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Oz

Veri madenciligi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Veri madenciligi ile amaglanan insanlar i¢in ilk bakista bir anlam ifade etmeyen
verilerden insanlar i¢in faydali olabilecek bilgiler elde edilebilmesidir. Bu ¢alismada veri madenciligi egitim alaninda kullanilmistir. Bu
calismada amaclanan Tirkiye’deki iiniversitelerde ve Avrupa Birligi {ilkelerindeki iiniversitelerde bilgisayar miihendisligi lisans
programlarinin dersleri veri madenciligi yontemleriyle siniflandirilarak birbiriyle karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma i¢in Tiirkiye’deki
80 adet tiniversitenin bilgisayar mithendisligi lisans ders listeleri ve Tiirkiye’deki iiniversitelerle Erasmus programi anlagsmasi bulunan
Avrupa Birligi iilkelerindeki 29 adet iiniversitenin bilgisayar mithendisligi lisans ders listeleri toplanmis ve incelenmistir. Elde edilen
veriler veri madenciligi siniflandirma algoritmalarindan Naive Bayes algoritmasi ve J48 karar agaci algoritmasi kullanilarak Weka
platformunda analiz edilmistir. Derslerin ¢esitliliklerinin incelenebilmesi igin dersler “Temel Dersler, Matematik Dersleri, Yazilim
Dersleri, Donamim Dersleri, Yapay Zeka Dersleri, Ag Giivenlik Dersleri, Ek Dersler, Béliim Ici Segmeli Dersler, Boliim Dis1 Se¢meli
Dersler” olmak iizere 9 tane smifa ayrilmistir. Calisma sonucunda Tiirkiye’deki tniversitelerdeki bilgisayar miihendisligi ders
cesitliliginin Yapay Zeka Dersleri, Ag Giivenligi Dersleri, Doliim Dis1 Segmeli Dersler ve Ek Dersler siniflarinda Avrupa Birligi
iilkelerindeki iiniversitelerin bilgisayar miihendisligi boliimlerindeki ders cesitlliginden fazla oldugu; Matematik Dersleri, Donanim
Dersleri, Yazilim Dersleri, Béliim Ici Segmeli Dersler ve Temel Dersler simflarina ait derslerde ise Avrupa Birligi iilkelerindeki
bilgisayar miithendisligi boliimlerinden daha az oldugu goriilmiistiir. Bu ¢caligmadaki bir diger incelenen durum ise derslerin kredileri ile
AKTS’lerinin (Avrupa Kredi Transfer Sistemi) kiyaslanmasidir. Tiirkiye’deki bilgisayar miithendisligi lisans programlarindan ve Avrupa
Birligi’ndeki bilgisayar mithendisligi lisans programlarindan veri elde edilirken derslerin kredi ve AKTS miktarindaki farklilik dikkat
cekmistir. Bu sebeple belirlenen ders siniflarina gore kredi ortalamalari hesaplanarak Tiirkiye’deki derslerin kredi ortalamalart ile
Avrupa Birligi’ndeki derslerin kredi ortalamalari karsilagtirilmistir. Bu c¢alisma ile Erasmus yapan 6grencilerin Avrupa Birligi’ndeki
iniversitelerden aldiklar1 dersleri Tiirkiye’deki okudugu iiniversitede eslestirme sirasinda yasadigi zorluga da dikkat ¢ekmek
hedeflenmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, Karar Agaclari, Naive Bayes, J48, Egitim, Bilgisayar Miihendisligi Programi

A Comparison of Computer Engineering Programs in Turkey and
European Community Countries by Data Mining

Abstract

Using data mining in many areas, it is tried to obtain useful information for people from meaningless data sets. In this study, data mining
was used in the education field. This study was a comparison of computer engineering at universities in European Union countries and
Turkey intended in the course of classified data mining methods with each other. Erasmus program agreements with 29 pieces of
computer engineering university course listings in comparison to the 80 European Union countries with this university computer
engineering course listings in Turkey, and these listings have been collected and analyzed. These data obtained were analyzed by Weka
platform using Naive Bayes algorithm and J48 decision tree algorithm, which are among data mining classification algorithms. In order
to examine the courses, the courses are divided into 9 classes as “Basic Courses, Mathematics Courses, Software Courses, Hardware
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Courses, Atrtificial Intelligence Courses, Network Security Courses, Additional Courses, In-Departmental Elective Courses,
Non-Departmental Elective Courses”. As a result of the study, Artificial Intelligence Courses, Network Security Courses, Non-
Departmental Elective Courses, Additional Courses in Turkey are more than just computer engineering departments in European Union
countries. It has been observed that the courses of Mathematics Courses, Hardware Courses, Software Courses, Departmental Elective
Courses and Basic Courses are less than the computer engineering departments in European Union countries. Another situation
examined in this study is the comparison of the credits of the courses. In these courses in Turkey and European Union while acquiring
data from undergraduate programs and has noted differences in the ECTS (European Credit Transfer and Accumulation System) credit
amount. Therefore courses determined by calculating the average credit based on their grade average credit courses credit courses in
European Union were compared with the average in Turkey. This makes working with Erasmus students from courses taken at
universities in European Union are aimed to draw attention to the difficulties faced in college he/she reads during pairing in Turkey.

Keywords: Data mining, Decision Trees, Naive Bayes, J48, Education, Computer Engineering Program

1. Giris

Teknolojik alandaki gelismelerle birlikte insanlar daha hizli ve
rahat bir sekilde islemlerini yapabilmek i¢in internet tabanli
uygulamalar1 daha ¢ok tercih etmektedir. Bu durum daha fazla
verinin dijital ortamda tutulmasina sebep olmustur. Siirekli artan
veriler iglenerek insanlar i¢in faydali bilgilerin elde edilmesi
istenmistir. Béylece veri madenciligine ihtiya¢ duyulmustur.

