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OZET

Yiiksek Lisans Tezi, Vekil Sunucu Verisi Uzerinde Veri Madenciligi ile
Kullanict Sorgulart Kiimelemesi , Maltepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalu.

Bu tez ¢alismasinda Maltepe Universitesi vekil sunucusu iizerinden derlenen
giinlik dosyas1 Onislemeye tabi tutularak boliimleme tabanli ve graf tabanh
kiimeleme algoritmalar1 ile kiimelenmis ve sonuglar CLUSION adli yontem ile
gorsellestirilmistir. Kullanicilarin arama motorlarinda yaptiklar1 sorgular, giinlilk

dosyasindan 6nisleme ile elde edilmis ve kiimeleme amaci ile kullanilmistir.

Toplam 5 boéliimden olusan tezin birinci boliimiinde genel kavramlardan
bahsedilmistir. Ikinci bélimde veri madenciliginin genel tanimindan, giincel
sorunlarindan, WWW ile olan iligkisinden, ig¢ilincii boliimde web madenciligi
bilesenleri ve alt siireglerinden, web madenciliginde kullanilabilecek veri ve web
madenciliginin kullanim alanlarindan bahsedilmistir. Dérdiincii bolimde benzerlik
Olgtimleri ile k-means ve graf tabanli kiimeleme algortimalar1 ele alinmistir. Besinci
boliimde uygulamanin gelistirilme asamalari, kullanilan araglar ve gelistirme ortami
bashigr altinda Zemberek dogal dil isleme kiitiiphanesi ve graf tabanli kiimeleme
yontemleri igeren Strehl kiime analizi kiitiiphanesi anlatilmistir. Bu bdliimde ayrica
calismada kullanilan veri kiimesi ve Onisleme siireci agiklanmis, elde edilen sonuglar

irdelenmistir.
Bu tez 2012 yilinda tamamlanmistir ve 97 sayfadan olusmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Web Kullanim Madenciligi, Veri Madenciligi, Kullanici

Kiimeleme, Vekil Sunucu Giinliikleri, Arama Gtinliikleri Sorgusu



ABSTRACT

Master Thesis, Mining Proxy Log Data for Clustering User Queries, T.C.
Maltepe University, Institute of Natural Sciences, Department of Computer
Engineering.

In this master thesis, log files from web proxy server of Maltepe University
have been preprocessed and clustered using partitioning and graph-based clustering
algorithms. Results have been illustrated by using CLUSION algorithm. Queries
performed by users on search engines have been compiled by processing proxy log

files and are used for clustering.

General concepts about data mining have been presented in first section of the
thesis which actually has 5 sections. In second section general definition of Data
Mining has been given with contemporary problems in the field. In this section also
the points which WWW and Data Mining have in common are mentioned. In third
section web mining components and sub processes, data that can be used in web
mining and usage of web mining in industry have been discussed. In fourth section
similarity measures, k-means and graph based clustering have been presented to be
basis in the following section. In fifth section which is the last one, the phases of the
application have been discussed while Zemberek NLP library and Strehl cluster
analysis library have been presented under tools and environments heading. In this
section also the data set which has been used in the study and preprocessing task has

been discussed and the results are investigated.

This thesis has been completed in 2012 and consists of 97 pages.

Keywords: Web Usage Mining, Data Mining, User Clustering, Proxy Logs, Query
Search Logs



TESEKKUR

Tez konusunu segmemde beni yonlendiren, tez siireci boyunca destek ve
yardimlarini esirgemeyen, degerli bilgilerinden istifade ettigim danigman hocam Yrd.
Dog. Dr. Turgay Tugay BILGIN’e, tez siirecinde bana gosterdigi olaganiistii anlayis
ve yardim i¢in esim Tugba AYTEKIN’e, maddi ve manevi destegini benden higbir
zaman esirgemeyen cok degerli aileme ve caligmalarim sirasinda emegi gecen

herkese tesekkiirlerimi sunarim.



ICINDEKILER

OZET ...ttt i
ABSTRACT .. i
TESEKKUR .....cootiiitiiiieisisisisssete sttt ese sttt enns ii
ICINDEKILER ....coooviiteteieiee ettt n sttt et enenseanaesans iv
KISALTIMALAR ..ottt bbb vii
SEKILLER ...ttt ettt ettt ettt sttt s sttt n ettt aee s viii
DENKLEMLER. ..ottt X
CIZELGELER.........cooviiieeteeeeeeeee ettt n sttt s s st snensesnansns Xi
Lo GIRIS oottt 1
2. VERIMADENCILIGI......vviiiiiiciiciiceeceenees s 2
2.1.  Veri MadenciliZinin Tanimi.........ccccovviiiiiiiiniiniee s 4
2.2 Veri Madenciligi ile T1gili SOrunlar ............c.cocoeeveverrierericeerseecresee e, 5
2.2.1  Yontem ve Kullanici Kaynakli Sorunlar...........ccocvviiiiiiiiiiiciiicn, 5
2.2.2  Performans Kaynakli Sorunlar...........cccccooiiiiiiiiiii, 8
2.2.3  Farkli Veritabani Tiplerinden Kaynaklanan Sorunlar................ccocoenee. 9

2.3 Veri MadenciliZi Ve WWW ... 10

3. WEB MadenCilifi......cccuiiviiiiiiiiiiiiciieeeeie e 13
3.1 Veri Madenciligi Bilesenleri ve Alt SUregleri.......cccocovevveniiniiiiiieiieeee 16
3.1.1  Bilgi Edinimi (Kaynak Kesfi)......ccoovieiiiiiiiiniiienene e, 16
3.1.2 Bilgi Se¢me/Cikartma ve OniSleme ............c.ocoveverevereeceeeeeeeeeeeeienanne 17
3.1.3  GENEIIESHIIINE ..ottt sree s 17
314 ANANIZ .o 18

3.2 Web Madenciligi TUIIer .......ccevviiiiiiiiiiiiiic e 19
3.21  Web Igerik MadenCilifii..........cccoevvvreverereriiecreiiiseiescsesseseseese e 21
3.22  Web Yapt Madencilifi ........cccevvrieiieniiiieiieiesee e 21
3.2.3  Web Kullanim Madencilifi.........ccoovverirririieiinieiiesise e 21
3.2.3.1  ONISIEME....cuceieieieiecececcecceece e 22
R I 1111111 =) & 24



3.2.3.3  Orlintli ANAZi......ccoveveviirereiieiiee e 27

3.3 WED VEriS..cciiiiiiiiic 28
3.3.1  Veri KaynaKIari.......ccoooiiiiiiiiiiic e 29
3.3.1.1 Sunucu Seviyeli Veri Kaynaklart ..........c.cccooeiiiiniiiiiniiicien, 30
3.3.1.2 lstemci Seviyeli Veri Kaynaklart ............ccccoocervierircrenierereenennnn, 31
3.3.1.3 Vekil Sunucu Veri Kaynaklart ...........ccooviiiiiiiiiiiiicces 31

3.4 Web Madenciligi Uygulama Alanlart ..........ccccovvviiiiiinniinn e 32
KUMELEME ANALIZI.......cccoiiiiiiiiiceesce s 35
4.1 KUMEICINE ....oveiiiiiiiiieiiiee et 39
4.2  Benzerlik Olgiileri ve UZaKIiK ..........ccocovvevevevieeeieieseeeceieieeseseeeeesenesesseens 42
421  MINKOWSKI MEIIGT ..eovuviiiiiiiieiiiiiiie e 44
4.2.2  OKId MEtrii....ccvivrevirriveiiirireiieesisese et 44
4.2.3  Manhattan MeEtriGi.......cccovreiirieiieieniesiesie st 45
424  Agisal Ayirim ve Kosiniis UzakliS1 ....oocvvvveiiiiiiiiiiiceiccee, 46
4.2.5 Pearson KOrelaSyOnU. .........ccoieiiiiininiseseeeeee e 47
4.3 Kiimeleme AlZOritmalari.........ccoccooiiiiiiiiiiiiiiie e 47
43.1 K - Means AlGOTItMaST.......coveeiiiriieiieiieesie e 50
4.3.2  Graf Tabanlt Kimeleme...........ccocooiiiiiiiiiiciiisc e 52
KULLANICI SORGULARI KUMELEME UYGULAMASI .......ccccovivivernnn. 55
5.1  Uygulamanin AMACI.......c.cccueiieiiiiiiiieiiisie e 55
5.2  Gelistirme Ortami ve Kullanilan Araglar.........cccocevviviiiiiniiiie e, 55
5.2.1  Zemberek Dogal Dil Isleme Kiitiiphanesi............cccccovvvrerererirrnerenennns 56
522 MATLAB ... s 59
5.2.3  Strehl Kiime Analizi Kiitliphanesi ...........cocooviviiiiiiiiiiie, 60
5.3 Kullanilan Veri Seti.......cccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiic s 69
5.4 Uygulamanin Gelistirme Adimlart...........cccccovoiiiiiniiiciec e 72
5.4.1  Verinin OniSlemeSi..........ccoveveveveveeeeeieeeeeeeeeeeeeeee e 72
9.4.1.1 KullaniCt Araylzii ......cccvvvieeiiieiesie e 74
5.4.1.2 Kaullanict Arayiizii Talep YONEtICIST . .ccvvvereeiiiriiiieiiseeseesie e 74
S T 13 171 1 1= 74
5.4.2  Verinin Kiimelenmesi ve CLUSION ile gorsellestirme....................... 77
SOTIUG .1ttt r e e e e br e e e e 84



6.1 Degerlendirmeler........cccooiiiiiiiiiiiic s
8.2 OMEIIIET......veiviieiieicee ettt
KAYNAKLAR Lo

Vi



KISALTMALAR

Kisaltma

BIRCH

CLARA

DBSCAN

NLP

OPOSSUM

Ingilizcesi

Balanced lIterative Reducing and

Clustering Using Hierarchies

Clustering LARge Applications

Density-Based Spatial Clustering

of Applications with Noise

Natural Language Processing

Optimal Partitioning of Sparse

Similarities Using Metis

vii

Tiirkcgesi

Dengelenmis Tekrarl
Indirgeme ve Hierarsiler

Kullanarak Kiimeleme

Biiyiik Veritabanlarinda

Kiimeleme

Gurualtila Veritabanlarinda

Yogunluk Tabanli Kiimeleme

Dogal Dil Isleme

Seyrek Benzerliklerin Metis ile
En Uygun Boliimlenmesi



SEKILLER

Sekil 2.1 Veritabani Sistemlerinin Eveimi [1]......cocociiiiiiiiiiiiiii e 2
Sekil 3.1 Web Madenciligi Alt Stiregleri [9]. ....ooovvviiiiiiiiei e 16
Sekil 3.2 Web Madenciligi Siiflandirmast [20]. .....ccoovoeiiieiiiiiiciieeeeeeee e 20
Sekil 3.3 Web Kullanim Madenciligi Stireci [19].....ccoovvviiiiiiiiiiiinii e 22
Sekil 3.5 Web Kullanim Madenciliginin Ana Uygulama Alanlar1 [19]. ........c..cc...... 32
Sekil 4.1 Kiimeleme Analizi Adimlart [39]. ....ccoiiiiiiiiiii e 36
Sekil 4.2 Kiimeleme ve Istenen Sonuglar Arasindaki Fark [40]........cccocovvevvrerernnn. 40
Sekil 4.3 Hiyerarsik Kiimeleme Gdosterimi — Dendrogram [68]. ..........ccccovvvvvvvennne 41
Sekil 4.4 Manhattan ve Oklid UzaklIiKIars [S1]....cccceeriieieieierieeeceeeeee e 46
Sekil 4.5 K-Means DOnguleri [40].......couviiiiiiieiieiiie et 52
Sekil 4.6 Vektor ve Graf Kiimeleme arasindaki gorsel fark. ..., 54
Sekil 5.1 Zemberek Dilbilgisi Elemanlar1 ve Harici Dil Dosyalar1 [63]................... 57
Sekil 5.2 Zemberek Kelime Coziimleyici Ak1s1 [63]....ccooveeiiiiiiiiiiiieseeee e 59
Sekil 5.3 Iliskiye Dayalt Kiimeleme [41]....ccccvvveveerueeiereeieeeieeieseseeseeesesesseeeessnnes 61
Sekil 5.4 Bir graft indirgemek [06]. ........oovvuviiiiiiiiiiiiiiie e 64
Sekil 5.5 METIS asamalart [60]........cccuoiuieiiiiiieiiiiiee e 65
Sekil 5.6 Benzerlik Matrisinin Orijinal ve Serilestirilmis Clusion Desenleri [65]. ... 67
Sekil 5.7 CLUSION agiklamast — Is1t Haritast [69]........cccccoeiiiiiiiiiiiicnieeec e 68
Sekil 5.8 Vekil Sunucu Giinliigii Onisleme Modiilii Mimarisi. ..........ccccceeveverevenenee. 73
Sekil 5.9 Giinliik Dosyas1 Satir OrNeFi........cccvvveeeveveiiiiiieieieseeeee e 75
Sekil 5.10 Pargalanan GUNIGK Satir .......ccccvviiiiiiiiiiiiiiieciie e 75
Sekil 5.11 Oklid benzerlik matrisinin K-Means kiimelemesi (k =3) ..........cc......... 78
Sekil 5.12 Oklid benzerlik matrisinin clcgraph kiimelemesi (k= 5)..........ccccv...... 79

