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FIYAT KARSILASTIRMALI URUN ARAMA MOTORU GELISTIRME

Furkan GOZUKARA

0z

Son yillarda, diinyada ve ililkemizde hizla yayginlasan internet kullanima,
beraberinde pek c¢ok e-ticaret is olanaklarimi ve g¢evrimi¢ci web marketleri
gelistirmistir. Bu is olanaklarindan belki de en biiyiigli internet siteleri iizerinden
etkilesimli iiriin satisidir. Internet siteleri iizerinden etkilesimli iiriin satis1 yapan
firma say1s1 her gecen giin artmaktadir. Firmalar arasi rekabetten dolay1, ayni iiriniin
satis fiyatlari, firmalar arasinda biiyiik farkliliklar gostermektedir. Internet iizerinden
iriin satin alacak kisilerin, biitin web marketleri ve diger e-ticaret sitelerini
tarayarak, alacag iirlinlin en ucuzunu bulmasi hem zor hem de ¢ok zaman alic1 bir
istir. Kigilerin biitlin {irlin satan siteleri taramasi yerine, iirlin satis1 yapan siteler
program araciligi ile taranabilir ve ayn1 {iriinler gruplanarak, miisterilere fiyatlariyla
beraber listelenmesi saglanabilir. Fakat farklt web kaynaklarindan toplanan aym
tirinlerin gruplanmasi zor bir problemdir. Uriinlere ait bilgiler dogas1 geregi hatal,
eksik, fazla ya da geliskili veriler icerebilmektedir. Ornegin, miisterileri etkilemek
icin Uriinlin tanimlanmasinda fazladan kelimeler kullanilabilmekte, ya da insan
hatastyla kelimeler yanlis ya da eksik yazilabilmektedir. Giiriilti olarak
isimlendirdigimiz bu durum ayni iirlinlerin kiimelenmesinde kesinlikle ¢oziilmesi
gereken sorunlardan birisidir. Literatiirde web tarama yoluyla toplanan iiriin
bilgilerinin islenmesine yonelik calismalar ¢ok azdir. Ayni iirlinlerin gozetimsiz
olarak kiimelenmesi ve bu kiimeleme islemenin gerektirdigi 6n islemlerden olan
ozellik vektorlerinin  ¢ikarilmas1 ve glriiltillere karsi normallestirme heniiz
calistimamis  konular arasindadir. Literatiirde iriinlerin  otomatik  olarak
kiimelenmesine yonelik c¢alismalar mevcut olmakla beraber, bu c¢alismalar genis
Olcekli kataloglama olarak karsimiza ¢ikmakta ve bir veya daha fazla agidan benzer
olan {irtinlerin kiimelenmesini amaglamaktadir. Bu tez calismasinda, e-ticaret ve
cevrimici web market siteleri gelistirilen tarama ajani1 ile taranarak farkh
kaynaklardan birgok iiriin bilgileri toplanmistir. Bu iirlin bilgileri gelistirilen veri
tabani sisteminde saklanmis ve daha sonra 6zel olarak gelistirilen normallestirme ve
ozellik ¢ikarma yontemiyle, giiriiltiilerin elenmesi ve 6zellik vektorlerinin ¢ikarilmasi
saglanmustir. Ozellikleri cikarilan bu iiriinler gelistirilen kiimeleme algoritmasi ve
standart kiimeleme algoritmalar1 iizerinde test edilerek performans analizleri
gerceklestirilmistir. Ayrica, bu tez kapsaminda ayni iriinlerin gruplanmasinda hata
oranini hesaplayan yeni performans olciitleri de Onerilmistir. Son olarak gruplanan
ticari Urlinler, gelistirilen web ara yiizii ile kullanicilarin ihtiyacini karsilayacak hale
getirilmis ve interaktif kullanima agilmistir.

Anahtar Kelimeler: Fiyat Arama Motoru, Ticari Uriinlerin Gruplanmasi, Uriin
Simiflandirma, Uriin Kiimeleme

Damsman: Yrd. Dog. Dr. Zeki YETGIN, Mersin Universitesi, Bilgisayar
Miihendisligi Ana Bilim Dali
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DEVELOPING PRODUCT PRICE COMPARISON SEARCH ENGINE

Furkan GOZUKARA

ABSTRACT

Recently, the rapidly growing usage of internet both in the world and in our
country has brought many e-commerce and online web markets opportunities
together. Probably the biggest job opportunity among these opportunities is online
product selling on websites. The number of companies which sells online products is
increasing more and more. Due to the competition between companies, the same
product prices could be a lot different between companies. For the persons who are
going to buy an online product, scanning all of the web markets and other e-
commerce sites in order to find the cheapest product they are looking for is very hard
and time consuming process. Instead of searching individually, all of the online
product selling web sites can be crawled by software and same products can be
grouped to display to the users with their prices. But grouping same products which
are collected from different web sources is a difficult problem. The products
information may have faulty, missing, redundant or inconsistent data by their nature.
For example, in order to impress customers there may be extra words when defining
product features or missing or incorrectly written words by human errors. This
situation that we call as noise is certainly a problem that has to be solved when
clustering same products. There are few works about processing products
information obtained via web crawling in literature. Unsupervised clustering of the
same products, and its priori steps, feature vectors extraction and normalization
against noises are topics that are not studied till now. There are works about
automatic products clustering in literature but these works are wide scaled
categorization and aim to cluster products having one or more similar aspects. In this
thesis, e-commerce and online web markets are crawled via our crawling agent and
many products information are collected from many different sources. These
products’ information is saved in a designed database and then the noises are
eliminated and feature vectors are generated using the proposed normalization and
feature vectors extracting methods. The products having extracted features are tested
via newly developed clustering algorithm and standard clustering algorithms, and
performance analysis is presented. In addition, in this thesis new error metrics are
proposed that calculates the error rate in clustering of the same products. Finally,
clustered commercial products are opened to public use via the developed web
interface that will satisfy users’ demands.

Keywords: Price Search Engine, Clustering of Commercial Products, Product
Classification, Product Clustering

Advisor: Asst. Prof. Dr. Zeki YETGIN, Mersin University, Computer Engineering
Department
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1. GIRIS

Son yillarda, diinyada ve aynit zamanda Tiirkiye’de de yayginlasan internet
kullanimi, beraberinde pek ¢ok ticari is olanaklarini getirmistir. Bu is olanaklarindan
belki de en biiyligii internet siteleri {izerinden interaktif iirlin satisidir. Her gegen yil
katlanarak artan internet lizerinden yapilan aligverisler, artik giinliikk hayatin bir
pargasi haline gelmistir. Internet iizerinden yapilan alisverisler e-ticaret olarak
adlandirilmaktadir. Tiirkiye'nin e-ticaret hacmi 2003 yilinda 262 milyon TL iken
2011 yili itibari ile 22,9 milyar TL'ye yiikselmistir [1]. 2010 yilinda ise e-ticaret
hacmi 15,2 milyar TL olarak gergeklesmistir [1]. Yani 1 senede gergeklesen artis
%50 seviyesinde olmustur. Bu veriler Tiirkiye’de e-ticaretin ne denli hizli bir sekilde
gelistiginin kanit1 niteligindedir.

Gelisen e-ticaret sistemleri ile istenilen iirlinler artik evlerden kisa siirede
siparis edebilmekte ve magazalardan satin almaya gore ¢ok daha genig bir iirlin
yelpazesine sahip olunabilmektedir. Bu sekilde internet {izerinden yapilan
aligverisler, herkese sadece tek bir tiklama mesafesinde oldugu i¢in bu alandaki
rekabet de magaza satislarina gore cok daha fazla olmaktadir. insanlar alacaklar1 bir
tiriine rahat¢a ulasabilmenin yaninda, fiyat karsilastirmas: da yaparak en ucuz tirlinii
almaya yonelmektedir.

E-ticaret alanindaki gelismeler bahsedildigi lizere bir¢cok avantajlar getirdigi
gibi, paralelde bu avantajlarla beraber bazi problemlerde dogurmaktadir. Bir {iriin
satin almak i¢in her gegen giin sayis1 artan web sitelerinin tamamin taramak saatler,
hatta belki de gilinler alacaktir. Ayrica biitiin web sitelerinin adreslerini iiriin satin
almak isteyen kisilerin bilmesi de neredeyse olanaksizdir. Bu yiizden bir kisinin {iriin
talebiyle, biitlin web sitelerini tarayarak aralarinda o {irlinii en ucuza satan web
sitesini bulmasi oldukga zordur. Gelisen teknoloji ile iriin fiyatlart da siirekli
giincellenmekte ve pek cok web sitesi siklikla kampanyalar diizenlemektedir. Bir
irlinli almaya karar veren kisi, 2 giin sonra o iirliniin diisen fiyatin1 bulmak i¢in biitiin
web sitelerini yeniden taramak zorunda kalacaktir ve bu da ¢ok ciddi zaman kaybina
neden olacaktir.

Tiim bu sebeplerden dolay1 bu tezde amaclanan, internet iizerinden iiriin
satis1 yapan web sitelerinin biitlin iriinlerini otomatik olarak tarayacak, buldugu

biitiin iirlinlerin ayni olanlarin1 goézetimsiz 6grenme metotlar1 ile kiimeleyecek,
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herhangi bir iiriinii satin almak isteyen kisiye aradig iiriiniin satildig yerleri, fiyatlari
ile beraber listeleyecek, Ozellesmis bir arama motoru gelistirmektir. Bu sekilde
listelemeyi yapan araci sistemlere karsilastirmali aligveris motoru (KAM) ismi
verilmektedir [2]. Bu 6zellesmis arama motoru ile insanlar satin almak istedikleri
iriinlerin, nerelerde, kaga satildigina, aninda en giincel sekilde ulasabilecek ve bu
sayede oldukc¢a yorucu ve zaman kaybina sebep olan satin almak istedikleri {iriinii
arama isinden kurtulacaklardir.

Fiyat karsilastirmali arama motoru yapabilmek i¢in gerekli olan ¢esitli
unsurlar vardir. Ik olarak ticari web sitelerinin tamammi tarayacak ve iiriin
bilgilerini taradigi sayfalarin iglenmemis igeriginden cikartabilecek bot yazilimi
gelistirilmesi gerekmektedir. Daha sonra bilgilerin dogru sekilde saklanmasini
saglayacak veri tabani sistemi tasarlanmali ve tarayic1 bot yazilimi ile
biitiinlestirilmelidir. Bilgiler elde edildikten sonra bu bilgileri islemden gecirerek
giiriiltiiden ayiklayacak ve kiimeleme algoritmalart i¢in uygun sekilde oOzellik
vektorleri olusturacak algoritma gelistirilmesi gerekmektedir. Ozellik vektérleri elde
edildikten sonra bu bilgileri kullanarak dogru bir sekilde farkl sitelerde satilan ayni
iiriinleri ~ smiflandiracak  kiimeleme  algoritmasi  tasarlanmalidir.  Uriinler
kiimelendikten sonra son yapilmasi gereken ise kullanicilar arama yaptiklarinda
aradiklar1 {iriinii, {riiniin satildigi siteler ve fiyatlar1 ile beraber kullaniciya
dondiirecek bir web ara yiizii tasariminin yapilmasidir.

Ozellesmis fiyat arama motoru tasarimindaki en énemli unsur elde edilen
triinlerin gruplanmasidir. E-ticaret siteleri iirlinlerini daha cazip hale getirmek i¢in
listelerken genellikle iirlin tanimlamalarina gereksiz kelimeler eklemektedirler.
Ayrica Uriin tanimlamalarinda hatali veya eksik bilgilerin olmasi siklikla rastlanan
bir durumdur. Ek olarak birden ¢ok web sitesinden iiriin bilgilerinin ¢ekilmesi, dogal
olarak {iirtin tanimlamalarinda farkliliga sebep olmaktadir. Bir kullanici bir iiriini
aradiginda, KAM’nin bu iirliinii dogru sekilde tespit etmesi ve sadece bu {iriiniin
satildig1 tiim ticari web sitelerini listelemesi gerekmektedir. Sadece aranan iiriiniin
satildigi tiim web sitelerini listelemek ise, biitlin {riinlerin dogru sekilde
gruplandirilmasina baghdir. Gruplamanin dogru sekilde yapilabilmesi icin ise
bahsedilen sebeplerden dolay1 oldukga giiriiltiilii olarak elde edilen {iriin bilgilerinin

islenerek giiriiltiiden arndirilmas1 ve kiimeleme algoritmalarina uygun hale
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getirilmesi gerekmektedir. Bu tez kapsaminda onerilen en 6nemli yeniliklerden bir
tanesi, bu giiriiltiili iirlin bilgilerini isleyerek giiriiltiiden arindiracak ve kiimeleme
algoritmalar1 i¢in uygun 6zellik vektorlerini olusturacak algoritmadir. Yiizlerce e-
ticaret sitesinde milyonlarca iiriin satildigi g6z Oniine alinirsa bu algoritmanin
6l¢eklenebilir olmasi sarttir. Bu yiizden gelistirilen algoritma tamamiyla gézetimsiz
O6grenme metotlari ile calismaktadir. Gelistirilen giiriiltii eleme ve 6zellik vektorlerini
cikartma algoritmasi bilinen standart kiimeleme sistemleri ve yeni gelistirilen 6zel
kiimeleme sistemi ile test edilerek olduk¢a basarili sonuglar elde edilmistir.

Tez kapsaminda Onerilen diger bir 6nemli yenilik ise bu tarz problemlerin
hata miktarin1 hesaplayabilecek hata hesaplama algoritmasidir. Literatiirde bu alanda
cok sinirl sayida ¢alisma oldugu i¢in yaygin bir hesaplama yontemi bulunamamustir.
Onerilen hata hesaplama ydntemi kagirma tespiti ve yanlis alarm metotlarim
kullanarak oldukc¢a basarili sekilde ayni iiriinlerin gruplanmasi sonucu olusan
kiimelerin hata miktarin1 hesaplayabilmektedir.

Sonug olarak web tarama yoluyla iriinlerin gruplanmasi alaninda literatiir
calismast olduk¢ca az olup, bu tez kapsaminda yapildigi sekliyle bir g¢alisma
bulunamamistir. Tez kapsaminda gelistirdigimiz normallestirme ve 6zellik ¢ikarma
yontemleri 6zgiin degerlerdendir. Yine, ayni Uiriinlerin gruplanmasinda hata tespitini
Olcen basar1 metrikleri 6zglin degerlerdendir. Bir biitiin olarak, web tarama botu ile
web marketlerin taranmasi, 6zellik vektorlerinin  ¢ikarilip,  kullanicilarin
arayabilecegi bir arama motoruna doniistliriilmesi de 6zgiin bir ¢alismadir. Literatiire
kazandirilan yeni degerler gelecekte bu alanda yapilacak ¢alismalara 151k tutacak ve
insanligin faydasina olacak yeni algoritma ve yazilimlarin gelistirilmesine katki

saglayacaktir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

KAM tasariminm yapildigi 2 adet literatiir calismasi bulunmustur. ilk
calisma 1997 yilinda Robert B. ve arkadaslari tarafindan [3], ikinci ¢alisma ise
Jaeyoung Y. ve arkadaslarn tarafindan 2000 yilinda gerceklestirilmistir [2]. Bu 2
calismaya ek olarak, Liyi Zhang ve arkadaslari ve Ig-hoon Lee ve arkadaslar
tarafindan gerceklestirilen, tam bir KAM tasarimi degil fakat gene {irlinlerin
Ozelliklerini kullanarak aranan 6zelliklere gore ayni veya benzer iiriinleri listelemek
i¢in isim tabanh c¢alisan iirlin bilgi edinme sistem tasarimi ¢alismalar1t mevcuttur [4-
5].