Veri madenciliginde biiyiik miktardaki veriler analiz edilmektedir.
Bu wveriler veri tabanlarinda kullanima uygun formatlarda
tutularak, verilere hizli sekilde ulasilabilmesi saglanmalidir. Veri
madenciligiyle ilk bakista iliski kurulamayam veriler arasindaki
iligkilerin belirlenmesi hedeflenmektedir. Veri madenciligiyle veri
setleri arasindaki anlamsiz iliskiler, verilerin analiz yontemleri ve
cesitli yazilim teknikleri kullanilarak elde edilmeye calisilir
(Akgobek ve Cakiar, 2019).

Veri madenciligi, ¢ok biiylik miktardaki ve cesitli verilerin
icindeki fark edilmemis bilgilerin kesfedilerek bu bilgilerin
gelecekle ilgili kararlarda daha saglikli ilerleyebilmek amaciyla
kullanilmasidir. Biiyiik ve anlamsiz veriler kullanilarak, sonuglar
hakkinda tahminde bulunulabilecek verileri elde edebilmek igin
baglanti ve kurallarm aranmadir. ilk bakista bir anlam ifade
etmeyen verilerin arasinda bulunan iligkikerin belirlenmesinde
bilgisayar kullanilmaktadir (Dener vd., 2009).

Veri madenciligi, bir¢ok sektor icin biiyiik bir dneme sahiptir.
Hizla artmakta olan verilerin analiz edilebilemesi ve elde edilen
verilerin yorumlanabilmesi ig¢in iliskisel veri tabanlarinin
kullanilmasi yeterli olmamustir. Hizli bir sekilde dijital ortamdaki
verilerin artmasiyla birgok sektdr veri madenciligini kullanmak
istemistir. Bu durum biiylik miktarlardaki verilerin otomatik
olarak analiz edilebilmesi igin akilli analiz tekniklere ihtiyaca
sebep olmustur (Savas vd., 2012).

Veri madenciligi yapilarak elde edilen sonuglar tek basma bir
anlam ifade etmemesine ragmen ¢oziime ulagabilmek i¢in karar
verilmesi gereken durumlarda karar siiresinde yardim ederek
problemin ¢6ziimiinii kolaylagtimaktadir (Baykal, 2006).

Veri madenciligi ile anlamli bir bilgi elde edilebilmesi igin
elimzide saglikl1 verilerin olmasi gerekmektedir. Bunun i¢in veri
madenciligi yapilmadan once toplanan veriler iizerinde ¢esitli
islemler yapilmaktadir. Bu islemler asagidaki sekilde ifade
edilebilir (Stolz vd., 2007):

e  Verinin toplamasi
Verinin temizlemesi ve doniistiiriilmesi
Modelin kurulmasi
Modelin degerlendirilmesi
Raporlama
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Internetin gelismesiyle birlikte birgok alanda kullanilabilecek
veriler elde edilmektedir. Bunun i¢in veri madenciligine bir¢ok
alanda ihtiya¢ duyulmustur. Veri madenciliginden bankacilik,
saglik, miihendislik, iktisat, ekonomi, endiistri gibi alanlarda
faydalanilmistir. Bu ¢caligmada veri madenciligi egitim alanindaki
veriler lizerinde uygulanarak egitim ile ilgili sonuglar elde
edilmistir. Tablo 1°de 2006-2014 yillar1 arasinda Tiirkiye’de
gerceklestirilen egitim alanindaki veri madenciligi calismalari
Ozetlenmistir. Bu makalede ayrica makale yazarlarmin konu ile
ilgili onceki calismalarina basvurulmustir. Bu caligmalar
asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Tirkiye’deki ve Avrupa’daki iiniversitelerin bilgisayar
mithendisligi lisans ders igerikleri karsilagtirilmigtir
(Kilicer ve Samli, 2018).

e Tirkiye’deki elektrik ve elektronik miihendisligi
programindaki derslerin dagilimlar1  incelenmistir
(Kilicer ve Samli, 2019).

o Tirkiye’deki ve Cin’deki bilgisayar miihendisligi
boliimleri karsilastirtlmistir (Kilicer ve Samli, 2020).

2. Materyal ve Metot

2.1. Verilerin Toplanmasi

Bu g¢alisma ic¢in bilgisayar miihendisligi bolimi olan
Tiirkiye’deki 80 {iniversite incelenmistir ve bilgisayar
miihendisligi lisans programlarindan 6835 ders listesi elde
edilmistir. Tirkiye’deki {iniversitelerin bilgisayar miithendisligi
boliimii ile Erasmus programi anlagsmasi yaptigi Avrupa
Birligi’ndeki 29 iiniversitenin bilgisayar miihendisligi lisans
programlarindan 1220 dersten olusan bir veri elde edilmistir. Bu
veriler iiniversitelerin web sitelerinden elde edilmistir. Bilgisayar
miihendisligi web sayfalarma girilerek lisans ders listelerindeki
ders bilgileri toplanmistir. Universitelerin web sitelerinden ders
bilgileri elde edilmesi sirasinda ders isimlerine ek olarak dersin
kredi bilgileri de toplanarak ders siniflarinin kredi kiyaslamasinda
kullamlmistir. Asagida Tirkiye’de {izerinde ¢aligilan 80
tiniversite (alfabetik sirada) ve Avrupa Birligi’nde, iizerinde
caligilan tiiniversiteler (alfabetik sirada) ve bu iiniversitelerin
bulunduklar1 iilkeler gdsterilmistir. Her iniversitenin web
sitesinden veriler tek tek alindiktan sonra tiim veriler
birlestirilmistir. Verilerin birlestirilebilmesi i¢in ilk olarak elde
edilen veriler iizerinde veri temizleme, veri doniistiirme gibi
islemler yapilarak tiim veriler ayn1 formata ve diizenli bir sekle
doniistiiriilmistir. Tirkiye’deki tniveristelerin  bilgisayar
miihendisligi lisans bolimlerinden ve Erasmus anlagsmasi oldugu
Avrupa Birligi’ndeki iiniversitelerin bilgisayar miithendisligi
lisans boliimlerinden ders isimleri kredi ya da AKTS bilgileri ve
dersin zorunlu ya da se¢meli olmasi bilgileri toplanmustir. Elde
edilen veri kiimesinde farkli tiniversitelerden toplanan ayni isimli
ve ayni kosullara sahip olan (kredi ve zorunlu-segmeli olma
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durumu) derslerden bir tane kalacak sekilde tekrara sebep olan
veriler temizlenmistir. Bu durumda Tiirkiye’deki {iniversitelerden
elde edilen ders listesi sayis1 6835’ten 5527 ye diigmiistiir. Ayni
islem Avrupa Birligi’ndeki iiniversitelerden elde edilen veriler
icin de yapildiginda 1220 olan veri sayist 1192 olmustur. Elde
edilen derslerin simiflandirilabilmesi ve derslerin gesitliliginin
analiz edilebilmesi i¢in dersler “Temel Dersler, Matematik
Dersleri, Yazilim Dersleri, Donanim Dersleri, Yapay Zeka
Dersleri, Ag Giivenlik Dersleri, Ek Dersler, Boliim I¢ci Se¢meli
Dersler, Bolim Disi Se¢meli Dersler” olmak iizere 9 sinifa
ayrilmistir. Dersler smiflara ayrilarak Tiirkiye’deki ve Avrupa
Birligi’ndeki egitimde ders ¢esitliliginin hangi alanlarda nasil

