en popiilerleri Pearson korelasyon katsayisi ve kosiniis benzerligidir [29, 30].
Pearson korelasyon katsayisi ve kosiniis benzerligi formiilleri Denklem 1.1 ve Denklem

1.2°de sunulmustur.

Tueraernh(RU, W) — R(K)(R(K', W) — R(K))

Jzﬁg,(k,kg(ze(k, i) — R(K))? Jzﬁd(k,kque(k'. i) - R(K))? (L1)

Pearson(k, k') =

etk RUE, WR(K', 1)

Kosinus(k, k") =
JZﬁsI(k,k’) R(k,11)? \/Zﬁsl(k,k’) R(k',1)?

(1.2)
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Bu denklemlerde k aktif kullaniciy, i ise hedef iirinii temsil etmektedir. R(k,)
kullanicinin o {irin hakkinda yaptigi puanlamay1 temsil eder. I(k, £")'da k ve k’

kullanicilarinin ortak puanladiklar tirtinler grubunu temsil etmektedir.

Pearson Korelasyon katsayis1 yontemi iki deger arasinda iliski bulma konusunda
oldukga etkili bir yontemdir. X ve Y degiskenleri arasindaki alakanin bir 6lgiitiidiir. Bu
denklem kullanilarak iki degisken arasindaki alakanin Ol¢iimii i¢in yapilan
hesaplamalarda ¢ikan sonug +1 ile —1 arasinda bir degere sahiptir. Burada ikili arasinda
hesaplanan korelasyon katsayisinin 1 ¢ikmasi iki degiskenin pozitif alakali oldugunu, O

¢ikmasi aralarinda alaka olmadigin1 ve —1 ¢ikmasi negatif alakali olduklarin1 gdsterir.
[31][32]

Benzerlikler bulunduktan sonra aktif kullaniciya benzerligi en yakin olan
kullanicilar komsular olarak tespit edilir. Bu komsuluk igerisindeki kullanicilarin
yaptiklari tiriin derecelendirmeleri g¢esitli algoritmalar kullanilarak agirliklandirilir ve
hedef iiriin hakkinda aktif kullaniciya bir tavsiye ya da ilk N Oneri listesi sunulur. Bu
algoritmalar en yakin n komsu, kullanici tabanli ortak filtreleme (KTOF) ya da {iriin
tabanl ortak filtrelemedir (UTOF). Sekil 8°de Kullanici tabanli ve Uriin tabanl dneri

sisteminin ¢aligma mekanizmasini gosteren bir gorsel sunulmaktadir.

Bitun kullanicilar arasindan aktif kullaniciya Butdn drinler arasindan aktif kullanicilarin
en benzer kullanicilar segilir. tercih ettigi trinler secilir.

) 'ﬂ
A A4 AD A = -

Komsular tarafindan tercih edilen triinler Aktif kullanicinin gegmiste tercih ettigi Griinlere
oneri olarak sunulur. benzer trunler 6neri olarak sunulur.

Sekil 1.7. Kullanici tabanl ve Uriin tabanly éneri sistemlerinin ¢alisma mekanizmast
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1.2.1.1. Kullanici tabanh ortak filtreleme

KTOF’da aktif kullaniciyla benzer zevklere sahip kullanicilarin sagladigi
derecelendirmeler aktif kullaniciya 6neri sunulurken kullanilir. Bu nedenle, ana fikir aktif
kullanictya benzer kullanicilarin tespit edilmesi ve bunlardan komsularin se¢ilmesidir.
Komsular segildikten sonra komsularin derecelendirmelerinin agirlikli ortalamasi
almarak aktif kullaniciya hedef iiriin hakkinda &neri sunulur [33]. Ornegin, Ali ve Ayse
bir film Oneri sisteminde gegmiste filmleri benzer sekilde degerlendirmislerse, Ayse’nin
izleyip degerlendirdigi Titanic filmi i¢in yaptigi derecelendirme Ali’ye Titanic filmi i¢in
oneri Uretilirken kullanilabilir. Genellikle aktif kullaniciya oneri tretilirken, aktif

kullaniciya en yakin k komsu kullanilir [34].

1.2.1.2. Uriin tabanl ortak filtreleme

UTOF yénteminde benzerlikler iiriinler iizerinde hesaplamir. Aktif kullaniciya
hedef tirtin 6nermek i¢in dncelikle hedef {iriine en ¢ok benzeyen n adet iiriin belirlenir. N
adet {irtin daha Once aktif kullanici tarafindan degerlendirilmis iirlinlerden olusur ve bu
tiriinler aktif kullaniciya dneri iiretmek igin kullanilir. Ornegin, bir film oneri sisteminde
aktif kullanicinin daha 6nceden degerlendirdigi Marsli ve Yildizlararasi gibi bilim kurgu
filmlerine yaptig1 derecelendirmeler, daha 6nce degerlendirmedigi Ben Efsaneyim filmi

i¢cin derecelendirme tahmini tiretmede kullanilabilir.

1.2.2. Model tabanh ortak filtreleme algoritmasi

Hafiza tabanli yaklasimlarin en biiyiik avantaji uygulanmalarinin kolay olmasidir.
Ancak hafiza tabanli yaklagimlar bosluklu yapida olan matrisler i¢in ¢ok iyi Oneri
sonuglari iiretemez. Ornegin, Ali’ye benzer, Titanic filmini degerlendiren ¢ok fazla
kullanic1 olmamast durumunda, Ali’ye Titanic filmi hakkinda saglam bir 6neri liretmek
oldukga zor olabilir. Bu gibi durumlarda Model Tabanli Ortak Filtreleme (MTOF)
yaklasimi kullanilmas1 daha avantajli olabilir. MTOF algoritmas1 derecelendirme veri seti
tizerinde bir model olusturur. Veri setinden ¢ikardigi bu model sayesinde veri tabanindaki
tiim verileri kullanmak zorunda kalmaz. Bu “model” sistem tarafindan oneri liretmek igin
kullanilir. MTOF algoritmalari ile iiretilen modeller, veri setinin tamamindan ¢ok daha
kiiciiktiir; yani, cok biiyilk veri setleri i¢in bile, “model” verimli bir sekilde
kullanilabilecek kadar kiigiiktiir. Bu durum sistemin genelini dl¢eklenebilir kilar. Boylece
6l¢eklenebilirlik HTOF algoritmasina gore daha yiiksektir. Benzer sekilde tiim veri seti

kullanilmadan, yalnizca model tizerinden veri tabani sorgulamasi yapildigt icin MTOF
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algoritmasinda hiz da daha yiiksektir. MTOF algoritmasi, 6l¢eklenebilirlik, bosluklu yap1
ve hiz problemlerinin iistesinden gelse de dogru Oneri iiretme acisindan bakildiginda veri
tabanindaki tiim veriyi kullanarak oneri iireten HTOF algoritmasina gore performansi
daha dustktiir. Ayrica baslangigta “model” olusturmak oldukg¢a zor ve sofistike bir

stirectir [35].

Model tabanli 6neri sistemleri genel olarak ayni temel ¢aligma prensibine sahip
olsalar da model olusturmak ve o modelleri kullanmak i¢in farkli yaklagimlar kullanirlar.
Bunlardan bazilari: Bayes aglari, kiimeleme modelleri, tekil deger ayrisimi1 gibi gizli
anlamsal modeller, olasiliksal gizli anlamsal analiz, ¢oklu ¢arpimsal faktor, gizli Dirichlet

dagilimi ve Markov karar siireci temelli modellerdir [36].

1.2.3. Karma algoritmalar

Hafiza ve model tabanli yaklagimlarin avantaj ve dezavantajlari mevcuttur. Karma
yaklagimlar bu iki yontemin avantajlarmmi bir araya getirmek i¢in ortaya cikarilmig
algoritmalardir. Iki yaklasimda karsilasilan soguk baslangi¢, élceklenebilirlik, bosluklu
yapt, bilgi kaybi, hiz ve performans gibi sorunlarin ¢oziilebilmesi i¢in karma yaklasimlar
kullanilmaktadir. Her ne kadar bu sorunlarin iistesinde gelse de, karma yaklasimlari

kullanmak maliyetlidir ve karmagikligr arttirmaktadir [37].

OF’nin uygulanmas1 sirasinda karsilasilan bazi problemler ve ¢oziimi igin

kullanilan karma yaklasimlar asagida sunulmaktadir.