Robert B. ve arkadaglari tarafindan yapilan ¢calismada web sitesi bagimliligi
olmayan bir KAM gelistirmis ve bunu ShopBot olarak isimlendirmislerdir. Bu
calismada gelistirilen KAM sistemi, c¢evrimdist olarak ve goézetimsiz Ogrenme
metotlarint  kullanarak ticari iiriin satist yapan web sitelerinin 6zelliklerini
cikartabilecek sekilde tasarlanmistir. Ayrica gelistirilen sistem ticari web sitelerinin
arama sistemlerini de otomatik olarak tespit edebilmekte ve kullaniciya sirali iiriin
listelemesi yapmak i¢in ticari web sitelerinin kendi arama sistemlerinden
faydalanmaktadir. Sistem calisma manti§i olarak kullanicidan arama girdisini
aldiktan sonra daha Once c¢evrimdisi olarak Ogrendigi arama yapma sistemini
kullanarak, sisteminde kayithh olan ticari Uriin sitelerinin arama sistemlerine,
kullanicidan aldigi girdiyi yolluyor. Daha sonra ticari sitelerden donen arama
sonuglarini, daha onceden ¢evrimdis1 olarak 6grendigi bilgi ayiklama sistemine
vererek sonuclar1 kullaniciya gosteriyor. Sistem ¢ok ciddi sorunlar1 da igerisinde
barindirmaktadir. Cevrimdis1 ve gdzetimsiz olarak, web sitelerinin arama sistemlerini
Ogrenebilmek ve bilgi c¢ikartma sistemini gelistirebilmek i¢in ¢ok ciddi web sitesi
bagimli varsayimlar yapmaktadir. Yaymin yapildigi 1997 yilinda heniiz internet
tarayicilart ¢ok gelismis olmadiklar i¢in, web siteleri daha diizenli tasarim yapmak
zorundaydi. Bu ylizden bu varsayimlar o yilda kismen basarili olmus olabilir. Fakat
giinlimiizde web tarayicilar1 ¢ok gelistigi ve hatalart c¢ok 1iyi derecede
diizeltebildikleri i¢in, tasarimlar oldukca diizensiz hatta yanlis hale gelmistir. Bu
sebeple yapilan varsayimlar, ¢alismanin yapildig1r yila gore ¢ok daha az basarili
olacaktir. Diger bir sorun ise, ticari web sitelerinin sahip olduklar1 déahili arama

sistemlerine giivenmektir. Ticari web sitelerinin arama sistemlerin olduk¢a zayif
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olabilmekte, hatta hicbir arama sistemine sahip olmayabilmektedirler. Bu yiizden
yapilacak aramalar ¢ok zayif sekilde dogru sonuglar1 dondiirecektir. Son olarak ise
sistem, kullanic1 arama girdisini girdikten sonra, ticari web sitelerine baglanmakta ve
kullanicidan aldiklar1 sorguyu web sitelerinin arama sistemlerine vermektedir. Bu
durumda ciddi ag gecikmeleri yasanacaktir. Ayrica ticari web siteleri gereksiz
miktarda yiikk altina girecegi i¢in, sistemin, aglarina baglanmasin1 da
engelleyebilirler. Bu durumda hi¢ sonu¢ donmeyebilir, ¢cok zayif sonu¢ donebilir ve
¢ok uzun siire sonu¢ bekleme durumlar gergeklesebilir. Bu tez kapsaminda 6nerilen
sistemde ise, web siteleri tamamiyla Ozel olarak gelistirilen tarama programi ile
taranmakta, veri tabaninda saklanmakta ve iiriinler tamamiyla gozetimsiz 6grenme
algoritmalar1 gruplanmaktadir. Bu sayede kullanici girdisi alindiktan sonra, Robert
B. ve arkadaslar1 tarafindan Onerilen sisteme gore ¢cok daha hizli ve ¢ok daha dogru
sonugclar kullaniciya dondiiriilebilmektedir.

Jaeyoung Y. ve arkadaglari tarafindan yapilan c¢alisma, Robert B. ve
arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alisma ile ayn1 mantiga sahiptir. Bu ¢alismanin farki
ise, web sitelerinden bilgi ¢ikarma sisteminin varsayim miktarinin daha aza
indirgenmis olmasi, bdylece daha yliksek basar1 saglanmasidir. Bu sistemde de gene
cevrimdis1 olarak ticari web sitelerini analiz etmekte ve web sitelerinin arama
sistemlerini tespit edip, donen sonuglari nasil dogru sekilde yorumlayacagini
ogrenmektedir. Cevrimdis1 olarak arama yapilacak her web sitesi i¢in gerekli arama
sistemi tespiti yapildiktan ve donen sonuglar1 dogru sekilde yorumlayacak bilgi
cikarma sistemi gelistirildikten sonra, kullanicidan alinan sorgular ticari web
sitelerinin dahili arama sistemlerine gonderilmekte ve ¢ikan sonuglar yorumlanarak
kullanicilara gosterilmekte. Bu sisteminde ¢ok ciddi problemleri bulunmaktadir.
Oncelikle her ne kadar varsayim sayisi azaltilmis olsa da gene gesitli varsayimlar
mevcuttur. Mesela arama sisteminin html form degil de javascript ile g¢aligmasi
durumunda sistem web sitesinin arama sistemini tespit edememektedir. Web
sitelerinin arama sistemlerinin olduk¢a az gelismis olmasi, arama sisteminin hig
olmamasi ve ag baglantisi1 gecikmesi gibi sorunlar bu sistemde de mevcuttur.

Ayrica tam bir KAM tasarimi olmayan fakat gene e-ticaret sitelerinde
satilan {riin bilgilerini kullanarak kullanicilara {iriin listeleri dondiiren ve bu tez

kapsaminda yapilandan farkli olarak isim tabanli ¢alisan sistem ¢alismalari
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bulunmaktadir [4-6]. Bu sistemlerin tez kapsaminda yapilan g¢aligma ile alakali
olmasinin sebebi, bu sistemlerde de e-ticaret sitelerinde satilan triinlerin 6zellikleri
cikartilmis, gelistirilen isim tabanli e-ticaret bilgi edinme sistemleri ile lriinlere
belirli 6zellikler atanmis ve daha sonra kullanicidan alinan iiriin 6zellikleri girdisi ile
bu oOzellikleri saglayan iriinlerin listesi dondiriilmistir. Bu sistemlerin tez
kapsaminda gelistirilen sistemden farklilig ise, farkli e-ticaret sitelerinde satilan ayn1
triinleri fiyatlar1 ile kullaniciya listeleyerek en ucuzunu satan siteyi kullaniciya
gostermek degil, kullanicinin aradigr 6zelliklere sahip biitlin {irtinleri kullaniciya
dondiirmektedir. Ayrica gelistirilen bu sistemlerde tez kapsaminda gergeklestirildigi
sekliyle herhangi bir kiimeleme veya siniflandirma mevcut degildir. Tez kapsaminda
tasarlanan KAM sisteminde ise, farkli web sitelerinde satilan ayni {iriinler
kiimelenmektedir.

Bu caligsmalarin disinda direk olarak tam bir KAM sisteminin gelistirildigi
literatiir ¢alismas1 bulunamamuigstir. Fakat benzer olarak e-ticaret sistemlerinde, bu tez
kapsaminda yapildig1 gibi tirlinlerin bilgilerinin kullanilarak iiriin kataloglanmasi i¢in
calismalar mevcuttur [7-9]. Bu c¢alismalar genel olarak ticari yazilimlari anlatan
calismalardir ve kullanilan algoritmalar agik olarak belirtilmemistir.

KAM aslinda genel amagh web tabanli arama motorlarinin 6zellesmis bir
bicimidir ve tam bir KAM tasariminin yapilabilmesi i¢in gereken unsurlar Sekil
2.1°de siras1 ile verilmistir. Sekil 2.2°de ise tasarim siirecindeki tekrar eden asamalar
gosterilmistir. Bu tez kapsaminda tiim bu unsurlar geceklestirilmis ve tam bir KAM

tasarimi yapilmistir.
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Web Tarama Ajani Gelistirme
Veri Toplama
Normallestirme ve Gurultld Eleme
lParametreIerin Cikarilmasi/iyilestirilmesi (Optimizasyon)

Ozellik Vektdrlerinin Olusturulmasi

Ozellik Vektorlerinin Secilmesi (Boyut indirgeme)

Kiimeleme Algoritmalari (Gozetimsiz Ogrenme Yéntemi)
Test Sureci

Web Araylzu Gelistirme

Sekil 2.1. Tam bir KAM tasarimi i¢in gereken agamalar
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Parametrelerin
Cikarilmasi/lyilestirilm
esi (Optimizasyon)

Ozellik Vektorlerinin

Test Siireci Olusturulmasi

Kiimeleme
Algoritmalar1
(Gozetimsiz Ogrenme
Yontemi)

Ozellik Vektorlerinin
Secilmesi (Boyut
Indirgeme)

Sekil 2.2. Tam bir KAM tasariminda tekrar eden asamalar

2.1. WEB TABANLI ARAMA MOTORLARI
2.1.1. Genel Amagli Web Tabanli Arama Motoru Nedir

Web tabanli arama motorlar1 kesfedebildikleri biitiin web dokiimanlarini
tarayarak veri tabanlarinda saklayan ve kullanici girdisi aldiklarinda kendi igsel
siralama ve kiimeleme algoritmalar1 ile kullanici i¢in en alakali oldugunu
diisindiikleri sonuglart kullaniciya dénen sistemlerdir [10-12]. Web sitelerinin
ziyaretci istatistiklerini tutan web tabanli bilgi firmasi Alexa’ya gore su an igin en
popiiler arama motoru Google olup hakkinda 10.000’lerce literatiir ¢alismast
yapilmustir [12-13]. Google arama motorunu sirast ile Yahoo, Baidu ve Bing takip
etmektedir [14-16].

Genel amagli arama motorlar1 herhangi konu veya dokiiman kisitlamasi
yapmadan biitlin web’i tararlar ve arama yapan kullaniciya elde ettikleri biitiin

dokiimanlar arasindan sonu¢ dondiirtirler.

2.1.2. Ozellesmis Web Tabanli Arama Motoru Nedir
Ozellesmis web tabanli arama motorlari, web iizerindeki sadece bir konu
veya kategori lizerine yogunlagirlar [17]. Tiim web yerine belirli bir konu veya

kategori lizerine yogunlasarak, kullaniciya, o konu veya kategori hakkinda tiim web’i
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tarayan arama motorlarina gore ¢cok daha iyi sonuglar dondiirebilirler. Ayrica tiim
web’i tarayan arama motorlarina gore cok daha kolay yonetilebilir veri tabanlar
olacak ve ¢ok daha az donanimsal gilice ihtiya¢ duyacaklardir. Bu tez kapsaminda
tasarlanan KAM'de 6zellesmis bir web tabanli arama motorudur. Tasarlanan KAM
sadece belirlenen web sitelerini taramakta ve amaci kullanicilara, kullanicilarin

aradiklari iiriiniin satildig: tiim ticari siteleri fiyatlari ile beraber listelemektir.

2.2. WEB SITELERINI TARAYAN BOT YAZILIMLAR
2.2.1. Web Sitelerini Tarayan Bot Yazilim Nedir

Web siteleri hakkinda bilgi toplayabilmek i¢in web sitelerini,
barindirildiklar1 bilgisayarlardan (web sunuculari) istekte bulunarak yerel hafizasina
indirecek ve indirdigi ham bilgilerden istedigi bilgileri ¢ikartacak yazilimlara ihtiyag
vardir. Bu tip yazilimlara genel olarak web tarama ajani (WTA) denilmektedir. Bir
WTA, web oriimcegi veya web robotu, yinelemeli ve otomatik olarak web sayfalarini
indirebilen, indirdigi web dokiimanlarimin HTML kismindan istedigi bilgileri ve
linkleri ¢ikartabilen, tek bir program veya programlar grubudur [18].

Tez kapsaminda yapilan ¢alisma direk olarak {iriin satis1 yapan web siteleri
ile alakali oldugu i¢in bu siteleri tarayacak, yerel hafizaya indirecek ve indirdigi ham

bilgilerden gerekli olan bilgileri ¢ikartacak bir WTA tasarimi yapilmustir.

2.2.2. Web Sitelerini Tarayan Bot Yazilimlarin Caligma Mantig1

Her WTA tarafindan gergeklestirilen temel adimlar, girdi olarak tohum
kaynak konum bulucu (URL) listesi almak, listeden siradaki URL’yi se¢mek, secilen
URL’lerin daha 6nce taranmadigindan emin olmak ve Sekil 2.3’deki adimlar1 tekrar
tekrar gerceklestirmektir [19]. Tez kapsaminda tasarlanan 6zel WTA, WTA’larin
genel calisma mantigindan c¢ok farkli degildir. Genel ¢alisma mantigina ek olarak,
ticari web sitelerinden iriinlerin siniflandirilmasi icin gerekli olan bilgileri

cikartabilecek 6zel fonksiyonlar eklenmistir.
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URL listesinden
taranan URL'yi
cikart

A —.
Taranacak URL'nin isaret
URL'ler listesine ettigi sunucuyu
ekle bul

Dokiiman
igindeki linkleri Dokiimani indir
¢ikart

Sekil 2.3. WTA’larin gerceklestirdigi genel islemler

2.3. VERI MADENCILIGI

Veri madenciligi, igerisinden anlamli kurallar1 ve kaliplar1 ¢ikartmak igin,
¢ok biiyilk miktarda verinin kesfedilmesi ve islenmesidir [20]. Tam bir KAM
tasarimi yapilirken veri madenciliginin 6nemi oldukga biiyiiktiir. Taranan {irlin satis1
yapan web sitelerinden, {riin gruplamak igin ise yarayacak yararli bilgiler
¢ikartilmalidir. Bu iglem tam olarak veri madenciligi alanina girmektedir. Kesfedilen
verilerin islenmesi i¢in gerekli olan algoritmalar, tez kapsaminda olusturulan WTA
ile biitiinlestirilmistir. Tasarlanan WTA sadece web sitelerini tarama islemi
yapmamakta, ayni zamanda veri madenciligi de yaparak taradigi dokiimanlari

islemekte ve gerekli bilgileri ¢ikartarak kaydetmektedir.

2.4. METIN ISLEME
2.4.1. Normallestirme Ve Giiriiltii Eleme

Normallestirme ve giiriiltii eleme, pek cok metin isleme ve bilgi toplama
uygulamasinin ¢ok Onemli bir unsurudur [21]. Bu tez kapsaminda da pek cok
normallestirme ve giiriiltii eleme yapilmistir. Normallestirmeye biitiin kelimelerin

kiiclik harfe doniistiiriilmesi ornek olarak verilebilirken, giiriiltii elemeye Ornek

10



Goziikara, F. 2012. Fiyat Karsilagtirmali Uriin Arama Motoru Gelistirme, Yiiksek Lisans Tezi, Mersin Universitesi

olarak, web sitelerinden c¢ekilen metinlerdeki gereksiz karakterlerin atilmasin

verebiliriz.

2.4.2. Parametrelerin Cikarilmasi

Parametre tahmininin zor kismi, ¢ikisi dogru sekilde elde edebilen ve
modeli ¢ok karmasik hale getirmeyen, genel olarak giiriltilii ve fazlalik olan
Ozelliklerin dogru birlesimini bulmaktir [21]. Metin isleme sistemlerinde dogru
parametrelerin onemi c¢ok biiyliktiir. Tez kapsaminda farkli web sitelerinde satilan
ayni Urlinlerin gruplanmasi i¢in gelistirilen algoritmalarin en yiiksek dogruluk ile
calismasi i¢in pek ¢ok farkli parametre denenmistir. Ayrica daha iyi sonuglar elde

edebilmek cok cesitli parametre iyilestirilmesi yapilmistir.