dagildig1 incelenerek Tirkiye’de bilgisayar miithendisligi
boliimiinde artirilmasi gereken ders alanlarimin belirlenmesi ve
egitim kalitesinin yiikseltilmesi amacryla dnerilerde bulunulmasi
hedeflenmistir. Ayrica belirlenen ders siniflarina gore kredi
ortalamalari incelenerek ders ¢esitliligine ek olarak derslerin kredi
bilgisinde de degisikliklerin yapilarak derslere gereken 6nemin
verilebilmesi hedeflenmistir. Ayrica kredi ve AKTS arasindaki
farkin Erasmus programu ile Avrupa Birligi’ndeki bilgisayar
mithendisligi programina giden O6grencilerin orada aldiklari
dersleri geri geldiklerinde eslestirebilmek i¢in yasadiklar
sorunlarin gozlemlenebilmesi hedeflenmistir.

Tablo 1. Tiirkiye’de Egitim Alanindaki Veri Madenciligi Calismalart

Yih Calisma Alam Amaci Kullandig1 Algoritma(lar) Kaynak
2006 Pamukkale Un{vers'itesi Egitim KPSS sonuglarinin tahmin edilmesi Yapay Sinir Aglgrl', Regresyon | (Ozgmar, 2006)
Fakiiltesi Analizi
mezun olunan lise tiirleri ile kazanilan . .
2007 Atatiirk Universitesi fakiiltelerin arasindaki iligkinin tespit Swniflandirma Y 6ntemleri (Ayik vd., 2007)
edilmesi
2007 Anadolu Universﬁitesi‘Aglkiigretim bilgisayar kul}gn}m} Ye §grenci ba§flr151 C5.0 Karar Agact, KNN (Aydin.2007)
Fakiiltesi arasindaki iligkinin incelenmesi
. . 0g ilerde b 11kl den ol . Burtil, 2011
2011 cesitli kiz meslek liseleri ogrencrierde aga}rlslz tara ne.: enotan kNN, K-Medoids ( )
etkenlerin incelenmesi
ogrencilerle hakkinda gelecekle ilgili tahmin . .
.. A] Algorit K
2011 Selcuk Universitesi yapilabilmesi icin gerekli birliktelik kurallari priont Agf’” lmr‘l’s" arar (Ekim, 2011)
¢ikarilmasi gagla
dershaneki egitim programina gore Karar Agaglar1, Bayes
2011 ¢esitli dershaneler universiteye yerlesme durumlarinin Siniflandiricilari, Birliktelik (Hatipoglu vd., 2011)
incelenmesi Kurallar1, Apriori Algoritmasi
S . tiniversit iri da 6g ileri . .
2012 tiniversite girig sinavina girenler HnIverstieye girs smav1‘n 2 (.)gren.q e Naive Bayes Algoritmasi (Goker, 2012)
basarilarinin tahmin edilmesi
1okl eaitimin 53 - P
2012 mesleki egitim alanlar meslekd egitimin Sgrenci basarisina etkisinin kNN, C5.0 Karar Agaci (Yelegin, 2012)
ortaya ¢ikartilmasi
2012 Cumhuri'yfit Univers.it?s.iA Sosyal 6grencile.r.in d'ers not.larlry etki'leyen SimpleCART Algoritmast (Alan, 2012)
Bilimler Enstitiisii faktorlerin tespit edilmesi
2012 Gazi Universite“si Te-knik Egitim ogrenci basar?sml etkile){en faktorlerin CRT,vCHATD, .Y?pay Sinir (Kurt ve Erdem, 2012)
Fakiiltesi incelenmesi Aglar, Apriori, kNN
. 08 ileri iyet notl tahmi Y: Sinir Agl K
2013 | Firat Universitesi Egitim Fakiltesi ogrencriertn mezuiityet notiarinin taimin apay Sinir Agiarl, - harar (Sengiir, 2013)
edilmesi Agaglart
Kocaeli Universitesi Temel Bilgi I . .
0 lerin bil k lig Min-Max N llest
2013 Teknolojileri Kullanimi dersini OSTenCliern DgISAyar oXuryazarigimt [n-ax Rormatestirme, (Coban Budak, 2013)
alanlar etkileyen faktérlerin etkisinin tespit edilmesi ZScore normallestirme
Ankara Universitesi Egitim Bilimleri . . .. .
iksekog 08 1 Y: Aglar, L k
2013 Fakiiltesi ile Dil ve Tarih-Cografya yiiksekogretimde ogrenci basarilarinin apay Sinir Aglar, .0_.]lst1 (Cirak ve Cokluk, 2013)
- simiflandiriimasi Regresyon Analizi
Fakdiltesi
- 08 ilerin akilli tahtaya iligki
2013 Firat Universitesi ogrenerierin aki 1 antaya l.s n Apriori Algoritmasi (Hark, 2013)
tutumlarinin incelenmesi
Istanbul ilinde 2011 y1lindaki LYS LYS b: 1 ore okul
2014 | SAmOUHInde Rt yrncak: asariaring gore okut CHAID Algoritmas (Bilen vd., 2014)
sinavina giren liseliler performanslarinin incelenmesi
Ankara Yasemin Karakaya Bilim ve ustiin yetenekli 6grencilerin ilgi alanlarinin
2014 Sanat Merkezi’nde 6grenim géren Y ganalizi & JRip algoritmasi (Colliioglu Giilen, 2014)
yaglar iistiin yetenekliler
Karabiik Universitesi Miithendislik miihendislik fakiiltesi uzaktan egitim L ..
2014 Lojistik R Anal Tasdelen, 2014
Fakiiltesi Uzaktan Egitim Bolimleri boliimlerinin analizi oJistik Regresyon Analizt (Tagdelen, )
hurivet Universitesi iktisadi
2014 Cum 1.1r1y-et I‘jr-nverSIteSIH tl?adl ve ogrenci verilerinin smiflandiriimasi LADTree Algoritmasi (Alan, 2014)
Idari Bilimler Fakiiltesi
Hacettepe Universitesi Bilgisayar ve ¢evrimigi 6grenme ortamindaki etkilesim
2014 Ogretim Teknolojileri Egitimi verilerine gére 6grencilerin kNN (Akgapinar, 2014)
bolimii performanslarinin modellenmesi

