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TURKIYE’DE LISANS DUZEYINDEKI ISTATISTIiK DERS
ICERIKLERININ VERi MADENCILiGI YONTEMLERI iLE ANALIiZi

Fikriye ERDOGAN' ve Giizin YUKSEL?

OZET

Glinlimiizde teknolojinin gelismesi ile birlikte veri miktarlarinda ve ¢esitliliginde hizl artiglarin
oldugu gozlenmektedir. Veri artislar biiyiik ve karmasik veri kiimelerini olugturmaktadir. Veri
madenciligi, biiyiik ve karmasik olan bu veri kiimelerini veri madenciligi yontemleri ile kolay
bir sekilde analiz ederek yararli olan anlamli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasini saglamaktadir. Bu
calismada, Cukurova Universitesi Istatistik Boliimii ile istatistik boliimii bulunan diger
iiniversitelerin lisans programlarinda yer alan derslerin ders icerikleri karsilagtirilmistir ve veri
madenciligi yontemleri ile analizleri yapilmistir. Yapilan analizlerde; istatistik boliimlerinin
birbirleri ile olan iliskileri ve istatistik boliimlerinde birlikte alinmasi gereken derslerin veri
madenciligi ile belirlenmesi amaglanmistir. Uygulamada veri madenciligi yontemlerinden
kiimeleme analizi ve birliktelik kurallar1 analizi kullanilmistir. Istatistik boliimleri bulunan
{iniversitelerin birbirleri ile olan benzerlikleri kiimeleme analizi ile gdsterilmistir. Istatistik
boliimlerinin ders programlarinda hangi derslerin birlikte alinmasi gerektigini belirlemek i¢in
ise birliktelik kurallar1 analizi kullanilmistir. Analizler icin KNIME veri madenciligi programi
kullanilmistir. Kiimeleme analizi, Cukurova Universitesi Istatistik Boliimii ile istatistik
boliimiine sahip diger 19 {iiniversitenin birbirlerine benzerlik gosterdigini ifade etmistir.
Birliktelik kurallar1 analizi sonucunda ise; 21 tane birliktelik kurali olugsmustur. Bu kurallar
incelenerek; istatistik boliimiinlin lisans programlarinda bulunmas: gereken énemli derslerin
Olasiliga Giris, Matematik 1, Kombinatorik, Aktiierya Modelleri, Lineer Cebir 1 ve Lineer
Cebir 2 olmas1 gerektigi tespit edilmistir.
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ANALYSIS OF THE COURSE CONTENTS OF STATISTICS AT
BACHELORS LEVEL IN TURKEY WITH DATA MINING
TECHNIQUES

ABSTRACT

Today, with development of technologys, it is take noticed that there is a rapid increase in the
amount and diversity of data. Data increases are large and complex data sets. Data mining can
easily analyze these large and complex data sets with data mining methods to reveal useful
information.In this study, Cukurova University Department of Statistics and other universities
with statistics department were compared and data mining methods were analyzed.In the
analyzes; The relation ship between the statistical sections was examined. However, it is aimed
to determine the courses that should be taken together in statistics departments with data
mining. In this application, cluster mining and association rules analysis, one of the data mining
methods, were used. The similarities of the universities with statistical departments were shown
by clustering analysis. The association rules analysis was used to determine which courses
should be taken together in the curriculum of the departments of statistics. KNIME datamining
program was used for analysis. Clustering analysis indicated that Cukurova University
Department of Statistics and 19 other universities with statistics department were similar to
each other. As a result of the association rules analysis; There are 21 association rules. By
examining these rules; It has been determined that the major courses required in the
undergraduate programs of the department of statistics should be Introductionto Probability,

Mathematics 1, Combinatorics, Actuarial Models, Linear Algebra 1 and Linear Algebra 2.

Keywords: Data Mining, Statistics, Course Contents

1. GIRiS

Son yillarda bilgisayar teknolojisindeki gelismeler ile veri miktarlarinda ve cesitliliginde

hizli bir artis oldugu gozlenmektedir. Bu veri artiglart biiylik ve karmagsik veri kiimelerini

olusturmaktadir. Biiyiik ve karmasik olan veri kiimelerinde bulunan bilgilere ulagsmak hem zor
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hem de zaman almaktadir. Ulasilmasi zor olan ve zaman alan bu bilgilerin olusturulmasi veri
madenciligi ile saglanmaktadir. Veri madenciligi biiyilik ve karmasik veri kiimelerindeki yararli
olan anlamli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasini kolay bir sekilde yapmaktadir. Veri madenciligi
analizleri, elde bulunan veri kiimelerinin durumuna ve verilerin kullanim amacina goére veri
madenciligi yontemleri ile yapilmaktadir. Veri madenciligi yontemlerini uygulamadan 6nce
analiz i¢in 6nemli olacak degiskenlerin belirlenmesi gerekmektedir. Degiskenler belirlendikten
sonra veri madenciligi yontemleri ile analizler ger¢eklestirilmektedir. Boylece, veri madenciligi

ile dogru bilgilere hizl1 ve giivenilir bir sekilde ulasilmaktadir.