2.4.3. Ozellik Vektorlerinin Olusturulmasi

Ozellik vektorleri ¢ikartilarak, tahmin edicilerin performansinin artmast,
daha hizli ve maliyet etkin tahmin ediciler elde etmek ve veriyi olusturan alt kademe
islemleri daha iyi anlamak hedeflenmektedir [22]. Tez kapsaminda gelistirilen
kiimeleme algoritmasi da, genel metin tabanli kiimeleme algoritmalar1 gibi, metinin
ozelliklerine ihtiya¢ duymaktadir. E-ticaret sitelerinin taranmasi sonucunda elde
edilen iirtin bilgileri ham haldedir ve daha basarili bir kiimeleme yapilabilmesi i¢in
islenmesi gerekmektedir. Bu yiizden elde edilen bilgiler, 6zel gelistirilen algoritmalar
ile islenmis ve bu bilgilerden 6zellik vektorleri olusturulmustur. Ham bilgi yerine
olusturulan 6zellik vektorleri kullanilarak olduk¢a daha basarili sonuglar elde

edilmistir.

2.4.4. Ozellik Vektorlerinin Secilmesi (Boyut Indirgeme)

Genel olarak metin tabanli sistemlerde, kok uzay boyutu (kelimeler,
climleler, vb.) olduk¢a biiyiik oldugundan pek cok algoritma, boyut indirgemesi
yapilmadan calisamamaktadir ve c¢aligsa bile oldukca biiyiikk performans kaybi
yasanmaktadir [23]. Bu durum g6z Oniine alindiginda, metin tabanli kiimeleme
sistemlerinde uzay boyutunun indirgenmesinin zorunlu oldugu varsayilabilir. Fakat
boyut indirgemesi yapilirken, kiimeleme performansinin kaybolmamasi, hatta

lyilesmesi yoniinde ¢alisma yapilmalidir. Tez kapsaminda yapilan boyut indirgemesi
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ile hem kiimeleme performansi hem de kaynak kullanimi performansi yoniinden

iyilestirme yapilmstir.

2.4.5. Gozetimsiz Ogrenme Yontemi ile Metin Tabanli Kiimeleme Algoritmalari

Otomatik olarak yapilan metin tabanli kiimeleme, prensip olarak gézetimsiz
(insan girdisi almadan) ve gozetimli (insan girdisi alarak) olmak iizere iki kisma
ayrilir [24].

Gozetimli 68renme, insan girdisi gerektirdigi i¢in ¢ok maliyetlidir ve gercek
yasam problemlerinde uygulanmasi genel olarak ¢ok zordur. Bu tez kapsaminda
gercgeklestirilen KAM tam bir gercek yasam problemidir ve ¢ok biiyiik veri setleri ile
kiimeleme yapilmaktadir. Bu yiizden goézetimsiz Ogrenme yontemi ile calisan
algoritma gelistirmek ¢ok biiyiik maliyet ve hiz avantaj1 saglayacaktir.

Gozetimsiz 6grenme yontemi ile metin tabanli kiimeleme sistemleri iizerine
cok sayida literatiir ¢calismast bulunmaktadir [24-37]. Calismalarin ¢oklugu, giderek
kontrolsiizce ve herhangi bir diizene sahip olmadan sayisi biiyiiyen elektronik
dokiimanlarin (internet) siniflandirilmasinin 6nemini ortaya koymaktadir. Yapilan
literatir taramasinda, ayni e-ticaret TUriinlerinin tespit edilmesine yonelik
siniflandirma caligmasina rastlanmamuistir.

Kiimeleme algoritmalar1 4 sinifta toplanabilir [38]:

e Hari¢ Tutulan Kiimeleme (Ornek: K-Means)

e Ust Uste Kesisen Kiimeleme (Ornek: Fuzzy C-means)

e Hiyerarsik Kiimeleme (Ornek: Hiyerarsik Kiimeleme)

e Olasilikli Kiimeleme (Ornek: Mixture of Gaussians)

2.4.5.1. K-means algoritmast

K-means algoritmasi kullanicidan kag¢ adet simif oldugu girdisi bilgisini
alarak ¢algir. Ilk olarak algoritma rastgele verilen sinif sayis1 kadar merkez noktasi
atar ve daha sonra en yakin ortalamalara gore etraftaki 6geleri bu siniflara koyar.
Daha sonra olusturulan bu siniflarin geometrik ortalamalari, yeni siif merkez

noktalar olur. 2. ve 3. adim artik sonuglar degismez hale gelene kadar devam eder.

Sekil 2.4’de adimlar géziikmektedir [39].
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Sekil 2.4. K-means algoritmas1 adimlar [39]

2.4.5.2. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi

Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi asagidan yukar1 ve yukardan asagi olmak
tizere 2 farkli yontem ile galisir. Asagidan yukar1 yonteminde biitiin veriler tek basina
bir smiftir ve bu veriler birlestirilerek yeni smiflar elde edilir. Yukardan asagi
yonteminde ise biitlin veriler tek bir smniftir ve bu sinif daha ufak siniflara
parcalanilarak devam edilir.

Parcalama veya birlestirme iglemleri i¢in veriler arasindaki benzesmezligi
hesaplayacak Olclitlere ve veri setleri arasindaki benzesmezlik uzakligim
hesaplayacak bag Gl¢iitlerine ihtiyag¢ vardir [40].

Cizelge 2.1’de benzesmezligi hesaplamak i¢in kullanilan yaygin olgiitler
[40-41] ve Cizelge 2.2°de benzesmezlik uzakligini hesaplamak i¢in kullanilan yaygin
bag ol¢iitleri gosterilmistir [40,42-43].
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Cizelge 2.1. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi veriler arasindaki benzesmezligi
hesaplayacak yaygin Ol¢iitler [40-41]

isimler Formiiller
Oklid Mesafesi ”ﬁ' - bH? = Z(ﬂé - 'E't')?
T
7 7
Kare Oklid Mesafesi ”ﬁ' - '5”2 — Z(ﬂé - 'ht')
T
Manhattan Mesafesi la — bl[s = Z |a; — byl
T
Maksimum Mesafe la —bl[ = max la; — by
Mahalanobis Mesafesi \/(a. —b)TS 1 a-1b)
o i
OoS1InusS benzer lgl TEETETIET
[a||[[B]]

Cizelge 2.2. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi veri setleri arasindaki benzesmezlik
uzakligini hesaplayan yaygin bag 6l¢iitleri [40,42-43]
Isimler Formiiller

Maksimum (Tam Bag) Kiimelemesi max { d(ﬁ-, b) ac A, be B }
Minimum (Tek-Bag) Kiimelemesi min {d(ﬂ-, b) ac A, be B }
1
Orta (Ortalama) Bag Kiimelemesi 118 Z Z d(ﬂ-, b)-
: | | acA beB
2 n,m
— > llai = bjl
=
1 n
Minimum Enerji Kiimelemesi T2 Z la: — ajl|2
ij=1
1 m
_ b — b
w2 =l

2.4.6. Test Stireci
Metin tabanli siniflandirma problemlerinde parametre sayis1 oldukca fazla
olmakta, parametreler kolayca tahmin edilememekte, parametreler ¢alisilan yonteme

cok bagimlik gosterebilmekte ve bu ylizden parametrelerin se¢imi performansi
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oldukga etkileyebilmektedir [44]. Tim bu sebeplerden dolayl, gelistirilen
algoritmanin etkili bir test siirecine tabi tutularak olabildigince dogru parametrelerin
elde edilmesi ve algoritmanin gergek performansinin ortaya konmasi oldukga biiyiik
oneme sahiptir. Dogru se¢ilmeyen parametreler, algoritmanin basarisina direk etki
edebilecegi gibi, performansa da oldukca etki edebilmektedir. Bu tez kapsaminda,
oldukca etkili bir test siireci yliriitiilerek, algoritmanin performansinda iyilestirmeler

gergeklestirilmistir.

2.5. KULLANICI ARAYUZU

Kullanici ara yiizii gelistirmek, yazilim gelistirmenin temel taslarindan bir
tanesidir ve yazilimin basarisinin biiylik bir kism1 kullanict ara yiiziine bagimlidir
[45]. Tam bir KAM tasariminin yapilabilmesi igin web tabanli kullanici ara yiizi
tasarimi gerekmektedir. Tasarlanacak kullanici ara yiizii, arama yapacak kisilerden
arama girdisini alacak, aldig1 girdi ile daha 6nceden g¢evrimdist olarak, gelistirilen
algoritmalar ile kiimelenmis iirlin gruplar1 arasinda tarama yapacak ve kullaniciya
aradig1 tirtin gruplarini listeleyecektir.

Web tabanli olarak ¢aligmasi gereken KAM kullanict ara yliziiniin, giincel
tarayicilar ile uyumlu olmasi, aranan iriiniin bilgilerini detayli sekilde
listeleyebilecek ve kolayca kullanilabilir olmast olduk¢a Onemlidir. Bu tez
kapsaminda gelistirilen KAM ig¢in etkili bir web ara yiizli gelistirilmistir ve hizmete

acilmustir.

2.6. E-TICARET URUN KUMELEME SiSTEMLERI

Farkli web sitelerinde satilan ayni iirlinleri tespit etmeye yonelik KAM
tasariminin yapildig1 2 adet c¢alisma mevcuttur [2-3]. Bu calismalarda ¢evrimdisi
calisarak farkli web sitelerinde satilan ayni tiriinleri siniflandirip, daha sonra arama
yapan kullanicilara dondiiren bir sistem yerine, Uriinleri satan web sitelerinin dahili
arama sistemlerini otomatik olarak kesfeden ve kullanicidan girdi alindig1 zaman bu
sistemleri kullanarak sonu¢ dondiiren bir yap1 kullanilmigtir. Kullanilan bu sistem, bu
tez kapsaminda yapilan sisteminden tamamuyla farklidir.

Gene e-ticaret sistemlerinde satilan {riinlerin &zelliklerini  kullanarak

kullanicilara iirtin  listesi dondiirecek sekilde c¢alisan literatiir ¢alismalari
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bulunmaktadir [4-6]. Bu g¢alismalarda ayni friinlerin tespiti hedeflenmemis,
kullanicidan alinan 6zellikleri saglayan tiim iiriinleri listeleme hedeflenmistir. Ayrica
onerilen sistemlerde herhangi bir {riin kiimelemesi veya siniflandirma mevcut
degildir.

Bu c¢aligmalardan baska, e-ticaret sistemlerindeki iiriinlerin bilgilerini
kullanarak kiimeleme yapan sistemler bulunmaktadir [8-9,46-57]. Bu sistemlerde
farkli web sitelerinde satilan ayni iriinleri kiimelemek yerine, bir e-ticaret
sistemindeki tirtinleri kategorize etmek ve kataloglamak tizerine ¢alisilmistir. Ayrica
gene iriin Ozelliklerini kullanarak yapilan farkli bir ¢alisma tiirinde, iirlinlerin
ozellikleri ve c¢esitli baska unsurlar kullanilarak, kullanicilarin ilgisini ¢ekebilecek

diger en iyi tiriinleri kullaniciya gostermek tizerine ¢alisilmistir [58].
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez kapsaminda yazilan gerekli yazilimlar ve gelistirilen algoritmalar i¢in
Microsoft Visual Studio (MVS) 2010 [59], Microsoft SQL Server (MSS) 2008 R2
[60], Matlab R2011a [61] programlari kullanilmustir.

3.1. MICROSOFT VISUAL STUDIO 2010

MVS, Microsoft tarafindan iiretilen diinyadaki en popiiler yazilim gelistirme
araclarindan bir tanesidir. Tez kapsaminda yazilan web sitelerini tarayacak ve
isleyecek bot yazilimi tamamiyla 0’dan ve MVSS 2010 kullanilarak gelistirilmistir.

Programlama dili olarak Visual C# [62], uygulama olarak C# 4.0 Windows
Presentation Foundation (WPF) [63] ve alt yapi olarak Net Framework 4.0 [64]
secilmistir. MVS 2010 ile gelen standart kiitliphanelere ek olarak, Html Agility Pack
(HAP) [65] isimli HTML ¢6ziimleyicisi kullanilmistir.

3.2. MICROSOFT SQL SERVER 2008 R2

MSS, Microsoft tarafindan gelistirilen diinyadaki en popiiler veri tabani
sistemlerinden bir tanesidir. Tez kapsaminda gelistirilen tim yazilimlar i¢in veri
tabani sistemi olarak MSS 2008 R2 kullanilmustir.

MSS standart Transact-SQL (T-SQL) komutlar1 ile calismaktadir. Tez
kapsaminda gelistirilen uygulamalarin kullandig1 tiim yapilandirilmis sorgu dili
(SQL) komutlart 0’dan yazilmigtir. Herhangi bir yardimci ara¢ veya hazir kod

kullanilmamustir.

3.3. MATLAB R2011A
Matlab, algoritma gelistirmek, veri analizi yapmak, gorsellestirme ve sayisal
islemler yapmak icin diinyadaki kullanilan en meshur programlama platformlarindan
bir tanesidir. Tez kapsaminda Matlab siiriim R2011a ve R2009b kullanilmistir.
Matlab kullanilarak algoritma gelistirilmis, gelistirilen algoritmanin diger

meshur algoritmalar ile karsilagtirilmas: yapilmstir.
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3.4. WEB SITELERINI TARAYACAK BOT YAZILIM
3.4.1. Sitelerin Taranmast

Tasarlanan KAM sisteminde, sitenin sadece ana adresi (tohum URL)
verilmektedir. Tasarlanan site tarama ajani, verilen e-ticaret sitelerinin ana
adresinden tarama islemine baslamaktadir. Her bir sitenin, 100,000’lerce sayfasi
olabildigi i¢in tasarlanacak yazilimin ¢ok is pargacikli ¢alisabiliyor olmasi sarttir. Bu
yiizden tasarim ¢ok is parcacikli calisabilir sekilde tasarlanmistir.

Tarama ajami gelistirilirken diger bir karsilasilan zorluk ise, e-ticaret
sitelerinin ¢ok verimsiz sekilde tasarlanmig link yapist olmustur. Pek cok sitede
sayfalardan elde edilen linkler direk olarak tarandiginda goriilmiistiir ki, ayn1 sayfaya
sonsuz sayida link ile erisilmektedir. Bu sekilde herhangi bir iyilestirme yapilmadan
tarama yapildiginda, bir sitedeki sayfalarin taranmasinin hi¢bir zaman
sonuclanmayacagi veya ¢ok sayida gereksiz tarama ve aymi dokiimanin
indirilmesinin yapilacagi tespit edilmistir. Bu ylizden programda, taranan linklerden
atilmast gereken kisimlar olusturulmus, hatta bazi sitelere 6zel diizenlemeler
yapilmas1 gerekmistir. Optimum seviyeye ulasana kadar milyonlarca sayfa taramasi
gercgeklestirilmistir.

Program 2 ana asama ile ¢alismaktadir. ilk asamada sistem kullanima hazir
hale getirilir. Bu islemde her web sitesinin ana adresi taranir ve igerdikleri linkler
cikartilir. Ilk asamanin calisma mantid1 Sekil 3.1°de gdsterilmistir. Bu asamadan
sonra program istenildigi zaman kapatilabilir, yeniden baslatilabilir. Program her
baslatildiginda heniiz taramadigi linkleri taramaya devam eder. Bundan sonra
dongiisel sekilde hi¢bir taranmamis link kalmayana tarama ve link ¢ikartma islemine

devam edilir. Bu sekilde biitiin e-ticaret sitelerinin i¢erdikleri biitiin sayfalar taranir.
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Sekil 3.1. Site tarama ajani ilk asama akis semasi

Ilk asama bittikten sonra yazilim baslatilirken ka¢ adet tarama ve isleme
ajaniin her bir site icin baslatilacagi kullanici tarafindan verilmektedir. Yani
yazilimin, her bir e-ticaret sitesi i¢in kag¢ adet i parcacigini ayni anda yiiriitecegi.
Ornek olarak eger 5 adet is parcacigi girdi olarak verilirse, sistemde kayitli olan her
bir e-ticaret sitesini taramak igin siirekli olarak 5 is parcacigi ¢alisacaktir. Boylece
saniyede 10’larca sayfa taranabilecek ve islenebilecektir. Buradaki en biiyiik zorluk,
farkli is parcaciklar1 arasindaki iletisimi saglayabilmektedir. Her is pargacigindan
donen sonug, yeni baslayacak is pargaciklariin almasi gereken parametreyi direk
olarak etkilemektedir. Bu yiizden ¢ok sayida is parcacigl ayni anda calistirilirken ¢ok
detayli bir sistem tasarimi yapilmasi zorunludur.