e-ISSN: 2148-2683
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Tiirkiye’de incelenen iiniversiteler sunlardir;

1. Abant izzet Baysal Universitesi
Abdullah Giil Universitesi
Akdeniz Universitesi

Amasya Universitesi
Anadolu Universitesi
Ankara Universitesi
Antalya Bilim Universitesi
Atatiirk Universitesi

. Atithm Universitesi

. Avrasya Universitesi

. Bahgesehir Universitesi

. Balikesir Universitesi

. Baskent Universitesi

. Batman Universitesi

. Beykent Universitesi

. Bursa Teknik Universitesi

. Biilent Ecevit Universitesi

. Cumhuriyet Universitesi
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. Cankaya Universitesi

. Dogus Universitesi

. Dokuz Eyliil Universitesi

. Dumlupinar Universitesi

. Diizce Universitesi

. Ege Universitesi

. Erciyes Universitesi

. Eskisehir Osmangazi Universitesi
. Fatih Sultan Mehmet Universitesi
. Firat Universitesi

. Galatasaray Universitesi

. Gazi Universitesi

. Hitit Universitesi

. Isik Universitesi

. Inénii Universitesi

. Istanbul Arel Universitesi

. Istanbul Aydin Universitesi

. Istanbul Gelisim Universitesi

BW W W wWwWwWwWwwWwWwWwWNDNNDNDNDNDNDN
QWO ~NOOUOPS,WNREPOOONOOOTE,WDN

. Istanbul Sehir Universitesi

. Istanbul Universitesi

. Istanbul Teknik Universitesi

. Izmir Ekonomi Universitesi

. Kadir Has Universitesi

. Karabiik Universitesi

. Karadeniz Teknik Universitesi

. Kastamonu Universitesi

. Kocaeli Universitesi

. Mugla Sitk1 Kogman Universitesi
. Namik Kemal Universitesi

. Necmettin Erbakan Universitesi
. Nisantas1 Universitesi

. Okan Universitesi

. Ortadogu Teknik Universitesi

. Ozyegin Universitesi

56. Pamukkale Universitesi

e-ISSN: 2148-2683
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Alanya Alaaddin Keykubat Universitesi

. Canakkale Onsekiz Mart Universitesi

. Istanbul Sabahattin Zaim Universitesi

57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.

Sakarya Universitesi

Selcuk Universitesi

Siirt Universitesi

Siileyman Demirel Universitesi
Siitcii imam Universitesi

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Trakya Universitesi

Uskiidar Universitesi

Bozok Universitesi

Hasan Kalyocu Universitesi
Mersin Universitesi

Yildiz Teknik Universitesi
Bogazigi Universitesi

Harran Universitesi

Marmara Universitesi

Yildirim Beyazit Universitesi
Bilkent Universitesi

Hacettepe Universitesi

Yeditepe Universitesi

Manisa Celal Bayar Universitesi
Bilecik Seyh Edebali Universitesi
Gebze Teknik Universitesi
Maltepe Universitesi

Yalova Universitesi

Avrupa Birligi’nde incelenen tiniversiteler sunlardir;

1.

1 Decembrie 1918" University Of Alba lulia
(Romanya)

Agh University Of Science And Technology (Polonya)
Fachhochschule Landshut - Hochschule Fiir Wirtschaft

— Sozialwesen — Technik (Almanya)

Fh Joanneum University Of Applied Sciences
(Avusturya)

Freie Universitaet Berlin (Almanya)
Halmstad University (Isveg)

Lodz University Of Technology (Polonya)
Paris Ix Dauphine (Fransa)

Politecnico De Coimbra (Portekiz)

. Polytechnic Institute Of Guarda (Portekiz)

. Polytechnic Institute of Viana do Castelo (Portekiz)
. Rezekne Academy Of Technology Latvia (Letonya)
. Riga Technical University (Letonya)

. Technical University Of Ostrava (Cek Cumhuriyeti)
. Technical University-Sofia (Bulgaristan)

. Th Mittelhessen (Almanya)

. Universida De Lisboa (Portekiz)

. Universidad De Murcia (Ispanya)

. Universita Degli Studi Del Sannio (italya)

. University Of Beira Interior (Portekiz)

. University Of Bradford (ingiltere)

. University Of Groningen (Hollanda)

. University Of Koblenz Landau (Almanya)

. University Of Piraeus (Yunanistan)

. University Of Ruse (Bulgaristan)
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26. Universitat Politechnica De Catalunya-Barselona Tech
(Ispanya)

27. Warsaw University Of Technology (Polonya)

28. Wroclaw University Of Technology (Polonya)

29. Wsh-Technicka Univerzita Ostrava (Cek Cumhuriyeti)

2.2. Kullanilan Algoritmalar

Bu ¢alismada verilerin siniflandirilmasi ve elde edilen sonuglarin
degerlendirilmesi i¢in Weka platformu kullanilmigtir. Weka
platformu igerisinde bulunan ve siniflandirma konusunda basarili
sonuglarin elde edilmesini saglayan algoritmalardan Naive Bayes
ve J48 algoritmalarn verilerin simiflandirilmasinda tercih
edilmistir.