Veri madenciliginin kullanim1 belirli uygulama alanlartyla sinirlandirilamaz. Veri
madenciligini verinin Uretilip kayit altina alindig1 her alanda kullanmak miimkiindiir. Saglik,
endiistri, miithendislik, pazarlama, bankacilik ve egitim alanlari veri madenciliginin yogun

olarak kullanildig1 baglica uygulama alanlaridir (Han ve ark., 2006).

Egitim, veri madenciliginin yaygin olarak kullanilan alanlarindan biridir. Egitim
alanlarinda yapilan analizlerde; Ogrencilerin basar1 durumlarinin tespit edilmesi, ders
iceriklerinin incelenmesi ile ders programlarinin hazirlanmasi gibi egitimin kalitesini arttiracak

konular veri madenciligi ile gerceklestirilmektedir.

Veri madenciligi yontemlerinin egitim alaninda kullanilmasiyla birlikte ortaya ¢ikan,
literatiirdeki adiyla egitsel veri madenciligi (educational data mining), 6grencilere ve okullara
ait coklu verinin islenmesine olanak saglayan ve kullanim alani olduk¢a yaygin olan bir
yontemler toplulugudur. Ozellikle egitim alanindaki kullanimi, egitimcilere ve egitim
planlamacilarina farkli agilardan 151k tutarak egitim stratejilerinin belirlenmesinde ihtiyaca
yonelik ¢oziimler sunabilmektedir. Egitsel veri madenciligini, egitim ortamindan elde edilen
verilerin daha 6nceden bilinmeyen ya da olusturulmamis yapisimt kesfetmek icin yontem
gelistirme ve gelistirilen yontemlerin 6grencileri daha iyi tanimada kullanan gelismekte olan

bir disiplin alani olarak tanimlamak miimkiindiir (Bilen ve ark., 2014).
Universiteler ile ilgili yapilan veri madenciligi calismalari su sekildedir:

Kabra ve Bicher tarafindan (2011) tarafindan ele alinan diger ¢calismada ise; karar agaci
kullanilarak model olusturulmus, bu modelde Ogrencilerin akademik performanslar
kullanilmas1 ve karar agacinin sonuglari miithendislik sinavlarinda 6grencilerin performansinin

tahminde kullanilmasi ele alinmistir (Kabra vd., 2011).
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Hirvat ve Iskog &grencilerinin davramislarinin karsilastirilmasi ve dgrenci algilaria gére
homojen iki grubu iligkisel olarak belirlenmesi amaglanan g¢aligmada, veri madenciligi
baglaminda istatistiksel ve kiime analizleri kullanildiginda elde edilen sonuglar gosteriyor ki,
Iskog¢ ogrencileri genellikle Hirvat dgrencilerinden daha olumlu ve e-dgrenme yetenegine

sahiptir (Darko, 2011).

Delavari ve Beikzadeh veri madenciliginin kullanimi i¢in genel kurallar vermis olup,
farkli veri madenciligi tekniklerinin egitim verilerine ne kadar uygulanabilirligini tartigmigtir

(Delevari, 2008).

Bilgisayar miihendisligi lisans programlarimin ders igerikleri ile Erasmus Programiyla
gidilen Avrupa iilkelerindeki bilgisayar miihendisligi lisans programlarinin ders listelerindeki
dersler karsilastirilarak veri madenciligi ¢alismasi yapilmistir. Bu tez c¢alismasinda
Tiirkiye’deki bilgisayar mithendisligi lisans programi egitim kalitesini artirabilmek amaciyla
Tiirkiye’deki liniversitelerden ¢ogunun bilgisayar miithendisligi lisans programi dersleri ve bu
iiniversitelerin Erasmus anlagsmasi yaptig1 tiniversitelerdeki dersleri toplanmistir. Elde edilen
bu dersler, veri madenciligi algoritmalarindan J48 algoritmasi ve Naive Bayes algoritmalari ile
incelenmis ve bu yontemlerden Naive Bayes algoritmasi ile %98’lik bir basar1 elde edilmistir.
Bu tez c¢aligmasinin sonucunda, Tiirkiye ve Avrupa’daki bilgisayar miihendisligi lisans
programi ders igeriklerinin dagilimlart incelenerek, agirlik verilmesi gereken ders gruplari
belirlenmis ve ders listelerine eklenilmesi gereken dersler tespit edilmistir. Ayrica derslerin
kredi iizerine yapilan c¢aligmasi sonucunda hem Erasmus programi ile yurt dismna giden
ogrencilerin magduriyetini 6nlemek hem de dersin 6grenci goziindeki dnemini artirmak i¢in