Is pargacig1 sayis1 verilerek yazilim baslatildiktan sonra, yazilim ilk olarak
veri tabanini sorgulayarak sistemde kayithh olan e-ticaret sitelerinin Kimlik
numarasini (ID) alir. Daha sonra her bir ID i¢in gézlemci is parcacig baslatir. Bu
gbzlemci is parcaciklari sonsuz dongii icerisinde siirekli olarak kosan is parcacigi

sayisin1 kontrol eder. Buradaki sayi, kullanicidan alinan her bir e-ticaret sitesi icin
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ka¢ adet is parcaciginin ayni anda calisacagini belirleyen sayidir. Siirekli olarak is
pargaciklarinin kosup kosmadiklarini kontrol ederek kosan is pargacigi sayisini sabit
olarak kullanicidan alman kadar tutar. Ornek olarak kullanici her e-ticaret sitesi icin
maksimum 5 is pargacigl belirlemisse, gozlemci is parcacigr siirekli olarak gorevli
oldugu e-ticaret sitesini tarayacak 5 is parcacigi kosturacaktir. Bu tez kapsaminda 20
adet e-ticaret sitesi [66-85] segildigi i¢in, toplam kosan tarayici is parc¢acigi sayisi bir
web sitesinde taranacak link kalmayana kadar daima 100 olacaktir. Gozlemci is
parcacigi, baslattigi her bir is pargacigr isini bitirdikten sonra veri tabanim
sorgulayarak gorevli oldugu e-ticaret sitesi i¢in taranmamis link kalip kalmadigina
bakar. Eger taranmamis link kalmamissa daha fazla is pargacigi baslatmaz ve
gorevini sonlandirir.

Gorevli is pargaciklari tarafindan olusturulan her is parcacigi veri tabanina
sorgu yollayarak taramasi gereken siradaki taranmamais linki alir ve o sayfayi indirir.
Ise baslayan parcaciklarin ayni linki veri tabanindan ¢ekerek islemeye baslamamasi
icin, yazilan SQL sorgular ile veri tabani sistemi, is pargaciklar1 arasindaki
koordinasyonu saglamak i¢in kullanilmistir. indirilen sayfanin igerdigi tiim linkler
c¢ikartilir ve veri tabaninda mevcut bulunmayanlar1 veri tabanina eklenir. Indirilen
sayfanin  igeriginden linklerin  ¢ikartilmast i¢cin HAP  kiitiiphanesinden
faydalanilmistir. Daha sonra indirilen sayfanin icerigi, her bir e-ticaret sitesi i¢in 6zel
olarak yazilmig isleme fonksiyonlarina verilir ve islenerek tez kapsaminda gelistirilen
KAM sisteminin ¢aligmasi i¢in gerekli veriler ¢ikartilir. Cikartilan bu veriler yazilan
fonksiyonlar ile veri tabanina kaydedilir. Tiim bu islemler bittikten sonra is parcacigi
yok edilir. Boylece gozetimci is pargacig kosan is parcaciklarini kontrol ettiginde isi
biten is parcacigin tespit eder ve yeni bir tarayici is pargacigl baslatir. Asama 2’nin

calisma mantig1 Sekil 3.2°de gdsterilmistir.
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Sekil 3.2. Site tarama ajan1 2. agsama akis semasi

Tarama ajan1 daha Once ekledigi bir linki tekrardan veri tabanina
eklememek i¢in, elde ettigi linkleri giriilti elemesinden gecirmis ve
normallestirmistir. Bunun i¢in uzun analizler sonucunda, elde edilen linklerden
atilmasit gereken parametreler listesi olugturulmus, ayrica linkler kesin link formuna
dontistiiriilmiistiir. Tiim bunlara ragmen e-ticaret sitelerinin diizglin normlara
uymadan tasarlanan yapilar1 sebebi ile ayni iiriinii farkli linkler ile listeledikleri tespit

edilmistir. Bu ylizden tiim tarama islemi bittikten sonra, 2 veya daha fazla defa farkli
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linkler ile listelenen firiinler, teke indirilmistir. Bu sayede bir e-ticaret sitesinde

satilan triinlerin sadece 1 defa veri tabaninda saklanmasi saglanmaistir.

3.4.2. Taranan Sitelerden Gerekli Bilgilerin Cikartilmas1 — Veri Toplama

Tarama ajan1 yardimi ile taranan sayfalarin ham igeriginin islenerek, tez
kapsaminda gelistirilen KAM tasarimi ig¢in gerekli olan bilgilerin ¢ikartilmasi
gerekmektedir. Tirkiye’deki e-ticaret sitelerinin pek cogu ayni alt yapiy1 kullansa da,
siteler arast farkliliklar olmaktadir. Bu ylizden her bir e-ticaret sitesi i¢in ayr1 ayri
ham html verisini isleyerek gerekli bilgileri dondiirecek fonksiyonlar yazilmustir. ilk
basta bu islem c¢ok maliyetli gibi goziikse de, bilgilerin tam olarak dogru elde
edilmesi, gelistirilen algoritmalarin dogrulugu agisindan ¢ok Onemlidir. Ayrica
Tiirkiye’de sinirli sayida e-ticaret sitesi bulunmakta ve sitelerin pek ¢ogu ayni alt
yapiy1 kullanmaktadir. Bu yiizden bir e-ticaret sitesi i¢in yazilan fonksiyon ufak veya
hicbir degisiklik yapilmadan diger bir e-ticaret sitesi i¢in ¢alismaktadir. Ayr1 ayri
fonksiyon yazilmasi kabul edilebilir maliyettedir. Taranan siteler ve istatistikleri
Cizelge 3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Taranan e-ticaret siteleri ve istatistikleri

Site Adresi Bulunan Uriin Sayis1 Taranan Sayfa Sayisi
vatanbilgisayar.com 5.803 6.611
hepsiburada.com 177.310 313.946
gold.com.tr 6.018 7.383
hizlial.com 84.046 166.197
ereyon.com.tr 68.960 92.076
webdenal.com 69.979 121.853
darty.com.tr 3.183 4.228
exa.com.tr 2.144 3.142
eksenbilgisayar.com 4.245 4.558
pratikev.com 63.170 69.275
incehesap.com 3.857 9.547
netsiparis.com 40.525 59.294
pcdepo.com 478 607
teknobiyotik.com 2.165 2.937
webdenbul.com 12.085 16.379
birnumaram.com 28.361 35.598
sanalmarketim.com 13.059 18.060
bimeks.com.tr 8.149 11.741
inventus.com.tr 1.001 1.266
novabilgisayar.com 1.334 1.849

3.4.2.1. Uriin sayfalarindan ¢ikartilan bilgiler
Planlanan KAM tasariminda bir iriin sayfasindan, sayfa bashigi, sayfa
tanimi, sayfa anahtar kelimeleri, {iriin ismi, {irlin fiyat1 ve iirlin kategorisi bilgilerinin

cikartilmas: planlanmis ve fonksiyonlar verilen ham html verisinden bu bilgileri
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cikartacak sekilde tasarlanmistir. Ilk basta bu bilgilerin tamammin kiimeleme
algoritmalarinda kullanilmas1 planlanmigken, gelistirme siirecinde en verimli

sonuglarin sadece tiriin ismi kullanilarak elde edildigi tespit edilmistir.

3.4.2.2. Calisma prensibi

Tarama ajan1 sayfayr indirdikten sonra taradigi e-ticaret sitesinin bilgi
cikartma fonksiyonuna, indirdigi sayfanin ham html igerigini yollar. Fonksiyondan
donen sonuglar ise veri tabanina kaydetme fonksiyonlarna gonderilir ve veri
tabaninda saklanir. Sadece bilgi ¢ikartma fonksiyonlar sitelere 6zel yazilmis, diger
fonksiyonlar ise genel olarak tasarlanmistir. Eger bilgi ¢ikartma fonksiyonu iiriiniin
fiyat bilgisini alamaz ise, kendisine yollanin sayfanin iiriin sayfasi olmadigim
varsayar. Fiyat bilgisi alinamayan sayfalarin diger bilgileri de veri tabaninda
saklanmaz.

Bir sayfadan fiyat bilgisinin alinmamas1 iki durumda olmaktadir. Eger o
sayfa bir iiriin sayfas1 degil ise veya o iiriin stoklarda kalmamis ise. Uriin aramasi
yapan kullanict stoklarda olmayan iirlinleri gérmek istemeyecegi i¢in {iriin sayfasi
degil seklinde varsayilmistir.

Bilgi ¢ikartma isleminde karsilagilan en biiyiik zorluk, tamamlanmamis html
Ogelerinin oldugu veya herhangi bir ayirt edici simif ve kimlik numarasi
kullanilmamis e-ticaret sistemleri olmustur. Bu tarz tasarimlara sahip sitelerden
dogru sekilde bilgileri c¢ekebilmek i¢in olduk¢a gelismis fonksiyonlar yazilmasi
gerekmistir.

Gerekli bilgilerin  ¢ikartilmasi  siirecindeki asamalar Sekil 3.3’de

goziikmektedir.
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Tarama Ajanindan Ham HTML
Bilgisini Al Ve Bilgi Cikartmaya
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¢ Veri Tabani

Taranan E-Ticaret Sitesinin Bilgi Cikartma
Fonksiyonuna Ham HTML Ver Ve Liste A
Olarak Bilgileri Al

Eger Uriin Fiyat Bilgisi
Alinabilmis ise

Evet

4

Liste Olarak Donen
Bilgileri Veri Tabaninda
Hayir Saklama Fonksiyonlarina
Yolla Ve Kaydet

A 4

islemi Sonlandir

Sekil 3.3. Taranan bir sayfadan iiriin bilgilerinin ¢ikartilmas1

3.5. NORMALLESTIRME VE GURULTU ELEME

Gelistirme stirecinde elde edilen iiriin bilgilerinin direk olarak kullanilmasi
yerine ¢esitli islemlerden gecirilerek kullanilmasinin daha iyi sonuglar tirettigi test
asamasinda tespit edilmistir. Tiirkiye’deki siteler Ingilizce ve Tiirkge terimler
kullanmakta ve her iki dilde de kelimeler bosluk karakteri ile ayrildigi igin elde
edilen iirlin bilgileri bosluk karakteri ile kelimelere doniistiiriilmiistiir.
3.5.1. Harf Bazinda Normallestirme Ve Giiriiltii Eleme

Bir kelimeyi bazi e-ticaret siteleri Tiirkge karakter kullanarak bazilari ise
kullanmayarak ~ yazdign igin, Tiirkce karakterler Ingilizce karsiliklarina
doniistiiriilmiistiir. Ornek olarak s harfi s harfine doniistiiriilmiistiir. Siniflandirmada
anlamli olmayacak karakterleri elemek i¢in, a-Z, 0-9 haricindeki karakterler bosluk

karakteri haline getirilmistir. Metin karsilastirmalarinda tam performans elde
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edebilmek i¢in tiim kelimeler kiigiik harfe c¢evrilmistir. Son olarak 1 karakter

boyutundaki kelimeler kullanilmamastir.

3.5.2. Kelime Bazinda Normallestirme Ve Giiriiltii Eleme

Elde edilen verilerin analizi gostermistir ki e-ticaret siteleri, tirtin bilgilerini
girerken siklikla harf hatalar1 yapmakta, ayrik kelimeleri bitisik yazmakta veya
bitisik kelimeleri ayrik yazmakta ve kelimeleri eksik yazmaktadir. Tiim bu hatalarin
sonucu olusan kelimeler ise karsimiza giiriiltii olarak ¢ikmaktadir. Bu tarz
kelimelerin yok edilmesi veya dogru haline donistiiriilmesi olduk¢a karmasik
algoritmalar gerektirmektedir. Gelistirilen 6zellik vektorii olusturma algoritmasinda

kelime bazinda giiriiltli eleme ve normallestirme basarilmistir.

3.6. PARAMETRELERIN BELIRLENMESI, OZELLIK VEKTORLERININ
OLUSTURULMASI VE BOYUT INDIRGEME

Metin tabanli sistemlerde belirlenen parametreler direk olarak sonuglarin
basarisina etki etmektedir. Bu yilizden parametrelerin dogru sekilde belirlenmesi
biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Hangi parametrelerin kullanilacagini ise bastan

belirlemek oldukc¢a zordur.

3.6.1. Parametrelerin Belirlenmesi

Metin tabanli kiimeleme sistemlerinin genelinde, elde var olan bilgiler ilk
olarak ozellik vektorlerine doniistiiriiliir ve bilgilerin islemden ge¢irilmis hali olan bu
vektorler kullanilarak kiimeleme islemi gerceklestirilir. Bu sekilde kiimeleme
algoritmalarimin dogruluk oram1 ve performanst iyilestirilir. Tez kapsaminda
gelistirilen site tarama ajani her {riin sayfasindan 6 adet bilgiyi veri tabanina
kaydetmis fakat yapilan veri analizleri ve testler sonucunda O6zellik vektorlerinin
olusturulmasi siirecinde sadece Tlriin isimlerinin kullanilmasinin daha mantikl
oldugu ve iyi sonugclar liretecegi tespit edilmistir.

Gozetimsiz 6grenme yontemi kullanan metin tabanli algoritmalarda mutlaka
cesitli esik degerlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Gozetimsiz 6grenme yontemi ile
calisan algoritmalarin en biiylik zorluklarindan bir tanesi de budur. Yanlis sekilde

belirlenen esik degerleri algoritmalarin ulasabilecekleri basar1 seviyelerinin oldukca
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altinda kalmalarina sebep olabilmektedir. Ozellik vektodrlerini ¢ikartan algoritmada
belirlenen esik degerleri mantiksal ¢ikarimlar, veri analizleri ve testler yapilarak

belirlenmistir.

3.6.2. Ozellik Vektorlerinin Olusturulmasi

Tez kapsaminda gelistirilen KAM’nin en giicli algoritmasi 6zellik
vektorlerini ¢gikartan algoritma olmustur. Gelistirilen algoritma ile elde edilen 6zellik
vektorleri, hi¢ islenmemis sekilde ham bilgilerin kullanilarak elde edilen o6zellik
vektorlerinin  kullanilmasina gore olduk¢a 1iyi sonuclar irettigi testler ile

gozlemlenmistir.

3.6.2.1. Ilk gruplama ile daha odakl: veri isleme

Kelime bazinda giiriiltii elemesinin daha verimli yapilabilmesi i¢in, evrensel
olarak tiim tiriinler iizerinde ¢alismak yerine, bir iiriinlin sadece kelime bazinda diger
iriinlerle gruplanmast ve bu grup icindeki kelimelerin kullanilarak giiriiltii
elemesinin yapilmasinin daha iyi sonuglar tirettigi gézlemlenmistir.

[k iiriinden baslanarak tiim {iriinler, geri kalan tiim diriinler ile kelime
bazinda karsilastirilir ve esik degerini asanlar ayni1 gruba girmis sayilir. Olusturulan
bu gruplar egitim setleri olarak kullanilir. Vektor (i) 1’inci iirlinlin 6zelliklerini
gostersin, min fonksiyonu ise verilen vektorlerin kelime boyutu kiigiik olanin kelime
boyutunu dondirsiin. Karsilastirma igin  kullanilan yontem Esitlik (3.1)’de
gosterilmistir. Bu karsilastirma yontemi yerelde g¢alistigi i¢in Normal Benzerlik

olarak adlandirilmstir.