2.2.1. Naive Bayes Algoritmast ile Tiirkiye’deki ve
Avrupa Birligi’ndeki Ders Dagiliminin Tespit Edilmesi

Naive Bayes algoritmasi bir veri kiimesindeki degerlerin
frekanslarini  sayarak bir olasilik kiimesini hesaplayan bir
olasiliksal siniflandiricidir. Bayes algoritmasi, sinif degiskeninin
degeri g6z Oniline alindiginda tiim Ozniteliklerin bagimsiz
oldugunu varsayar (Patil ve Sherekar, 2013).

Naive Bayes algoritmasinin Onemli avantajlarindan biri
parametrelerin tahmin edilmesinde fazla egitim verisine ihtiyac
duymamaktadir (Farhad Alam ve Pachauri, 2017).

Veri madenciligi kullanilarak siniflandirma yapilirken ilk olarak
sistem egitilmelidir. Bu ¢aligmada veri seti olusturulurken
Tiirkiye’deki tiniversitelerden elde edilen derslerin isimleri, kredi
bilgileri, zorunlu-segmeli olma bilgisi kullanilmistir. Elde edilen
bu verilerin bir kismu egitim verisi olarak ayrismis ve bu egitim
seti Weka platformuna eklenerek sistem 6nce egitilmistir. Egitim
verilerinde veri setindeki her dersin ait oldugu simf bilgisi
eklenerek sisteme dersler ve siuf bilgileri arasindaki iliski
ogretilmistir. Sekil 1’de Tiirkiye’deki ders listesinden elde edilen
verilerden egitim igin kullanilan verilerin Weka platformuna
yiiklenmis hali gériilmektedir.

Sisteme egitim verileri yliklendikten sonraki adimda bu verilerin
hangi algoritma kullanilarak egitilecegi belirlenmelidir. Egitim
i¢in algoritmanin belirlenmesi Sekil 2’de goriillmektedir.
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Sekil 2. Tiirkiye 'deki Dersler Icin Simflandirma Algoritmasinin
Seg¢ilmesi — Naive Bayes

Weka platformuna egitim verileri eklenerek program
calistirildiginda %98,7°lik bir basar1 elde edilmistir. Sekil 3’te
egitim verilerinin uygun algoritma segilerek calistirilmis hali
goriilmektedir.
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Sekil 1. Tiirkiye 'deki Ders Listesinin Yiiklenmesi
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Sekil 3. Tiirkiye 'deki Dersler Icin Egitim Dosyasinin
Calistiriimast — Naive Bayes

Sistem ic¢in egitim islemi tamamlandiktan sonra derslerin
smiflarin1  belirleyebilmek  icin  tim  veriler  sisteme
yiiklenmektedir. Sekil 4’te Tiirkiye’deki derslerin Naive Bayes
algoritmasina gore sisteme yiiklendikten sonra derslerin
smiflarinin belirlenmesi goriilmektedir.
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Classifier output
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Sekil 4. Tiirkiye 'deki Derslerin Siniflandirilmast

Naive Bayes algoritmasi kullanilarak Tiirkiye’deki bilgisayar
mithendisligi lisans programlarindan elde edilen derslerin
smiflandirilmasindan  sonra  bu  iniversitelerin  Erasmus
anlagmasia sahip oldugu Avrupa Birligi’ndeki bilgisayar
miihendisligi lisans programlarindan elde edilen verilerin
derslerin ismi, AKTS bilgisi ve zorunlu-se¢meli oldugu bilgisi
almarak olusturulan veriler ile de ayni1 islemler yapilmistir. Sekil
5’te Avrupa Birligi’ndeki {iniversitelerden elde edilen verilerin
Naive Bayes algoritmasi kullanilarak siniflandirilmasi sonucunda
derslerin sinif bilgisi goriilmektedir.
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Sekil 5. Avrupa Birligi ndeki Derslerin Siniflandirilmasi
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2.2.2. JA8 Algoritmast ile Tiirkiye’deki ve Avrupa
Birligi’ndeki Ders Dagiliminin Tespit Edilmesi

Karar agaci algoritmalart bilgi temsil etmek i¢in kullanilan klasik
yollardan  biridir. Karar agaci algoritmalariyla veriler
ozyinelemeli sekilde smiflandirilir. Karar agaci algoritmalari
kullanilarak veri yapilart hizli bir sekilde ifade edilir (Nizam ve
Akin, 2014). Bir karar agacinin i¢ digtimleri farkli nitelikleri
gosterirken diiglimler arasindaki dallar ise bu ozelliklerin
gozlemlenen orneklerde sahip olabilecegi olasi degerleri verir.
Terminal diigiimler ise bagimli degiskenlerin son sinifini gosterir.
Bu algoritma hedef sinif icin entropi degerini hesaplar ve daha
sonra tahmin edici simf i¢in bilgi degerini hesaplar ve bilgi
kazanimimi hesaplar. Bu hesaplamalardan en yiiksek bilgi
kazanimini saglayan sinif tespit edilir (Farhad Alam ve Pachauri,
2017). Karar agaglart verilerden basit siniflandirma modeli
olusturmay1 amaglar. Agag tizerinde ilerlerken bir yolu seger ve
alternatif yollar i¢inden daha iyi olabilecek ¢oziimleri kagirabilir.
J48 algoritmas1 J48 karar agaci algoritmasinin  Weka
platformundaki java uygulamasidir (Altinkardes vd., 2012).