kredilerde diizenleme yapilmasi gerektigi sonucuna varilmistir (Kiliger, 2018).

Tiirk Universitelerindeki Bilgisayar Miihendisligi Béliimleri miifredatlarinda yer alan
derslerin ders igerikleri incelenerek bir egitsel veri madenciligi uygulamasi gerceklestirilmistir.
Bu tez caligmasi ile iiniversitelerdeki Bilgisayar Miihendisligi boliimlerinin miifredatlarinin
karsilastirilarak benzerliklerinin ortaya c¢ikarilmasi, veri madenciligi tekniklerinden olan
Kiimeleme yonteminin Bilgisayar Miihendisligi ders planlari iizerinde uygulanmasi, Karar
Agac1 yontemi ile Bilgisayar Miihendisligi bdliimlerinin basarisina etki eden derslerin
belirlenmesi, Birliktelik Analizi algoritmalari ile boliim derslerinin birlikteliklerinin bulunmasi
amaglanmistir. Bu calisma, Bilgisayar Miihendisligi boliimlerinin miifredatlarina gore

iiniversitelerin  benzerligini ortaya ¢ikarmasina yardimci olmustur. Ayni zamanda
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iiniversitelerde yeni kurulacak olan Bilgisayar Miihendisligi boliimleri igin ders plani ve ders

icerigi olusturma konusunda yardimci olacaktir (Giiven, 2016).

Universitelerin ayn1 boliimlerinin ders igerikleri incelendiginde, derslerin birbirinden
farkli oldugu goriilmiistiir. Bu ylizden, farkli iiniversitelerin ayni boliimiindeki ders igeriklerinin
birbirleriyle olan benzerlikleri, bu benzerlikler ile {iniversitelerin birbirleriyle ne kadar iliskili
oldugu durumlara ¢oziim bulmak amaciyla bu ¢alismada, Cukurova Universitesi Istatistik
Bolimi ile tilkemizde bulunan diger istatistik boliimlerinin birbiriyle olan iligkilerini

belirlemek amaciyla istatistik boliimlerinin ders igerikleri incelenmistir.

Kiliger (2018) Tiirkiye’deki bilgisayar miithendisligi lisans programlarinin ders icerikleri
ile Erasmus Programi ile gidilen Avrupa iilkelerindeki bilgisayar miihendisligi lisans
programlarinin derslerini karsilagtirarak veri madenciligi yontemlerinden Naive Bayes ve J48

algoritmasin1 kullanarak WEKA programinda analizini ger¢eklestirmistir.

Giiven (2016) ise tlilkemizdeki bilgisayar miihendisliginin ders igeriklerini inceleyerek
hiyerarsik kiimeleme, birliktelik kurallart ve karar agaglari veri madenciligi yontemlerini

kullanarak KNIME programinda analizi yapmustir.

Kiliger (2018) ve Giiven’in (2016) yaptig1 calismalardan yararlanilarak bu c¢alismada
iilkemizde bulunan 24 istatistik béliimiiniin ders igerikleri karsilagtirilarak hiyerarsik kiimeleme
ve birliktelik kurallart veri madenciligi yontemleri ile analizler KNIME programinda

yapilmustir.

Derslerin  birbirleriyle olan iligkilerini belirlemek icin 2 asamada analizler

gerceklestirilmistir.

Ik analizde, istatistik boliimii bulunan iiniversitelerin birbirine olan benzerliklerini
bulmak i¢in kiimeleme analizi yontemlerinden segilen hiyerarsik kiimeleme analizi yontemi
kullanilarak analiz yapilmistir. Kiimeleme analizi istatistik bdliimleri derslerine gore

birbirilerine benzer olan iiniversitelerin hangileri oldugunu gostermistir.