Soguk baslangi¢ problemi: Sisteme yeni iirlin ya da kullanici1 eklendiginde soguk
baslangi¢ problemi ortaya c¢ikmaktadir [27, 38]. Yeni {iriin hakkinda yeterli
derecelendirme olmadigindan tirlin hakkinda 6neri sunmak zordur. Diger taraftan sisteme
yeni eklenen bir kullanicinin da geg¢mis tercihleri bilinemeyeceginden yeni kullaniciya
benzer kullanicilar tespit etmek oldukca zordur. Bu probleme soguk baslangic problemi
denmektedir. Bu problem diger bir OF yaklasimi problemi olan bosluklu yapi problemine
de yol agmaktadir. Bosluklu yap1 probleminin ¢oziimil ic¢in ¢esitli boyut indirgeme
algoritmalarini temel alan OF algoritmalar1 sunulmustur. Temel Bilesenler Analizi, Tekil

Deger Ayrisimi, Gizli Anlamsal Indeksleme bunlardan bazilaridir [12, 39].

Olceklenebilirlik problemi: Cok biiyiik veri yogunluguna sahip olan &neri

sistemlerinde benzerlik ve Oneri hesaplamalar1 oldukca zor hale gelebilir. Bu duruma
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6l¢eklenebilirlik problemi ad1 verilir. Cesitli boyut indirgeme algoritmalar1 sayesinde bu

problemin iistesinden gelmek miimkiindiir [40].

Asirt benzerlik problemi: Veri seti igerisinde bulunan bazi veriler birbirine ¢ok
benzeyebilir ve hatta ayni trtinler farkli isimle kaydedilebilir. Bu gibi durumlarda OF
Oneri sistemi farkli isimlerdeki {irtinleri farkli olarak nitelendireceginden kullaniciya
birden ¢ok defa ayni iirlinii tavsiye edebilir. Bu durum kullanici deneyimini olumsuz
etkiler ve istenmeyen bir durumdur. Bu problem OF algoritmasi gesitli algoritmalarla

birlikte karma olarak kullanilarak ¢6ziimlenir [41].

Bu ve bunun gibi problemlerle karsilasan birgok oneri sistemi uygulamasi durumun
tistesinden gelmek i¢in model tabanli ve hafiza tabanli ortak filtreleme yaklagimlarini
karma olarak kullanir. Bunlara ek olarak farkli algoritmalar ve yaklagimlarla birlikte de
MTOF ve HTOF karma olarak kullanilabilir. Karma yaklasimlar yalin OF yaklagiminin

siirlarinin iistesinden gelmek ve tavsiye performansini iyilestirmek i¢in kullanilir.

1.3. Amac, Konu, Kapsam ve Katkilar

Universiteye yerlesen Ogrencilerin ¢ogunlugu sehir disindan gelmektedir. Bu
durum ders se¢im zamanlarinda dgrenciler i¢in biiylik bir dezavantaj haline gelmektedir.
Ogrenciler genellikle hangi derslerin ilgi alanlarina uygun oldugunu bilemezler. Bunun
yani sira dgrenciler akademik olarak yeterlilik saglayabilecekleri dersleri se¢mek isterler.
Bu gibi durumlarda 6grenciler ¢ogunlukla geleneksel yontemlere basvururlar. Almak
istedikleri ders ile ilgili bilgileri daha 6nce almis olan arkadaslarina sorarak 6grenmeye
calisirlar. Diger bir durumda da dersin yiirtitiiciisii ile iletisime gegip ders ile ilgili bilgi
almaya ¢alisirlar ya da kendi akademik danigsmanlarindan dersler hakkinda bilgi alip ders
secim islemlerini tamamlarlar. Bu gibi geleneksel yontemlerin yiiriitiilmesi oldukca
zordur. Sirekli olarak kisiler arasinda iletisim kurma ihtiyaci dogurur. Bu durum
kampiisiin bulundugu sehirden fakli sehirlerde yasayan 6grenciler i¢in gergeklestirilmesi
oldukga zor bir bilgi edinme tiiriidiir. Iletisim kurulup gerekli bilgiler alinabilse bile
dersler ile ilgili sozlii olarak Oneri veren kisiler tavsiye isteyen dgrencinin akademik
basar1 profilini tam olarak bilemeyecekleri i¢in saglikli 6neri veremeyebilirler. Bu gibi

durumlarda otomatik bir ders Oneri sistemine ihtiya¢ duyulur.

Bu ¢alismada kullanici tabanli ortak filtreleme yontemi kullanilarak Eskisehir
Teknik Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii (ESTUBM)

Ogrencilerine alabilecekleri derslerle ilgili 6neri sunulmasi hedeflenmistir. Bu calismanin
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temel amaci tniversite dgrencilerinin akademik basarimlarini yiikseltmektir. Calisma
sayesinde O0grenciler ilgi alanlarina uygun derslere yonlendirilerek akademik basarilarinin

yiikseltilmesi hedeflenmistir.

Bu hedefi gerceklestirmek igin 6grencilerin gegmis akademik basarilarina dayanan
bir akademik profil c¢ikartimi yapilmigtir. Ogrencilerin akademik profillerine goére
yonlendirilecekleri dersler tespit edilmis ve Ogrencilere ders oOneri listesi olarak
sunulmustur. Ders Oneri sunabilmek adina ESTUBM veri setinden tavsiye sunulacak
Ogrencinin akademik profiline benzerlik gosteren iist donem 6grenciler ve mezunlar tespit
edilmistir. Ogrenci benzerlikleri, dgrencilerin ve mezunlarin transkriptleri iizerinden
gecmiste aldiklar1 derslerin harf notlar1 kullanilarak hesaplanmistir. Tespit edilen benzer
Ogrenciler arasindan komsular secilmistir. Secilen komsularin ge¢miste alip basarili
olduklar1 dersler, benzerlik oranlarina goére agirlandirilarak Oneri hesaplamalar
yapilmistir ve tavsiye sunulacak 6grenciye bir ders Oneri listesi sunulmustur. Ders Oneri
listesinde derse ait bilgiler (Ders adi, kredisi, 6gretim eleman1 vb.) ile birlikte o dersten

tavsiye isteyen 6grencinin hangi harf notunu alacagi tahmini de sunulmustur.

Diger yandan spesifik bir ders i¢in tavsiye isteyen bir 6grenci senaryosu lizerinde
de calisilmistir. Bu senaryoda ise 6grenci segmek istedigi dersi belirttikten sonra ders
Oneri listesi sunumu senaryosunda oldugu gibi aktif O0grenciye benzer Ogrenciler
bulunmustur. Benzerliklerden bir komsuluk olusturulup o komsuluk igerisinden tavsiye
istenen dersi almis 6grenciler arasindan benzerlik agirliklandirma iglemi yapilarak harf

notu tahmini tretilmistir.

Calismada sunulan &neri sistemi uygulamasi ESTUBM ’de 6grenim goren tiim
Ogrencilere uygulanmistir ve sistemin elde ettigi sonuglar derslerin gergek harf notlar ile
karsilagtirilmistir. Calisma sayesinde Ogrencilerin dogru yonlendirilmesiyle akademik

basarmin yiikselecegi ortaya konmustur.
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2. ILGILI CALISMALAR

Bu bolimde konu ile ilgili ge¢miste yapilan c¢alismalar kronolojik sirada
sunulmaktadir. Diger calismalarda ders Onerileri tiretmek i¢in neler yapildigi, hangi
yontemlerin kullanildigi anlatilmistir. Sonug olarak da bu tezde sunulan ¢alismanin

literatiirde var olan c¢alismalardan farki sunulmaktadir.

Ders Oneri sistemlerinin ilk ¢alismalarindan birisi Farzan ve ark. [42] tarafindan
yaptlmistir. Bu ders Oneri sistemi BTF yoOntemini kullanmaktadir. Sistem
kullanicilarindan birgok bilgi talep etmektedir. Dersleri daha 6nce almis kisilerden dersin
isleyisiyle ve 6zellikleriyle ilgili bilgiler talep edilmektedir. Ayrica dersi yiiriiten 6gretim
elemaniyla ilgili bilgilerin de talep edildigi bir bilgi formu dersi alan 6grencilere
tamamlatilmaktadir. Oneri sisteminin ¢alismasi igin bu verilere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Yani baslangicta bir soguk baslatma problemi mevcuttur. Ogrencileri erismek istedikleri
kariyer hedeflerine yonlendirmeyi amacglamaktadir. Sistem Ogrencilerden, Onceden
tanimlanmis 22 adet kariyer yolundan istedikleri kadar se¢im yapmasini beklemektedir.
Secilen kariyer hedeflerini 6grencilerin akademik danismanlarina da ileterek Oneri
sistemine aktif olarak hem danigmani hem de 6grenciyi dahil etmektedir. Ayrica sistem
sadece bir boliimiin kullanabilecegi sekilde iiniversitenin kendi Ogrenci bilisim

sisteminden ayr1 olarak tasarlanmaigtir.