Naive Bayes algoritmast kullanilarak verilerin smiflandirma
islemi tamamlandiktan sonra bagka bir algoritma ile ayni islem
tekrarlanarak algoritma se¢imi konusunda emin olabilmek ve
farkli algoritmalar1 kiyaslayabilmek i¢in Tiirkiye’deki ve Avrupa
Birligi’ndeki iiniversitelerden elde edilen veriler J48 algoritmasi
kullanilarak incelenmistir.

Tiirkiye’deki ve Avrupa Birligi’ndeki tiniversitelerden elde edilen
bilgisayar mithendisligi lisans derslerinin siniflandirilmasinda ilk
olarak egitim dosyasi sisteme yiiklenerek, sistem J48
algoritmasina gore egitilmistir. Egitim sonundaki bagart orani
%75,6 olarak elde edilmistir. Sekil 6’da egitim sonunda elde
edilen bagar1 oran1 goriilmektedir.
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Sekil 6. Tiirkiye deki Dersler I¢in Egitim Dosyasinin
Calistirilmasi

Sistem egitimi tamamlandiktan sonra Naive Bayes algoritmasinda
oldugu gibi o6nce Tirkiye’deki iiniversitelerin bilgisayar
miihendisligi lisans programlarindan elde edilen tiim veriler daha
sonra da Avrupa Birligi’ndeki iniversitelerin bilgisayar
miithendisligi lisans programlarindan elde edilen tiim veriler
sisteme yliklenerek J48 algoritmasi kullanilarak her dersin ait
oldugu simnif belirlenmeye ¢aligilmistir.
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2.2.3. Naive Bayes Algoritmast ile Tiirkiye’deki ve Avrupa
Birligi’ndeki Ders Kredisinin Dagiliminin Tespit Edilmesi

Tiirkiye’deki ve Avrupa Birligi’ndeki tiniversitelerden verilerin
toplanmasinda derslerin kredi ve AKTS sayilar1 arasindaki fark
dikkat ¢ekmistir. Bu durum Erasmus programindan faydalanan
ogrenciler i¢in ders esitlenmesi sirasinda bir zorluk olusturdugu
tahmin edilmektedir. Ayrica Ogrenciler ic¢in dersin Onemini
belirleyen ders kredilerinin siniflara gére dagiliminin nasil oldugu
inceleyebilmek i¢in veri madenciligi ile kredilerin dagilimlar: da
incelenemistir.

Ders kredilerinin incelenmesinde dogruluk oranmi daha yiiksek
olan Naive Bayes algoritmast kullanilarak elde edilen
Tiirkiye’deki bilgisayar miihendisligi lisans programlar1 ve
Avrupa Birligi’ndeki bilgisayar mithendisligi lisans programlari
derslerinin - simiflara  gére dagilimlar1  kullamilmugtir.  Veri
madenciligiyle derslerin sinif bilgileri bulunmasi sirasinda
derslerin  kredi bilgileri de hazirlanan veri dosyasinda
bulunmaktadir. Naive Bayes algoritmasi kullanilarak elde edilen
Tiirkiye’deki bilgisayar miithendisligi lisans ders smiflarina ait
olan derslerin kredi bilgileri kullanilarak her simifin ortalama
kredi oranlar1 bulunmustir. Ayni sekilde Avrupa Birligi’ndeki
bilgisayar mithendisligi lisans ders siniflarina ait olan derslerin
kredi bilgileri kullanilarak her sinifin ortalama kredi oranlari
bulunmustur.

3. Arastirma Sonuclari ve Tartisma

Bu calismada Tiirkiye’deki bilgisayar miihendisligi lisans
programlarindan ve Avrupa Birligi iilkelerindeki bilgisayar
mithendisligi lisans programlarindan elde edilen ders verileri
Naive Bayes algoritmasi ve J48 algoritmasi kullanilarak
smiflandirlmigtir.  Tirkiye’deki  ve Avrupa Birligi’ndeki
iiniversiterlerdeki derslerin ders smiflarina gore dagilimlari
incelenmistir. Ayrica bu calismada Naive Bayes algoritmasi
kullanilarak yapilan siniflandirmaya gore ders smiflarinin kredi
ve AKTS degilimlar1 incelenmistir

Tablo 2’de Naive Bayes algoritmasi kullanilarak Tirkiye’deki
bilgisayar miihendisligi lisans programlarindan elde edilen

derslerin belirlenen siniflara gore dagilimlart gériillmektedir.

Tablo 2. Naive Bayes Algoritmasina Gore Tiirkiye 'deki Derslerin

Tablo 3. Naive Bayes Algoritmasina Gore Avrupa Birligi 'ndeki
Derslerin Dagilimi

Ders Simifi Ders Adedi Oran (%)
Matematik Dersleri 156 13,08
Donanim Dersleri 206 17,28
Yazilim Dersleri 260 21,81
Yapay Zeka Dersleri 75 6,29
Ag Ghivenlik Dersleri 100 8,38
Boliim I¢i Secmeli Dersler 71 5,95
Béliim Dist Se¢meli Dersler 149 12,5
Temel Dersler 115 9,64
Ek Dersler 60 5,03
TOPLAM 1192 100

Naive Bayes algoritmasi ile yapilan islemler daha sonra J48
algoritmasi da kullanilarak yapilmustir. Tablo 4’te J48 algoritmasi
kullanilarak — Tirkiye’deki bilgisayar miihendisligi lisans
programlarindan elde edilen derslerin belirlenen siniflara gore
dagilimlar1 goriilmektedir.