Sekil 5.13 Uzatilmis Jaccard benzerlik matrisinin K-Means ile kiimelenmesi (k = 3)

Sekil 5.14 Uzatilmig Jaccard benzerlik matrisinin Toplamali kiimelenmesi (k = 3)81

Sekil 5.15 Uzatilmis Jaccard benzerlik matrisinin Graf Tabanli Kiimelemesi (k = 3)

viii



Sekil 5.16 K - Means ile kiimeleme (a) k = 3 Pearson Korelasyonu (b) k = 4 Kosiniis
UZAKIIZT .o 82
Sekil 5.17 Graf tabanli clcgraph ile kiimeleme (a) k = 3 Pearson Korelasyonu (b) k =
4 KOSINUS UZAKIIZT . .eeiiiiiiiiie i 83



DENKLEMLER

Denklem 4.1 [0,1] Araliginda Benzerlik ve Benzemezlik Iliskisi............ccccrvevevnnnene. 43
Denklem 4.2 [-1,1] Araliginda Benzerlik ve Benzemezlik iliskisi...........cccovvvenee. 43
Denklem 4.3 MinKOWSKI MEtIIZ. ....cuvveiiuiieiiiieiiieeiiie s 44
Denklem 4.4. OKIid METiZi. ....ceveveiveiireeeiiieiecie et 45
Denklem 4.5 Manhattan MetriZi. ......ccooveieiiiiieiiiieseese e 45
Denklem 4.6 Kosiniis Benzerligi- Agisal AYIim. .......ccccovevviiiiininiiniienieie e 46
Denklem 4.7 Pearson KOrelaSyonu. ..........c.ccviieiieiieiieieeie e 47
Denklem 5.1 Minimum Kesik HEedefi. ..., 63
Denklem 5.2 Dengeleme KISItL. ......oiviiiiiiiiiiiiiicceee e 63



CIZELGELER

Cizelge 3.1 Ornek Web Sunucusu GUNIIZH [22]....cvevevevererereeirieeeieeeeeeeseeseeeeseseeenenns 24
Cizelge 5.1 Uzerinde ¢alisilan vekil sunucu 6rnek VErisi. ........cocovvvvrvrvrvreererrnsennnnnns 70
Cizelge 5.2 Vekil Sunucu Satirt Alan Tanimlart. ... 71
Cizelge 5.3 IP-Terim MatriSI. .......ccccoiiiiiieieieesc e 77
Cizelge 6.1 Kiime 1’e ait [P’ler ve aradiklari terimler.............cccoooiiiiiiiiiicnieee 85
Cizelge 6.2 Kiime 2’ye ait [P’ler ve aradiklar1 terimler. ...........cccocevviiniiiiciienee 85
Cizelge 6.3 Kiime 3’e ait IP’ler ve aradiklar1 terimler.........c.cccoeveviiiiiiiniieeen, 86
Cizelge 6.4 Kiime 1°€ ait teriMIET ........ceiiiiiiieiiiieieeeee e 87
Cizelge 6.5 Kiime 2’ ye ait terimler........ccceeiieiiiiiieiie e 88
Cizelge 6.6 Kiime 3’ ait teIIMIEI ........cociviiiieieee e 89
Cizelge 6.7 Kiimeleri tanimlamak i¢in kullanilan terimler...........ccccoeviiiinnnennnnnne 90

Xi



1. GIRIS

Bu tez calismasinda graf tabanli ve bolimlemeli kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak
vekil sunucu giinliiklerinden elde edilen kullanici sorgulari kiimelenmistir. Veri
madenciliginin alt ¢alisma alanlarindan olan web madenciliginde kullanici
davraniglarin1 analiz etmek yaygin uygulama alanlarindan birisidir. Kullanici
davraniglar1 agisindan ele alindiginda genelde gezinme izleri analiz edilmektedir. Bu
calisma sonucunda benzer sorgular iireten kullanicilarin olusturdugu kiimelerin

bulunmas1 mimkiin olacaktir.

Makine 6grenmesi alaninda kiimeleme algoritmalart gozetimsiz 6grenme teknikleri
olarak bilinir ve veri yig@inlarini, veri hakkinda 6n bilgiye sahip olmadan birbirine
benzeyen nesnelerden olusan kiimelere ayirirlar. Veri nesnelerinin 6zelliklerine gore
yapilan bu islem 6zellik sayis1 arttifinda islem zamani olarak da artar. Bu ¢alismada
ozellik uzayimnin daraltilarak benzerlik uzayinda kiimeleme yapan ¢alismasi ile Prof.
Dr. Alexander Strehl’in ¢alismasi temel alinmistir. Vekil sunucu giinliiklerinde
onigleme yapilarak kullanict sorgulari metinsel olarak parcalanmis ve ortaya
cikartilan IP-Terim matrisi Strehl kiitliphanesindeki fonksiyonlar araciligi ile
benzerlik matrisine doniistiriilmiistir. Kiimeleme algoritmalar1 olan K-Means ve
yine Strehl’in Onerdigi graf tabanli OPOSSUM, c¢esitli benzerlik olgiileri ile
olusturulan matris iizerinde ¢alistirilmistir. Benzerlik dl¢iisii olarak Oklid metrigi ve
Jaccard gibi literatiirde ¢okga gecen Olciiler disinda metin verileri {izerinde etkinligi

bilinen Kosiniis Uzaklig1 ve Pearson Korelasyon Katsayisi kullanilmistir.



2. VERi MADENCILIGI

Cok biiylik miktarlarda veri depolarinin mevcut olmasi ve bu verinin kullanislt bilgi
haline doniistiiriilme ihtiyacinin kagiilmaz olmasindan dolayr son yillarda bilgi
teknolojileri ve bir biitlin olarak veri madenciligi toplumda biiyiik 1ilgi
uyandirmaktadir. Doniistiiriilerek elde edilen bu bilginin kullanim alanlar1 market
analiz aragtirmalari, sahtekarlik tespiti ve miisteri koruma uygulamalarindan iiretim

kontrolii ve bilimsel kesif uygulamalarina kadar ¢esitlilik gosterebilmektedir.

Veri madenciligi, bilgi teknolojisinin dogal evriminin bir sonucu olarak goriilebilir.
Veritaban1 sistemleri endiistrisi, veri toplama ve veritabant olusturulmasi, veri
yonetimi (veri depolama ve erisim ile veritabani iizerindeki islemlerin yonetimi) ve
ileri veri analizi (veri ambar1 ve veri madenciligi) fonksiyonlarinin gelistirilmesinde

evrimsel bir ¢izgi gozlemlemistir [1].

Veri Topl ve Veritab Yaratil
(1960 ve dnceesi)
e Temel dosya isleme

Veritabam Yonetim Sistemleri
(1970ler-1980 baslari)
o Hiyerarsik ve ag veritabanlart
o iliskisel veritabanlari
o Veri modelleme araglari(varlik-iliski
modelleri)
o Verisorgulama dilleri(SQL)
o Indexleme(B-Agaglari,lashleme)

E= o eess L
_— i

ileri Veri Analizi(Veri Ambarlar ve Veri Madencilgi)
(1980'lerin sonu - giiniimiiz)

lleri Veritabam Sistemleri e Veri ambar ve OLAP

T, e S yqus e Web Tabanh Veritabanlar
(1980 ortalari-giintimiiz) *  Veri madenciligi ve bilgi kesfi 5 AR
AN Y i Mer s e S " . (1990'lar-glinimiiz)

o Gelismis veri modelleri:ileri *  Geligmis veri madenciligi uygulamalars :bio-veri 5 Al

SRR 5 3 £ e I S kg Sees ¢ XML tabanh veritabanlar
iliskisel veritabanlars ve Nesne- madenciligi, zaman serileri analizi,metin madenciligi,web =0 e 2% .
g 3 A e = o Veri ve bilgi timlestirilmesi
Higkili veritabanlari vs. madenciligi b

e Veri madenciligi ve toplum:Ozel hayatin gizliligine nem
veren veri madenciligi

Sekil 2.1 Veritabani Sistemlerinin Evrimi [1]



Gegtigimiz yiizyilin sonlarma dogru bilgisayar donanimi ve elektronik sektdriinde
meydana gelen diizenli teknolojik gelisme, ucuzlayan giiglii bilgisayar altyapisina
erisimi kolaylastirmistir. Bu ucuz ve giiglii donanim ayn1 zamanda daha fazla veri
depolama ve daha hizli veri isleme anlamina gelmistir. Gelisen bu teknoloji, bilgi
islem endiistrisine de ivme kazandirarak veri analizi, hizli bilgi erisimi ve bilgi
hareketlerinin yonetimi siireglerini biiyilk miktarlarda veri depolayabilen donanim

iriinleri ile destekleyerek daha fazla erisilebilir ve kullanilabilir olmasini saglamistir.

Yer sikintis1 ¢ekilmeden depolanabilen bol miktardaki veri, veri agisindan bereketli
ama gii¢lii veri analizi araglarina olan ihtiya¢ nedeniyle siire¢ i¢inde bilgi agisindan
verimsiz bir durum olarak degerlendirilmeye baslanmistir. Bu verilerin depolandigi
alanlar seyrek ziyaret edilen veri mezarliklar1 haline gelmeye baglamis ve fark
edilmistir ki ¢ok sayidaki biiyiik veri alanlarinda depolanan bu devasa miktardaki
veriyi gliglii analiz araclar1 olmadan sadece insani yeteneklerimizle gerektigi gibi
degerlendirmemiz miimkiin olmamaktadir. Dolayisiyla ilgili kurumlarin verecegi
onemli kararlar bu verilere dayanarak ortaya c¢ikarilabilecek degerli bilgiler 15181nda
degil bu verileri giiglii araclarla degerlendirip sonuglar iiretecek insanlarin sezgisel
yaklasimlari ile verilmistir. Eger bir de verinin biriktirildigi ortam el ile giris yapilan
veri bankas: tiiri ortamlardansa, izlenilen bu yontem nedeniyle tarafl bilgi olusumu
ve hataya aciklik nedeniyle asir1 miktarda zaman ve para kaybina neden olabilmistir.
Yine donanim ve yazilim altyapisinin gelistiginden bahsedilen bu siirecte veri artik
daha ¢ok sensorler ve izleme sistemleri (kredi karti islemleri, telefon sistemleri vs.)

tarafindan tiretilmeye baslanmistir [2].

Yukarida bahsedilenler 15181nda, veri madenciligi, depolanan bu biiylik miktardaki
verilerin bilgiye doniistiiriilme siirecinde 6nemli yer tutar. Veri madenciligi araglari
veri analizi yaparak yiginlar halindeki veri i¢inde bulunan oriintiileri ortaya ¢ikartip
veride islenmeden Once agik olarak gériinmeyen bilgiyi ortaya ¢ikartir. Veri ve bilgi
arasindaki doniisiime olan ihtiyacin biliylimesi veri mezarliklarimi kullanigh bilgi
kaynaklar1 haline getirecek veri madencilii aracglarinin sistematik bir sekilde

gelistirilmesi thtiyacin1 dogurmaktadir [1].



2.1. Veri Madenciliginin Tanim

Gartner Group isimli arastirma sirketine gore [3], “Veri madenciligi depolarda
saklanan biiyilkk miktarlardaki veriyi Oriintii tamima teknikleri, istatistiki ve
matematiksel yontemlerle ayiklayarak, anlamli ve yeni korelasyonlar, Oriintiiler
kesfetme siirecidir”. Bir bagka tanim ise su sekildedir : “Veri madenciligi makine
Ogrenmesi, Orlintii tanima, istatistik, veritabani yoOnetimi ve gorsellestirme gibi
disiplinlerden alinan teknikleri bir araya getirerek biiyiik veritabanlarindan bilgi

¢ikarimi problemini hedefleyen disiplinler arasi bir alandir.” [4].

Bir¢ok insan, veri madenciligi terimini yine popiiler olan bir baska terim olan
Veriden Bilgi Kesfi veya VBK ile esanlamli olarak kullanmaktadir. Bazilar1 ise veri
madenciligini bilgi kesif siirecinin 6nemli bir adimi olarak degerlendirmektedir. Bilgi

kesif slireci asagida gosterildigi gibi birbirini izleyen adimlardan olugmaktadir.