Ikinci analizde ise birliktelik kurallar1 analizi icin istatistik boliimlerinin egitim
programlarinda bulunan derslerin hangilerinin birlikte alimmasi gerektigini tespit etmek
amaciyla Apriori algoritmasi kullanilarak analiz gerceklestirilmistir. Apriori algoritmasinda
diisiikk destek, yiiksek giiven ve kaldirag (lift) degerleri secilerek birliktelik kurallari
olusturulmustur. Bu birliktelik kurallarinin incelenmesi ile istatistik boliimlerinde bulunmasi

gereken dersler belirlenmistir.
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Kiliger’in (2018) c¢alismasinin sonucunda, Tirkiye ve Avrupa’daki bilgisayar
miihendisligi lisans programi ders igeriklerinin dagilimlar1 incelenerek, agirlik verilmesi
gereken ders gruplari belirlenmis ve ders listelerine eklenilmesi gereken derslerin tespit
edilmesi, Giiven’in (2016) yaptig1 ¢alismada da Bilgisayar Miihendisligi boliimleri i¢in ders

plan1 ve ders icerigi olugturmasi literatiire katki saglamistir.

Kiliger’in  (2018) ve Giliven’in (2016) yaptigt bu c¢alismalar goz Oniinde
bulunduruldugunda istatistik boliimleri i¢in yapilan veri madenciligi yontemleri iiniversitelerin
istatistik boliimlerinin birbirine olan benzerliklerini ve birlikte bulunmasi gereken derslerin
belirlenmesini basarili bir sekilde analiz etmistir. Analizler sonucunda ortaya ¢ikan bilgilerin
kullanilmas: ile hem istatistik boliimlerinin hem de {iiniversitelerin basarilarinin artmasi

amaglanmistir.

2. ISTATISTIK BOLUMLERiI DERS ICERIKLERININ VERI MADENCILiGi
YONTEMLERI ILE ANALiZi ICIN KULLANILAN YONTEMLER VE
PROGRAMLAR

Istatistik boliimleri ders igeriklerinin analizi i¢in veri toplama islemi, iiniversitelerin
istatistik boliimlerini belirlemek amaciyla lisans programlarinin bilgisinin yer aldigi YOK iin
Lisans Atlas1 ve Yiiksek Ogretim Bilgi Y&netim Sistemi web sayfalari referans almarak
gerceklestirilmistir. Referans alman YOK’iin Lisans Atlas’ida yer alan tiim devlet ve vakif
iiniversiteleri bu caligmaya dahil edilmistir. Uygulamada tiniversitelerin istatistik bdliimlerinin

ve ders iceriklerinin tespit edilmesi 2 agamada yapilmistir.

Birinci asamada, Cukurova Universitesi Istatistik Boliimii’niin ders programinda yer alan
dersler Excel dosyasina girilmistir. Referans alinan YOK’iin Lisans Atlas’inda tespit edilen
istatistik boliimii bulunan 25 tiniversitenin isimleri belirlenerek Excel’e kaydedilmistir. Bu
iiniversitelerin, istatistik boliimlerinin ders igeriklerine erismek i¢in her iiniversitenin kendi web
sayfasma giris yapilarak ders programlarindaki ders igerikleri incelenmistir. Istatistik
boliimlerinin ders igerikleri incelenirken iiniversitelerin web sayfalarindaki AKTS bilgi

paketinden yararlanilmistir.

Ikinci asamada ise istatistik boliimlerinin ders igerikleri incelenerek Excel’e istatistik
béliimii bulunan 24 iiniversitenin isimleri ile Cukurova Universitesi Istatistik Boliimii’niin ders

programinda yer alan dersleri yazilmistir. Dersler Excel’e yazildiktan sonra, Cukurova
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Universitesi Istatistik Boliimii’niin ders icerigi ile diger {iniversitelerin istatistik boliimlerinin
ders igerikleri karsilastirilmistir. Ders igerikleri ayni ise 1, ayn1 degil ise 0 yazilarak derslerin

veri madenciligi analizleri yapilmigtir.

Yapilan ¢aligmada, iilkemizde bulunan istatistik boliimiine sahip 24 {iniversitenin ders
icerikleri incelenmistir. Cukurova Universitesi Istatistik Boliimii ile istatistik béliimiine sahip
diger tiniversitelerin lisans programlarindaki derslerin ders igerikleri karsilagtirilmistir ve 2

farkli veri madenciligi yontemi ile analizler yapilmistir.

Universitelerin istatistik bdliimlerinin birbirilerine olan benzerliklerini belirlemek igin,
hiyerarsik kiimeleme yontemi kullanilmigtir. Hiyerarsik kiimeleme yonteminde kiime sayist
onceden belli degildir ve bu yontem tiim gozlemleri birer kiime olarak dikkate alip gozlemleri

birlestirerek daha az sayida kiime elde etme yontemidir (Altunkaynak, 2017).