Tablo 4. J48 Algoritmasina Gore Tiirkiye 'deki Derslerin

Dagilimi
Ders Simifi Ders Adedi Oran (%)

Matematik Dersleri 630 11,39
Donanim Dersleri 642 11,61
Yazilim Dersleri 926 16,75
Yapay Zeka Dersleri 470 8,5

Ag Giivenlik Dersleri 914 16,53
Béliim I¢i Secmeli Dersler 621 11,23
Boliim Disi Se¢meli Dersler 383 6,92
Temel Dersler 428 7,74
Ek Dersler 513 9,28
TOPLAM 5527 100

Tablo 5°de ise J48 algoritmas: kullanilarak Avrupa Birligi’ndeki
bilgisayar miihendisligi lisans programlarindan elde edilen

Dagilimi derslerin belirlenen siniflara gore dagilimlari goriilmektedir
. Tablo 5. J48 Algoritmasina Gére Avrupa Birligi 'ndeki Derslerin
Ders Simifi Ders Adedi Oran (%) Dagihmi
Matematik Dersleri 556 10,05
Donamm Dersleri 600 10,85 Ders Sumfi Ders Adedi Oran (%)
Yazilim Dersleri 992 17,94 Matematik Dersleri 156 13,08
Yapay Zeka Dersleri 640 11,57 Donanim Dersleri 206 17,28
Ag Giivenlik Dersleri 487 8,81 Yazilum Dersleri 260 21,81
Boliim Ici Secmeli Dersler 134 2,42 Yapay Zeka Dersleri 75 6,29
Béliim Dusi Se¢meli Dersler 982 17,76 Ag Giivenlik Dersleri 100 8,38
Temel Dersler 481 8,70 Béliim Ici Secmeli Dersler 71 5,95
Ek Dersler 655 11,85 Béliim Dist Se¢meli Dersler 149 12,5
TOPLAM 5527 100 Temel Dersler 15 9,64
Ek Dersler 60 5,03

Tablo 3’te ise Naive Bayes algoritmasi kullanilarak Avrupa TOPLAM 1192 100

Birligi’ndeki bilgisayar miihendisligi lisans programlarindan elde
edilen derslerin  belirlenen  smiflara  goére  dagilimlar
goriilmektedir.

e-ISSN: 2148-2683

Naive Bayes algoritmasina gore elde edilen simiflara gore
Tiirkiye’deki  iiniversitelerin ~ ve  Avrupa  Birligi’ndeki
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iiniversitelerin ders kredilerinin ortalamasi sirastyla Tablo 6’da ve
Tablo 7°de goriilmektedir.

Tablo 6. Naive Bayes Algoritmasina Gore Tiirkiye 'deki Kredi

Ortalamasi
Ders Simifi Kredi Ortalamasi
Matematik Dersleri 3,41
Donanim Dersleri 3,17
Yazilim Dersleri 3,1
Yapay Zeka Dersleri 3,12
Ag Giivenlik Dersleri 3,12
Boliim Ici Secmeli Dersler 2,89
Béliim Dist Se¢meli Dersler 2,6
Temel Dersler 3,22
Ek Dersler 2,61

Tablo 7. Naive Bayes Algoritmasina Gore Avrupa Birligi ' ndeki
Kredi Ortalamasi

Ders Siifi Kredi Ortalamasi

Matematik Dersleri 5,52
Donanim Dersleri 5,42
Yazilim Dersleri 5,58
Yapay Zeka Dersleri 4,9
Ag Giivenlik Dersleri 5,34
Boliim Ici Secmeli Dersler 4,19
Béliim Dist Se¢meli Dersler 4,29
Temel Dersler 5,66
Ek Dersler 3,08

Tiirkiye’deki ve Avrupa Birligi’ndeki bilgisayar miihendisligi
lisans programlarindan elde edilen verilerin Naive bayes
algoritmasi ile belirlenen siniflara gére dagilimlarini daha net bir
sekilde gorebilmek igin Sekil 7 ve Sekil 8’de goriilen grafikler
kullanilmugtir.

Tiirkiye'deki Derslerin Dagilms-Naive Bayes Algoritmast

wAg Givenlik

W Bolum Digi Secmeli

1w Baliim igi Secmeli
Donanim Dersleri

mEk Dersler

B Matematik Dersleri

WTemel Dersler

W Yapay Zeka Dersler

m Yazilm Dersleri

Sekil 7. Naive Bayes Algoritmasina Gére Tiirkiye 'deki

Derslerin Dagilimi
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Avrupa'daki Derslerin Dagilmi-Naive Bayes Algoritmasi

A Givenlik

m Bolim Digt Segmeli

1 B4l igi Secmeii
Donanim Dersleri

B Ek Dersler

u Matematik Dersleri

mTemel Dersler

W Yapay Zeka Dersleri

W Yazilim Dersleri

Sekil 8. Naive Bayes Algoritmasina Gore Avrupa
Birligi’'ndeki Derslerin Dagilimi

Tiirkiye’deki ve Avrupa Birligi’ndeki iiniversitelerin bilgisayar
miihendisligi béliimlerinden elde edilen derslerin J48 algoritmasi
kullanilarak ders siniflarina gore dagilimlarini gosteren dairesel
grafikler Sekil 9 ve Sekil 10’da goriilmektedir.

Tiirkiye'deki Derslerin Dagilimi - J48Algoritmasi

m Ag Gavenlik Dersleri

m Baliim Digi Secmeli Dersleri

m Bolam igi Secmeli Dersleri
Donanim Dersleri

mEk Dersler

B Matematik Dersleri

mTemel Dersler

M Yapay Zeka Dersleri

® Yazilim Dersleri

Sekil 9. J48 Algoritmasina Gore Tiirkiye 'deki Derslerin
Dagilimi

Avrupa'daki Derslerin Dagilum - J48Algoritmas

B Ag Givenlik

 Bolim Digi Segmeli

# Boliim ici Segmeli
Donanim Dersleri

m Ek Dersler

B Matematik Dersleri

mTemel Dersler

W Yapay Zeka Dersleri

u Yazilim Dersleri

Sekil 10. J48 Algoritmasina Gére Avrupa Birligi 'ndeki Derslerin
Dagilimi
Naive Bayes algoritmasi kullanilarak yapilan siniflandirmaya
gore elde edilen siniflarin kredi ortalamasinin daha rahat
goriilebilmesi igin Sekil 11°deki ve Sekil 12’deki grafikler
kullanilmugtir.
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Tiirkiye'deki Kredi Ortalamasi
= Matematik Dersleri
= Donanim Dersleri
1 Yazilim Dersleri
Yapay Zeka Dersleri
® Ag Guivenlik Dersleri
® Bolum I¢i Secmeli