5 ik (15 = eleman sayisi {vektor(i) N vektor(j)} « 100
enzerlik (i,]) = min{vektor(i), vektor(j)} (3.1)

Ikinci bir karsilastirma ydntemi daha gelistirilmistir. Bu karsilastirma
yontemi ise Matlab’in bir 6zelliginden faydalanmaktadir. Matlab rakamlar iizerine
kurulu oldugu icin rakam tabanli olarak ¢ok daha hizli ¢alismaktadir. Bu nedenle
kelimeler rakamlara dondstiriilerek islemler gergeklestirilmistir. Kelimeler

rakamlara doniislirken Matlab kelimeleri siralayarak indis atamistir. Bu sebeple ¢ok
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benzer kelimeler ¢ok yakin indislere sahip olmustur. Ornek olarak okul ve okula
kelimeleri varsa bunlarin indisleri pes pese gelecektir. indis atama islemi evrensel
olarak gerceklestirildigi i¢in bu yontem Evrensel Mesafe benzerligi olarak
adlandirilmistir. Vektor (i) 1’inci iirliniin 6zelliklerini, kelime (i) 1’inci kelimenin
karsilik gelen indis degerini géstermis olsun. Min ve max fonksiyonlari benzerlik
matrisin en kiigiigiinii ve en biiyliglinii bulan fonksiyonlardir. Bu durumda verilen 2
vektor, vektorl, vektor2 arasindaki benzerlik orani Esitlik (3.2)-(3.4)’de gosterildigi
sekilde hesaplanmistir.

Benzerlik (i,j) = Z kelime (k) (3.2)
ke{vektor(i) n vektor(j)}

Benzerlik (i,j) = Benzerlik (i,j) — min(Benzerlik) (3.3)

Benzerlik (i, )
B lik (i,j) = *
enzerlik (i, j) max(Benzerlik) .

Esitlik (3.2)-(3.4)’deki yontem sadece standart kiimeleme algoritmalarinin
Matlab’da test edilmesi siirecinde kullanilmistir. Standart kiimeleme algoritmalarina
elde edilen yeni Ozellik vektorlerinin arasindaki mesafe verilmistir ve bu mesafeyi
hesaplamak i¢in Evrensel Mesafe benzerligi yontemi kullanilmistir.

Egitim setleri olusturulurken esik degeri %60 olarak belirlenmistir. I¢ ice 2
dongii ile tiim {iriinlerin diger tiim {irlinler ile karsilastirilmasi saglanmistir. Yazilim
cok is parcacikli olarak ¢alisabilmekte ve bu sayede siireyi olduk¢a kisaltmaktadir.
D1s déngiiniin o anki mevcut iiriiniine Uriin 1, i¢ ddngiiniin o anki mevcut iiriiniine
Uriin 2 dersek, bu iki {iriiniin bilgileri karsilastirilir ve benzerlik orani hesaplanur.
Eger esik degerini asiyorsa Uriin 1’in gruplandigi diger {iriinler listesine, Uriin 2 nin
ID’si eklenir. Islem 1. déngiideki tiim iiriinler taranana kadar tekrar eder. Sekil 3.4°de

tiim {irtinlerin diger tiim trlinler ile gruplanmasinin akis semasi gosterilmistir.
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HAYIR

N

HAYIR

EVET

o

Sekil 3.4. Tiim trlinlerin diger tiim trilinler ile gruplanmasi akis semast

28



Goziikara, F. 2012. Fiyat Karsilagtirmali Uriin Arama Motoru Gelistirme, Yiiksek Lisans Tezi, Mersin Universitesi

3.6.2.2. Gruplarin gozetimsiz olarak egitilerek 6zellik vektorlerin olusturulmasi

Ozellik vektorlerini olustururken dogru o6gelerin secilmesi, kiimeleme
algoritmalarinin sonuglarin1 direk olarak etkilemektedir. Bu yiizden c¢ok basarili
sekilde olusturulmus 6zellik vektorleri, basarisiz kiimeleme algoritmalarini bile kabul
edilebilir diizeye getirecektir.

Tez kapsaminda gergek hayat verisi ve problemi iizerinde calisildigi igin
elde edilen veriler oldukca fazla giirtiltiiye sahiptir. Giirtiltliniin elenmesi i¢in harf
bazinda iyilestirilmeler yapilmis olsa da, kelime bazinda anlamsal olarak giiriiltii
elemesinin yapilmasi gozetimsiz olarak oldukg¢a zordur. Gozetimli olarak yapilmasi
ise maliyet agisindan miimkiin degildir. Bu problemin {iizerinden gelmek igin
gelistirilen algoritma, bir 6nceki asamada olusturulan egitim setlerini kullanmaktadir.

Olusan egitim setlerine 6rnek Cizelge 3.2°de gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Olusan egitim iiriin gruplarina rnek

Egitim Seti Ayni Gruba Giren Diger Uriin ID’leri
24 22 | 23 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30 | 31
28 22 | 23 | 24 | 25 | 30
244 236 | 237 | 238 | 239 | 241 | 246
245 240 | 243
316 327 | 334 | 354 | 360
320 297 | 299 | 321 | 322 | 323 | 326 | 330 | 332 | 333 | 335 | 340

Her iiriin Cizelge 3.2’de goziiktiigii gibi bagka tirtinlerle gruplanmistir. Yani
irtin sayis1 kadar grup olusmustur. Algoritma 1. gruptan (1. iiriiniin olusturdugu)
baglayarak biitin gruplari egitmektedir. Egitim siirecinin temel prensibi 4 temel
asamadan olusmaktadir.

1. Bir iriinii tamimlayan kelimelerin tanimlayict 6zelligi o kelimenin

gruptaki olasilig1 olarak goriilebilir (tanimlayici olasilik degeri (TOD)).
Bu durumda iiriinii tanimlayan kelimelerin olasiliklar1 toplami 1’e
yaklagsmalidir.

2. Ayni lriinii tanimlayan kelimelerin tanimlayict 6zelligi ayni iirtinlerin

kelime ortalamalarina yaklagsmalidir.
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3. Admm 1 ve adim 2 algoritma bir degere yakinsayana kadar ya da istenilen
dongii sayisi elde edilene kadar grubu egitir.
4. Ogzellik vektdrlerinin uzunluklarmin gruptaki ortalamaya yaklastiriimas.
Bu sekilde giiriiltiiye ve uzunluktaki dengesizlige karsi normallestirme
saglanir.
[k olarak grubun igindeki tiim kelimelerin frekanslar1 ¢ikartilir. Daha sonra
o grubun i¢indeki iiriin bilgilerinin kelimeleri yerine bu frekans degerleri yazilir. Her

grup icin olusan matrislere 6rnek Cizelge 3.3’de gosterilmistir.

Cizelge 3.3. Olusturulan egitim gruplari i¢indeki kelime frekanslarina 6rnek

samsung | n150 4 3

samsung | intel atom n570 4 2 2 1
samsung | n150 jpOxtr atom 4 2 1 2
samsung | n150 intel 4 3 2

Bu asamadan sonra asagidaki adimlar gerceklestirilir:

1) Birinci asamada her satirdaki kelimelerin frekansi satirdaki toplam
frekansa boltiniir (Esitlik (3.5)). Cikan sonug, kelimenin TOD’si olarak
diistiniiliir. TOD’lar bulunduktan sonra kelimelerin tanimlayicist olarak
kullanilir.  Bu iglemden sonra &rnek matris Cizelge 3.4’de

gosterilmistir.

Keli , TOD'si = Kelimenin mevcut TOD'si
ermenin yent ' = 0 satirdaki TOD'ler toplamu (3.5)

Cizelge 3.4. Egitim gruplarimin ilk asama egitilmesi sonrasi matris

samsung = n150 - a7 3/7

samsung | intel atom n570 - 4/9 2/9 2/9 1/9
samsung | n150 | jpOxtr | atom - 4/9 2/9 1/9 2/9

samsung = n150 intel - 4/9 3/9 2/9
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2) 1kinci asamada kelimelerin elde edilen TOD’leri siitun bazinda toplanir
ve ortalamasi aliir. Ortalama TOD o kelimenin yeni TOD’si olur.
Burada siitun bazinda alinirken sadece o kelimenin tanimlayict TOD’si
almir. Siitun sirasinin dnemi yoktur. Ikinci islemden sonraki &rnek
matrisin son hali Cizelge 3.5’de gosterilmistir. Yapilan islem Egitlik

(3.6)’de gosterilmistir.

Cizelge 3.5. Egitim gruplarmin ikKinci agama egitilmesi sonrasi matris

samsung | n150 Zygki0R 32/100

samsung | intel atom n570 47/100 2/9
samsung | n150 jpOxtr atom ZygeoN 32/100 | 1/9 2/9
samsung | n150 intel kol 32/100

Kelimenin yeni TOD'si

B Tum satirlardaki o kelimenin TOD'leri toplami (3.6)
B O kelimenin bulundugu satir sayist

Uciincii asama olarak belirlenen dongii sayis1 kadar bu 2 asama tekrarlanir.
Yapilan denemeler sonrasi 20 dongiiniin gayet iyi sonuglar elde ettigi tespit
edilmistir.

Dordiincii asamada dongiiler bittikten sonra kelimeler, son durumdaki
TOD’lerine gore biiylikten kiigiige dogru siralanarak bir diziye aktarilir. Daha sonra
gruptaki iirlinlerin ortalama kelime sayis1 bulunur. Ortalama kelime sayisindan daha
az kelimeye sahip iiriinlere, kelime TOD’lerine gore siralanmis listeden igermedikleri
2 adet yeni kelime eklenir. 2 adet kelimenin bir tanesi kategori aday:r digeri detayli
irtinii tanimlayan tanimlayict olarak disiiniilmiistiir. Daha sonra gruptaki biitiin
tiriinlerin kelimeleri, yeni TOD’lerine gore biiyiikten kiigiige dogru siralanir. En son
olarak o grubun ortalama kelime sayisindan daha biiyiik sayida kelime igeren
triinlerinin sondan baglanarak ortalama kelime sayisina gelene kadar kelimeleri
atilir. Bu asamada bittikten sonra bu firiinlerin son halleri evrensel {iriin listesinde
giincellenir.

Bu sekilde biitiin iiriinlerin olusturduklar1 gruplar iglenir. Bir 6nceki grubun

sonucu bir sonraki grubu etkilemektedir. Sebebi ise her grupta egitilen {iriin
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bilgilerinin evrensel {iriin bilgisi listesinde gilincellenmesidir. Biitlin gruplarin
islenmesi bittikten sonra, evrensel {irlin listesinin ortalama kelime boyutu hesaplanir
ve yeniden bu boyutun {izerindeki {irtinlerin kelimeleri sondan baglanarak ortalama
boyuta gelene kadar ¢ikartilarak boyut kiiciiltme yapilir.

Algoritmanin, harf hatasi veya ayrik yazilan kelimeleri dogru halleri ile
degistirdigi ve tanimlayici unsuru olmayan kelimeleri iiriin bilgisinden ¢ikartarak ¢ok
giiclii bir sekilde kelime bazinda giiriiltii elemesi yaptig1 gézlenmistir. Bu agamadan
sonra Uriinlerin bilgileri kiimeleme algoritmalarinda kullanilmak iizere islenmis
ozellik vektorlerine doniismiistiir. Gelistirilen yeni algoritmanin akis semasi Sekil

3.5’de gosterilmistir.

¢

Ozellik Vektdrlerini Olusturmaya Basla

A,

Egitim_Setleri = Egitim_Setlerini_Olustur (Esik_Deger, Evrensel_Veri_Seti, Benzerlik_Yontemi)

_— \\\\
> i=1:Egitim_Seti_Sayisi =

Dongii Devam Ediyor
A

Grubu_Egit (Egitim_Seti(i), Dongu_Sayis) Déngii Tamamlandi

A

Grubtaki_Uriinleri_Grubun_Ortalamasina_Yaklastir (Egitim_Seti(i))

A

Egitilen_Grubun_Verilerini_Evrensel_Veri_Setinde_Giincelle (Egitim_Seti(i))

Butiin_Ozellik_Vektdrlerinin_Boyutlarini_Evrensel_Ortalamaya_indirge (Veri_Seti) |«

A

o >
( Islemi Bitir

Sekil 3.5. Ozellik vektorlerini olusturan algoritmanin akis semasi
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3.6.3. Ham Verilerin islenme Siireci Ornek

Cizelge 3.6 ve Cizelge 3.7°da manuel olarak olusturulmus test setindeki bir

Canon renkli kartus tiriiniiniin ve Panasonic video kamera iiriiniin satildig1 tim web

sitelerindeki listelenme bilgilerinin islenmemis hali gosterilmistir. Algoritmanin

basarisinin daha iyi gosterilmesi i¢in yapilan 6rneklerde kiiclik harfe doniistiiriirken

Tiirkce karakterler ingilizceye doniistiiriilmemistir.

Cizelge 3.6. Manual siniflandirilmis Canon renkli kartus iiriin kiimesinin islenmemis

i
Uriin ID | Uriin Ismi

34632 Canon CL-41 Miirekkep Kartus Renkli (41)

1417152 | Canon CL-41 Renkli Kartus

131538 CANON CL-41 RENKLI

15088 Canon CL-41 Renkli MP150/160/170 Kartus CAN22309
2521523 | CANON CL-41 RENKLI KARTUS

424323 Canon KARTUS CL-41 RENKLI MP140/150/160/170

188038 | CANON 1159186 CL-41 RENKLI

2388138 | Canon Cl-41 Miirekkep Kartus

477899 CANON CL-41 RENKLI KARTUS(IP1600/2200/6220/ML150)
1505334 | CANON CL-41 RENKLI KARTUS

2401575 | Canon CL-41 (41) Ug Renkli Kartus (IP1200 / IP1600 / MP150)
2436897 | CANON CL-41 Ug Renkli Kartus MP140 MX310 MP450
2406650 | Canon CL-41
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Cizelge 3.7. Manual smiflandirilmis Samsung netbook iirtin kiimesinin islenmemis

hall —

Uriin ID | Uriin Ismi

9065 Samsung N150-JPOXTR N570 2GB 320GB 10.1"" W7STR

4907 SAMSUNG N150-JPOXTR BEYAZ INTEL ATOM N570 1.66 GHz-
2048MB DDR3-320GB -10.1"-CAM-BT-W/STR
SAMSUNG N150-JPOXTR Atom N570 1.66GHZ 2GB 320GB 10.1"

4875 Netbook W7S Beyaz

41242 Samsung N150-JPOXTR Intel Atom N570 1.66Ghz 2Gb 320Gb 10.1"
Win7Starter

169120 Samsung N150JPOXTR N570 2G 320GB 10.1 W7S BEYAZ

168088 SAMSUNG N150-JPOXTR W

243305 SAMSUNG NP-N150-JPOXTR Beyaz Atom N570 2GB 320GB
Paylagimli Vga GMA3150 10.1" Win 7 Starter

2351726 Samsung NP-N150-JPOXTR NC110 INTEL ATOM N570 2/320/
Win7S/ 10.1 BEYAZ

1326311 SAMSUNG N150-JPOXTR NETBOOK
N570/2GB/320GB/10,1/BEYAZ

2308358 Samsung Intel Atom N570 1.66GHz 2GB 320GB 10.1" Beyaz Netbook
(N150-JPOXTR)

2451624 NP-N150-JPOXTR SAMSUNG NC110 INTEL ATOM N570 2/320/
Win7S/ 10.1 BEYAZ

2504542 NP-N150-JPOXTR SAMSUNG NC110 INTEL ATOM N570 2/320/
Win7S/ 10.1 BEYAZ

2421713 SAMSUNG NP-N150-JPOXTR Beyaz Atom N570 1.66GHz 2GB
320GB 10.1" Win 7 Starter

2405496 | Samsung NP-N150-JPOXTR (White)

12037 SAMSUNG N150-JPOXTR Atom N570 1.66GHZ 2GB 320GB 10,1"

Windows 7 Starter Beyaz Netbook
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Cizelge 3.6 ve Cizelge 3.7°da goziiktiigli lizere baz1 web siteleri daha detayl
iriin acikmalar1 yazarken, bazi web siteleri ise olduk¢a kisith tanimlama
yapmiglardir. Bazi web siteleri iirlinii tanimlamayan ¢ok genel bilgileri iiriin
tanimlaria eklemisken, bazi web siteleri bitisik yazmasi gereken kelimeleri ayri
yazmig, bazi web siteleri de ayr1 yazmasi gereken kelimeleri bitisik yazmistir. Bazi
web sitelerinde ise gereksiz kelimeler iirin tanimlamalarinda kullanilmistir. Bu
bilgilerin herhangi bir islemden ge¢irilmeden metin tabanli algoritmalar ile
kiimelenmesi ise olduk¢a zordur. Veriler harf bazinda giiriiltii elemesi (1. Seviye)
yapildiktan sonra kiimeleme algoritmalarinda ise yaramayacak bir kisim isaretler ve
tek harfli kelimelerden armndirilmig ayrica biitlin  kelimeler kiiciik harfe
dontistiirilerek normallestirme yapilmistir. Bu islemlerin ardindan Cizelge 3.6

Cizelge 3.8’deki hale, Cizelge 3.7 ise Cizelge 3.9’deki hale dontismiistiir.