Istatistik boliimlerinin birbirilerine olan benzerliklerini gdstermek icin kiime sayisinin 5
belirlenmesi ve KNIME programinda hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinin se¢ilmesi ile analiz

gerceklestirilmistir.

Istatistik boliimlerinin ders programlarinda yer alan derslerin hangilerinin birlikte
alinmasi gerektigini belirlemek i¢in ise Apriori algoritmasi kullanilmistir. Apriori algoritmast,
sik gecen 6ge kiimeleri segilen destek esik degerine gore birliktelik kurallar1 belirlemektedir.
Bu kurallar icin giiven degerleri hesaplanarak belirlenen giiven esik degerine gore birliktelik
kurallar1 olusturmaktadir. Istatistik boliimlerinin ders programlarinda yer alan derslerin
hangilerinin birlikte alinmas1 gerektigini belirlenmesi amaciyla ders birlikteliklerinin giliven

degerleri %70 ve {lizeri alinarak birliktelik kurallar1 analizi KNIME programinda yapilmistir.

Bu calismada yapilan analizlerde, istatistik boliimleri bulunan liniversitelerin birbirleriyle
olan iligkileri, istatistik ders programlarinda bulunmas1 gereken derslerle ilgili sonuglar elde
edilmistir. Analizler sonucunda ortaya ¢ikan bilgilerin kullanilmas: ile hem istatistik

boliimlerinin hem de tiniversitelerin basarilarinin artmasi amaglanmistir.

2.1. KNIME

KNIME (Konstanz Information Miner) adli veri madenciligi gelistirme yazilimi
Konstanz Universitesi gorsel veri madenciligi arastirma grubu tarafindan Eclipse Rich Client
Platformu iizerinde gelistirilmistir. KNIME, modiiler ve gorsel veri akis sistemi gelistirme

ortami, egitim ve aragtirma amacl ortak calisma ortamlarini igermektedir. Veri madenciligi
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yontemlerinden destek vektdr makinalari, bayes, multidimesional scaling (MDS) gibi
yontemleri icerir. KNIME, Regresyon, Korelasyon ve Korelasyon Filtresi gibi istatistik tabanli
yontemlerin veri akis tasariminda kullanilmasma imkéan saglar. Diger yazilimlara gore en

zengin gorsellestirme araclarina sahiptir.

Scatter Plot, Parallel Coordinates, Box Plot ve Histogram gibi bir¢ok gorsellestirme
araglart ve JFree Chart bileseni sayesinde ¢ok daha ayrintili Java tabanli gorsellestirme

diigtimleri bulunmaktadir (Bilgin, 2009).
2.2. Veri Madenciligi Yontemleri
2.2.1. Hiyerarsik Kiimeleme

Kiime sayis1 onceden belli degildir. Bu yontemde miimkiin kiime yapilar1 bir agag
seklinde gosterilir. Bu agaca dendogram adi verilir. Dendogramin olusturulmasinda iki
yaklasim s6z konusudur. Bunlardan birincisi tiim gdzlemleri birer kiime olarak dikkate alip
gozlemleri birlestirerek daha az sayida kiime elde etme yontemidir. Bu yontem, birlestirici
hiyerarsik kiimeleme (agglomerative hierarchical clustering) yontemi olarak adlandirilir.
Ikincisi ise, tiim gozlemleri tek bir kiime olarak ele alip bu kiimeye alt kiimeleri de daha alt
kiimelere ayirma seklinde uygulanan yontemdir. Bu yontem, ayristirict hiyerarsik kiimeleme

(divisive hierarchical clustering) yontemi olarak adlandirilmaktadir (Altunkaynak, 2017).

KNIME programindan secilen hiyerarsik kiimeleme diiglimlerinin c¢alistirilmast ile
kiimeleme analizi yapilmistir ve istatistik boliimleri derslerine gore birbirilerine benzer olan

tiniversitelerin kiimeleri analiz sonucunda gosterilmistir.
2.2.2. Apriori Algoritmasi