Dersler

m Bolum Dis1 Segmeli
Dersler

B Temel Dersler

m Ek Dersler

Sekil 11. Naive Bayes Algoritmasina Gore Tiirkiye 'deki Kredi
Ortalamasi

Avrupa'daki Kredi Ortalamasi
B Matematik Dersleri
= Donanim Dersleri
# Yazilim Dersleri
Yapay Zeka Dersleni
m Ag Guvenlik Dersleri
= Bolum Ici Segmeli

Dersler

m Bolim Dis1 Segmeli
Dersler

B Temel Dersler

m Ek Dersler

Sekil 12. Naive Bayes Algoritmasina Gore Avrupa 'daki Kredi
Ortalamast

Tirkiye’deki ve Avrupa’daki ders smiflarina ait  kredi
ortalamalarinin daha net goriilerek karsilastirabilmek ic¢in Sekil
13’teki grafik kullanilmustir.

Kredilerin Karsilastirilmasi

Turkiye'deki Kredi Ortalamasi ® Avrupa'daki Kredi Ortalamasi

Sekil 13. Kredilerin Karsilastirilmasi

e-ISSN: 2148-2683

4. Sonuc¢

Bu calismada, veri madenciligi ile Tirkiye’deki
iiniversitelerde verilen bilgisayar miihendisligi lisans dersleri
cesitliligi ile Avrupa Birligi’ndeki bilgisayar miithendisligi lisans
dersleri ¢esitliligi  kiyaslanmistir. Bu caligma Tiirkiye’deki
iiniversitelerin ikili programlar yiiriittiigi Avrupa Birligi’ndeki
iiniversiteler ile arasindaki egitim farklarimin belirlenmesi ve
eksiklikler i¢in gesitli ¢oziim Onerileri getirilmesi hedeflenmistir.
Bu calismanin yapilmasindaki bir diger amag ise, Tiirkiye’deki
iiniversitelerde okuyan dgrencilerin Erasmus programi ile Avrupa
Birligi’ndeki iiniversitelerden aldiklart dersleri saydirmak
istediklerinde yasadiklar1 problemleri azaltabilmek ve ders
esitlemesinin adil bir sekilde yapilabilmesini saglayabilmektir.

Bu calismada daha 6nce yapilan egitim alaninda yapilan veri
madenciligi  c¢aligmalar1  incelenmistir.  Veri  madenciligi
calismalarinda siklikla tercih edilen Weka platformu tercih
edilmis ve siniflandirma algoritmalari olarak Naive Bayes ve J48
algoritmalar1 kullanilmistir. Elimizdeki verilerle daha iyi sonug
elde edebilecegimiz iki algoritma segilmistir ve elde edilen
sonuglarin  her iki algoritma sonuglar1 dikkate alinarak
kiyaslanmustir.

Yapilan caligmalar sonucunda elde edilen sonuglar su sekilde
Ozetlenebilir:

e Miihendislik egitiminde ve is hayatinda 6nemli bir yeri
olan Matematik Dersleri simifinin gesitliligi Naive Bayes
ve J48 algoritmanin sonucuna gore de Avrupa
Birligi’ndeki iilkelere gore daha diigiiktiir.

e  Yazilim Dersleri, Donanim Dersleri ve Temel Dersler
smiflarindaki ders ¢esitliligi her iki algoritmanin
sonucuna gore de Avrupa Birligi’'ndeki iilkelere gore
daha diisiiktiir.

e Ek Dersler sinifina ait derslerin ¢esitliligi her iki
algoritmaya gore de Tiirkiye’de Avrupa Birligi’ndeki
iilkelere gore daha yiiksektir.

o Ogrencilerin kendi ilgi alanina gore derslere yonelmesini
saglayan Boliim I¢i Segmeli Derslerin gesitliligi Naive
Bayes algoritmasina gére Avrupa Birligi’nde
Tiirkiye’deki oranin 3 kati kadardir. Ancak J48
algoritmasina gore ise Tiirkiye’deki Boliim I¢i Ders
cesitliliginin Avrupa Birligi’ndeki ders cesitliliginden
daha fazla oldugu goriilmiistir.

e Bolim Disi Segmeli Derslerin gesitliligi Naive Bayes
algoritmasina gore lilkemizde daha yiiksektir ancak J48
algoritmasina gore ise Boliim Disi Se¢meli Derslerin
cesitliligi Avrupa Birligi’nde daha yiiksektir.

e  Yapay Zeka Dersleri ¢esitliligi ve Ag Giivenligi Dersleri
cesitliligi her iki algoritmaya gore de tilkemizde Avrupa
Birligi’ne gore daha yiiksektir.

Ogrencilerin dersin dnemini kiyasladiklar1 ve derslere verecekleri
onemi belirlemelerinde etkili oldugunu diisiiniilen kredi
oranlarimin  belirlenen ders smiflarma gore dagilimlan
incelendiginde ise Tiirkiye’deki ve Avrupa Birligi’ndeki
bilgisayar miihendisligi lisans derslerine ait olan ders siniflarinin
kredi ortalamalar1 ve AKTS ortalamalar1 kiyaslandiginda biitiin
ders smiflarinda kredi ortalamalarinin biiyiik bir oranda diisik
oldugu goriilmektedir. Ayrica Tiirkiye’deki ders siniflariin kredi
ortalamalarinin birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Bu durum

Ogrenci goziinden incelendiginde derslerin aym1 seviyede
goriilmesi ve  birbirinin  yerine konulabilecek sekilde
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algilanabilmesine sebep olabilecegi diistinilmektedir. Ayrica
derslerin kredi oranlariin bu sekilde diisiikk olmasi 6grencinin
derse yeterli 6zeni gostermesinde engel olacag diisiiniilmektedir.

Bu makalede giiniimiiziin olduk¢a 6nemli bir sorunu olan egitim
konusu ele almmustir. Tlerideki ¢alismalarda farkli boliimler igin
veri setleri ve farkli siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak pek
cok faydali ¢alisma yapilmasi hedeflenmektedir.
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