Diger bir ders Oneri sistemi ise Nishino ve ark. [43] tarafindan sunulmustur. Bu
calisma, e-0grenme sistemi lizerinden 6grenim goren dgrencilerin 6grenme bigimlerini
cikarimlar. Cikarim yapilan bu 6grenme bi¢imlerini kullanarak, 6grenciler i¢in uygun e-
ogrenme kurslarini 6nerme yontemini ve sistemini tartisir. Bunu yapmak i¢in 6grencilere
bir anket yaptirilir. Bu 0grenme tercihi anketi Ogrencilere ders c¢aligma, anlama,
sorgulama ve Odev yapma tercihleriyle ilgili sorular yoneltir. Anket sonucunda
Ogrencinin tercihi tespit edilir. Tespit edilen bu tercih 15181nda veri tabaninda bulunan
onceki 6grenme verilerine gore dgrencilere bir ders Onerilir. Bu ¢alisma, 68rencinin
gecmisteki 6grencilerin 6grenme tercihleri ve kursun uyumluluguna dayanarak her bir
kursa uygunlugunu 6nermek i¢in ¢oklu regresyon analizleri yapar. Coklu regresyon
modelini kullanarak, bir 6grenci 6nceden belli bir e-0grenme kursuna uygunlugu
hakkinda bilgilendirilir. Calisma bir ders listesi dnermek yerine tek bir ders iizerinde

Ogrencinin basarili olup olamayacagini ya da hangi derste basarili olacagini tahmin eder.
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Chang ve ark. [44] gergeklestirdikleri ders Oneri sistemi ¢aligmasinda 6grencilere
ders Onerisi sunmak icin birden fazla faktorii bir araya getirerek Oneri iiretmislerdir.
Ogrencilerin aldig1 dersler ve aldiklar1 puanlari igeren verileri toplamislardir. Ardindan
Ogretim elemanlarinin  dgrenciler arasinda popiiler olup olmadigina bakara ders
Ogretmenleri hakkinda bilgi toplamislardir. Daha sonra bu ii¢ veriyi onerdikleri
simiflandirma modeline girdi olarak uygulamiglardir. Bdylece olusturduklari model
kullanicilarin hangi derslerde yiiksek puan alabileceklerini tahmin etmistir. Dolayisiyla
bu oneri sisteminde Model Tabanli Ortak Filtreleme algoritmasi kullanilmistir. Bu
calisma, Ogrencileri belirli kategorilerde kiimeleyerek ders Onerileri sunmaktadir.

Kiimeleme islemini gergeklestirmek i¢in Yapay Bagisiklik Sistemi (AIS) kullanmiglardir.

Taha [45] yaptig1 caligmada uzaktan 6gretim yontemiyle 6grenim goren dgrenciler
icin bir ders Oneri sistemi (CRS) tasarlamistir. Yaptigi bu ¢alismaya CRS ismini vermistir.
CRS bir XML tabanli ortak filtreleme Oneri sistemidir. Sistem bir uzaktan egitim
Ogrencisine, 0grenciyle benzer ilgi alanlarina sahip ve akademik performanslari ortiisen
Ogrencilerin basarili olduklar1 dersleri 6nermeyi hedeflemistir. CRS, her akademik boliim
icin bir dizi ders niteligi tanimlamustir. Ders nitelikleri, 6grencilerin dersten basarili
olmasi i¢in sahip olmasi gereken 6zellikleridir. Taha’nin ¢alismasi [45], aktif 6grencinin
komsuluk sinifinda bulunan diger 6grenciler tarafindan basarili olunan dersleri Onerir.
Yani, CRS, o6neri listesi olustururken hem aktif 6grencinin gegmisteki tercihlerini hem de

bulundugu komsulugun derecelendirmelerini hesaba katar.

Pardos ve Weijie [46] daha Oonce mevcutta olan bir ders Oneri sistemini farkli
yaklasimlarla gelistirmek {lizere yeni bir Oneri sistemi yaklasimi sunmuglardir. Bu 6neri
sistemi bir Model Tabanli Ortak Filtreleme algoritmasinin Tekrarlayan Sinir Aglari ile
karma kullanimina bir Ornek teskil etmektedir. Buna gore mevcutta olan Oneri
sistemlerine iki adet metodu test ederek sonunda bunlarin karmasi olan ii¢iincii bir metot
ortaya ¢ikarip kullanmiglardir. Ogrencilerin belirledigi favori dersin benzerligine dayanan
onerileri ¢esitlendirmek icin kullanilan ders vektorii temsillerini 6§renmek i¢in dokuz
yillik tarihi ders kayit sirasina uygulanan ge¢meli gram modelinde yeni bir degisiklik
sunmuslardir. Oneri sistemlerinde ders kataloglarindaki agiklama metinlerini de

kullanarak sistemlerini iyilestirmislerdir.

Diger calismalarin aksine bu tezde sunulan c¢alisma, 6grencilerden girdi olarak

hicbir bilgi almadan otomatikman bir ders Oneri listesi sunar. Sistem Eskisehir Teknik
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Universitesinin (ESTU) 6grenci bilisim sistemine entegre olarak calisir. Sistemin
calismasinda herhangi bir birim ya da boliim kisitlamasi yoktur. Calisma iiniversitenin
tiim boliimlerinde 6grenim gdéren 0grenciler icin Oneri olusturabilir. Bu sistem orgiin
ogrenci verileri iizerinde c¢alisir. Oneri sunulacak derslerle veya dersin &gretim
elemanlariyla ilgili 6zelliklerin onceden girilmis olmasim gerektirmez. Ogrenciler
arasindaki benzerligi aktif 6grenci ile ayn1 boliimde 6grenim gormiis olan {ist sinif ve
mezun 0grencilerin transkriptleri tizerinde calisarak bulur. Bu ¢alisma aktif 6grenciye bir
ders Oneri listesi sunarken Oneri sunulan derslerden hangi harf notunu alabilecegini de
tahmin eder. Bunlara ek olarak aktif 6grencinin se¢gmis oldugu bir dersten hangi harf

notunu alabilecegini de tahmin eder.
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3. ORTAK FILTRELEME TABANLI DERS ONERIi SiSTEMi

Internetin yayginlasmast ile birlikte icerik iireten ¢evrim igi sistemlerin hayatt1 yeri
giderek artmistir. Internetteki igerik sayisi giderek yogunlastigindan kullanicilarin
istedikleri veriye ulagsmalar1 da gittikge ¢caba sarf edilmesi gereken bir is haline gelmeye
baslamistir. Aslinda gelisen her teknoloji gibi internetin gelismesi ve yayginlasmasi da
insanlarin bilgiye erisiminin kolaylasmasi i¢in yapilmis bir miithendislik ¢6zliimiidiir.
Ancak veri yogunlugu veriye erisimi giin gectikge zorlastirmistir. iste tam da bu sebepten
dolay1 6neri sistemleri ortaya ¢cikmistir. Oneri sistemleri kullanicilarin kisisel 6zelliklerini
ortaya ¢ikararak onlara begenebilecekleri ya da ilgilenebilecekleri tirtinleri veya igerikleri

onermeyi hedefler.

Akademik alanda da 6grencilerin bir Oneri sistemine ihtiyag duydugu asikardir.
Ogrenciler kayith olduklar1 boliimde ya da diger boliimlerden secebilecekleri derslere
karar verirken bircok ders arasindan se¢im yapmak durumunda kalarak kararsizlik
yasarlar. Ogrenciler ders secimi yaparken basarili olabilecekleri dersleri secmek isterler.
Ancak hangi dersin Ogrencinin profiline uyduguna karar ermek zor bir siirectir.
Geleneksel yontemlerle asilmaya ¢alisilan bu probleme, Ortak Filtreleme Tabanli Ders

Oneri Sistemi (OFTDOS) ile ¢6ziim 6nerisi sunulmustur.

Bu calisma oOneri sistemleri c¢alismalarin1 akademik ortama tasimaktadir. Bu
calismada sunulan Oneri sistemleri uygulamasi, 6grenci olan kullanicilarina, basarili
olabilecekleri dersleri Oneri listesi olarak sunmaktadir. Buna ek olarak kullanicilarina
onerilen bu derslerden harf notu olarak ka¢ puan alacaklarini tahmin etmektedir. Bu 6neri
ve tahminleri liretmek igin ¢esitli Oneri sistemleri algoritmalar1 ve ydntemlerini

kullanmaktadir.

Calismada Onerilerin iiretilmesi ve harf notlarinin tahmin edilmesi i¢in
gerceklestirilen kullanici benzerlikleri, komsuluklarin tespit edilmesi gibi hesaplamalarin
timil transkript verileri ilizerinden hesaplanmaktadir. Transkript verileri igerisinde
ogrencilerin alip tamamladiklar1 dersler ve 6grencilerin o derslerden aldiklar1 puanlar ile

ilgili bilgiler bulunmaktadir.