Birliktelik kurali i¢in en ¢ok bilinen strateji Apriori’dir (Liao, vd., 2007). Algoritmanin
ismi, yaygin nesnelerin onsel bilgilerini kullanmasindan yani bilgileri bir 6dnceki adimdan
almasindan “Onceki (prior)” anlaminda aprioridir (Doslii, 2008). Agrawal ve Srikant (1994)
tarafindan gelistirilen Apriori algoritmasi, veri madenciligi tarihinde birliktelik kurallarimin
cikarilmasi konusunda elde edilmis biiylik bir basaridir. Apriori algoritmasi veri tabanindaki
verileri tekrarlayarak kaydeder ve her kayittan sonra genis veri kiimelerini olusturur. Islemleri
indirgemek icin aday veri kiimeleri i¢in sadece destek seviyeleri hesaplanir (Liao, vd., 2007).
Apriori algoritmasinda k 6geli sik gecen 6ge kiime adaylari, (k-1) 6geli sik gecen Oge
kiimelerinden faydalanilarak bulunur. Ancak bu algoritma veri tabaninin pek ¢ok kere

taranmasini gerektirmektedir. Takipteki taramalarda bir 6nceki taramada bulunan sik gecen 6ge
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kiimeleri aday kiimeleri ad1 verilen yeni potansiyel sik gegen 6ge kiimelerini liretmek i¢in
kullanilir. Aday kiimelerin destek degerleri tarama sirasinda hesaplanir ve aday kiimelerinden
minimum destek metrigini saglayan kiimeler o gegiste iiretilen sik gecen 6ge kiimeleri olur. Sik
gecen 0ge kiimeleri bir sonraki gegis icin aday kiime olurlar. Bu siire¢ yeni bir sik gecen 6ge

kiimesine rastlanincaya kadar devam eder (Bilen, 2009).

Apriori algoritmasinda sik gegen 0ge kiimeleri segilen destek esik degerine gore
birliktelik kurallar1 belirlemektedir. Bu kurallar i¢in giiven degerleri hesaplanarak belirlenen

giiven esik degerine gore birliktelik kurallari olugturulmaktadir.

Apriori algoritmasinin kullanilmasi i¢cin KNIME programindan segilen diigiimler ile
birliktelik kurallar1 analizi gergeklestirilmistir ve istatistik boliimlerinde bulunmasi gereken

dersler analiz sonucunda tespit edilmistir.

3. BULGULAR

Bu calismada, Cukurova Universitesi Istatistik Boliimii lisans programlarinda bulunan
derslerin ders igerikleri karsilastirilarak, iiniversitelerin birbirilerine olan benzerliklerini
belirlemek icin hiyerarsik kiimeleme analizi yontemi, istatistik boliimlerinin ders
programlarinda yer alan derslerin hangilerinin birlikte alinmas1 gerektigini belirlemek i¢in ise

Apriori algoritmasi kullanilmistir.

Uygulamada ilk olarak kiimeleme analizi yapilmistir ve istatistik boliim derslerine gore
birbirine benzerlik gosteren iiniversitelerin hiyerarsik kiimeleme analizi ile kiimelenmesi
saglanmigtir. Bu analiz sonucunda; kiime sayisinin 5 segilmesi ile olusan Tablo 1'de
iniversitelere ait kiime numaralar1 0, 1, 2, 3 ve 4 seklinde Cluster Number siitununda
gosterilmistir. Kiime numaralar1 0, 1, 2 ve 4 olan kiimelerin eleman sayilar1 toplami 4’tiir. Bu
durum istatistik boliim derslerine gore birbirine benzemeyen {iniversite sayisinin toplamda 4
oldugunu gostermektedir. Kiime numarasi 3 olan kiimenin eleman sayisi ise 20’°dir. Bu ifade
ise istatistik boliim derslerine gore birbirine benzerlik gosteren iiniversite sayisinin 20 oldugunu

aciklamaktadir.

Tablo 1. Kiimeleme Analizi Sonucunda Universitelerin Kiimelenmesi
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Row ID

Cukurova Universitesi

Afyon Kocatepe Universitesi
Amasya Universitesi

Anadolu Universitesi

Ankara Universitesi

Bartin Universitesi

Dokuz Eylil Universitesi

Ege Universitesi

Eskisehir Osmangazi Universitesi
Firat Universitesi

Gazi Universitesi

Giresun Universitesi

Hacettepe Universitesi
Istanbul Aydin Universitesi
Marmara Universitesi

Mudla Sitki Kogman Universitesi
Necmettin Erbakan Universitesi
Ondokuz Mayis Universitesi
Orta Dogu Teknik Universitesi
Selcuk Universitesi