Cizelge 3.8. Manual smniflandirilmis Canon renkli kartus iirlin kiimesinin harf
bazinda giiriiltii elemesi yapildiktan sonraki hali

Uriin ID Uriin ismi

34632 canon cl 41 miirekkep kartus renkli 41

1417152 | canon cl 41 renkli kartus

131538 canon cl 41 renkli

15088 canon cl 41 renkli mp150 160 170 kartus can22309

2521523 canon cl 41 renkli kartus

424323 canon kartus cl 41 renkli mp140 150 160 170

188038 canon 1159186 cl 41 renkli

2388138 | canon cl 41 miirekkep kartus

477899 canon cl 41 renkli kartus ip1600 2200 6220 m1150

1505334 canon cl 41 renkli kartus

2401575 | canon cl 41 41 {ig¢ renkli kartus ip1200 ip1600 mp150

2436897 | canon cl 41 {i¢ renkli kartus mp140 mx310 mp450

2406650 canon cl 41
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Cizelge 3.9. Manual smiflandirilmis Samsung netbook iiriin kiimesinin harf bazinda
giiriiltii elemesi yapildiktan sonraki hali

Uriin ID | Uriin Ismi

9065 samsung n150 jpOxtr n570 2gb 320gb 10 w7str

4907 samsung n150 jpOxtr beyaz intel atom n570 66 ghz 2048mb ddr3 320gb
10 cam bt w7str

4875 samsung n150 jpOxtr atom n570 66ghz 2gb 320gb 10 netbook w7s
beyaz

41242 samsung n150 jpOxtr intel atom n570 66ghz 2gb 320gb 10 win7starter

169120 samsung n150jp0xtr n570 2g 320gb 10 w7s beyaz

168088 samsung n150 jpOxtr

243305 samsung np n150 jpOxtr beyaz atom n570 2gb 320gb paylasimli vga
gma3150 10 win starter

2351726 | samsung np n150 jpOxtr nc110 intel atom n570 320 win7s 10 beyaz

1326311 | samsung n150 jpOxtr netbook n570 2gb 320gb 10 beyaz

2308358 .samsung intel atom n570 66ghz 2gb 320gb 10 beyaz netbook n150
JpOxtr

2451624 | np n150 jpOxtr samsung nc110 intel atom n570 320 win7s 10 beyaz

2504542 | np n150 jpOxtr samsung nc110 intel atom n570 320 win7s 10 beyaz

2421713 samsung np n150 jpOxtr beyaz atom n570 66ghz 2gb 320gb 10 win
starter

2405496 | samsung np n150 jpOxtr white

12037 samsung n150 jpOxtr atom n570 66ghz 2gb 320gb 10 windows starter

beyaz netbook

Cizelge 3.8 ve Cizelge 3.9 incelendiginde, fazlalik ve hatalar1 kelimelerin

hala iiriin bilgilerinde bulundugu ve olduk¢a 6nemli bazi {iriin bilgilerin eksik oldugu

gozlenecektir. Bu asamadan sonra ise tez kapsaminda gelistirilmis olan 6zel giiriiltii

elemesi yapan ve 0zellik vektorlerini olusturan algoritma ile veriler iglenir. Veriler

islendikten sonra Cizelge 3.8 Cizelge 3.10’a ve Cizelge 3.9’de Cizelge 3.11°a

doniistir.
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Cizelge 3.10. Manual siniflandirilmis Canon renkli kartus {iriin kiimesinin girtiltii
elemesi yapan ve Ozellik vektorlerini ¢ikartan algoritma ile 60 esik degeri ve 10

dongii sayisi kullanilarak 6zellik vektorleri olusturulduktan sonraki hali

Uriin ID | Uriin ismi

34632 canon 41 cl kartus renkli 3010
1417152 | canon 41 cl kartus renkli 3010
131538 canon 41 cl kartus renkli 3010
15088 canon 41 cl kartus renkli 3010
2521523 | canon 41 cl kartus renkli 3010
424323 canon 41 cl kartus renkli 3010
188038 canon 41 cl kartus renkli 3010
2388138 | canon 41 cl kartus renkli 3010
477899 canon 41 cl kartus renkli 3010
1505334 | canon 41 cl kartus renkli 3010
2401575 | canon 41 cl kartus renkli 3010
2436897 | canon 41 cl kartus renkli 3010
2406650 | canon 3010 41 cl kartus

Cizelge 3.11. Manual smiflandirilmis Samsung netbook {iriin kiimesinin giirtilti
elemesi yapan ve Ozellik vektorlerini ¢ikartan algoritma ile 60 esik degeri ve 10

dongii sayisi kullanilarak 6zellik vektorleri olusturulduktan sonraki hali

Uriin ID | Uriin ismi

9065 10 n570 samsung 320gb jpOxtr n150 white
4907 10 n570 samsung 320gb jpOxtr n150 beyaz
4875 10 n570 samsung 320gb jpOxtr n150 beyaz
41242 10 n570 samsung 320gb jpOxtr n150 atom
169120 10 n570 samsung 320gb white beyaz 29
168088 10 n570 samsung 320gb jpOxtr n150 white
243325 10 n570 samsung 320gb jpOxtr n150 beyaz
2351726 | 10 jpOxtr n150 n570 samsung atom beyaz
1326311 | 10 n570 samsung 320gb jpOxtr n150 white
2398358 | 10 n570 samsung 320gb jpOxtr n150 beyaz
2451624 | 10 jpOxtr n150 n570 samsung atom beyaz
2504542 | 10 jpOxtr n150 n570 samsung atom beyaz
2421713 | 10 n570 samsung 320gb jpOxtr n150 beyaz
2405496 | 10 n570 samsung jpOxtr n150 white 2g
12037 10 n570 samsung 320gb jpOxtr n150 beyaz
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Cizelge 3.10 ve Cizelge 3.11°de goziktiigii lizere iiriin bilgileri oldukca
daha tanimlayic1 ve normallesmis bir hale gelmistir. Gereksiz kelimeler bilgilerden
atilmis ve eksik kelimeler eklenmistir. Bu hale gelen iiriin bilgilerinin kiimeleme

algoritmalari ile kiimelenmesi olduk¢a daha yiiksek performans vermektedir.

3.7. KUMELEME ALGORITMASI ILE URUNLERIN GRUPLANMASI

Uriin gruplarmin egitilmesinin ardindan olusan yeni iiriin bilgileri oldukca
isabetli hale gelmistir ve Ozellik vektorii olarak kullanilmaya hazirdir. Bu bilgiler
hicbir gelismis kiimeleme algoritmasina tabi tutulmadan sadece %100 aynilarini ayni
kiimeye al seklinde basit bir mantik kullanilarak kiimelenmesi durumunda bile
oldukg¢a basarili sonuglar elde etmektedir. Tez kapsaminda gelistirilen algoritmalarin
en gilicliisii iiriin gruplarmin egitilerek 6zellik vektorlerini olusturan algoritma
olmustur.

Uriinleri gruplamak igin ilk olarak iiriinlerin yeni bilgileri kelime tabanli
olarak listeler haline doniistiiriiliir ve 6zellik vektorleri elde edilir. Daha sonra 2
asamadan olusan kiimeleme islemine gecilir. Ik asamada hicbir iiriin hicbir kiimeye
girmemistir ve iiriinler kiimelere konulur. Ikinci asamada ise ilk asamada olusan

kiimeler birlestirilerek daha biiylik kiimeler olusturulur.

3.7.1. Asama 1 Dereceli Azalma Tabanl1 Kiimeleme

[k asamada iiriinler benzerlik oranlarmna gore kiimelere eklenirler. Benzerlik
orant %100 den baglayarak belirlenen seviyeye azalana kadar dongii gerceklesir ve
altina distiiglinde daha fazla kiimeleme islemi yapilmaz bodylece asama 1
tamamlanir.

Kiimeleme islemi fiiriinlerin 6zellik vektorlerinin benzerlik oranlarinin
karsilastirilmast ile yapilir. Benzerlik oranin hesaplanmasi icin igerdikleri aym
kelime sayist kullanilmistir. Benzerlik oranimmin hesaplanma formiilii daha once
esitlik (3.1)’de gosterilmistir. Karsilastirma islemi soyle gergeklesir. ilk dongiide tiim
tirtinler diger tiim triinler karsilastirilir ve %100 ayn1 6zellik vektdriine sahip iiriinler
grup olustururlar. Bu grup belirli bir hash ile saklanir ve karsilagtirma hiz1 diger
dongiiler i¢in arttirihir. Boylece ilk dongiide %100 ayni ozellik vektoriine sahip

iriinler ayn1 kiimeye girmis olurlar. Birinci dongiide dahil olmak iizere i¢ dongiilerin
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her seferinde sadece herhangi bir gruba girememis tiiriinler gruba atanmak igin
taranir. Asama birdeki amag higbir gruba giremeyen {iriinleri bir gruba atamaktir.
Ikinci déngiide ise %100 orani bir alt kademeye cekilir. Bunun igin evrensel iiriin
listesinin 6zellik vektdrlerinin ortalama kelime boyutu kullanilir. Ornek olarak eger
evrensel {iriin listesinin 6zellik vektorlerinin ortalama boyutu eger 7 ise bir sonraki
dongiide 6 tiriiniin ayn1 olmasi aranilacaktir. Bunun i¢in de yeni benzerlik orani 6/7
yani %85 olacaktir. Ikinci ve daha sonraki dongiilerde gruba girememis iiriinler tiim
iiriinler ile karsilastirilirlar. ki {iriiniin karsilastirmasi eger o dongiideki benzerlik
oranini asiyorsa, iki irliniinde gruba girip girmeme durumlarina bakilir. Eger
tirtinlerden bir tanesi daha dnce bir gruba girmisse diger {irtinde o gruba dahil edilir.
Eger iki liriinde daha 6nce bir gruba girememisse iiriinler yeni bir kiime olustururlar.
Her dongli sonunda benzerlik orani bir alt kademeye cekilir ve oran
belirlenen seviyenin altina inince bir daha karsilastirma yapilmaz. Tez kapsaminda
algoritmanin gelistirilmesi slirecinde ilk olarak bu oran %50 olarak belirlenmistir. Bu
oranin altina inince bosta kalan iirlinler herhangi bir kiimeye dahil edilmek i¢in daha
fazla taranmaz ve tek baslarma kiime olusturduklari varsayilir. Asama 1’in akis

semasi sekil Sekil 3.6’da gosterilmistir.
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Asama 1 \
1 IIk Uriin Kiimelesini Baslat /
o

J_,“\\\B\qlirlenen Seviyenin Altina Indln} 7

Seviyeyi 1 Kademe

T

Distir HAYIR
____A& Y
HAYIR Bastan Baslayarak Siradaki Uriiniiniin Ozellik |
Vektoriinii Al X
= %da Uriin Kald%
] EVET

v HAYIR

—4 Bastan Baslayarak Siradaki Uriiniiniin Ozellik Vektériini Al ‘

\%da Uriin Kald%
EVET
& EVET

B iki '(“)éellik Vektorii Arasindaki Benzerlik Ofam (¢} _
X\*\Déggﬁdeki Benzerlik Oran1 Seviyesini A§1y0r/1;111?///

EVET
v

Eger Iki Uriinde Daha Once Kiimeye Girmisse Islem Yapma

Eger Uriinlerden Bir Tanesi Daha Once Kiimeye Girmisse Diger Uriinii O
Kimeye Dahil Et

Eger Iki Uriinde Daha Once Kiimeye Girmemisse Uriinleri Gruplayarak
Yeni Kiime Olustur

( Asama 1 Bitir
) /

Sekil 3.6. Asama 1 dereceli azalma tabanl kiimeleme akis semasi

3.7.2. Asama 2 Dereceli Birlestirme Tabanli Kiimeleme

Ikinci asamada tarama {iriinler arasinda degil iiriin kiimeleri arasinda yapilir.
Karsilagtirma yapilirken o kiimeyi olusturan {iiriinlerin 6zellik vektorlerinin
ortalamasi yerine, o kiimeyi ilk olusturan {irlinlin 6zellik vektort kullanilmistir.

Ikinci asamada birinci asamada oldugu gibi %100’den degil bu sefer ikinci

kademeden baglanir. Sebebi ise zaten %100 ayni olanlarin birinci asamada ayni

40



Goziikara, F. 2012. Fiyat Karsilagtirmali Uriin Arama Motoru Gelistirme, Yiiksek Lisans Tezi, Mersin Universitesi

gruba girmis olmasidir. Ikinci asamada da iiriin vektdrleri arasinda karsilastirma
yapilir fakat bu sefer gruplar bir biri ile birlestirilmektedir.

Ikinci asamada gruplar birlestirildikce daha biiyiik kiimeler olusmaktadir.
Iki grup karsilastirilirken grubun igindeki hangi iiriiniin vektdriiniin karsilastirma igin
kullanilacagr ise, o grup igindeki gruplardan hangisi birinci asamada en biiyiik grubu
olusturmussa, o en biiylik grubu kuran {iriiniin vektoriiniin se¢ilmesi ile belirlenir.
Birinci asamada oldugu gibi gruplar arast karsilastirma belirlenen benzerlik
seviyesinin altma diisene kadar devam eder. Islemler sonucunda olusan iiriin
gruplari, farkli e-ticaret sitelerinde satilan ayni {riinlerin gruplanmasini olusturur.

Asama 2’nin akis semas1 Sekil 3.7’de gosterilmistir.