Gelistirilen sistem Ogrencilere ders Oneri listesi sunmak i¢in aktif Ogrencinin
bulundugu birimin ders katalogunda bulunan se¢meli ders bilgilerini kullanir.
Kullanicilara oOnerilecek dersler katalogda bulunan se¢meli derslerden o birimdeki

Ogrencinin alabilecegi dersler arasindan segilir.
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Temel olarak ders Onerisi listesi liretme algoritmasi asagida sunulan islemleri sirali

olarak takip etmektedir;

1.

10.

Aktif kullanicinin kayitli oldugu birimde 6grenim goren, bitirmis oldugu
yariyll sayisi aktif Ogrenciden biiyilk olan Ogrencilerin ve mezunlarin
transkriptlerindeki tiim ders bilgileri alinir.

Aktif 6grenci ile birimdeki diger 6grencilerinin ge¢gmiste ortak olarak aldig:
dersler bulunur.

Benzerlik hesaplamalar1 yapilacak 6grenci listesi olusturulur. Bu listeye
deneysel olarak tespit edilmis olan ortak ders esigini gegcen 6grenciler ve
mezunlar eklenir. Ortak ders sayisi, ortak ders esiginden az olan 6grenci ve
mezunlar ise benzerlik hesaba katilmaz, bu yilizden listeye eklenmez.
Gecmiste alinmis ortak dersler iizerinden 6grencilerin benzerlik puanlari
Pearson Korelasyon katsayisi bulunarak hesaplanir.

Hesaplanan bu degerler 6grenciler ile iliskilendirilecek bir listeye eklenir.
Listedeki 6grencilerden benzerlik puani deneysel olarak tespit edilmis olan
benzerlik esiginden biiyiik olan kullanicilar komsuluk olusturulmak iizere
filtrelenir.

Filtrelenmis bu listeden de hedef dersi almamis 6grenciler filtrelenir. Hedef
derse 6zel bir komsuluk ortaya ¢ikarilir.

Komgsuluk igerisinde bulunan ogrencilerin hedef dersten aldigi notlar
hesaplanan benzerlik oranlariyla agirlikli ortalamasi alinarak hedef ders igin
harf notu puani tahmini tiretilir.

Bu dongii aktif 6grencinin katalogunda bulunan ve heniiz almadig1 se¢gmeli
dersler igin tekrar islenir.

Basarili olarak tahmin edilen dersler harf notu siralamasi yapilarak

kullaniciya 6nerti listesi halinde kullaniciya sunulur.

Calisma kullanicilara diger bir senaryo daha sunmaktadir. ikinci senaryoda,

kullanicinin kendi belirttigi spesifik bir desten hangi harf notunu alacagina dair harf notu

tahmini sunulur. Senaryonun algoritmasi1 Oneri listesi algoritmasina benzer sekilde

caligmaktadir. Tespit edilen komsuluk igerisinde bulunan 6grenciler arasindan hedef dersi

alanlardan dersten aldiklari harf notu ile benzerlik puani agirlandirilarak ders i¢in harf

notu tahmini iiretilir ve bu harf notu tahmini kullaniciya sunulur.
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Onerdigimiz 6neri sistemi Kullanici Tabanli Ortak Filtreleme algoritmasini
kullanmaktadir. Kullanicilariin transkript verilerinden yola ¢ikarak benzerligini hesaplar
onlara ders &neri listesi sunar. Onerilen sistem Eskisehir Teknik Universitesi Ogrenci

Bilisim Sistemi(ESTUOBS) iizerinde ¢alisir.

ESTUOBS 6grenci bilisim sistemi dgrencilerin dersleri, danismanlari, transkriptleri
vb. gibi bilgilerini gorebildikleri, kayit yenileme donemlerinde ders se¢im islemlerini
gerceklestirdikleri, danmismanlar1  ve derslerini  aldigi  6gretim  elemanlart  ile
mesajlasabildigi bir 6grenci bilisim sistemidir. Ayn1 zamanda akademik personelinde de
kullanabildigi bir sistemdir. Akademisyenler de yiirittiikleri derslerle ilgili bilgilere
erisebilir, sinav notlar1, yoklama, sinav yiizdeleri gibi bilgileri girebilirler ve akademik
danigmanlik yaptigr 6grenciler ile iletisime gegebilmektedir. Ayni1 zamanda akademik
danigmanlik islemlerini kayit yenileme donemlerinde bu sistem {izerinden

sunabilmektedirler.

Bu ¢alismada sunulan OFTDOS ESTUOBS ile biitiinlesmis calisabilen bir modiil
olarak tasarlanmustir. Ogrenciler sisteme giris yaptiktan sonra “Ogrenci Islemleri” asag1
acilir listesini agar(farenin imleci ilgili sekmenin {istiine geldiginde liste otomatik olarak
asagiya dogru acilir). Acilan sekmeden “Ders Onerisi” alt meniisiinii seger. Sayfaya
girildiginde Oneri liretim mekanizmasi tetiklemis olur ve sistem Oneri tiretmek tizere
calismaya baslar. Calisma sonucunda ekranda ders Onerilerini gosterir liste 6grenciye

tablo halinde sunulur. Sistemin ekran goriintiisii Sekil 3.1°de sunulmaktadir.

N
E -~ E Bl Ogrend Bilisim Sistemi ISMAIL BURAK YAVRU =

Ders Oneri Listesi
Bilgisayar Miihendisligi(ingilizce)
Ders Adi Harf Notu
3“?492 Design Patterns
- Kiiltirel Etkinlikler
e
ALM256
i)
BIM453
K:)
BimM4a90

]
BiM309

]
Bima7o

Sekil 3.1. Ders Oneri Listesi Ekran Gériintiisii
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4. KULLANILAN TEKNOLOJILER

Bu tezde sunulan c¢alismanin yazilimi gelistirilirken son teknolojilerin
kullanilmasina 6zen gosterilmistir. Uygulama bir web projesi olarak gelistirilmistir. Ayni
zamanda ANASIS uygulamasmin igerisinde yer almustir. Web uygulamalarinda
gelistirilen yazilimlar iki kategoriden olusur. Kullanicinin uygulama ile iletisim kurdugu
Onyliz ve arka yiizde gergeklesen tiim siiregler. Yani web uygulama yazilim mimarisi
olarak 6n ug ve arka ug olmak iizere iki kategoride incelenebilir. On yiiz ve arka yiiz
katmanlari ve ¢alisma mantig1 Sekil 4.1°de sunulmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan 6n ug
teknolojileri Hiper Metin Isaret Dili versiyon 5 (HTMLS5), Basamakli Stil Sablonlari
(CSS), Angular]S (AJS)’dir. Arka ugta ise Java programlama dilinin iizerinde Spring
Web MVC catist kullanilmistir. Bunlarin yaninda veri tabani sistemi olarak Microsoft

SQL Server (MSSQL) teknolojisi kullanilmustir.

1 Bir web sayfasi, 2 Kullanici tarafh 3 Eger veritabani 5 Sunucu tarafh
internet tarayicisina yazilimlar tarayicida istegiyapilacaksa r = = = = = = = = = = 1 yazilmlar
yuklenir. calisir ve islem istekleri JavaScript ve AJAX | I veriyi isler ve

sunucuya gonderilir. arka uca 1 1 siteyi giinceller
istek gonderir. I S I o :

: 1 B I

istek YRk i ' I

" internet I @ |

Yanit I 11

1 = 1

1 1

I 1

74 = Veri
( @ Sunucu Tabam
SN / - e

Uyumlu (Responsive) Kullanicinin ekranda Arka ug sunucu tarafl yazihmlar
on ug tasarimlari sitelerin gordugi her sey HTML, istegi isler ve veri tabanindan
cesitli kullanici cihazlarinda  CSS ve JavaScript gonderilecek veriyi ¢ceker.

dogru calismasini saglar. karisimindan meydana gelir.

Sekil 4.1. On yiiz ve arka yiiz katmanlar: ve calisma prensibi

4.1. On Ug Teknolojileri

On ug teknolojileri bircok 6n ug yazilim dili ve kiitiiphanelerinden meydana gelir.
Farkli uygulamalar farkli dil ve kiitliphanelerden olussa da, tim web tarayicilari
tarafindan derlenebilen siirli sayida dil ve kiitliphane vardir. Genel olarak tiim web
tarayicilari tarafindan anlasilan ii¢ temel teknoloji HTMLS5, CSS ve JavaScript(JS)’tir. Bu
ic temel teknoloji web sayfalarinin temel cergevesini olustururlar. Diger ¢ogu 6n ug
teknolojisi, bu {i¢ 6n ug teknolojisi temel almarak ortaya ¢ikmustir. Ornegin, bir web
sayfasini otomobil gibi diisiinebiliriz. Otomobilin sasisi HTML teknolojisini temsil eder.