1. Veri Temizleme: Veri igindeki tutarsizliklarin ve giiriiltiiniin giderilmesidir.

2. Veri Entegrasyonu: Birden fazla veri kaynagi olmasi durumunda yapilir.

3. Veri Se¢imi: Analiz islemleri icin gerekli ve wuygun olan verinin

veritabanindan alinmasidir.

4. Veri Doniistiirme: Verinin 6zetleme veya derleme islemlerine tabi tutularak

madencilige uygun hale getirilmesidir.

5. Veri Madenciligi: Veri oriintiilerini ortaya ¢ikarmak icin akilli yontemlerin

uygulandig1 6nemli bir siiregtir.

6. Oriintii Degerlendirilmesi: Bilgiyi temsil eden ilging oriintiilerin &zel

Olclimlere dayanarak belirlenme islemidir.



7. Bilgi Sunumu: Ortaya cikarilan bilginin gorsellestirme ve bilgi sunum

yontemleri kullanilarak kullaniciya gosterilmesi adimidir [1].

Bu siire¢ icinde 1. ve 4. adimlar arasi veri Onisleme olarak adlandirilmaktadir ve
tizerinde madencilik yapilacak verinin temizlenmesi ve isleme hazir hale getirilmesi
icin gereken adimlar1 igermektedir. Veri madenciligi adimi kullanicr ile etkilesimli
bir sekilde gerceklestirilebilir. Bu adimdan sonraki Oriintiilerin degerlendirilmesi
asamasinda ilgi alan1 disindaki Oriintiiler belirli 6l¢iimlerle ayiklanip 6nemli olanlar
bir sonraki asamada kullaniciya degisik yollarla gosterilebilir. Yukaridaki akista da
goriilebilecegi gibi veri madenciligi bilgi kesif siirecinin bir adimidir. Ancak ¢ok
biiyiik veri kiimelerinde standart yontemlerle goriillemeyecek bilgi ve oOriintiileri
ortaya ¢ikardigi i¢cin 6nemli bir adimdir. Veri madenciligi kiigiik veri kiimeleri ile

ilgilenmez.

2.2 Veri Madenciligi ile lgili Sorunlar

Veri madenciligine ait temel sorunlar, yontem ve kullanici kaynakli, performans

kaynakli ve farkli veri tipleri kaynakli sorunlar bagliklar1 altinda incelenebilir.

2.2.1 Yontem ve Kullanic1 Kaynakh Sorunlar

Madencilik sonucu elde edilmek istenen bilgi, cesitli detay seviyelerinde bilgi elde
etmek tlizere veri madenciligi yapabilme yetenegi, alan bilgisini kullanabilme
yetenegi, 6zel amacl veri madenciligi ve bilgi gorsellestirme ile ilgili sorunlar bu

kapsamda degerlendirilebilir.

o Veri tabanlarinda farkl ¢esitte bilgi icin madencilik yapmak: Farkli kullanicilar
farkl tipte bilgilerle ilgilenebileceginden, veri madenciligi, birliktelik ve

korelasyon analizi, siniflandirma, 6ngorii, kiimeleme, ayrik deger analizi ve



gelisim analizi (e8ilim ve benzerlik analizini de igerir) gibi genis bir
yelpazede veri analizi ve bilgi kesif yontemleri icermelidir. Bu yontemler
ayn1 veritabanim farkli sekillerde kullanabilir ve pek ¢ok veri madenciligi

tekniginin gelistirilmesine ihtiyag duyabilirler.

o Farkli soyutlama seviyelerinde etkilesimli veri madenciligi: Bir veritabaninda
tam olarak ne kesfedileceginin bilinmesi zor oldugundan veri madenciligi
stireci etkilesimli yani insan miidahalesine izin verebiliyor olmalidir. Biiyiik
miktarlarda veri barindiran kaynaklarla ugrasildigindan kullaniciya siireg
icerisinde Orneklemler iizerinde c¢alisma olanagi saglanmali, Oriintiileri
bulmaya odaklanan kullaniciya elde edilen sonuglara gore isteklerini
diizenleyip gerekirse Onisleme asamasma doniip eldeki verileri
iyilestirmesine  olanak tanimnmalidir. Bunun i¢in ara sonuglarin
gorsellestirilmesi  ve kullaniciya daha verimli etkilesim ydntemleri
saglanmas1 gerekebilir. Bdylece kullanici veri madenciligi sistemi ile
etkilesim i¢ine girebilip veriyi ve kesfedilen Oriintiileri farkli detay

seviyelerinde degerlendirebilecektir.

o Veri Madenciligi sorgulama dilleri ve dzel amagl veri madenciligi: SQL gibi
iligkisel sorgulama dilleri kullanicilarin veri elde edebilmesi i¢in 6zel amaclh
sorgular tasarlamasina olanak saglar. Benzer sekilde kullanicilara veri
analizi i¢in gerekli veri setlerini, lizerinde calisilan konunun kapsamini,
madencilik yapilacak bilgi tiirlerini ve kesfedilen oriintiilerde bulunmasi
zorunlu sartlar ve kisitlar1 belirtmelerini kolaylastirarak 6zel amagh veri
madenciligi  islemlerini tanimlayabilecekleri  yliksek seviyeli veri
madenciligi dillerinin gelistirilmesi gerekmektedir. Kullanict isteklerinin
veri madenciligi problemine doniistiiriilme ihtiyac1 bulunmaktadir ve bunun

icin yiiksek seviyeli bir dil gelistirilmelidir [5].



o Veri madenciligi sonu¢larinin sunumu ve gorsellestirilmesi: Veri madenciliginin
verimli olabilmesi i¢in insanin veri kesif siirecine dahil edilmesi ve insanin
esneklik, yaraticilik ve genel bilgisinin bilgisayarin depolama kapasitesi ve
islem giiciiyle birlestirilmesi gerekir [2]. Insanlarin gérsel degerlendirme
yeteneklerini biiylik veri kiimeleri lizerinde kullanabilmesi, ortaya g¢ikan
sonuclarin insanlar tarafindan kolayca anlasilabilmesi ve dogrudan
kullanilabilmesi i¢in kesfedilen bilgi yiiksek seviyeli diller, gorsel
betimlemeler veya diger tanimlayici sekillerde ifade edilmelidir. Bu,
sistemin, aga¢ yapilari, tablolar, kurallar, graflar, cizelgeler, matris ve

egriler gibi agiklayici bilgi betimleme tekniklerine sahip olmasini gerektirir.

o Giiriiltiilii ve eksik veri ile basa ¢ikmak: Bir veritabaninda saklanan veri giiriilti,
istisnai durumlar veya eksik veri nesneleri igerebilir. Veri madenciligi
sirasinda bu nesneler, olusturulan bilgi modelinin veriye olmamasi gereken
sekilde uygunluk gostermesine neden olarak siireci yaniltabilir. Sonug
olarak kesfedilen oriintiilerin dogrulugu zayif hale gelebilir. Giiriiltii ile bas
eden veri temizleme ve veri analizi yoOntemlerinin yani sira istisnai
durumlarin analiz ve kesfi i¢in ayrik degerleri (outliers) ortaya ¢ikartan

yontemler de gerekebilir.

e Oriintii degerlendirmesi: Bir veri madenciligi sistemi binlerce oriintii ortaya
cikartabilir. Kesfedilen bu Oriintiilerin ¢ogu ya genel bilgiyi temsil
ettiklerinden ya da herhangi bir yenilik icermediklerinden kullaniciya ilging
gelmeyebilir. Verilen bir kullanict sinifinin, kullanict beklentileri ve
inanglarina dayali 6znel Oriintii degerleme kistaslarindan dolayi, kesfedilen
orlintiilerin ilgin¢ligini degerlendirmekle ilgili tekniklerin gelistirilmesine
ait zorluklar halen bulunmaktadir. Bir kullanici ilging olan tiim kurallar veya
oriintiileri kesfetmek isteyecektir. Bir Oriinti kesfinin ne kadar ilging
olduguna dair konulacak olgiiye “ilginglik” denir ve yeni veri ile test

edildiginde belirli bir “kesinlik” i¢inde “gecerlilik” gibi nicel ve nesnel



degerler temelinde degerlendirilebilecegi gibi Oriintiiniin “anlasilabilirligi”,
orlintiiniin ~ “yeniligi” veya “kullamighiligi” gibi 06znel agilardan da

degerlendirilebilir [6].

2.2.2 Performans Kaynakh Sorunlar

Bunlar veri madenciligi algoritmalarinin  etkinlik, Olgeklendirilebilirlik  ve

paralellestirilebilirligi ile ilgili sorunlart igerir.

o Veri madenciligi  algoritmalarimin  verimlilik ve  dlgeklendirilebilirligi:
Veritabanlarindaki biiylik miktardaki veriden verimli sekilde bilgi
cikartabilmek i¢in veri madenciligi algoritmalar etkin ve dl¢eklendirilebilir
olmalidir. Diger bir deyisle bir veri madenciligi algoritmasinin biiyiik
veritabanlarinda calisma zamani tahmin edilebilir ve kabul edilebilir
olmalidir. Bircok uygulama var olan bilgi kesif aracglarinin analiz
edebildiginden daha fazla veriyi liretmekte veya edinmekte ve bu da analiz
edilmeden stirekli arsivlenmeye neden olmaktadir. Dahas1 ¢ok biiyilik
miktarlardaki veri kiimelerini analiz etmek bazen mevcut bilgisayarlarin

islem giiclinii gegebilmektedir [7].

e Paralel, dagitik ve artimli madencilik algoritmalari: Cogu veritabaninin biiylik
boyutlu olmasi, verinin genis bir dagilima sahip olmasi ve bazi veri
madenciligi yontemlerinin hesaplama karmagikligi, paralel ve dagitik veri
madenciligi algoritmalarint tesvik eden en Onemli etkenlerdir. Bu tip
algoritmalar veriyi boliimlere ayirarak paralel olarak isler. Bu bdliimlerden
elde edilen sonuglar daha sonra birlestirilir. Dahas1 bazi veri madenciligi
stireglerinin yiiksek maliyeti, veritabanina yapilan giincellemeleri kullanarak
tim veritabanin1 bastan ele almak zorunda birakmayan artimli veri

madenciligi algoritmalarina olan ihtiyaci ortaya ¢ikarmaktadir.
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2.2.3 Farkh Veritabam Tiplerinden Kaynaklanan Sorunlar

e Karmasgtik ve iligkisel tipte veri ile basa ¢ikmak: Biliylk miktarlarda veri denilince
ilk akla gelen iliskisel veritabanlar1 ve veri ambarlaridir. Her ne kadar genis
capta kullanildiklarindan bu tip veriler i¢in verimli ve etkin veri madenciligi
sistemleri gelistirmek 6nemli ise de biiyiilk miktarlarda hiper-metin, gorsel
ve ses icerikli veri (¢coklu ortam), uzamsal, zamansal (temporal) verileri
iceren veri kaynaklar1 da bulunmaktadir. Bu karmasik veri nesneleri de en
az klasik iligkisel veritabanlar1 ve veri ambarlar1 kadar veri madenciligi ilgi
alanina girmektedir. Verinin bu g¢esitliligi ve veri madenciliginin farkh
hedefleri goz Oniine alindiginda bir sistemin tim veri tipleri iizerinde
madencilik yapmasimi beklemek ¢ok gercek¢i degildir. Belirli tipte veri
iizerinde madencilik yapabilmek i¢in belirli ve 6zellikli veri madenciligi
sistemleri olusturulmalidir. Bu yiizden farkli veri tipleri i¢cin farkli veri

madenciligi sistemlerinin kullanilmas1 beklenilmelidir.

e Heterojen veritabanlarinda ve kiiresel bilgi sistemlerinde veri madenciligi:
Yerel ve genis alan bilgisayar aglar1 (Internet gibi) ¢ok fazla bilgi kaynagini
birbirine baglayarak devasa boyutlarda dagittk ve tiirdes olmayan
(heterojen) veritabanlar1 olustururlar. Bu heterojen ve dagitik veri
kaynaklarinin yapilanmis, yari1 yapilanmis veya yapilanmamig gibi farkl
yapilanma seviyelerinde olmasi, farkli semantik yapilara sahip verilerden
olusmalar1 veri madenciligine zorluklar ¢ikartmaktadir. Veri madenciligi,
birden c¢ok tlirdes olmayan veri kaynagi iizerinde bulunan ve basit
sorgulama sistemleri ile kesfedilmesi kolay olmayan yiiksek seviyeli veri

diizenliliklerini ortaya ¢ikarmaya yardimei olabilir.