Sinop Universitesi

Sivas Cumhuriyet Universitesi
Ufuk Universitesi

Yildiz Teknik Universitesi

WIWW W W WWWwi b WIN (= WW W o WiWwlw(w(wiWwiWw|w

Calismada ikinci olarak ise birliktelik kurallar1 analizi yapilmigtir. Bu analizde, istatistik
boliimii bulunan tiniversitelerde hangi derslerin birlikte alinmasi gerektigi Apriori algoritmasi
kullanilarak ortaya cikarilmigtir. Bu algoritma diisiikk destek degerlerine sahip olan ders
birlikteliklerinin giiven degerlerini %70 ve lizeri alarak yiiksek kaldirag (lift) degerleri ile 6ge
kiimeleri i¢in derslerin birliktelik kurallarini belirlemistir. Analiz sonucunda 21 tane birliktelik
kural1 olugturulmustur ve Tablo 2’de gosterilmistir. Tablo 2’de gosterilen bu kurallar 2, 3 ve 4

ders bulunan birlikteliklerin 6ge kiimelerini ifade etmektedir.
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Tablo 2. Birliktelik Kurallar1 Tablosu

Antecedent Consequent Support% Confidence% Lift

1.Kural Istatistiksel Sonug Olasiliga Giris 12,5 100 1,6
Cikarim

2.Kural Matematik 2 Olasiliga Giris 12,5 100 1,6

3.Kural Optimizasyon Istatistik I¢in 12,5 100 8
Teknikleri I Matematik I

4. Kural Kombinatorik Matematik 1 12,5 100 4.8

5.Kural Kombinatorik Olasiliga Giris 12,5 100 1,6

6.Kural Aktiierya Modelleri Matematik 1 12,5 100 4,8

7.Kural Aktiierya Modelleri Olasiliga Giris 12,5 100 1,6

8.Kural Lineer Cebir 1 Lineer Cebir 2 12,5 75 3

9.Kural Lineer Cebir 1 Olasiliga Giris 16,667 100 1,6

10.Kural Matematik 1 Olasiliga Giris 16,667 80 1,28

11.Kural Cok Degiskenli Olasiliga Giris 29,167 100 1,6
Istatistiksel Analiz 2

12.Kural Lineer Cebir 2 Olasiliga Giris 20,833 83,3 1,333

13.Kural Kombinatorik Olasiliga Giris 12,5 100 1,6
Matematik 1
Matematik 1

14 Kural Kombinatorik Matematik 1 12,5 100 4.8
Olasiliga Giris

15.Kural Matematik 1 Kombinatorik 12,5 75 6
Olasiliga Giris

16.Kural Aktiierya Modelleri Olasiliga Giris 12,5 100 1,6
Matematik 1

17.Kural Aktiierya Modelleri Matematik 1 12,5 100 4,8
Olasiliga Giris

18.Kural Matematik 1 Aktiierya Modelleri 12,5 75 6
Olasiliga Giris

19.Kural Lineer Cebir 1 Olasiliga Giris 12,5 100 1,6
Lineer Cebir 2

20.Kural Lineer Cebir 1 Lineer Cebir 2 12,5 75 3
Olasiliga Giris

21.Kural Cok Degiskenli Olasiliga Giris 12,5 100 1,6
Istatistiksel Analiz 2
Lineer Cebir 2
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4. SONUC VE TARTISMA

Veri madenciligi yontemlerinin egitim alaninda kullanilmasiyla birlikte ortaya ¢ikan,
literatiirdeki adiyla egitsel veri madenciligi (educational data mining), 68rencilere ve okullara
ait coklu verinin islenmesine olanak saglamistir. Ozellikle egitim alanindaki kullanimi,
egitimcilere ve egitim planlamacilarina farkli agilardan 151k tutarak egitim stratejilerinin
belirlenmesinde ihtiyaca yonelik ¢oziimler sunabilmektedir (Bilen, vd., 2014).

Bu calismada; lilkemizde bulunan istatistik boliimiine sahip 24 {iniversite incelenmistir.
Istatistik béliimlerinin lisans programlarinda yer alan derslerin ders icerikleri kullanilarak farkli
iiniversitelerin istatistik boliimlerindeki ders igeriklerinin birbirleriyle olan benzerlikleri, bu
benzerlikler ile {iniversitelerin birbirleriyle ne kadar iliskili oldugu kiimeleme analizi ile,
istatistik boliimlerinin ders programlarinda bulunan derslerden hangi derslerin birlikte
alinmasin1 belirlemek i¢in ise birliktelik analizi kullanilmigtr.