Asama 2 D
Birinci Asamada Olusan Kiimeleri Birlestir

. B;\hrlenen Seviyenin Altina Ind1 m
Seviyeyi 1 T

Kademe Diisiir HAYIR

v

Bastan Baslayarak Siradaki Uriin Kiimesini Al
Bu Kiimenin Igerdigi Kiimelerin En Biiyiigiiniin Kurucu —<——
Uriin Ozellik Vektériinii Al

HAYI R—r\,,,,\§gda Uriin Kald ml’?/
-
EVET
A 4

Bastan Baslayarak Siradaki Uriin Kiimesini Al
Bu Kiimenin I¢erdigi Kiimelerin En Biiyiigiiniin Kurucu HAYIR
Uriin Ozellik Vektdriinii Al

<= Sirada Uriin Kald: m1'7////

A 4

EVET

EVET
_X

iki-Ufiin Ozellik Vektorii Arasindaki Benizerlik -
<~ Oram O Déngiideki Benzerlik Oran1 Seviyesini =

T Astyor mu? _——
— —
\;;; ////,/
EVET
4
Daha Kiigiik Olan Uriin Kiimesini Daha Biiyiik Uriin Kiimesine Kat
[ Asama 2 Bitir
A 4

Sekil 3.7. Asama 2 dereceli birlestirme tabanli kiimeleme akis semasi
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3.8. TEST SURECI

Test siireci, sadece belirli bir asamadan sonra degil, tiim tez boyunca
gerceklesmistir. Algoritmalar gelistirilirken siirekli olarak parametre ve ydntem
denemeleri yapilmis ve daha iyi sonuglar elde edilmeye calisilmistir. Fakat en son
asamadaki kiimeleme algoritmasinin ardindan farkli e-ticaret sitelerinde satilan ayni
tiriinlerin  gruplanmasinin basarisi, tez kapsaminda gelistirilen basar1 Glgme
algoritmas1 tamamlanana kadar tespit edilememistir. Basarinin hesaplandigi
algoritmanin gelisimine kadar yorum yontemi ve gozlem ile iyilestirmeler
yapilmustir.

Tez kapsaminda iizerinde calisilan sistemin benzerinin literatiirde ¢ok az
bulunmasi nedeniyle, gelistirilen algoritmanin basarisin1 mantikli bir sekilde tespit
edebilecek yeni bir algoritma gelistirilmesi gerekmistir. Basariy1 6lgmek icin
kullanilacak algoritmanin asagidaki iki durumda da ¢alismas1 gerekmektedir.

e (Cok sayida farkli {riin grubu birlestirilerek ¢ok biiylik bir grup

olustugunda

e Uriinler yeterince gruplanmayip ¢ok sayida grup olustugunda

Iki durum aslinda bir birinin zitt1 olmaktadir. Eger algoritma sadece iiriiniin
gruplanmas1 gereken diger iirlinler ile ayn1 gruba girip girmedigine bakarsa, birinci
secenekteki cok sayida grubun birlestirilip ¢ok biiylik grup olusmasi durumunda
basar1 ¢ok yiiksek olacaktir. Ornek olarak tiim iiriinler sadece tek bir gruba girerse
basar1 oran1 %100 ¢ikacaktir. Halbuki bu c¢ok biiyiik bir basarisizlik olacaktir. Iste
bunu tespit etmeye kagirma tespiti denilmektedir.

Ikinci durum ise aymi gruba girmesi gereken iiriinler ¢ok sayida grup
olusturursa basar1 nasil belirlenecektir sorusunu giindeme getirmektedir. Sadece grup
sayisina bakilmasi veya sadece dogru iriinler ile gruplanip gruplanmadigina
bakilmasi, gene basarisiz bir sonug iiretecektir. Bu duruma ise yanlis alarm
denilmektedir. Bu 2 durumu da goz 6niine alan ve bu problemlere ¢oziim iireten bir

algoritma gelistirilmistir.
3.8.1. Kiimeleme Algoritmasinin Basarisini Olgen Algoritma

Tez kapsaminda gelistirilen kiimeleme algoritmasi, aymi {irlinleri

gruplamaya yoneliktir. Bu tarz bir algoritmanin basarisini dlgen bir algoritmaya
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literatlirde rastlanmamistir. Bu bakimindan gelistirilen yeni basar1 6lgme algoritmasi
ilklerden olma 6zelligine sahiptir.

Kiimeleme algoritmasinin iirettigi siniflarin listesi sol tarafta ve bu iiriinlerin
gercek smiflarmin listesi sag tarafta olacak sekilde diisiiniiliirse, gelistirilen
performans algoritmasi soldan saga ve sagdan sola haritalama yaparak performans
sonucunu bulmaktadir.

i.  Kagirma Tespiti (KT): Gergekte ayni {irlin oldugu halde algoritmanin
farkl liriin olarak smifladigi {iriin ¢iftlerinin sayisi. Kagirma Tespiti
orani Ok, gergekte ayni olan toplam iiriin ¢iftlerinin sayisi Nkt ile

temsil edilirse formiil Esitlik (3.7)’deki gibi olur.

KT

KT

ii.  Yanlis Alarm (YA): Gergekte farkli iiriin oldugu halde algoritmanin
ayni {irlin olarak simifladigr iiriin ¢iftlerinin sayist. Yanhs Alarm
orani Ova, gercekte farkli olan toplam iiriin ¢iftlerinin sayisi Ny ile

temsil edilirse formiil Esitlik (3.8)’deki gibi olur.

YA
OYA = N_YA x %100 (38)

iii.  Toplam Hata (TH): Kagirma Tespiti veya Yanlig Alarm olarak tespit
edilen toplam {iriin ¢iftlerinin sayisi. Buna gore toplam hata oram

formiili Esitlik (3.9)’da verilmistir.

Onn = KT + YA %100
"™ Ngr + Nyg £ (3.9)

3.8.1.1. Kagirma tespiti
Kagirma tespiti hesaplanirken kiimeleme algoritmasinin olusturdugu siiflar
solda ve orijinal siniflar sagda olacak sekilde, soldan saga dogru haritalama yapilir.

Sag taraftaki her bir sinif icin sol tarafta kag adet sinif olustuguna bakilir ve olusan
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saylya gore KT orani hesaplanir. Ornek olarak sag tarafta 8 adet simif 1 olsun. Sol
tarafta bu 8 iiriin ise kiimeleme algoritmasi tarafindan 2 adet sinif 2, 5 adet sinif 6 ve

1 adet sinif 3 olarak gruplansin Cizelge 3.12’de goziiktiigl gibi.

Cizelge 3.12. Kagirma tespiti 6rnek

Kiimeleme Algoritmasi Sonucu

Bu Uriinlerin Orijinal Siniflart

Uriinlerin Siniflanmasi

o O OO O N O

Bu sonuglara gore sol tarafta tek 1 sinif olugsmasi gerekirken 1 {iriinli, 2
tiriinli ve 5 tirlinlii olmak iizere 3 siif olusmustur. Hata ise su sekilde hesaplanir.
Sag taraftaki o simf i¢in iirlin sayisinin 2’li kombinasyonundan, sol taraftaki
siiflarin i¢erdikleri eleman sayilarinin 2’li kombinasyonlarinin toplami ¢ikartilir ve
sag taraftaki eleman sayisinin 2’li kombinasyonuna béliintir. Bu 6rnek i¢in hata

Esitlik (3.10)’da goziiktiigii sekilde hesaplanir.

-+ +C) _17

(g) - % (3.10)

Her bir orijinal siif i¢cin KT orani hesaplanir ve ¢ikan degerler evrensel pay

ve paydaya eklenir.
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3.8.1.2. Yanlis alarm

Yanlis alarm, kagirma tespiti ile ayn1 mantikta ¢alismaktadir. Bu sefer sag
tarafta kiimeleme algoritmasi tarafindan olusturulan simiflar sira ile siralanir ve sol
tarafta ise bu Uriinlerin orijinal smiflar1 yazilir. Bu sekilde yanlis alarm hesaplamasi
yapilir. Ornek olarak kiimeleme algoritmasi tarafindan sinif 4 diye kiimelenmis 8
iiriin olsun ve bunlarin gergek siniflart 2 adet 2, 3 adet 5 ve 3 adet 7 olsun Cizelge

3.13°da goziiktiigii gibi.

Cizelge 3.13. Yanlis alarm 6rnek
Kiimeleme Algoritmasi Sonucu Bu Uriinlerin Orijinal Siniflar

Uriinlerin Simiflanmasi

N I LI L L L
N N N o1 o1 o1 NN

Bu sefer orijinal simiflara gore degil, kiimeleme algoritmasi tarafindan
olusturulan siniflara gore siralama yapilmistir. Soldan saga haritalamanin tam tersi.
Kacirma tespitinin hesaplanmasindaki yontemin aynist uygulanir ve hata hesaplanir.

Bu 6rnek i¢in sonug Esitlik (3.11)’de goziiktiigi gibi ¢ikacaktir.

H-G+E+6) _2

(g) =98 (3.11)

Sol taraftaki tiim smiflar taranincaya kadar dongiisel olarak hata hesaplama
islemi devam eder ve elde edilen pay ve paydalar evrensel pay ve payda tutucusuna

eklenir.
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3.8.1.3. Toplam hata

Biitiin triinler i¢cin kagirma tespiti oran1 ve yanlis alarm degerleri
hesaplandiktan sonra olusan evrensel pay ve payda degerleri ile toplam hata
hesaplanir. Yukarida verilen iki 6rnegin toplam hatasi (21+17)/(28+28)=%67 olarak
cikacaktir.

3.9. WEB ARAYUZU

Gelistirilen KAM motorunun insanlar tarafindan kullanilabilmesi i¢in ilk
etapta deneme siiriimii olacak sekilde web ara yiizii gelistirilmistir. Web ara yiizliniin
gelistirilmesi i¢in ASP.net ve C# alt yapis1 kullanilmistir.

Web ara yiizii kullanicidan aldig1 bilgiyi bosluk karakterine gore kelimelere
bolerek veri tabanina sorgu yollar ve bu kelimeleri igeren iirlinlerin ait olduklar
siniflar1 kullaniciya déndiiriir. Ornek bir {iriin arama sorgusu ve doénen sonuglar Sekil

3.8’de gosterilmistir.

Urdnleri

Bulunan Urun Sayisi: 11 Goster

Fiyat Araligi: 378TL - 565TL

Urdnleri

Bulunan Urun Sayisi: 3 Goster

Fiyat Araiigi: 1143TL - 1239TL

Bulunan Urtin Sayisi: 1 Urdine Git

Fiyat Araiigi: 1687TL - 1687TL

Uranleri

Bulunan Urtin Sayisi: 4 Goster

Sekil 3.8. Web ara yiizii 6rnek {iriin arama sorgusu ve donen sonuglar
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Veri tabaninda hizli bir sekilde kelimeyi iceren iiriinleri bulabilmek icin
tam-metin indis sistemi kullanilmistir. Bu sayede kullanici tarafindan yollanan
sorgudaki kelimeleri bulmak, normal arama yapmaya gore cok daha hizli olmaktadir.
Aranan kelimeleri {riinlerin ait olduklar1 sinif ID’leri elde edilir ve bu sinifa giren
triinlerin sayilar1 ve fiyat aralik bilgileri c¢ekilir. Sekil 3.8’de bu bilgiler
goziikmektedir. Daha sonra kullanici ilgilendigi iiriiniin hangi e-ticaret sitelerinde

satildigimi gdrmek igin Uriinleri Géster tusuna basarak iiriinlerin satildign yerler

hakkinda detayli bilgi sayfasina ulasir Sekil 3.9’da goziiktiigii gibi.

Aramak istediginiz Grind girin

S 4 Y Wi, ﬂ,__
& NG-Gas
. < |

Fiyati: 378TL Uriine Git

L http://www.eksenbilgisayar.com/urun/palit-gtx-560-oc-1-gb-gddr5-256-bit-ekran-karti.aspx

Fiyati: 410TL Urtne Git

L http:/Awww. webdenal. com/zotac-vga-1-gb-gtx-560-gddr5-256b-dual-dvi-hdmi_378041 htmi

Fiyati: 462TL Urtne Git

L http://iwww.eksenbilgisayar.com/store/productdetails.aspx?productid=90868

Fiyati: 466TL

Urtine Git

Sekil 3.9. Web ara yiizii lirlinlerin satildig: siteler hakkinda detayli bilgi sayfasi

Bu sayfada iiriiniin satildig1 yere ulasmak igin kullanici Uriine Git tusuna

basarak o liriiniin satildig1 e-ticaret sayfasina ulasir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Tez kapsaminda gelistirilen tiim algoritmalar gozetimsiz 6grenme yontemi
ile caligmaktadir ve bu ylizden %100 olarak o&lgeklenebilir durumdadirlar. Tek
yapilmas1 gereken taranacak sitelerden bilgileri ¢ekecek fonksiyonlarin yazilmasidir.
Bu sayede 1000’lerce site herhangi bir kullanict girdisi olmadan taranabilmekte ve
insanlarin hizmetine sunulabilmektedir. Fakat test yapabilmek i¢in manuel olarak
secilmis iirlin seti gerekmektedir. Bunun i¢in yazilan bir fonksiyon ile 100 adet
rastgele {iriin segilmistir. Uriinler EXA bilgisayarin [73] listesinden segilmistir.
Bunun sebebi ise EXA bilgisayarin bilgisayar parcalar1 {izerine yogunlasmis
olmasidir. Tez kapsaminda belirlenen 20 adet e-ticaret sitesinin ortak ozelligi,
hepsinin bilgisayar iiriinii sattyor olmasidir.

Secilen iiriinlerin tamami farkli triinlerdir. Bunun sebebi ise bir e-ticaret
sitesinin ayn1 iriinii 2 defa listelememesi, farkli linkler ile listelese bile tasarlanan
KAM’nin 2 veya daha fazla niishas1 bulunan iriinleri teke indirmesidir. Bu iirtinlerin
veri tabaninda baska hangi sitelerde listelendigi tek tek manuel olarak tespit
edilmistir. Bu sayede iirlinlerin baska hangi iirlinler ile ayn1 sinifa girmesi gerektigi
cikartilmistir. Segilen {irtinlerin satildigi diger sitelerde tespit edildikten sonra toplam
test seti 936 iiriine ulagsmistir.

Manuel olarak elde edilen test seti lizerinde mevcut kiimeleme algoritmalari
ve tez kapsaminda gelistirilen kiimeleme algoritmalar test edilmistir. Ozellik vektorii
¢ikartma algoritmasinin performansi da testler sirasinda 6lgiilmiistiir. Ozellik vektorii
¢ikarma algoritmasinin performanst bu algoritmanin devre dis1 birakildigr ve
etkinlestirildigi durumdaki performans sonuglari ile test edilmistir. Bu algoritma
devre dis1 birakildiginda kelime tabanli giiriiltii elemesi ve boyut kiiciiltme ile
normallestirme islemleri gergeklesmemistir. Ayrica test siirecinde algoritmalar1 daha
fazla zorlamak igin kelimeler kiigiik harfe donistiiriilirken Tiirkge karakterler
Ingilizce karsiligina doniistiiriilmemistir. Ornek olarak “s” harfi “s” harfine
doniistiiriilmemistir. Bulgular ve tartisma kapsaminda verilen performans sonuglari
bu sekildeki veri seti lizerinde elde edilmistir.

Gozetimsiz 6grenme algoritmalarinda parametrelerin dogrulugu sonugclarin
basarisimt ¢ok yiiksek oranda etkilemektedir. Birden ¢ok parametrenin oldugu

durumlarda dogru parametrelerin bulunmasi ise basli basina bir arastirma alani
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olmaktadir ve tek basina bir tez konusu olabilecek kapsamdadir. Bu tez kapsaminda
dogru parametrelerin bulunmasi arastirma konusu olmadigi i¢in yazilimsal olarak test
seti tlizerinde parametre denemeleri yapilmis ve ¢ok iyi degerler iireten parametreler
bulunmustur. Bulunan parametreler en iyi parametreler olmaktan uzak olmasina
ragmen oldukca iyi sonuglar lireterek tez kapsaminda gelistirilen algoritmalarin ne
kadar etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Standart hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 ve tez kapsaminda gelistirilen
yeni kiimeleme algoritmasit test edilmistir. Standart hiyerarsik kiimeleme
algoritmalarinin test edilmesi i¢in Matlab programimnin sahip oldugu hazir
fonksiyonlardan faydalanilmistir. Bu algoritmalara tez kapsaminda gelistirilen
ozellik vektorlerini olusturan algoritma ile {iretilen ve bu algoritmaya tabi tutulmadan
e-ticaret sitelerinden elde edildigi sekliyle iiretilen veri setleri verilerek gelistirilen
Ozellik vektorii ¢ikartma algoritmasinin basarist hesaplanmistir. Harf bazinda giiriltii
elemesi her iki durumda da gerceklestirilmistir. Tez kapsaminda gelistirilen
kiimeleme algoritmasinin da basarisi ortaya konulmustur.