2.3 Veri Madenciligi ve WWW

Diinya Capinda Ag (World Wide Web - WWW) gegen yiizyilin son on yilinda
hayatimiza girmesiyle birlikte giiniimiizde hemen herkesin giinliik etkilesim arac1 ve
bilgi kaynagi haline gelmistir. Etkilesim sonucu veri iiretmekte ve kisisel olarak
tirettigimizden daha ¢ok veriye ulagsmaktayiz. Artik WWW, egitim, kamu yonetimi,
e-ticaret, finansal islemler, haberler, sosyal medya vs. gibi birgok bilgi hizmeti
baridiran biiyiik, asir1 dagitik kiiresel bir bilgi kaynagi haline gelmistir. Kisaca Web
olarak adlandirilan bu devasa yap1 igerdigi ve her saniye etkilesim sonucu olusan veri

miktari ile veri madenciligi i¢in zengin ve dinamik bir kaynaktir.

WWW, iclerinde giinliik ziyaret¢i sayist on milyonlarla ifade edilen web siteleri
basta olmak iizere degisik bilgi servisleri barindirir. Hakkinda bilgi sahibi olmak i¢in
herhangi bir konu hakkinda arama yapan kullanicilar biitiin bu web siteleri arasinda
hiper-baglant1 ad1 verilen baglantilar araciligi ile gezinirler. Bu gezinme islemi bash
basina bir veri kaynagini besleyebilecek miktarda veri iiretir. Bu agidan web, veri
madenciligi acisindan bol miktarda olanak barindirmaktadir. Kullanicilarin bu
gezintileri sirasinda ortaya koyduklari erisim Oriintiilerini anlayarak sik ziyaret
edilen/erisilen veri nesneleri (web sayfalari, indirilebilir dosyalar vs.) arasindaki
baglantiyr verimli hale getirmek, reklam yerlestirme, sayfalar arasi veya sayfa i¢i
tasarim gibi pazarlama kararlarinda yardimer olmak ve miisterileri siniflandirarak
kisisellestirme vs. gibi alanlarda yardimci olur. Web madenciliginin bu tip dagitik
ortamlarda kullanicit erisim Oriintiilerini yakalamaya ¢alisan alt sinifina Web

Kullanim Madenciligi denmektedir.

Bununla birlikte asagidaki aciklamalarda de goriilebilecegi gibi, Web, etkin bilgi ve
kaynak kesfi agisindan biiyiik zorluklar da tagimaktadir.

eWeb veri madenciligi uygulamalar: agisindan devasa biiyiikliiktedir. Web’in
boyutlar1 binlerce terabayt mertebesindedir ve halen hizli bir sekilde
bliylimektedir. Internet trafigi son 5 yilda 20 kat artmistir, web iizerinde 170
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milyondan fazla web sunucusu oldugu tahmin edilmekte ve 2015 yilinda 5
milyar kisinin internete baglantisinin olacagi diistiniilmektedir [8]. Web’in
kisisel kullanim ile biiyiimesinin yami sira faydalarin1 ve kolayliklarimi fark
eden kiigiik bliyiik bircok organizasyon, kurulus ve hatta kamu kuruluslar
sahip olduklar1 veri kaynaklarinin tamamini veya bir kismint web ortamina
tagimaktadir. Bununla birlikte internette bulunan bu veriyi tek bir biitiin olarak
birlestirmek ve ele almak (bir veri ambar1 gibi) miimkiin gériinmemektedir. Bu

yiizden dogas1 geregi dagitik ve heterojen kalmak zorundadir.

o Web sayfalari geleneksel metinden daha karmagiktir. Web sayfalar1 kitap ve
diger metin tabanl geleneksel dokiimanlara gére hem yapisal hem de icerik
olarak daha farklidir. Web sayfalar1 yapisal olarak daha kuralci, igerik olarak
daha cesitlidir. Web sayfalart igeriklerinin diizenlenmesi anlaminda daha
kuralct olmakla birlikte bir kiitiiphanedeki kitaplar gibi belirli kistaslara gore
diizenlenmemis ve indise sahip degildir. Bu 6zelligi ile web aranan bilginin ¢ok
zor bulunabilecegi bir kiitiiphane gibidir. Ayrica web sayfalar1 belirli kurallara
gore tanimlaniyor olsa da istisnai olarak bozuk yapilanmis olabilir veya
onceden tanimlanmis bir sema ya da desene sahip olmayabilirler. Bu da
geleneksel metin analizinden farkli olarak bilgisayarlarin bu tip web
sayfalarindaki anlamsallig1 ¢6zmelerini zorlastirip sistematik veri edinme ve

web madenciligi acisindan sorunlu hale getirmektedir

eWeb ¢ok dinamik bir bilgi kaynagidir. Web igerdigi veri anlaminda yalnizca
genislememekte, kapsadigi bu verinin bir kismi siirekli giincellenmektedir.
Haberler, borsa bilgileri, reklamlar, hava durumu, aligveris diinyasina iliskin
bilgiler en bilinenleridir. Degisen bu igerige ek olarak eklenen/yok olan sayfa
ve sitelerin baglant1 bilgileri ve erisim kayitlar1 da siklikla degismekte ve

giincellenmektedir.

o Web’deki bilginin sadece kiiciik bir boliimii gercekten gerekli veya
yvararhidir. Web’deki bilginin %99’u, Web kullanicilarinin %99°u i¢in gereksiz

oldugu sdylenir [1]. Bunun rakamsal dogrulugu kesin olmasa da cogumuz i¢in
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web ihtiyacimiz olanin disinda ve fazlasiyla veri icermektedir. Burada kullanici
icin anlamli ve kaliteli bilginin devasa web iceriginden nasil ¢ekip cikartilacagi
problemi bulunmaktadir. Web sitelerinin ya da daha 06zel olarak web
sayfalarinin arkasindaki kapsami anlamaksizin yapilan kelime tabanli arama
servisleri aslinda kullanicilara sinirli oranda yardimci olabilmektedir.
Hepimizin hemen her giin karsilastigi sekilde yapilan bir arama ile arama
motorlar1 bize ilgilendigimiz konu ile ilgili iliskisiz veri baglantilar1 da
getirmektedir. Gelenlerin bir kism1 da aradigimizla zayif iliski i¢cindedir. Veri
madenciligi bu gibi durumlarda web arama hizmetlerine yardimci olabilecek
potansiyele sahip goriinmektedir. Ornegin web sayfalar1 arasindaki
baglantilardan yararlanarak giivenilir web sayfasi analizi, sahip olduklar1 6nem,

etki ve konulara gore derecelendirme yapilabilir.

Web ortaminda yapilan veri madenciligi, verimli web analizi ve veri madenciligi
yontemlerinin gelistirilmesi i¢in ¢aba harcamaktadir. Genel olarak bakildiginda veri
madenciligi, internetteki dagitik veri hakkinda bilgi sahibi olmamizda, farklt web
sayfalari, kullanicilar1 ve web tabanli hareketlerin birbirleri olan iligkilerini

anlamamizda bize yardimci olabilecek bir disiplin olarak goriinmektedir.

12



3. WEB MADENCILIiGi

Web, bir biitlin olarak tamamiyla kontrol dis1 ¢ok c¢esitli veri yapilarinin olusturdugu
dev bir veri kaynagidir. Dolayisiyla blyiikliik, cok cesitlilik, degiskenlik ve
Olceklenebilirlik gibi sorunlar1 barindirir. Bu 6zelliklerinden dolay1 devasa bir veri
havuzunda yliziiyor olmamiza ragmen sinirli ve zor elde edilebilir bilgi ile kars
karsiya gibiyizdir. Bu biiyliik miktardaki kullanima hazir veri, veri madenciligi

calismalari icin aslinda ¢ok bereketli bir alandir.

Web madenciligi genel olarak kullanisli veya ise yarar bilginin WWW iizerindeki
veri yiginlart i¢inde kesfi ve analizi olarak tanimlanabilir. Web madenciliginde
kullanilacak bu veri ise sunuculardan, istemcilerden, vekil sunuculardan veya
kurumsal veritabanlarindan toplanabilir. Verinin tipi, toplandigr bu kaynaklara ve
icerigine gdre (metin, ses, goriintli vs.) degiskenlik tasir. Bahsedilen verilerdeki bu
degiskenlik de lizerlerinde ¢alisacak web madenciligi uygulamalarinin belirli bir
yelpazede degismesine neden olur. Web iizerindeki verilerin sahip olduklart bazi

ozellikler su sekilde 6zetlenebilir [9]:

e ctiketsizdir (tanimlayici bilgisi yoktur),

e dagitiktir,

e cok cesitlidir,

e yapisal farkliliklar gdsterir,

e zamana gore degiskendir,

e cok boyutludur.
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Veri madenciliginde baslica {i¢ ¢esit caligma alani bulunmaktadir: Veri madenciligi,
Web madenciligi ve Metin madenciligi [10]. Uzerinde madencilik yapilan veri
yapisal olarak degerlendirilirse, yapilanmamistan yapilanmisa dogru bir gelisim
gosterir. Veri madenciligi daha c¢ok veritabanlar1 ve veri ambarlar1 gibi diizgiin
yapilanmis veri lizerinde ¢alisirken metin madenciligi, verinin kaynagmin biitiinii
degil de alt parcalari olarak degerlendirildiginde yapilanmamis, belirli kurallarla
sekillendirilemeyen metin verisi iizerinde calisir. Web madenciligi ise bunlarin
arasinda yar1 yapilanmis veri lizerinde ¢alisir diyebiliriz. Web madenciligi bu agidan
bakildiginda hem veri madenciliginin hem de metin madenciliginin kendi

disiplinlerine 6zgili yaklagimlardan yararlanabilir.

WWW, giinlimiizde en yaygin bilgi paylasma ve bilgi edinme ortamidir. Tiim diinya
tizerindeki kullanimindan dolay1 internetteki veri o kadar hizli biiylimekte,
cesitlenmekte ve giincellenmektedir ki bu veriyi kullanmak isteyenler asagidaki

sorunlarla kars1 karsiya kalmaktadirlar [10].

1. Ihtiva¢ Duyulan Bilgiyi Bulma — Insanlar web iizerinde arama yaparken ya
gezinirler (browsing) ya da cesitli arama servislerini (arama motorlar1) kullanirlar.
Bununla birlikte kullanicinin gezinti ile arama yapacagi veri uzayi siirlidir. Arama
servislerinin ise dondiirdiikleri sonuglarin ¢ogunun gereksiz ve aranilan bilgi ile

karsilagtirildiginda diisiik duyarlilik gibi sorunlar1 bulunmaktadir.

2. Web’de bulunan veriden bilgi yaratabilmek — Oziinde bu problem yukaridakinin
alt problemidir. Yukaridaki problem sorgu ile tetiklenen belirli bir kistasa gore arama
yapip elde etmeye dayali bir siiregtir. Yeni bilgi yaratabilme problemi ise bir y18in
web verisine sahip oldugunuzu ve bu veriden anlamli, yeni ve ilging bilgi ¢ikartip

kullanmak istediginizi varsayan, veri tarafindan tetiklenen bir stirectir.

3. Verinin kisisellestirilmesi - Insanlar web ile etkilesim igine girdiklerinde tercih

ettikleri igerik ve sunum agisindan farklilasirlar.
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4. Tiiketiciler veya bireysel kullanicilar hakkinda bilgi edinmek — Buradaki problem
miusteri veya kullanicinin ne yaptifi ve ne istediginin uygulayicilar tarafindan
bilinmek istenmesidir. Kullanic1 davranisini 6grenme ihtiyaci ise web sitesinin
tasarim ve g¢alismasinin, kullanici tercih ve kullanim sekilleri igin optimize edilme
gerekliliginden kaynaklanmaktadir. Bu pazarlama ve site yonetimini kolaylagtirma
acisindan 6nemlidir. Son asamasi bireysel kullanici i¢in yapilan kisisellestirme yani

tek bir kullanici icin bile sitenin uyarlanmasidir.