CCS ise otomobilin albenisini ortaya ¢ikaran rengi, jantlari, tamponu ya da cam tavanidir.
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JS ise otomobilin hiz sabitleme, multimedya oynaticis1 ya da otomatik vitesi gibi islevsel

teknolojileri olarak diisiiniilebilir.

Bu ¢alismada HTML teknolojisi olarak HTML5, CSS teknolojisi olarak Leaner Stil
Sablonlar1 (LESS) ve JS teknolojisi olarak da AJS kullanilmstir.

41.1. HTML5

HTML, belgelerin internet tarayicilarinda goriintiilenebilmesini saglamak i¢in
gelistirilmis bi¢imlendirme dilidir. Internet tarayicilart web sunucularindan aldiklari

HTML dosyalarini ¢coklu medya sayfalarina doniistiiriip kullanicilara sunarlar.

HTML sayfalarinin icerigi HTML etiketlerinden olusur. Bu etiketler sayesinde
internet tarayicilart ¢esitli igerikleri gosterebilirler. HTML etiketleri sayesinde web
sayfalarinda gorseller, basliklar, paragraflar, sirali-sirasiz listeler ve formlar gosterilebilir.
HTML etiketleri biiytiktiir kiiciiktiir isaretleri kullanarak kapsamlar1 arasinda igeriklerini
alirlar. Ornegin bir paragraf yazi gostermek igin <p> ve </p> arasina metinsel ifade girilir.
Baz1 6zel etiketlerse kapsamsiz olarak tanimlanir. Kapsami olmayan etiketler igerisinde
gosterecekleri igerikleri etiketleri ozellikleri ile alirlar. Bunlara en iyi ornek web
sayfasinda gorsel gostermeye yarayan <img> etiketidir. Bu tiir etiketler html uzantil
dosyalarda yazilmis olsa da internet tarayicilar1 bu etiketleri gdstermez. Bu etiketleri

yorumlayarak ekran icerikleri gosterirler [47].

HTML5 ilk olarak 2008 yilinda tanitilmis olsa da 2014 yilinda kullanima
sunulmugstur. HTML’in 5. siirimii ile birlikte tiim tarayicilarda calisir hale gelmistir. Bu
HTMLS5 in en 6nemli 6zelligidir. Diger gelen yeni 6zellikler ise video ve ses dosyalari
gibi ¢coklu medya kullanimina olanak saglamaktadir. HTMLS5 sayesinde kullanicinin izni
dahilinde kullanicinin konumuna erisilebilir. Diigiik islem giicli gerektirdiginden mobil

platformlarda web sayfalari rahatca galistirilabilir [48].

Bu calismada HTMLS, mobil platformlarda g¢alistirilabilme, diisiik islem giici

gereksinimi ve tiim internet tarayicilarinin destegini alabilmek i¢in kullanilmigtir.

4.1.2. Basamakh Stil Sablonlar1 ve LESS

CSS, HTML gibi isaretleme dilleriyle yazilmis dokiimanlarin gorsel olarak
sunumunu tanimlayan bir stil sayfasi dilidir. CSS diinya ¢apinda “World Wide Web
Consortium (WWW)” olarak bilinen internet teknolojisinin ana teknolojilerinden biridir.

CSS, web sayfalarmin igerik ve yerlesim diizenlemelerinin yapilabilmesi igin
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tasarlanmigtir. Bu teknoloji sayesinde olusturulan HTML gibi isaretleme diliyle
olusturulmus dokiimanlara ve igeriklerine renkler, yerlesim diizenlemeleri gibi diizenler,
yaz1 fontlar1 ve gesitli hareketli elemanlar, CSS sayesinde tanimlanabilir. Bu sayede web
sayfalarinin igeriklerin erisilebilirlikleri artar, gorsel tasarimlarinda esneklik ve kontrol
saglanmis olur. Basamakli Stil Sablonlarinda birden fazla kuralin bir etikete uygulanmasi
miimkiindiir. Ornegin, bir HTML sayfasinda yazilms bir paragraf etiketine birden fazla
CSS kurali uygulanabiliyor olabilir. Basamakli kelimesi, bu gibi durumlarda hangi stil
kuralinin 6ncelikli olarak uygulanacaginin belirlenmesi basamakli bir 6ncelik sirasindan
gelmekte oldugu i¢in kullanilmaktadir. CSS, WWW tarafindan gelistirilmekte ve haklar
bu grup tarafindan sahiplenilmektedir [49].

Genelde biiyiik projelerde CSS siniflar1 tek baslarina kullanilmazlar. Bunun yerine
bir stil sablonu 6n isleyicisi ile birlikte kullanilirlar. Bunun avantajlar1 dinamik bir CSS

yapisi olusturmalari, kod karmasasi ve tekrarinin onlenmesidir.

Bu c¢aligmada CSS teknolojileri LESS ile birlikte kullanilmigtir. LESS, CSS
sayfalarina derlenebilen, sunucu ya da istemci tarafinda calistirilabilen, JS tabanh
dinamik bir CSS 6n isleyicisidir [50]. LESS projesi agik kaynak kodludur. LESS’in bu
projede kullanilmasinin ana sebebi, sunucu {iizerindeki yikiin azaltmasma yardimci

olacak sekilde kullanici tarafinda ger¢ek zamanl derlenmesidir.

4.1.3. JavaScript ve AngularJS

JS ¢ogunlukla kullanici tarafli teknolojiler lizerinde galisan betik bir programlama
dilidir. HTML ve CSS ile birlikte WWW’nun temel teknolojilerini olustururlar. JS
kullanicilarla etkilesimli web sayfalar1 olusturmanin 6nemli bir pargasidir [51]. HTML ‘in
icerisinde tanimlanirlar ve tanimlandiklart HTML sayfalarinda calisirlar. Kullanicinin
bilgisayarindaki erisimleri oldukca kisithdir. Direkt olarak bilgisayarin hafizasina ya da
islemcisine erisim izni yoktur. Bunun yerine etkilesimini web tarayicisit {izerinde
calisarak gerceklestirir. Oldukea hafiftir [52]. Mobil cihazlar da dahil olmak iizere hemen

hemen biitiin cihazlarda kullanilirlar.

Bu c¢alismada bir JS gergevesi olan AJS kullanilmistir. AJS Google tarafindan
gelistirilen bir yapisal ¢ergevedir. HTML s6zdiziminin genisletilmesine olanak saglar.
Bagimlilik enjeksiyonu ve iki yonlii veri baglama 6zellikleri sayesinde uygulamalardaki

kod karmasiklig1 ve kalabalikliginin 6niine gecer [53].
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Bu calismada yapilan uygulamanin kullanici tarafinda hizli ¢alismasi ve dinamik

olabilmesi i¢in AJS teknolojisi kullanilmistir.

4.2. Arka Ug¢ Teknolojileri

Arka ug teknolojileri, bir web uygulamasinda 6n uga veri saglayan teknolojilerdir.
Sunucular, veri tabanlari, uygulama programi ara yiizleri ve programlama dillerinin
birlesiminden olusur. Sunucu islem giicli yiiksek iizerinde veri tabani ve arka ug
yazilimini ¢aligtiran bir bilgisayardir. Yazilim ise bu ikisi arasinda baglantiyr kuran
teknolojidir. Bu ¢alismada sunucu tarafi yazilim dili olarak Java ve onun bir ¢ergevesi

olan Spring Web MVC, veri tabani olarak da MSSQL kullanilmistir.

4.2.1. Java ve Spring Web MVC

Java agik kaynak kodlu bir sunucu tarafi nesne yonelimli bir programlama dilidir.
Java’yr diger dillere gore iistiin kilan bir¢ok yonii mevcuttur. Java programlama dili
platform bagimsiz, yliksek basarimli, giivenilir ve yliksek performanslidir [54]. Java’nin
platform bagimsizlig1 ya da mimari yapidan bagimsizligi tizerinde kostugu Java Sanal
Makinasindan (JVM) kaynaklanmaktadir. Her platform i¢in en az bir adet JVM
sunulmustur. Java kodlar1 derlendikten sonra ortaya ¢ikardigi bytecode denen dosyalari
JVM iizerinde calistirdigr icin her platformda o platforma 6zgii kod yazmaya gerek
kalmadan calisabilmektedir [55]. Bu Java’nin ¢ikis noktasi olan bir kere yaz her yerde
calistir mantigin1 desteklemektedir. Java standart siirlimiinden ayr1 olarak bir kurumsal
stirime de sahiptir. Java kurumsal siirlim biiyiik 6lcekli projelerde kullanilmaktadir.
Olgeklenebilir olmasi, giivenilirligi ve giivenlik yapist ¢ok katmanli uygulamalarda

basarili olmasini saglamaktadir [56].