Ozellik vektorlerini olusturan algoritmanim etkin oldugu testlerde 2 adet
parametre kullanilmistir. Bu parametrelerin ilki ilk gruplamadaki esik degeri, diger
parametre 1ise gruplarin gozetimsiz olarak egitilerek 06zellik vektorlerinin
olusturulmasi siirecindeki dongii sayisidir. Standart algoritmalarin testinde ek olarak
2 farkli ilk benzerlik hesaplama metodu kullanilmistir. Esitlik (3.1)’deki metot
Normal ve esitlik (3.4)’deki metot ise Evrensel olarak adlandirilmistir. Bu benzerlik
hesaplamalarinin yapilis sebebi ise Matlab’daki hazir kiimeleme algoritmalarinin

verilen 0zellik vektorleri arasindaki benzerlik mesafesini alarak ¢alismasidir.

4.1. HIYERARSIK KUMELEME ALGORITMALARININ TEST EDILMESI VE
SONUCLARI

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinin test edilmesi i¢in Matlab programinin
sahip oldugu linkage fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon belirtilen algoritmay1
kullanarak hiyerarsik kiime agaci olusturmaktadir. Asagidaki algoritmalar
fonksiyona verilebilmektedir:

e ‘single’ : en yakin mesafe

e ‘complete’ : en uzak mesafe
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e ‘average’ : agirliksiz ortalama mesafe (UPGMA)

o ‘weighted’ : agirlikli ortalama mesafe (WPGMA)

e ‘centroid’ : agirliksiz kitlesel mesafenin merkezi (UPGMC)

e ‘median’ : agirlikli kitlesel mesafenin merkezi (WPGMC)

e ‘ward’ : i¢sel kare mesafe

Yukarida belirtilen algoritmalarin hepsi test edilmistir. Bu algoritmalar
sonucu elde edilen kiime agaglar1 Matlab programinin sahip oldugu standart cluster
fonksiyonuna verilmistir. Bu fonksiyon aldigi kiime agacindan kiimeleri
olusturmaktadir. Fonksiyon kiime agacinin haricinde standart 2 parametre daha
almaktadir. Tim testlerde ‘Cutoff’ ve ‘1.15° parametreleri verilmistir. Cluster
fonksiyonun bu parametreler ile tez kapsaminda gelistirilen kiimeleme ig¢in en iyi
sonugclari tirettigi tespit edilmistir.

Ozellik vektorii olusturan algoritma esik degeri ve dongii sayist
parametrelerini kullanmaktadir. Bu yilizden c¢izelgelerde aktif degil iken esik degeri
ve dongii sayisina gore sonuglar degismemektedir.

Cizelge 4.1’de en yakin mesafe algoritmasi ile hiyerarsik kiimelemenin
sonuclar1 gosterilmistir. Tez kapsaminda gelistirilen 6zellik vektorlerinin ¢ikartilmasi
algoritmas1 dogru parametreler ile kullanilinca %66,20’lik bir performans kazanci

saglamistir.

Cizelge 4.1. Hiyerarsik kiimeleme en yakin mesafe algoritmasi performans sonuglari

Esik Degeri: 60
Dongiti Sayist: 20 26,06 18,34 29,62
Metot: Normal

Esik Degeri: 60
Dongii Sayist: 20 38,85 29,05 25,22
Metot: Evrensel

Esik Degeri: 58
Dongii Sayist: 12 26,06 16,08 38,29
Metot: Normal

Esik Degeri: 68
Dongii Sayist: 12 38,85 13,13 66,20
Metot: Evrensel
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Cizelge 4.2’de en uzak mesafe algoritmasi ile hiyerarsik kiimelemenin
sonuclart gosterilmistir. Bu yoOntemde denenen tiim kiimeleme algoritmalari

arasindaki en 1yi hata degeri olan %8,68 degerine ulagilmigtir.

Cizelge 4.2. Hiyerarsik kiimeleme en uzak mesafe algoritmasi performans sonuglari

Esik Degeri: 60
Doéngii Sayist: 20 37,31 19,87 46,74

Metot: Normal
Esik Degeri: 60
Dongii Sayist: 20 25,58 34,26 -33,93
Metot: Evrensel

Esik Degeri: 67
Dongiti Sayisi: 48 37,31 13,94 62,63
Metot: Normal

Esik Degeri: 84
Dongii Sayist: 33 25,58 8,68 66,06
Metot: Evrensel

Cizelge 4.3’de agirliksiz ortalama mesafe algoritmasi ile hiyerarsik
kiimelemenin sonuglar1 gosterilmistir. Yazilimsal parametre denemeleri sonucu elde

edilen en iyi parametreler ile %52’lik bir performans artig1 yakalanabilmistir.

Cizelge 4.3. Hiyerarsik kiimeleme agirliksiz ortalama mesafe algoritmasi performans
sonuglari

Esik Degeri: 60
Dongiti Sayist: 20 31,23 20,16 35,44

Metot: Normal
Esik Degeri: 60
Dongii Sayist: 20 36,18 44 55 -42,65
Metot: Evrensel
Esik Degeri: 60
Dongii Sayist: 66 31,23 15,75 49 56

Metot: Normal
Esik Degeri: 76
Dongii Sayist: 50 36,18 14,97 52,06
Metot: Evrensel
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Cizelge 4.4’de agirliksiz ortalama mesafe algoritmasi ile hiyerarsik
kiimelemenin sonuglart gosterilmistir. Yazilimsal parametre denemeleri sonucu elde

edilen en 1yi parametreler ile %53 liik bir performans artis1 yakalanabilmistir.

Cizelge 4.4. Hiyerarsik kiimeleme agirlikli ortalama mesafe algoritmasi performans
sonuglari

Agirlikli Ortalama Aktif Degil Aktif Performans
Mesafe Hata % Hata % Kazanc1 %
Esik Degeri: 60
Dongii Sayist: 20 37,39 19,93 46,69

Metot: Normal
Esik Degeri: 60
Dongiti Sayist: 20 26,72 25,25 55
Metot: Evrensel
Esik Degeri: 64
Dongii Sayist: 14 37,39 17,50 53,19

Metot: Normal
Esik Degeri: 80
Dongiti Sayist: 18 26,72 16,09 39,78
Metot: Evrensel

Cizelge 4.5°de agirliksiz kitlesel mesafenin merkezi algoritmasi ile
hiyerarsik kiimelemenin sonuglar1 gosterilmistir. Yapilan denemelerde yiizde tabanl
olarak en yiiksek performans kazanci %75’lik bir deger ile bu algoritmada

yakalanmistir.

Cizelge 4.5. Hiyerarsik kiimeleme agirliksiz kitlesel mesafenin merkezi algoritmasi
performans sonuglari

Agirliksiz Kitlesel Aktif Degil Performans Kazanci
Mesafenin Merkezi Hata % %
Esik Degeri: 60
Dongii Sayist: 20 33,78 18,90 44,04

Metot: Normal
Esik Degeri: 60
Dongii Sayisi: 20 59,99 29,76 50,39
Metot: Evrensel
Esik Degeri: 64
Dongii Sayisi: 90 33,78 14,50 57,07
Metot: Normal
Esik Degeri: 68
Dongii Sayisi: 98 59,99 14,54 75,76
Metot: Evrensel
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Cizelge 4.6°da agirlikli kitlesel mesafenin merkezi algoritmasi ile hiyerarsik
kiimelemenin sonuglar1 gosterilmistir. Tez kapsaminda gelistirilen 6zellik ¢ikartma

ve verileri egitme algoritmasi yaklasik %72’lik bir basar1 gostermistir.

Cizelge 4.6. Hiyerarsik kiimeleme agirlikli kitlesel mesafenin merkezi algoritmasi
performans sonuglari

Agirlikli Kitlesel Aktif Degil Aktif Performans
Mesafenin Merkezi Hata % Hata % Kazanci %
Esik Degeri: 60
Dongii Sayist: 20 37,76 19,80 47,56

Metot: Normal
Esik Degeri: 60
Dongiti Sayist: 20 41,41 24,15 41,68
Metot: Evrensel
Esik Degeri: 68
Dongii Sayist: 46 37,76 14,53 61,52
Metot: Normal
Esik Degeri: 72
Dongti Sayisi: 34 41,41 11,65 71,86
Metot: Evrensel

Cizelge 4.7°de igsel kare mesafe algoritmasi ile hiyerarsik kiimelemenin
sonuclar1 gosterilmistir. Tez kapsaminda gelistirilen Ozellik ¢ikartma ve verileri

egitme algoritmasi yaklasik %61°lik bir bagar1 gostermistir.

Cizelge 4.7. Hiyerarsik kiimeleme icsel kare mesafe algoritmasi performans
sonuglari

. Aktif Degil Aktif Performans

e Hata % Hata % Kazanc1 %
Esik Degeri: 60

Dongu Sayisi: 20 34,10 17,34 49,14

Metot: Normal
Esik Degeri: 60
Dongii Sayist: 20 30,67 33,60 -9,55
Metot: Evrensel
Esik Degeri: 70
Dongii Sayisi: 22 34,10 12,97 61,96

Metot: Normal
Esik Degeri: 82
Dongii Sayist: 16 30,67 12,05 60,71
Metot: Evrensel
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Standart hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 ile yapilan testlerin sonucu
olarak tamamiyla gozetimsiz 6grenme yontemleri kullanilarak hata oranit %10’un
altina inebilmistir. Tez kapsaminda gelistirilen verileri gozetimsiz olarak egiterek
Ozellik vektorlerini olusturan algoritma ¢ok biiyilkk oranda performans artisi
getirmektedir.  Testler ayrica gozetimsiz Ogrenme yoOntemindeki biiyiik
problemlerden biri olan parametrelerin 6nemini de ortaya koymaktadir. Dogru
parametrelerin se¢ilmesi ile ¢ok iyi derecede performans elde edilebilmektedir.
Testlerdeki parametreler siirli tez siiresi boyunca bulunan parametrelerdir ve tez
konusunda en iyi parametreleri elde etmek olmadigi i¢in bu sonuglardan ¢ok daha iyi

sonuglara ulasmak miimkiindiir.

4.2. TEZ KAPSAMINDA GELISTIRILEN OZEL KUMELEME
ALGORITMASININ TEST EDILMESI VE SONUCLARI

Tez kapsaminda gelistirilen algoritma 4 farkli parametre almaktadir.
Bunlardan ilk 2 tanesi 6zellik vektorlerini olusturan algoritmanin aldig1 egitim i¢in
gereken dongii sayist ve ilk gruplama icin gereken esik degeridir. Diger iki tanesi ise
geligtirilen ©6zel kiimeleme algoritmasinin ilk asama ve ikinci agamada kiime
olusturmak icin aldig1 esik degerleridir.

Cizelge 4.8’de tez kapsaminda gelistirilen 6zel kiimeleme algoritmasinin
performans sonuglar1 verilmistir. Esik degeri 1 06zellik vektorlerini olusturan
algoritmanin aldig1 esik degerini ifade etmektedir. Esik degeri 2 tez kapsaminda
gelistirilen kiimeleme algoritmasinin ilk kiimeleme islemi icin aldig1 esik degerini
ifade ederken esik degeri 3 ise ikinci kiimeleme islemi igin gereken esik degerini
ifade etmektedir. Gelistirilen 6zel kiimeleme algoritmas1 mevcut standart kiimeleme
algoritmalarina gore daha diisiik performans vermis olmasina ragmen gozetimsiz
O0grenme yontemi ile ¢alisan bir algoritma i¢in 1yi sayilabilecek bir deger olan %16
degeri elde edilebilmistir. Algoritmanin gelistirilmesi ile ¢ok daha iyi degerler elde

edilmesi mumkiindiir.
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Cizelge 4.8. Tez kapsaminda gelistirilen 6zel kiimeleme algoritmasinin performans

sonuglari

Esik Degeri 1: 60
Dongii Sayist: 20
Esik Degeri 2: 50
Esik Degeri 3: 50

Aktif Degil

Hata %

27,77

Aktif
Hata %

23,61

Performans

Kazanc1 %

14,98

Esik Degeri 1: 60
Dongii Sayisi: 100
Esik Degeri 2: 50
Esik Degeri 3: 50

27,77

23,26

16,24

Esik Degeri 1: 60
Dongii Sayisi: 250
Esik Degeri 2: 50
Esik Degeri 3: 50

27,77

25,45

8,35

Esik Degeri 1: 60
Dongii Sayisi: 500
Esik Degeri 2: 50
Esik Degeri 3: 50

27,77

25,81

7,05

Esik Degeri 1: 60
Dongii Sayist: 1000
Esik Degeri 2: 50
Esik Degeri 3: 50

27,77

26,98

2,84

Esik Degeri 1: 68
Dongii Sayist: 59
Esik Degeri 2: 55
Esik Degeri 3: 25

18,86

16,08

14,74
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Tez kapsamindan gelistirilen yazilimlar, algoritmalar ve gerceklestirilen

eylemler asagidaki sekilde listelenebilir:

Elde edilen bilgilerin saklanacagi veri tabani sistemi

E-ticaret sitelerinin sadece ilk adreslerini aldiktan sonra, sitelerin sahip
oldugu biitiin sayfalar1 tarayarak, sayfalarin ham igeriginden iiriin
bilgilerini ¢ikartacak ve veri tabaninda saklayacak tarayici bot yazilimi
Veri tabanindan bilgileri okuyarak giirtiltii elemesi yapacak algoritmalar
Girilti elemesi yapildiktan sonra kiimeleme algoritmalart i¢in uygun
sekilde 6zellik vektorleri olusturacak algoritma

Olusturulan ~ 6zellik  vektdrlerini  kullanarak ~ ayni  iriinlerin
kiimelenmesini yapacak yeni bir kiimeleme algoritmasi

Olusturulan 6zellik vektorlerinin standart kiimeleme algoritmalari ile
test edilerek performans analizleri

Kullanicidan aldigir bilgi dogrultusunda kullanicinin istedigi iriiniin
satildigi web sitelerini fiyatlar1 ile beraber listeleyecek web arama

motoru

Teze ilk baslanildiginda tamamiyla gozetimsiz 6grenme yontemleri ile

Olceklenebilir kiimelemenin basarist %70 olarak hedeflenmisti. Fakat gelistirilen

giiriiltii eleme ve 6zellik vektorlerini olusturan algoritma ile %92 gibi oldukga iyi bir

basar1 orani yakalanabildi. %92 basar1 oran1 tamamiyla gozetimsiz 6grenme yontemi

ile calisan sistemler i¢in oldukga iyi bir orandir. Ayrica bu veriler tamamiyla gercek

hayat verisi tizerinde elde edilmistir. Ger¢ek hayat verisi genel olarak literatiirde

kullanilan sanal verilerden ¢ok daha giiriiltiilii ve {izerinde ¢alismasi zor olmaktadir.

Tez kapsaminda o6zel olarak gelistirilen kiimeleme algoritmasi heniiz

yeterince olgunlastirilamamustir. Ozel olarak gelistirilen kiimeleme algoritmasimin

tizerinde ¢alisilarak ¢ok daha iyi sonuglar elde edilmesi miimkiindiir. Kiimeleme i¢in

standart algoritmalarin kullanilmas1 durumunda ise en uygun parametre degerlerinin

belirlenebilmesi i¢in ek ¢alismalar yapilmasi gerekmektedir.
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