Web madenciligi terimini ilk kullanan 1996 yilinda Etzioni’dir [13]. Etzioni, web
tizerindeki verinin yeteri kadar yapilanmis oldugu hipotezini ortaya atmakla baglar ve
web madenciliginin alt calisma siireclerini belirler. Oren Etzioni’ye gdére Web
Madenciligi, WWW iizerindeki dokiiman ve servislerden otomatik olarak bilgi
cikartmak ve kesfetmek i¢in veri madenciligi tekniklerinin kullanimidir. Kosala ve
Blockeel [11] ve Qingyu Zhang ve Richard s. Segall [12] Web madenciliginin

asagidaki alt ¢alisma siireclerine boliinmesini Onerir:

e Kaynak Kesfi:  Web {izerindeki alisiilmadik dokiiman ve servislerin

bulunmasidir.

o Veri segimi ve Onisleme: Yeni kesfedilen Web kaynaklarmdan belirli

verilerin otomatik olarak ¢ikartilip 6nislemeye tabi tutulmasidir.

o Genellestirme: Tekil web sitelerindeki ve birden ¢ok web sitesindeki genel ya

da ortak oriintiilerin ortaya ¢ikartilmasidir.

e Analiz: Ortaya ¢ikan oriintiilerin dogrulanmasi ve yorumlanmasidir.

o Gorsellestirme: Etkilesimli bir analizin sonuglarmmi gorsel ve daha kolay

anlasilabilir sekilde sunmak.
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Genellegtirme Analiz

( Web Verisi )—|_} - — \
Bilgi Edinimi Bigi Cikarsama o N = Bilgi

—_— iKa:nak Kesfi) " (Secgir:,l‘énisleme) % (Brantd Tanima/Makine | —» (Doauane - —

Ogrenmesi) Yorumlama )

Sekil 3.1 Web Madenciligi Alt Siiregleri [9].

3.1 Veri Madenciligi Bilesenleri ve Alt Siirecleri

Etzioni’ye gore web madenciligi Sekil 3.1’de de goriilebildigi gibi dort siirecten
olusur [13]. Her silire¢ asagida kapsadiklari ara¢ ve yOntemlerle birlikte

tanimlanmaistir.

3.1.1 Bilgi Edinimi (Kaynak Kesfi)

Kaynak kesfi veya BE, ilgisiz dokiimanlarin sayisini en azda tutmaya calisarak
konuyla ilgili olanlarin otomatik elde edilmesi ile ugrasir. BE siireci esas olarak

dokiiman temsili, indekslenmesi ve dokiiman aranmasi islemlerini kapsar.

Bir indeks basit olarak aranilan bilginin nerede oldugunu isaret¢iler seklinde tutan
terimler kiimesidir. Stirekli biiyliyen dahasi siirekli glincellenen web ortaminda bu
sekilde bir yapiy1 hem olusturmak hem de giincel tutmak zordur. Cesitli indeksleme
yontemleri olmakla birlikte en ¢ok bilinen ve kullanilan1 arama motorlart igin

yazilmis web robotu olarak adlandirilan indeksleyicilerdir. Bu indeksleyiciler
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Google, AltaVista, Bing gibi arama motorlar1 i¢in web iizerinde milyonlarca veri

kaynagini siirekli tarayip dokiimanlar tizerindeki kelimelerin indekslerini saklarlar.

3.1.2 Bilgi Secme/Cikartma ve Onisleme

Bilgi edinimi siirecini izleyen bu adimdaki zorluk, insan etkilesimi olmadan ihtiyag
duyulan bilgiyi, dokiimanin anlamsal igerigini olusturan boliimlerini tespit ederek
ortaya c¢ikartabilmektir. Bunun i¢in yine 6zellesmis yazilimlardan yararlanilir. Bu
yazilimlardan bir tliriiniin ¢alisma yontemi web sitesine ait dokiimanlarin gerekli
metin boliimlerinin ortaya cikartilacak sekilde iglenmesine dayanir ve bu islemi her
siteye 0Ozgiin tasarlanmis bir yazilim gergeklestirir [14]. Hiper metinlerden bilgi
¢ikarimi i¢in kullanilan diger bir yontem ise [15]’de verildigi gibi her bir sayfanin bir
kiime standart soru ile sorgulanmasidir. Boylece problem, bu 6zellesmis sorulara
cevap Vverebilen metin boéliimlerinin tespit edilmesine indirgenmis olur. Anlasilacagi
tizere “Bilgi Cikarimi (BC)” elde edilen veri kaynaginin yapisindan ve sunum
seklinden yararlanarak igerigindeki veriden yeni bir bilgi elde edebilir miyim diye
arastirirken “Bilgi Edinimi” agisindan dokiiman ya da diger deyisle veri kaynag: bir
kelimeler toplulugudur. BC agisindan 6lgeklendirilebilirlik 6nemli bir problemdir
ciinkii Web’in boyutu ve devingenligine yetisebilecek bir BC sistemi olusturmak
miimkiin degildir. Bunun yerine belirli sitelere ve bu siteler iizerindeki belirli

alanlara odaklanilir.

3.1.3 Genellestirme

Bu asamada ortaya c¢ikartilan bilgi tizerinde genellikle Orlintii tanima ve makine
O0grenmesi yontemleri kullanilir. Web madenciligi stireglerindeki en Onemli
problemlerden birisi etiketleme problemidir. Veri boldur ama simniflamaya yarayacak
tanim veya kimlik bilgisine sahip degildir. Veri madenciliginin siniflandirma

teknikleri isledikleri verinin belirli bir kavrama gore en azindan pozitif veya negatif
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orneklerden olusan giris bilgisine ihtiya¢ duyarlar. Ornegin bir web sayfasmin “ana
sayfa” olup olmadigina gore simniflandiracak bir smiflandirict tasarlamayi istersek
onceden elimizde bu sekilde bir siniflandirmaya tabi tutulmus ve pozitif veya negatif
olarak etiketlenmis sayfa simiflarina ihtiyaci ortaya ¢ikar. Bu tip bir problemle
karsilasildiginda kullanilabilecek yontemlerden birisi webin etkilesimli bir ortam
oldugundan hareketle kullanicilardan bazi girig degerleri alarak ilgili sayfanin hangi
sinifa ait oldugunu tespit etmeye dayanir [16]. Burada yazarlar kullanicinin ad1 ve
kisisel bazi bilgilerini kullanicidan alarak aranilan kisinin “ana sayfasini” bulmaya
calismiglar ve bu slire¢ i¢cinde taranilan veri kaynaklarindan gelen bilgileri belirli
etiketlerle siniflandirarak sonug¢ siniflarini olusturmuslardir [17]. Siniflandiricilarin
aksine kiimeleme yontemleri giris degerlerine ihtiya¢c duymaz ve web madenciliginde
yaygin bir sekilde kullanilmaktadirlar. Bu agamada kullanilan énemli yontemlerden
bir digeri de birliktelik kurallar1 madenciligidir. Temel olarak birliktelik kurallari, X
ve Y Ogelerden olusan kiimeler olmak tizere X => Y tipindeki ifadelerdir. X =>Y
ifadesi, bir T islemi X’1 iceriyorsa biiylik ihtimalle Y’yi de igerir seklinde
aciklanabilir. Olasilik veya kurala olan giiven, X ve ek olarak Y’yi iceren tiim
islemlerin  ylizdesinin X’1 igeren tim islemlerle Kkarsilastirilmast olarak
tanimlanabilir. Birliktelik kurallarinin madenciligi fikri “x1 ve x2 iirlinlerinden alan
bir miisteri %c olasilikla y iiriiniinden de alacak™ seklinde kurallar1 bulunan aligveris

tabanl veriler lizerinde yapilan arastirmalardan kaynaklanmaktadir [18].

3.1.4 Analiz

Oriintii analizi Web madenciliginin son asamasidir ve burada amag bulunan Sriintiiler
ve kurallar arasindan ilging olmayanlarin temizlenmesidir. En bilinen yontemler SQL
gibi bilgi sorgulama mekanizmalar1 kullanmak ya da eldeki kullanim verilerini
OLAP islemleri uygulamak {izere veri kiiplerine yerlestirmektir. Grafik c¢izimler,
farkl1 deger kiimelerine renkler atama seklindeki gorsellestirme teknikleri bu
asamada veri i¢indeki Oriintiileri ve egilimleri belirlemede yardimci olur. En dogru

analiz yontemi web madenciligi ile hedeflenen amaca uygun olarak belirlenir [19].
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Sekil 3.1’de gosterilen ve yukarda bahsedilen dort asamaya dayanarak, web
madenciliginin, veri Madenciligi teknikleri kullanarak web dokiimanlart ve
servislerinden bilgi kesfi icin otomatik veri toplama, iglenecek veriyi ortaya ¢ikartma
ve degerlendirme asamalarini igerdigi séylenebilir. Burada degerlendirme hem

genellestirme hem de analizi igerir.

3.2 Web Madenciligi Tiirleri

Kosala ve Blockeel [12], madenciligi yapilacak verinin tipine goére, bilgi igin
madencilik, baglant1 yapis1 {izerinde madencilik ve kullanict gezinme Oriintiileri i¢in
madencilik olmak iizere ii¢ cesit web madenciligi kategorisi Onerirler. Bilgi icin
madencilik yani i¢erik madenciligi belirli bir kistas1 karsilayacak sekilde bir
kullanictya aradigr dokiimanlar1 bulmada yardim etmek icin gereken tekniklerin
gelistirilmesine odaklanir. Web igerik madenciligi, metin, goriintii, ses, video Vs.
dahil olmak iizere web iceriginden kullanigh bilginin kesfine dayanir. Web yapi
madenciligi ise baglantilar seklindeki web yapisinin altinda yatan model iizerinde
calisir. Kesfedip incelemeye ¢alistigi bu model tanimsal olmaktan daha ¢ok topolojik
Ozellikleri agisindan ele alinir. Farkli web siteleri arasindaki benzerlik ve iligkileri
ortaya ¢ikarmak agisindan onemlidir. Web kullannom madenciligi ise kullanicilarin
web lizerinde yaptiklar1 hareketler sonucu olusan verinin iizerinde ¢alisan teknikleri
kapsar. Kullanicilarin web tizerindeki hareketleri web sunucusu erigim giinliikleri,
vekil sunucu giinliikleri, tarayici giinliikleri, kullanici profilleri, kiitiik verileri,
kullanici oturum ve islemleri, cerezler, kullanici sorgulari, yer imleri ve fare

tiklamalari gibi kaynaklardan elde edilir.
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Sekil 3.2 Web Madenciligi Siniflandirmasi [20].
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3.2.1 Web Icerik Madenciligi

Basit tanimiyla web sayfalarindan kullanigh bilgi kesfetme siirecidir. Margaret H.
Dunham [21], Web igerik Madenciligini, basit arama motorlarmin yaptig1 isin
genisletilmis halidir seklinde tarif etmistir. Web igerik madenciligi, ses, goriintii ve
video gibi ¢oklu ortam (multimedia) dahil olmak iizere web kaynaklarinin igerigini

analiz eder. Birincil kaynak ise web sayfalaridir.

3.2.2 Web Yap1 Madenciligi

Web iizerindeki baglanti yapilar1 ve bunlarin modellemesi ile ugrasir. Web
tizerindeki icerik bilgisinin yani1 sira webde bulunan kaynaklarin birbirleri ile olan
baglantisi1 da degerli bilgi icerir. Web yap1 madenciligi ile veri kaynaklari arasindaki
baglantilardan yararlanarak sayfa ve site degerlemesi gibi verimlilik ve kullanighilik
analizleri yapilmaktadir. Web yapt madenciliginin ana odak noktasi baglanti

bilgisidir.

3.2.3 Web Kullanim Madenciligi

Web kullanim madenciligi, kullanicilarin web ile etkilesimleri sonucu olusan verinin
tizerinde yapilan madenciliktir. Web kullanim madenciligi kaynaklari; web
giinliikleri, kullanicilarin kayit ve sorgu bilgileri, ticari aktivitelerin igerigi ve web
hizmetleri ile iliski veritabanlaridir. Bunlar arasinda web giinliik madenciligi en
onemli parcayr olusturur. Web giinliikleri olarak adlandirilan giinliikler Web
sunucusu iizerinde bulunan erigim giinliikleri, yazilim giinliikleri, hata giinliikleri vs.
gibi giinliiklerin genel adidir. Bu dosyalar, kullanict IP adresi, ziyaret edilen URL,
erisim zamani ve tarihi, ziyaret sonuglari(basarili, basarisiz, hatali), erisim yontemi

(GET, POST) gibi kullanic1 erisim bilgilerini saklar. Web sitesi yoneticisi bu tip
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bilgileri kullanarak, 6rnegin her kullanicinin gezinme davraniglarimi kullanicinin
erisim Orlintiilerinden ortaya c¢ikartarak, kullanicilara kisisellestirilmis hizmetler
sunma yontemiyle hizmet kalitesini arttirabilir [20]. Sekil 3.2, Sekil 3.1’in web
kullaniom madenciligi i¢in 06zellesmis halidir ve web kullanim madenciligi

yapabilmek icin gergeklestirilmesi gereken temel olarak {i¢ adim bulunmaktadir.

7 \ / \ / \
/ \ { Madencilik S )
( i ( Oriintii Analizi

}\ Onisleme ) \ Algoritmalar ) \ e et

N\ g ~ N

= =

«llging» Kurallar,
Oriintiiler ve
istatistikler

Kurallar,Oriintiiler ve
istatistikler

Y

Ham Giinliik Verisi »| Kullanici Oturum Verisi >

Sekil 3.3 Web Kullanim Madenciligi Siireci [19].