Spring Web MVC cergevesi Java i¢in gelistirilmis bir yazilim ¢ercevesidir. Faydali
ekleri sayesinde Java web uygulamalarimi daha kullanighh hale getirmektedir. Obje
olusturma, web servisleri saglama, gilivenligi kontrol altina alma, nesnelerin rollerinin

acikca ayrilmasi gibi teknik manada bir¢ok avantaja sahiptir [57].

4.2.2. Microsoft SQL Server

Bilgisayar sistemleri verileri tizerinde ¢alismalari i¢in tasarlanirlar. Kullanicilari ile
ilgili ve hizmet sunduklar1 alanla ilgili veriler lizerinde islemlerini gerceklestirirler. Bu
sebeple sahip olduklart verileri saklama ihtiyacit duyarlar. Veriler veri tabanlarinda

saklanirlar. Verilerin istendiginde bir mantik c¢ercevesinde ulagilabilmesi icin veriler
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arasinda iligkiler bulunur. Veriler ve iliskilerin saklandigi veri tabani yonetim

sistemlerine iligkisel veri tabani yonetim sistemi (VTYS) denir.

Piyasa da kullanilan birgok iliskisel VTYS mevcuttur. MSSQL de bu sistemlerden
biridir. MSSQL Microsoft firmasi tarafindan gelistirilen bir VTYS’dir. MSSQL genelde
bliyiik Olcekli projelerde bilgisayar programlari tarafindan kullanilmak {izere
gelistirilmistir. MSSQL ayn1 sunucuda caligilan programlar tarafindan calistirilabilecegi
gibi uzak sunucularda galistirilan programlar tarafindan da calistirilabilir [58]. Eskisehir
Teknik Universitesi Bilgisayar Arastirma ve Uygulama Merkezi (BAUM) tarafindan
MSSQL kullanildigi i¢in bu ¢alismada da MSSQL kullanilmaistir.
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5. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde, onerilen OF tabanli ders oneri sisteminin performansini élgiimlemek
icin gercek veriler iizerinde yapilan deneylere ait ayrintili bilgiler sunulmustur. Boliin
devami su sekildedir: Bolim 5.1°de yapilan deneylerde kullanilan veri kiimesi ile ilgili
bilgiler sunulmustur. Bolim 5.2°de sistemin iirettigi onerilerin degerlendirme o6lgiitleri,
Bolim 5.3’te ise deney caligmalarinda belirlenen yontem sunulmustur. Son olarak

deneysel ¢alismalar1 sonuglari ve analizi Boliim 5.4’te sunulmustur.

5.1. Veri Kiimesi

Onerilen ortak filtreleme tabanli ders &neri sisteminin Sneri iiretme basarisinin
analizi icin ESTUBM nin 2000 — 2013 yillar1 arasindaki 6grenci ve mezunlarin bilgileri
veri setini olusturmustur. Bu bilgi 68renci ve mezunlarin transkript bilgilerini
icermektedir. Transkript bilgileri hali hazirda aktif olarak 6grenci olan ve mezun olmus
ogrencilerin gegmiste almis olduklari derslere iliskin verileri saklamaktadir. ESTUBM’de

Ogrenim goren bir 6grenciye ait 6rnek transkript verisi Tablo 5.1°de sunulmaktadir.

Tablo 5.1. Eskisehir Teknik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Ornek Ogrenci Transkript Verisi

Yil Dénem Ders Kodu Ders Adi ECTS Not Kredi*Not
2010 Giliz BiM213 Data Str. and Alg. 5.5 AA 22.00
2010 Giiz BiL200 Computer Prog. 6.0 AA 26.00
2010 Bahar BiM312 Database Man. Sys. 6.0 AB 22.20
2011 Giiz EEM336 Microprocessors 7.0 BA 23.10

Oneri sisteminde &neri {iretme siirecinde kullanilan derecelendirme verisi transkript
verisindeki harf notuna karsilik gelmektedir. Yani aslinda sistem kullanicilardan
derecelendirmeler acik bir sekilde degil de ortiilii olarak elde edilmektedir. Ogrencilerin
ve mezunlarin aldiklar1 harf notu verisi veri setinde harf olarak saklanmaktadir. Harf
notlar1 22 adet degere sahiptir. Ancak bunlardan 11 tanesi (AA, AB, BA, BB, BC, CB,
CC, CD, DC, DD, FF) derecelendirme igin kullanilabilir. Diger 11 harf notu ise
devamsizlik, ¢ekilme, eksik vb. gibi durumlarda kullanilmaktadir. Bu 6zel durumlar veri
seti disinda birakilmistir. Derecelendirme olarak kullanilacak harf notlar1 ise rakamsal
derecelendirmelere ¢evrilmistir. Derecelendirme de kullanilan harf notlarma karsilik

gelen degerler Tablo 5.2°de sunulmaktadir.
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Tablo 5.2. Harf notlar: ve karsilik gelen derecelendirme puanlar

Harf Notu Derecelendirme Puam
AA 10
AB
BA
BB
BC
CB
CcC
CD
DC
DD
FF

ORFRPNWKMOOGIO NOO

Transkript verileri Ogrenciler dersleri tamamladik¢a olugmaktadir. Yani her
dénem sonunda 6grencilerin derslerden aldiklart harf notlar1 belli olduktan sonra aldiklar
derslere ait bilgiler veri tabanindaki transkript tablosuna aktarilmaktadir. Bundan dolay1
bu caligmada sunulan 6neri sisteminin transkript verilerinden olusan veri seti bosluklu
yapida degildir. Deneylerde ESTUBM veri setinin tamami test veri seti olarak
kullanilmistir. Bu veri setinin igerdigi bilgiler ve deney sonucundan 6nerilen toplam ders

sayilar1 Tablo 5.3’de sunulmaktadir.

Tablo 5.3. Veri Seti ile Ilgili Bilgiler

Ogrenci/Mezun Sayis1  Secmeli Ders Sayis1  Ders Onerisi Sayist
338 30 9615

5.2. Degerlendirme Olgiitleri

Yapilan ¢alismalarin ne kadar dogru sonuglar {irettiklerini tespit edebilmek icin
cesitli degerlendirme Olgiitleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, yapilan sistemin tirettigi
onerilerin dogrulugunun Olgiilmesi igin ortalama mutlak hata (OMH) metrigi
kullanilmistir. OMH yontemi iki siirekli degisken arasindaki farki 6lger. X ve Y nin aym
triiniin farklt derecelendirme degiskenleri oldugu ve Y derecelendirmesinin X
derecelendirmesi i¢in tahmin edilen bir derecelendirme oldugu varsayilsin. Spesifik bir
tirlin olan 1 i¢in gergekte olan Xjderecelendirmesine Y tahmini yapilirsa ve bir koordinat
diizleminde bu iki noktanin gosterildigi diigiiniiliirse, OMH bu iki nokta ile X=Y ¢izgisi

arasindaki ortalama dikey mesafedir. OMH formiilii Denklem 5.1°de sunulmaktadir.
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Ortalama Mutlak Hata =

Sielvimxl _ T ledl (5.1)

n

OMH tiim mutlak hatalarin ortalamasidir. Yani sistemin {irettigi tiim tahminlerin
gercek degerden olan mutlak hatalarin iiretilen tahmin sayisina boliimiiyle bulunur.
Denklem 5.1’de yi tahmin edilen derecelendirmeyi, Xi ise gergekte var olan
derecelendirmeyi temsil etmektedir. |ei| ise tahmin edilen degerin gerg¢ekte var olandan
mutlak farkini temsil eder. OMH degeri ne kadar kiigiik ise iiretilen Onerilerin dogrulugu
o kadar yiiksektir. Deneyler gerceklestirilirken ¢esitli parametreler degistirilerek sonuglar
tizerindeki etkisi izlenmistir. OMH degerlendirme 6l¢iitii kullanilarak iiretilen ders 6neri

listelerinin ve tahmin edilen harf notlarinin basaris1 gozlemlenmistir.

5.3. Metodoloji

Bu tez ¢alismasinda tiim ESTUBM transkript veri setinin tamami test verisi olarak
kullanilmistir.  Veri setindeki O6grenciler ve mezunlarin tamaminin transkriptleri
kullanilmistir. Transkript verileri iizerinde var olan derslere ait harf notlar1 i¢in tahminde
bulunulmustur. Baslangi¢ olarak herhangi bir 6grenci aktif 6grenci olarak segilmistir.
Aktif 6grencinin transkriptinde bulunan se¢meli dersler harf notu tahmini tiretmek tizere
hedef ders olarak se¢ilmistir. Secilen hedef dersin transkriptte var olan harf notu silinerek
deney tablosuna kaydedilmistir. Deney tablosunda 6grenci numarasi, ders kodu, dersin
gercek harf notuna karsilik gelen derecelendirme ve sistemin tahmin ettigi
derecelendirme kaydedilmistir. Transkriptten cikartilan hedef dersin harf notu tahmin
edilmistir. Tahmin islemini gergeklestirmek i¢in aktif 6grenciye benzer diger 68renciler
veri setinden bulunmustur. Benzerlik bulma islemi i¢in 6ncelikle veri setinden hedef dersi
almis olan Ogrenciler filtrelenmistir. Aktif 6grenci ile diger Ogrenciler arasindaki
benzerlik Pearson korelasyon katsayis1 yontemi kullanilarak tespit edilmistir. Benzerlik
tespit etmek i¢in Oncelikle aktif 6grenci ile teker teker diger 6grencilerin aldiklar1 ortak
dersler tespit edilmistir. Daha sonra ortak derslerden aldiklar1 harf notlar1 karsilik gelen
derecelendirmelere doniistiiriilerek Pearson korelasyonlar1 hesaplanmistir. Bdoylece

ortaya aktif 0grenciler ve diger 6grenciler arasinda bulunan benzerlik degerleri ¢ikmaistir.