Calismada yapilan hiyerarsik kiimeleme analizinde, istatistik boliim derslerine gore
birbirine benzerlik gosteren iiniversiteler kiimelenmistir. Kiime sayisinin 5 se¢ilmesi ile olugan
Tablo 1’°deki kiimeleme sonuglar1 incelendiginde; mor renkte gosterilen 3 numarali kiimede
bulunan Cukurova Universitesi Istatistik Boliimii ile istatistik boliimiine sahip diger 19
iiniversitenin kiimeleme analizi sonuglarinin birbirlerine benzerlik gosterdigi ifade edilmistir.

Birliktelik analizi ise istatistik boliimlerinin egitim programlarinda yer alan derslerden
hangi derslerin birlikte alinmasi gerektigini belirlemistir. Bu analiz istatistik boliimii bulunan
iiniversitelerde hangi derslerin birlikte alinmasi gerektigini Apriori algoritmas: kullanarak
diistik destek degerlerine sahip olan ders birlikteliklerinin giiven degerlerini %70 ve iizeri alarak
yiiksek kaldirag (lift) degerleri ile 6ge kiimeleri i¢in derslerin birliktelik kurallarini belirlemistir
ve Tablo 2’de gosterilen 21 birliktelik kuralinin olusmasini saglamistir. Bu kurallar
incelendiginde; istatistik boliimiiniin lisans programlarinda bulunmasi gereken 6nemli derslerin
Olasiliga Giris, Matematik 1, Kombinatorik, Aktiierya Modelleri, Lineer Cebir 1 ve Lineer
Cebir 2 olmas1 gerektigi tespit edilmistir. Ayrica, 21 birliktelik kuralinin 17 tanesinde Olasiliga
Giris dersi yer almaktadir. Bu durum istatistik boliimii olan iiniversitelerin ders programlarinda
bulunmasi gereken en 6nemli dersin Olasiliga Giris dersi olacagini ifade etmistir.

Kiliger’in (2018) calismasinda Tiirkiye ve Avrupa’daki bilgisayar miithendisligi lisans
programi ders igeriklerinin dagilimlart incelenerek, agirlik verilmesi gereken ders gruplari
belirlenmis ve ders listelerine eklenilmesi gereken dersler tespit edilmistir.

Giliven’in  (2016) yaptig1 calismada ise Bilgisayar Miihendisligi bdoliimlerinin

miifredatlarina gore iiniversitelerin benzerligi ortaya ¢ikarilmis ve bu analiz iiniversitelerde
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yeni kurulacak olan Bilgisayar Miihendisligi boliimleri i¢in ders plant ve ders igerigi
olusturmustur.

Istatistik boliimleri igin yapilan veri madenciligi ydntemleri {iniversitelerin istatistik
boliimlerinin  birbirine olan benzerliklerini ve birlikte bulunmasi gereken derslerin
belirlenmesini basarili bir sekilde analiz etmistir. Kiliger’in (2018) ve Gliven’in (2016) yaptigi
caligmalar Ozellikle {iniversitelerin boliimlerindeki ders miifredatina yonelik yapilacak
yorumlara kolaylik saglayacaktir. Ayn1 zamanda istatistik ders igerikleri ile yapilan bu
calismada ortaya c¢ikan bilgilerin kullanilmasi ile hem istatistik bdliimlerinin hem de
iiniversitelerin basarilar1 arttirilabilir.

Egitim alaninda yapilan bu ¢alismada iiniversitelerin istatistik boliimlerinde bulunan
derslerin analizi yapilarak tiniversitelerin birbirine olan benzerlikleri ve istatistik boliimlerinde
birlikte bulunmasi gereken dersler belirlenmistir. Yapilan bu analizler istatistik boliimleri i¢in
yapilabilecek c¢alismalara yol gostermesi ve bu calismalarin yorumlanabilmesi agisindan
onemlidir. Istatistik béliimleri ile bu bdliimlerin anlagmali oldugu Erasmus programina bagl
iiniversitelerin ders igeriklerinin karsilastirilarak istatistik lisans programlarindaki eksikliklerin
tespit edilmesi ve tamamlanmasi, istatistik boliimlerinin 6grenci isleri otomasyonu {izerinden
elde edilecek lisans 6grencilerinin aldiklar dersleri gosteren veriler ile yapilacak olan analizler
sonucunda oOgrencilerin basarilarina etki eden faktorlerin belirlenmesi, yeni agilacak
iiniversitelerdeki bdliimlerin ders planlanmasi hazirlanirken ders programlarinda hangi
derslerin yer almas1 gerektigi ve ders igeriklerinin nasil olacagi hakkindaki bilgilerin bulunmasi
gibi egitim alanindaki arastirma konularmin analizlerinin veri madenciligi yontemleri ile

yapilmasi Onerilmektedir.
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