3.2.3.1 Onisleme

Onisleme, mevcut cesitli veri kaynaklarinda bulunan kullanim, igerik ve yapi
bilgisinin, kesif siireci igin gerekli veri yapilarina doniistiirilmesini kapsar. Kullanim
verisinin Onisleme adimi, mevcut ham verinin biitiinliigiindeki sorunlar nedeniyle

web kullanim madenciligi stirecindeki en zor adimdir.

Istemci tarafinda bir izleme mekanizmasi kullanilmadigi siirece kullanicilar1 ve
sunucu oturumlarimi belirleyebilmek i¢in sadece IP adresi, baglantiy1r saglayan
program (0rn. Tarayic1) ve sunucu tarafli tiklama-akisi bilgisi kullanilabilir. Sunucu

ve kullanici belirlemede karsilagilan tipik problemlerden bazilari su sekildedir [19] :

eTek IP adresi / Coklu Sunucu Oturumu - Internet Hizmet Saglayicilar tipik

olarak kullanicilarin internete eristikleri bir vekil sunucu havuzuna sahiptirler.
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Tek bir vekil sunucu bir web sitesine ayni zaman araliginda erisen birgok

kullaniciya sahip olabilir.

e Coklu IP adresi / Tek Sunucu Oturumu — Bazi servis saglayicilar veya gizlilik
araclar1 bir kullanicidan gelen her istegi farkli IP adreslerine atarlar. Bu

durumda tek bir sunucu oturumu birden fazla IP adresine sahip olabilir.

e Coklu IP adresi / Tek kullanict — Farkli makinelerden internete erisen bir
kullanic1 oturumdan oturuma fark eden IP adreslerine sahip olacaktir. Bu da

ayni kullanicidan gelen tekrarlanan ziyaretlerin takibini zorlastiracaktir.

e Coklu Baglant1 Araci1 / Tek kullanict — Yine burada ayn1 makine iizerinde bile
olsa birden ¢ok tarayici kullanan tek bir kullanici, birden ¢ok kullanict gibi

goriinecektir.

Her kullanicinin belirlenebildigini varsayarsak (cerezler ve sistem girisleri ile veya
IP / baglant1 arac1 / gezinme yolu analizi ile) bu sefer kullanicilarin oturum bilgilerini
olusturmak i¢in her kullanicinin tiklama akis1 oturumlara gore boliimlendirilmelidir.
Normal olarak diger sunucularda saklanan sayfa istekleri erisilebilir olmadigindan bir
kullanicin1 bir web sitesini ne zaman terk ettigini bilmek zordur. Bu yiizden bir
kullanicinin tiklama akisini oturumlara bolmek igin otuz dakikalik zaman asimlari
varsayllan yontem olarak kullanilmaktadir. Bu sekilde kullanicinin hangi zaman
araliginda aktif oturuma sahip oldugu anlasilabilir Oturum numarast URI igine

gomiilerek oturumun tanimlanmasi igerik sunucusuna birakilir.

Her kullanict hareketi sonucu sunulan igerik, sunucu giinliiklerindeki istek alaninda
mevcuttur. Icerik sunuculari, aktif her oturuma ait durum degiskenlerini
saklayabildiginden, bir kullanici istegine karsilik hangi igerigin tam olarak sunuldugu
bilgisi URI i¢ine her zaman konulmaz. Kullanim verisinin Oniglemesi sirasinda
karsilagilan son problem Onbellekte tutulan sayfa referanslarinin ortaya
cikartilmasidir. Onbellekte tutulan sayfa izleme bilgilerinin dogrulanabilir tek takip

yontemi istemci tarafindaki kullanimi gézlemlemektir.
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Sekil 3.3 giinliik dosyas1 6rnegi icermektedir. Burada gizlilik nedeniyle IP adresleri
degistirilmis olup satirlardaki 1.2.3.4, 3.4.5.6 sirali sayilarn1 IP adreslerini
gostermektedir. 1 numaral satirda 1.2.3.4 IP adresine sahip kullanici, “maya.cs.

depaul.edu” sunucusu {izerindeki  ““/classes/cs589/papers.html”  dosyasina

erismektedir.  Istemci, “http://dataminingresources.blogspot.com/”  adresinden
gelmekte ve tarayicisinin Mozilla isletim sisteminin Windows oldugu ilgili satirda

gorilmektedir [22].

Cizelge 3.1 Ornek Web Sunucusu Giinliigii [22].

1 |2006-02-01 00:08:43 1.2.3.4 - GET /classes/cs589/papers.html - 200 9221
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4.0+(compatible; +MSIE+6.0;+Windows+NT+5.1;+SV1;+ . NET+CLR+2.0.50727)
http://dataminingresources.blogspot.com/

2 |2006-02-01 00:08:46 1.2.3.4 - GET /classes/cs589/papers/cms-tai.pdf - 200 4096
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu
Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+6.0;+Windows+NT+5.1;+SV1;+ NET+CLR+2.0.50727)
http://maya.cs.depaul.edu/~classes/cs589/papers.html

3 |2006-02-01 08:01:28 2.3.4.5 - GET /classes/ds575/papers/hyperlink.pdf - 200
318814 HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+6.0; +Windows+NT+5.1)
http://www.google.com/search?hl=en&lr=&g=hyperlink+analysis+for+the+web+survey

4 |2006-02-02 19:34:45 3.4.5.6 - GET /classes/cs480/announce.html - 200 3794
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu
Mozilla/4.0+(compatible; +MSIE+6.0; +Windows+NT+5.1;+SV1)
http://maya.cs.depaul.edu/~classes/cs480/

5 |2006-02~02 19:34:45 3.4.5.6 - GET /classes/cs480/styles2.css - 200 1636
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu
Mozilla/4.0+(compatible; +MSIE+6.0; +Windows+NT+5.1;+SV1)
http://maya.cs.depaul.edu/~classes/csd480/announce. html

6 |2006-02-02 19:34:45 3.4.5.6 - GET /classes/cs480/header.gif - 200 6027
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4 .0+ (compatible; +MSIE+6.0;+Windows+NT+5.1;+SV1)
http://maya.cs.depaul.edu/~classes/csd480/announce.html

3.2.3.2 Oriintii Kesfi

Oriintii kesfi, istatistik, makine dgrenmesi, veri madenciligi ve riintii tanima gibi
cesitli alanlarda gelistirilen yontem ve algoritmalardan yararlanir. Bu boliimde Web

madenciliginde uygulanagelen yontemlerden bahsedilecektir. Web madenciligi
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kapsami1 nedeniyle bu yontemlerin 6zellesmis veya uyarlanmis sekillerini kullanmak
zorundadir. Ornegin veri madenciliginde bilinen bir ydntem olan birliktelik
kurallarinin market sepeti uygulamasi sepete atilan iirlinlerin dolayisiyla kasa
islemlerinin sirasini  6nemsemez fakat web kullaninm madenciligi acgisindan
bakildiginda bir sunucu oturumu kullanicinin sunucudan istedigi sirali sayfalar

dizisidir. Oturum tespitinin de ayrica zorluklar igerdiginden yukarda bahsedilmisti.

o Istatistiki Analiz: Istatistiki yontemler bir web sitesi ziyaretcileri hakkinda bilgi
edinmek i¢in kullanilan en genel yontemdir. Oturum dosyasini analiz ederek
sayfa goriintiilenmeleri, goriintiilenme zamani ve gezinti yolu uzunlugu gibi
degiskenler {izerinde tanimlayici istatistiki analizlerin (frekans, ortalama,
medyan vs.) farkli tiirlerini gerceklestirebilir. Birgok Web trafik analizi
araglari, sikca erisilen sayfalar, bir sayfanin ortalama goriintiilenme siiresi, bir
sitedeki ortalama gezinti yolu uzunlugu gibi istatistiki bilgilerin yer aldig1
periyodik raporlar iiretir. Bu tip raporlar yetkisiz erisim noktalar1 veya hatali
URI gibi smirli miktarda ve asagi seviyeli hata analiz bilgileri icerebilir.
Dolayisiyla bu araglar tarafindan sunulan sonuglar gizli kalmis egilimleri ve
acikca goriilemeyen kullanim bilgisini anlamaya yardimci olma konusunda
sinirl yetenege sahiptir [23]. Bazi yeni {irlinler daha yetkin ve karmasik analiz
yetenekleri sunabilmekte ama insan miidahalesi gerektirmekte ve web
giinliiklerinin biliyiik boyutundan dolay1 siklikla 6rneklem iizerinde g¢alisma
temeline dayanmaktadir [24]. Analiz derinligi agisindan sinirlt olsa da bu tip
araclarin sundugu bilgiler sistem performansinin gelistirilmesi, sistem
giivenliginin arttirilmasi, web sitesinin degistirilmesi ve pazarlama kararlarinin

verilmesinde destek olma agisindan potansiyel olarak ¢ok faydal olabilir.

e Birliktelik Kurallar:: Birliktelik kurallar1 iretimi ayni sunucu oturumunda
erisilmis sayfalar1 iliskilendirmek igin kullanilabilir. Ornek olarak Apriori
algoritmas1 veya benzerleri kullanilarak bir aligveris sitesi lizerinde elektronik
rtinler ile spor {rlinleri sayfasim1 ziyaret eden kullanicilar arasinda bir
korelasyon olup olmadigin1 anlamak miimkiin olabilir [25]. Bu sayede site

tasarimcilart  birliktelik kurallarmin olup olmadigmma bakarak tasarimlar
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tizerinde iyilestirmeler/degisiklikler yapabilir, kullanici tarafinda hissedilen
sayfa yiiklemeleri kaynakli gecikmeleri azaltmak amaciyla sezgisel yontemler

ile 6nbellek mekanizmalar1 olusturabilirler.

¢ Kiimeleme: Kiimeleme, nesneleri, benzerlik niteligine gore ayni kiime igine
yerlestirmeyi amaglayan gozetimsiz/miidahalesiz bir smiflandirma yontemidir
[26]. Web kullanim madenciliginde kesfedilebilecek 6zel dneme sahip iki cesit
kiime vardir: Kullanici kiimeleri ve sayfa kiimeleri. Kullanic1 kiimelerinin
ortaya cikartilmasi ile benzer gezinti tarzina sahip kullanicilar kiimelenerek
ayni ilgi alanlarina sahip kullanicilar belirlenmis olur. Bu sayede verilen
hizmetler pazarlama katmanlarina ayrilip 6zellestirilebilir. Sayfa kiimelerinin
ortaya c¢ikartilmasi ile benzer icerige veya ilgilenilme derecesine sahip sayfa
gruplart ortaya ¢ikartilmis olur ki bu da arama motorlar1 gibi web hizmeti

sunan uygulama ve kuruluslara hizmet kalitesini arttirmak i¢in olanak saglar.

e Siniflandirma: Simiflandirma bir veri parcasinin daha onceden belirlenmis
siiflardan birisi ile eslestirilmesidir [27]. Kiimeleme gibi siniflandirma da
makine Ogrenmesi ve veri madenciliginin klasik yontemlerindendir.
Kiimelemede oldugu gibi niteliklerin sayisi, ¢esitliligi ve tek sekilli olmamasi
smiflandirma  yontemlerinin ~ hipermetinler  {lizerinde  uygulanmasini
zorlagtirmaktadir [28]. Siiflandirma, karar agaci siniflandiricilari, sade Bayes
siniflandiricilari, K-en yakin komsu simiflandiricilari, Destek  Vektor
Makineleri vs. gibi gozetimsiz tiimevarimsal Ogrenme algoritmalar ile
yapilabilir. Bu smiflandiricilar kullanilarak kullanict profilleri olusturmaya
caligmak siniflandirici  uygulamalarina &rnek  olabilir.  Ornegin  sunucu
giinliiklerinde yapilan smiflandirma su sekilde ilging kurallarin kesfine yol
acabilir: /Uriin/Elektronik kategorisinde siparis veren kullanicilarm %30’u 18-

25 yas grubundadir ve Istanbul Avrupa yakasinda yastyor.

e Sirali Oriintiiler: Sirali oriintiileri kesfetme problemi zamana gore siralanmus
bir iglem kiimesi i¢inde bir grup nesnenin bir bagka nesne tarafindan takip

edilip edilmediginin arastirilmasi diger bir deyisle islemler arasi Oriintli arama
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faaliyetidir [29]. Web sunucular1 ziyaret¢ilerin erisim zamanlarini kaydederler.
Kullanicilarin bu ziyaret zamanlarinin takibi ve bu zaman araliklar1 arasindaki
iliskinin ortaya c¢ikartilmas1 web sitesi yoOneticilerine ve gelistiricilerine
Ziyaret¢inin  ziyaret zamanlarini tahmin etme ve buna goére reklam

uygulamalarini hazirlama olanagi saglar [30].

e Bagimlihk Modelleme: Bagimlilik modelleme web madenciligindeki diger bir
faydali oriintii kesif yontemidir. Buradaki hedef web alanindaki c¢esitli
degiskenler arasinda bulunan énemli bagimliliklar1 temsil edebilen bir model
gelistirmektir. Ornek olarak bir ziyaret¢inin sanal bir aligveris ortaminda
secimlerine gore gectigi farkli evreleri modellemek (6rn. siradan bir
ziyaretgiden potansiyel ciddi bir aliciya doniismesi ) verilebilir. Kullanicilarin
gezinme davraniglarini modellemek icin uygulanabilecek cesitli olasilikli
o0grenme yontemleri mevcuttur. Bu teknikler Sakli Markov Modelleri ve Bayes
Inang Aglarr’n1 icerir. Web kullamm oriintiilerini modellemek sadece
kullanicilarin mevcut davranigini analiz etmek igin teorik ¢ergeveyi saglamakla
kalmaz Web kaynaklariin gelecekteki tiiketimini tahmin i¢in de fayda saglar.
Bu tip bilgi web sitesi tarafindan sunulan {riinlerin satigini arttirmak igin
stratejiler gelistirmeye yardimci olabilir veya kullanicilarin = gezinme

deneyimlerini iyilestirebilir.