5.3.1. Komsuluk se¢cme ve oneri iiretme yontemi

Aktif 6grenci ve diger 6grenciler arasinda bulunan benzerlik degerleri kullanilarak

iki farkli yontemle komsuluklar belirlenmistir. Iki yontem de ayri ayr1 deneylere tabi
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tutularak ¢ikan sonuglar incelenmistir. Digerine gore daha basarili olan yontem komsuluk
belirleme yontemi olarak kabul edilmistir. Bu iki yontemden ilki K en yakin komsu

(KNN), ikincisi ise benzerlik esigi yontemidir.
5.3.1.1. K en yakin komsu yontemi

Bu yontem OF algoritmalariyla birlikte kullanilan en ¢ok kullanilan yontemlerden
birisidir. Bu yontemde komsuluklar tespit edilirken aktif kullanici ile diger kullanicilar
arasinda hesaplanan benzerlik degerleri kullanilir. Hesaplanan bu benzerlik degerlerine

gore aktif kullaniciya en ¢ok benzeyen K adet kullanici komsu olarak segilir.

Bu calismada yapilan deneylerde bu yontem test edilirken K degeri 2 ile 200

arasinda degistirilerek sonuglar iizerindeki etkisi gozlemlenmistir.

5.3.1.2. Benzerlik esigi yontemi

Bu yontem de kNN yontemi gibi popiiler OF komsuluk se¢me yontemlerinden
biridir. Aktif kullanict ile diger kullanicilar arasinda hesaplanan benzerlik degerleri
belirlenir. Bu degerler belirlendikten sonra benzerlik degeri i¢in bir esik degeri
tanimlanir. Tanimlanan bu esik degerinin istiinde benzerlik degerine sahip olan
kullanicilar aktif kullanicinin komsular1 arasina eklenir. Diger yontemin aksine bu
yontemde bir komsu sayis1 kisitlamasi yoktur. Ilgili esik degerini gegen her kullaniciya

aktif kullanicinin komsusu muamelesi yapilir.

5.3.1.3. Oneri iiretimi

Aktif Ogrenciye harf notu tahmini Tretilebilmesi i¢in aktif kullanicinin
komsularinin verileri kullanilmistir. Aktif kullanict ile diger kullanicilar arasinda tespit
edilen komsuluk igerisinde bulunan dgrencilerin hedef dersten aldiklar1 derecelendirme

ile benzerlikleri agirliklandirilarak bir harf notu tahmini tiretilmistir.

Aktif Ogrencinin transkriptinde bulunan tiim dersler i¢in bu yontem tekrar
edilmistir. Boylece aktif kullanicinin gerg¢ek aldigi ve bir harf notuna sahip tiim dersleri
i¢in harf notu tahminleri iiretilmistir. Tim dersler igin tahmin iiretme islemi bittikten
sonra yazar tarafindan basarili olarak nitelendirilen dersler 6grenciye Oneri listesi olarak

sunulmustur. Bu ¢alismaya gore basarili olan harf notlar1t AA, AB, BA ve BB’dir.

Tim bu yontemler test edilirken en yakin Kk 6grenci degeri, ortak ders esigi ve
benzerlik esigi degerleri degistirilmistir. En yakin n 6grenci faktoriiniin degeri test

edilirken, n sayis1 belirli bir gosterge cizelgesi cergevesinde 2 ile 200 arasinda
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degistirilmistir. Bu sirada ortak ders ve benzerlik esikleri sabit tutulmustur. Benzer
sekilde benzerlik esigi faktorii test edilirken, Pearson Korelasyon katsayisi ile hesaplanan
benzerlik degeri -0,9 (negatif Korelasyon) ile 0,99 (pozitif Korelasyon) arasinda

degistirilmis ve sonuglar incelenmistir.
Ogrenciler/mezunlar icin ders 6neri listeleri ve harf notu tahminleri {iretilmistir.

5.4. Deney Sonuclar1 ve Analizi

Sunulan ders onerilerinin dogrulugunun goézlemlenmesi icin kullanilan faktorlerin
aldig1 degerler iizerinde degisiklik yapilarak sonuglar izlenmistir. Bu deneylerde,
benzerlik esigi, ortak ders esigi, en KNN esigi degerleri test edilmistir. Bu faktorlerin
degerleri degistirilerek gercekte var olan harf notlar1 sistem tarafindan tahmin edilmistir.
OMH olgiiti kullanilarak yapilan tahminlerin dogrulugu gézlemlenmistir. Bu 6l¢iit goz
ontinde bulundurularak yukarida belirtilen faktorlerin optimum degerleri tespit edilmistir.
Ayrica deneylerde Oneri sunulabilen ders sayisi, dgrenci sayisi ve hata oranlar1 da

gbzlemlenmistir.

5.4.1. Ortak ders esigi deneyleri

Bu deneyde aktif 6grenci ile diger 6grencilerin ge¢miste aldiklar1 ortak derslerin
sayisiin alt esigi belirlenmek tizere deneyler yapilmistir. Deneyler yapilirken ortak ders
sayist alt esigi degeri degistirilmis, diger faktorler ise sabit tutulmustur. Tablo 5.4 ve
Tablo 5.5’te ortak ders sayisi alt esigi degeri 5 olarak sabitlenmistir, KNN sabiti ve
benzerlik esigi degeri degistirilmistir. Tablo 5.6 ve Tablo 5.7°de ise ortak ders sayisi alt
esigi 3 olarak sabitlenmis, KNN sabiti ve benzerlik esigi degeri degistirilmistir. Deney
sonuclarinda oOneri sunulabilen ders sayisi, Ogrenci sayist ve hata oranlar

gozlemlenmistir.
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Tablo 5.4. K komsuluk degerleri igin deney sonuglari(Ortak ders sayist esigi 5)

K  Ders Onerisi Sayis1  Kapsama OMH

5 9604 329/338  1,5017
10 9604 329/338  1,5024
15 9604 329/338  1,5259
20 9604 329/338  1,5565
25 9604 329/338  1,5903
50 9604 329/338  1,7073

100 9604 329/338  1,8599
200 9604 329/338  2,0130

Tablo 5.5. Benzerlik Esigi icin deney sonu¢lari(Ortak ders sayist egigi 5)

Benzerlik Esigi  Ders Onerisi Sayim  Kapsama OMH

-0,9 9561 324/338  2,1232

0 9559 324/338  2,0495
0,1 9556 324/338  2,0436
0,5 9399 324/338  1,7704
0,8 6438 309/338  1,3494
0,85 5100 288/338  1,3002
0,9 3020 236/338  1,2676
0,95 1207 150/338  1,2037
0,99 213 42/338 1,9454

Tablo 5.6. K komsuluk degerleri i¢in deney sonuglari(Ortak ders sayist esigi 3)

K  Ders Onerisi Sayis1  Kapsama OMH

5 9606 330/338  1,5149
10 9606 330/338  1,5141
15 9606 330/338  1,5348
20 9606 330/338  1,5662
25 9606 330/338  1,5995
50 9606 330/338 11,7135
100 9606 330/338 11,8607
200 9606 330/338  2,0241
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Tablo 5.7. Benzerlik esigi icin deney sonuglari(Ortak ders sayist esigi 3)

Benzerlik Esigi  Ders Onerisi Sayim  Kapsama OMH

-0,9 9563 325/338  2,1142

0 9561 325/338  2,0551
0,1 9558 325/338  2,0473
0,5 9401 325/338  1,7763
0,8 6598 321/338 11,3826
0,85 5390 317/338 11,3594
0,9 3573 312/338  1,4145
0,95 1910 267/338  1,5343
0,99 636 128/338  1,7662

Ortak ders sayisinin bulunabilmesi i¢in yapilan deneylerin sonuglarina gore Oneri
sunulabilecek derslerin ve 6grencilerin sayisini artirmak igin ortak ders sayisinin alt
esiginin olabildigince kiigiik tutulmasi gerektigi sonucuna varilmistir. Bu sebeple
deneylere ortak ders sayisinin 1 degerinde sabitlenerek devam edilmesine karar
verilmistir. Ortak ders sayis1 1 olarak sabitlendikten sonra, komsuluklarin olusturulmasi
icin KNN ve benzerlik esigi yontemlerinden hangisinin kullanilmasi1 gerektigine karar
verilmesi gerekmektedir. Bu kararin verilebilmesi i¢in deneylere devam edilmistir. Buna
gore ilerleyen deneylerde ortak ders sayisi 1 de sabitlenerek KNN ve benzerlik esigi

yontemlerinin sonuglara etkisi incelenmistir.