3.2.3.3 Oriintii Analizi

Oriintii Analizi Sekil.3.1°de tanimlanan tiim web kullanim madenciligi siirecinin son
adimidir. Oriintii analizinin arkasindaki gerekge oriintii kesif siirecinde bulunan
Oriintliler arasindaki ilging olmayan oOriintii ve kurallarin filtrelenmesidir. Bunun
yaninda kullanilan madencilik yontemlerinin olumlu ve ise yarar sonuglar iiretip
tiretemedigi de bu analiz sonucu ortaya ¢ikar. Analistin ortaya ¢ikan Oriintiileri daha
Iyl degerlendirebilmesi ve elemeye tabi tutabilmesi i¢in araglara ihtiyact vardir. SQL

ve OLAP gibi mekanizmalar analiz i¢in siklikla kullamlir. Oriintiileri grafik haline
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getirmek veya farkli degerlere renkler atamak gibi gorsellestirme teknikleri de
verideki egilimleri ve belli bagh orlintiileri vurgulayarak degerlendiricilerin isini

kolaylastirabilir.

o Gorsellestirme Teknikleri: Gorsellestirme hem gergek hem de soyut, ¢esitli
tipteki olgularn algilama konusunda insanlara yardimci olur. Egilimleri
grafiklestirme, veri nesnelerine renk degerleri atama gibi yontemlerle

analistlerin ortaya ¢ikan Oriintli sonuglarini daha iyi kavramasi hedeflenir.

¢ OLAP Teknikleri: OLAP (Cevrimici Analitik Isleme), is ortamlarinda stratejik
veri analizi i¢in giicli bir yOntemdir. Sunucu giinliikleri ¢ok hizli
biiylidiiglinden verinin tamamina c¢evrimici analiz saglamak miimkiin
olmayabilir. Bu yiizden ¢evrim i¢i analizi miimkiin kilabilmek i¢in gilinliik
verisini ¢esitli sekillerde 6zetlemek gerekebilir. Web kullanim verisi analizinin
bu tip ihtiyaglar1 i¢in, temizlenmis ve islenerek belirli bir seviyede
yapilandirilmis veri iizerinde OLAP ile analiz yontemi verimli sonuglar

gosterebilir.

eVeri ve Bilgi Sorgulama: Madencilikle ulasilabilecek ¢ok fazla Oriinti
oldugundan analizin neye odaklanacagini belirleyecek bir mekanizmaya ihtiyag
vardir. Bu tip bir odaklanma en az iki yol ile belirlenebilir. {lk olarak drnegin,
kisitlar bir bildirim seklinde veritabanina kaydedilerek veritabaninin tizerinde
madencilik yapilacak boliimii smirlandirilabilir. ikinci olarak sorgulama,
madencilik islemi sonucu ortaya ¢ikartilan bilgi iizerinde yapilabilir ki bu
durumda veri lizerinde sorgulama yapmak yerine bilgi lizerinde sorgulama

yapabilecek bir dil gerekir [30].

3.3 Web Verisi

Veritabanlarinda Bilgi Kesfi siirecindeki 6nemli adimlardan birisi veri madenciligi

islemleri icin uygun bir hedef veri kiimesi olusturmaktir [27]. Web madenciliginde
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veri, sunucu tarafindan, istemci tarafindan, vekil sunuculardan veya bir
organizasyonun web verisi saklayan veritabanindan elde edilir. Veri toplamanin her
cesidi sadece veri kaynaginin yeri agisindan degil verinin tipi, verinin toplandigi veri
kiitlesinin katmani ve uygulanma yontemi acisindan da farklilasir. Web

madenciliginde kullanilabilecek ¢ok ¢esitli veri tipi vardir [19].

e Icerik: Web sayfalarindaki gercek veridir yani web sayfalarmin kullaniciya
tasimak icin tasarlandig1 veridir. Genellikle metin ve grafiktir ama sadece

bunlarla sinirli degildir.

e Yapr: Igerigin organizasyonun tanimlayan veridir. Sayfa ici yap1 bilgisi bir
sayfada ¢esitli HTML ve XML ayiraglarinin organizasyonundan ibarettir.
Sayfalar aras1 yapi bilgisinin temel ¢esidi ise sayfalari birbirine baglayan

hiper-baglantilardir.

e Kullanim: Web sayfalarinin kullanim oriintlistinii tanimlayan IP adresleri,

sayfa atiflar1 ve erisimlerin tarih ve zamanlar1 gibi verilerdir.

e Kaullanici Profili: Bir web sitesi kullanicilarina ait demografik veriyi igerir.

Iceriginde kayit ve profil bilgisi vardir.

3.3.1 Veri Kaynaklan

Farkli kaynaklardan toplanan kullanim verisi, tiim web trafiginin farkli katmanlarina
ait, tek kullanic1 tek web sitesi erisim oriintiilerinden ¢oklu kullanici ¢oklu web sitesi

erisim Oriintlilerine degisen gezinti Oriintiilerini igerir.
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3.3.1.1 Sunucu Seviyeli Veri Kaynaklari

Bir web sunucusu giinligii web kullanim madenciligi uygulamasi i¢in nemli bir
kaynaktir ¢linkii ziyaret¢ilerin gezinme sirasinda sergiledikleri davranislar1 neredeyse
tiim detay1 ile kaydeder. Sunucu giinliiklerinde kaydedilen veri, ¢ogu zaman birden
¢ok kullanicinin ayni anda gergeklestirdikleri erigimlerini igerir. Bu giinliik verileri
Ortak Giinliik (Common log) veya Uzatilmis giinliik (Extended Log) bigimleri gibi
degisik dosya yapis1 bigimlerinde saklanabilir. Bununla birlikte sunucu giinliiklerinde
kaydedilen web sitesi kullanim verisi, web ortaminda ¢esitli asamalarda kullanilan
onbellek mekanizmalarindan dolayr tam giivenilir olmayabilir. Onbellege alinmig
sayfalara ait goriintiilenmeler sunucu giinliikklerine kaydedilmez. Dahasi POST
metodu ile gonderilen Onemli herhangi bir bilgi sunucu giinliiglinde
bulunamayacaktir [19]. Giden gelen veri paketlerinin analizi (sniffing) sunucu
giinliiklerinden veri toplanmasina alternatif bir teknolojidir. Paket analizi yapan
programlar bir web sunucusuna gelen ag trafigini kontrol ederek kullanim verisini
dogrudan TCP/IP paketlerinden alirlar. Web sunucusu cerezler ve sorgu verisi gibi
diger tiirde kullanim verilerini de farkli giinliiklerde saklayabilir. Cerezler web
sunucusu tarafindan site ziyaretgilerini otomatik olarak takip edebilmek amaciyla
istemci tarayicilari igin iretilen dosyalardir. HTTP protokoliiniin durum bilgisi
saklamayan baglanti modeli yliziinden bireysel kullanicilar takip etmek kolay bir
gorev degildir. Sorgu verisi de c¢evrimi¢i kullanicilar tarafindan bilgi
gereksinimlerine gore yaptiklart sayfa aramalari sirasinda iiretilir. Sunucu tarafi
igerik verisi, kullanim verisi disinda, yap1 bilgisi ve web sayfalar1 hakkinda bilgi (bir

dosyanin boyutu ve son degistirilme zamani vs.) gibi bilgiler de saglar.

Sunucu giinliik dosyalar1 ¢oktan bire iligkisine sahiptir. Birden ¢ok kullanici bir web
sitesini ziyaret eder ve o web sitesi hakkindaki kullanicit davranisi buna erisimlere

gore degerlendirilir [31].
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3.3.1.2 istemci Seviyeli Veri Kaynaklari

Istemci tarafli verinin toplanabilmesi, uzak bilgisayarda ¢alisan bir program aracilig
ile (6rn. Javascript veya Java appletleri) veya var olan bir tarayicinin kaynak
dosyalari, veri toplama yeteneklerinin arttirilmasi amaciyla degistirilerek
basarilabilir. Istemci tarafli veri toplama uygulamasi bu yiizden kullanicinin
isbirligine ihtiya¢ duyar ¢linkii her iki yontemde de kullanict onaymin alinmasi
gerekir. Istemci tarafli veri toplama sunucu tarafli veri toplamaya gore avantajlidir
¢linkii hem 6nbellek kaynakli sorunlar1 hem de oturum tespiti problemlerini giderir.
Bununla birlikte Java appletleri bir sayfanin ger¢ek gorlintiilenme zamanini belirleme
acisindan sunucu giinliikklerinden daha iyi performans gosteremezler. Aslinda Java
appletleri ozellikle ilk defa yiliklendiginde fazladan zaman kaybina sebep olabilir.
Diger taraftan JavaScript kodlar1 biraz yorumlama zamani harcar ve tiim kullanici
tiklamalarin1 yakalayamazlar. Bu yontemler sadece tek kullanici tek web sitesi olan
durumlarda davranig yakalayabilirler. Kullanici davranigini yakalayabilmek igin
degistirilmis bir tarayic1 daha beceriklidir ve bir kullanicinin birden fazla web sitesi
ile iligkili verisini toplayabilir. Bu yontemin en zor tarafi, kullanicilar1 giinliik web
aktivitelerinde bu tip bir tarayiciyr kullanmaya ikna etmektir. Sonug¢ olarak gercek
kullanici davranisi, istemci giinliik dosyasindan edinilebilir [32]. Kullanici
davranigin1 gostermesi agisindan istemci gilinliilk dosyalar1 en 6zgiin ve dogru
kaynaklardir ama her istemci i¢in tarayici degisikligi yapmak ¢ok zordur ve kullanici

isbirligi gerektirir [33].

3.3.1.3 Vekil Sunucu Veri Kaynaklari

Bir web vekil sunucusu istemci tarafindaki tarayicilar ile web sunuculari arasinda
onbellek mekanizmasinin ara katmani olarak davranir. Vekil sunucu oOnbellek
mekanizmas1t hem kullanicilar tarafindan deneyimlenen web sayfasi yiiklenme

zamanini azaltmak hem de istemci ve sunucu tarafindaki trafik yiikiinii azaltmak i¢in
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kullanilir [34]. Vekil sunucu 6nbelleklerinin performansi gelecekteki sayfa isteklerini
dogru tahmin edebilme yeteneklerine baghdir. Vekil sunucu kayitlarindaki izler
bircok istemciden bircok Web sunucusuna gergek HTTP isteklerini barindirir. Bu
acidan vekil sunucular ayni1 vekil sunucuyu paylasan anonim bir grup kullanicinin

gezinti davranigini tanimlamak i¢in iyi birer kaynak olarak degerlendirilebilir.

Vekil sunucu giinliik dosyalar1 en karmagsik giinliik dosyalaridir ve kullanicinin
davranisin1 dogru bi¢imde agiga ¢ikartmak ¢ok zordur. Ayni IP adresi birden ¢ok

kullanici tarafindan kullanilir [31].

3.4 Web Madenciligi Uygulama Alanlar:

Web madenciligi teknikleri yukarida bahsedilen kaynaklarda bulunan verileri
anlamak, analiz etmek i¢cin uygulanir ve web iizerindeki elektronik is
uygulamalarinda satis, pazarlama ve miisteri destegi operasyonlarini gelistirmeye
destek saglayacak sekilde ise yarar bilgiye doniistiirebilir. Bulunan Oriintiiler
sayesinde gelecekteki miisteri davraniglart tahmin edilebilir, maliyet diistriici
onlemler alinabilir, pazarlama stratejilerine yon verilebilir, site kullanimi ve is akis

stireclerindeki verimliligi arttirict kararlar alinabilir.