5.4.2. Komsuluk belirleme yontemi deneyleri

Komsguluklarin belirlenebilmesi icin iki adet yontemden birisinin secilmesi
gerekmektedir. Bu karar1 verebilmek icin ortak ders sayisi alt esigi 1 degerinde
sabitlendikten sonra iki yontem test edilmistir. Deney sonuclar1 Tablo 5.8 ve Tablo 5.9’da

sunulmaktadir.

35



Tablo 5.8. K Komsuluk Degerleri i¢in deney sonuglar

K Ders Onerisi Sayis1  Kapsama  OMH
2 9602 331/338 1,66
3 9615 331/338 1,51
5 9628 331/338 1,55
10 9641 331/338 1,54
15 9654 331/338 1,56
20 9667 331/338 1,59
25 9680 331/338 1,73
50 9693 331/338 1,84
100 9706 331/338 1,99
200 9719 331/338 2,13

Tablo 5.8’deki sonuglara gore komsuluk degerine karsilik gelen OMH degerleri
incelenmistir. Komsuluk degeri artttkca OMH degerinin de arttigi gozlemlenmistir.
Baslangic noktasinda komsuluk sayisi arttikca 3 adet komsuya kadar bir iyilesme
gozlemlenirken, komsuluk degeri 5 ve tizerine ciktikca ortaya ¢ikan OMH degeri de
artmistir. Oneri sunulan Ogrenci sayisinda bir degisim gdzlenmemistir. En basarili
Onerinin 1,51 OMH degeri ile sunulabildigi gozlenmistir. Komsuluk degerine karsilik
gelen Onerilen ders sayis1 tablo sonuglarinda incelenmistir. Komsuluk degeri artmasiyla
OMH’nin de giderek artmasina ragmen Oneri sunulan ders sayisinda artis gozlenmistir.
Benzerlik esigi yonteminin degerlendirilmesi icin deneylere benzerlik esigi ile devam

edilmistir.

Benzerlik esigi deneyinde Pearson Korelasyon katsayisi ile hesaplanan benzerlik
degerleri bir esik olarak tanimlanmis ve degisken olarak uygulanmistir. Bu degiskenin
aldig1 degere gore aktif kullanicr ile diger kullanicilar arasindaki komsuluklar belirlenmis
ve deneylere devam edilmistir. Daha onceki deneyde oldugu gibi ortak ders esigi 1
secilmistir. Deneylerde onerilen ders sayisi, Oneri lretilen 6grenci sayist ve OMH

degerleri incelenmistir. Tablo 5.9°de deney sonuglar1 sunulmaktadir.

Tablo 5.9. Benzerlik Esigi Deney Sonuglart

Benzerlik Esigi  Ders Onerisi Sayisn ~ Kapsama OMH

-0,9 9574 325/338 2,2200

0 9572 325/338 2,0700
0,1 9569 325/338 2,0690
0,5 9421 325/338 1,7900
0,8 6603 325/338 1,4100
0,85 5391 322/338 1,4118
0,9 3765 318/338 1,5117
0,95 2201 294/338 1,7200
0,99 1064 210/338 2,1800
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Deney sonuglarinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in sekil 5.1’de ise benzerlik esiginin
degisimine karsilik, OMH’nin degisimi gozlemlenmistir. Benzerlik esigi arttirildikga,
ders onerisi sayisinda ciddi bir diisiis s6z konusudur. Tablo 5.9’dan da anlasilacag lizere

benzerlik esigi arttirildikga, ders dnerilebilen 6grenci sayis1 da azalmaktadir.

2,22 2,5 2,18
2,07 2,069 '
b -
- 1,79 1,72
- 1,4118 @
1,5 w
s -
s 1,41 — 1
o) 1,5117
1
0,5
0
1 0,8 0,6 0,4 0,2 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Benzerlik Esigi

Sekil 5.1 Benzerlik Esiginin Degisimine Karsilik, OMH 'nin Degisimi

Deney sonuglart incelendiginde KNN degerinin en basarili OMH degerinin 1.51
oldugu gozlenmistir. Bu OMH degeri kNN degeri 3 oldugunda alinmistir ve 9615 adet
ders oOnerilebilmistir. Diger yontem olan benzerlik esigi yontemin deney sonuglari
incelendiginde ise en basarili 6nerinin 1.41 OMH degeriyle sunuldugu gézlemlenmistir.
Bu OMH degeri benzerlik esigi degeri 0,8 oldugunda alinmistir ve toplamda 6605 adet

ders Onerilebilmistir.

Bu deney sonuglar1 1s1ginda ders oOneri sisteminde benzerlik esigi yonteminin
kullanilmasima karar verilmistir. Benzerlik esik degerinin 0,8 degerinde, ortak ders
esiginin ise 1 degerinde sabitlenmesi uygun goriilmiistiir. Yapilan deneyler optimum
OMH sonucunun 1,41 oldugunu gostermektedir. Yani bir Ogrenciye ders Onerisi
sunuldugunda derslerin tahmin edilen harf notlar1 maksimum 1 harf notu hata sapmasina
sahip olacaktir. Ornegin sistem bir 6grenciye ders dnerisi sundugunda, aktif dgrencinin o
dersten BB notunu alacagin1 tahmin etmisse dgrenci gercek hayatta o dersten en fazla 1
harf notu uzakta bir not almig demektir. Dolayisiyla sistem BB 6nerdiginde 6grenci ya
gercekten BB notu almistir ya da BA ve BC notlarindan birini almistir. Sonuglara bu

calismanin basarili oldugunu gdstermektedir.
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6. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Giliniimiizde 6neri sistemleri hayatimizin ¢ogu alaninda karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
sistemler giin gectikge gelismektedir. Gelisen bu sistemler hayatimizin her alanina
dokunmaya basladigi i¢in artik bir ihtiyag¢ haline gelmektedir. Bu ihtiyag e-ticaret, sosyal
medya gibi alanlarda sikca rastlansa da artitk akademik camiada da ihtiya¢ haline
gelmistir. Ogrenciler ders se¢im donemlerinde basarili olabilecekleri dersleri se¢gmek

isterler. Bu se¢imi yapabilmeleri i¢inde bir akademik yonlendirmeye ihtiyag¢ duyarlar.

Akademik yonlendirme hem danigmanlar hem de derslerini dogru se¢meyi
planlayan dgrenciler arasinda her zaman biiyiik bir problem olmustur. Ogrenciler hangi
alanda basarili olacaklarini her zaman kestiremeyebilirler. Dolayisiyla kendi basari
alanlarinda ders segemedikleri icin de akademik olarak basarisiz olabilirler. Diger yandan
akademik danismanlik yapan akademisyenler ise 6grencilerin akademik profilini dogru
tespit edemeyebilirler. Bu sebeple 6grencileri akademik profillerinin gerektirdiklerine

gore yonlendiremeyebilirler. Bu durum 6grencileri akademik basarisizliga siirtikler.

Bu tezde oOnerilen yontem Ogrencilerin akademik basarilarina gore onlara ders
oOnerileri sunar. Aktif 6grenci ile ayn1 bolimde 6grenim goren diger 6grencilerin daha
once almis olduklar1 puanlar lizerinden harf notu tahmini yapar. Aktif 6grencinin
akademik profiline benzer 6grenciler bulur ve bulunan bu benzer 6grencilerin aldiklar
dersler arasindan aktif 6grenciye ders Oneri listesi sunulur. Bunun yani sira 6grenci almak
istedigi bir dersten hangi harf notunu alabileceginin tahminini de bu yontem araciligiyla
ogrenebilir. Ampirik analizler, onerilen yontemle, ders se¢cmek isteyen Ogrencilere
basaril1 bir sekilde ders Oneri listesi sunulabilecegini ve harf notu tahmini yapilabilecegini

gostermistir.

Gelecek calismada olarak 6grenci verilerinin yan sira derslerle ilgili haftalik ders
programi, teorik ve uygulamali ders saatleri, ders ile ilgili verilen 6devler ve yapilan

simavlarin tamami tizerinden elde edilen veriler lizerinde galisilmasi planlanmaktadir.
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