Web Kullanim
Madenciligi

Kullanim

Kisisellestirme Sistem Geligimi Site Degisikligi Is Zekasi Tanifara

Sekil 3.5 Web Kullanim Madenciliginin Ana Uygulama Alanlar1 [19].
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e  Miisterileri Elde Tutma

Her miisteride onemli miisteri oldugu duygusunu yaratmak i¢in kisiye 6zel hizmet
uygulamasi yapilabilir. Bunun i¢in web kullanim madenciligi, kullanim verilerinden
yola ¢ikarak her miisterinin gezinti Oriintiilerini bularak o miisteriye 06zel site
deneyimi yaratilmasina yardimci olabilir. Miisteri memnuniyetini arttirmada web

kullanim madenciligi olumlu sonuglar verecektir.

e  Web Sitelerinin Bakim1 ve Yeniden Yapilandirilmast

Bir elektronik is ortamindaki miisterilerin aligveris ve gezinti aligkanliklari, web
verisi madenciligi ile yakalanarak web sitesinin yapilanmasi ic¢in en iyi yolun ne
oldugunu belirlemek amaciyla kullanilabilir. Buradaki hedef, igeriklerini, yapilarini
ve sunumlarini da kapsayacak sekilde web sitelerinin daha iyi yapilandirilarak web
hizmetlerinin ve performanslarinin 1iyilestirilmesidir. Olusturulan model web
sayfalarii ve kullanicilar1 smiflandirma yetenegine sahiptir [35]. Kullanic1 profil
kiimelerine gore yeni ziyaretgilere veya ayni ziyaret¢inin tekrar gelisinde Onerilerde
bulunulabilir. Ornegin bir sirketin web sitesine Cuma giinii aksam 6-8 arasi1 gelip
egitim TUriinlerine erismeye calisan kullanicilar akademik kullanicilar olarak
degerlendirilip ona gore odaklanilabilir. Madenciligin web sitesinin optimizasyonu
ile ilgili sundugu diger bir avantaj da tasarimcilarin, kendilerine 6nerilerde bulunan
uzmanlarin tecriibe ve sezgilerinden ziyade kullanici davraniglarindaki egilimleri
web kullanim madenciligi ile Olclimleyip site tasarimini degistirebilmelerinin

miimkiin olmasidir [36].

e Egilim Tahmini

Web madenciligi eldeki veriye dayanarak gelecekteki degerleri belirlemek amaciyla
egilimi tahmin edebilir. Mesela bir elektronik agik arttirma sirketi acik arttirmadaki
tirtinler ve dnceki mezat detaylar ile ilgili veri barindirtyorsa tahmini modelleme
yontemi, var olan veriyi analiz edip gelecekteki mezatlara katilacak insan sayisi ve

mezattaki liriinlerin son fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in kullanilabilir [30].
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e  Web sayfalarini kategorize etmek

Web madenciligi, web sayfalarini siniflandirmak i¢in farkli web siteleri arasindaki
benzerlik ve iligkileri kesfedebilir. Bu kategorizasyon, tiim web yerine istenilen
dokiimanlarin bu kategoriler i¢inde daha verimli aranmasina olanak tanir.

Kategorizasyon kiimeleme veya siniflandirma teknikleri kullanilarak elde edilebilir.

e  Saldir1 Tespiti ve Glivenlik

Kullanicinin  olagan kullanimina ait bir sablon, Oriintiler analiz edilerek
olusturulabilir. Mevcut kullanicinin davranisi sablondan ¢ok farkliysa alarm verecek
bir giivenlik sistemi olusturulabilir. Olusturulacak bu giivenlik sistemi ayrica

kullanicinin belirli igerige erisimini kisitlamakta da kullanilabilir.

e Elektronik Ticaret i¢in Potansiyel Miisterileri Hedefleme

Web erisim giinliiklerinin smiflandirilmasi ve kiimelenmesi bir sirketin pazarlama
stratejilerini belirli bir grup miisteriye ydnlendirmede yardimci olabilir. Ornegin
siniflandirma kurali madenciligi, belirli bir yerdeki belirli bir yas grubundaki
insanlarm belirli bir grup iirlinii alma egiliminde oldugunu kesfedebilir. Potansiyel

reklam yerleri de yine bdyle bir sistemle tespit edilebilir.

Miisteri kiimesi elektronik isin 6nemli bir yoniidiir. Benzer gezinme davraniglarina
gore gruplama ve ortak 6zellik analizi ile elektronik is sahipleri miisterilerini daha iyi

taniyabilir ve daha 1y1 hizmetler saglayabilirler [37].
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4. KUMELEME ANALIZi

Veri ile dolu bir diinyada yasiyoruz ve her giin bu verileri analiz etmek ve yonetmek
tizere depoluyoruz. Bu veriler ile basa ¢ikmanin en énemli yollarindan birisi onlar
kategoriler veya kiimeler haline getirmek {izere siniflandirmak veya gruplamaktir.
Aslinda siniflandirma, insanin tarihi gelisimi géz Oniine alindiginda en temel ve
onemli aktivitelerden birisidir [42]. Yeni bir nesne veya olgu ile ilgili 6grenme veya
anlama cabasi icindeki insan ilk olarak o nesne veya olguyu tanimlayacak
ozelliklerin arayisi icine girer, yakinlik olarak genellestirilebilecek benzerlik veya
benzemezlik kavramalari temelinde daha onceden bildigi nesne ve olgularla

karsilastirmaya calisir [39].

Kiimeleme analizi, insanin §grenme siirecinde Onemli bir eylemdir.
Cocuklugumuzdan itibaren bitkilerle hayvanlari, kedilerle kopekleri nasil ayirt
edebilecegimizi farkinda olmadan gelistirdigimiz kiimeleme yontemleri ile 68reniriz.
Otomatiklestirdigimiz kiimeleme yetenegimiz sayesinde nesne uzayindaki yogun ve
seyrek bolgeleri tespit edip, geneldeki dagilim Orilintiilerini ve veri ozellikleri
arasindaki korelasyonlar1 kesfedebiliriz [1]. Ayrica insanlar O6zetleme teknikleri
olmadan veri yiginlar1 arasindaki bilgiyi kolayca kesfedemezler. Ortalama, varyans
gibi basit istatistiki yontemler veriyle ilgili olarak baslangi¢ diizeyinde fikir
olustururlar. Bununla birlikte nesneler arasi, 6zellikler aras1 ve nesneler ile 6zellikler
aras1 karmagik iliskiler kiimeleme analizi ile kesfedilebilir [41]. Kiimeleme analizi,
pazar arastirmasi, Oriintli tanima, veri analizi ve goriinti isleme gibi cesitli
uygulamalarda  kullamilmaktadir. Is hayatinda kiimeleme, pazarlamacilara,
miisterilerini daha iyi inceleme firsatt vererek onlar1 aligveris Oriintiilerine gore
gruplandirmalarina ve farkli yontemlerle yaklasmalarina olanak vermektedir.
Biyolojide benzer islevselliklere sahip genleri gruplandirma, bitki ve hayvanlarin
Ozelliklerine dayanarak soyagaclar1 olusturmak gibi kolayliklar saglarken bilgi kesfi
icin web lzerindeki dokiimanlarin siniflandirilmasi i¢in de kullanilabilir.

Siniflandirma her ne kadar nesneleri grup veya siniflara ayirmanin etkili bir yolu olsa

35



da cogunlukla siniflandiricinin model olarak kullanacagi genis bir etiketlenmis
aligtirma verisine veya oriintiilerine ihtiyag duyar. iste bu nokta veri madenciligi
acisindan siniflandirmadan farkli anlam ve yonteme sahip “kiimeleme” kavraminin
ortaya c¢iktigi yerdir. Veri madenciligindeki siniflandirma kavram ve iliskili
yontemleri eldeki veri kiimesinin kategorilere ayrilmasi i¢in bastan etiketlenmis veya
tanimlanmis alistirma verisine ihtiyag duyarken kiimeleme yontemleri bu
kategorilere ayirma isini 6n tanimlamalara ihtiyagc duymadan yapmaya c¢alisir.
Gergek hayatta genelde ise yarayan ve istenen de bu ters yondeki ¢alisma seklidir.
Kiimeleme olarak adlandirabilecegimiz yontem ile eldeki veri, ilk Once
benzerliklerine gore parcalanir ve bu ilk veri kiimesine gore kiigiik bir sekilde
parcalanmis veri kiimeleri daha sonra etiketlenir. Kiimeleme tabanli bu siirecin diger
bir avantaji da degisikliklere uyum saglayabilmesi ve farkli gruplart ortaya

cikarmada yardime1 olacak 6zellikleri segmede yardimer olmasidir [1].

Kiimeleme analizi, Ornekleri, belirli bir iligki Olgiisiine dayanan otomatik
siiflandirmayla gruplara ayirmaya yarayan yontemler toplulugudur 6yle ki bir gruba

ait olan 6rnekler birbirine benzerdir ama diger gruptakilere benzer degildir [38].

— .,
— Kiimeleme
Ozellik Segimi veya —_— Algoritmas: -y )
= ) - | Y
Cikarim JA— Tasarimi veya Y \_/' 2N
Segimi [\ _

——— Kimeler

‘ h 4

Sonuglar ? Kiimelerin
Yorumlama — Dogrulanmas:

Sekil 4.1 Kiimeleme Analizi Adimlari [39].
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Sekil 4.1 genel olarak kiimeleme analizi siirecinde gergeklestirilen islemleri

gostermektedir. Bu dort adim su sekildedir [39].

1) Ozellik Secimi veya Cikarimi: Jain ve digerleri [43], [44] ve Bishop [45],
tarafindan da belirtildigi gibi “6zellik se¢imi” adaylar kiimesi i¢inden ayirt
edici Ozellikleri secerken, “6zellik ¢ikarimi” orijinal Ozellikler arasindan
kullanish ve yeni 6zellikler iiretmek amaciyla bazi sekil doniisiimlerinden
yararlanir. Hem se¢im hem de ¢ikarim kiimeleme algoritmalarimin etkinligi
acisindan ¢ok onemlidir. Ozelliklerin dikkatlice secimi hem izleyen siirecteki
is yiikiini O6nemli derecede azaltir hem de algoritma tasarim siirecini
basitlestirir. Genel olarak ideal 6zellikler, farkli kiimelere ait Oriintiileri ayirt
etmede ise yaramali, giriiltiiye karsi dayanikli olmali, c¢ikarimi ve

yorumlanmasi kolay olmalidir.

Bu adim uygun 6zellik se¢imini ve veri elemanlari tizerinde 6nisleme yaparak
secilen ozellikler kiimesinin degerlerini dlgmeyi igerir. Problem uzayinin
boyutsalligin1 azaltabilmek i¢in ¢ogunlukla mevcut 6zellikler kiimesinin bir
alt kiimesi secilmeye calisilir [46]. Kiimelemede kullanilacak o6zelliklerin
sayisinin artmast ilerleyen adimlarda is yiikiinii arttirir. Ozellik segiminin bu
hassasiyeti nedeniyle ¢alisilan alanla ve veri analizi ile ilgili iy1 bilgiye sahip

olmak gerekmektedir.

2) Kiimeleme Algoritmast Tasarimi veya Segimi: Bu adim genelde beraber
kullanilacak  uzakhik Olciisiiniin ~ se¢cimi  ve kistas  fonksiyonunun
olusturulmasini da igerir. Oriintiiler birbirlerine benzeme durumlarina goére
gruplandirilir ve sonug¢ kiimelerinin olusumunda segilen uzaklik Ol¢iisiiniin
etkisi biiyiiktiir. Hemen hemen tiim kiimeleme algoritmalari bir uzaklik
Olciisii kullanir. Hatta bazilar1 dogrudan uzaklik(benzerlik) matrisi lizerinde

calisir.
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3) Kiime Dogrulamast: Her kiimeleme algoritmasi belirli bir yapida olsun veya

4)

olmasin verilen veri kiimesinde boliinmeler ortaya ¢ikartabilir. Dahasi farkl
algoritmalar veya yaklasimlar genelde farkli sonuglara yol agabildigi gibi
ayni algoritmada bile giris parametrelerindeki tanim farkliliklar1 ve
ortintiilerindeki siralama degisiklikleri sonuclar1 etkileyebilir. Bu yiizden
kullanicilarin, kullanilan algoritmalardan elde edilen sonuglara, belirli bir
derecede giiven duymalar1 agisindan etkin degerlendirme standartlar1 ve
kriterlerinin varligi 6nemlidir. Degerlendirmeler nesnel olmalidir ve veri
icinde kag tane kiimenin gizli oldugu, elde edilen kiimelerin anlamli m1 yoksa
algoritma tarafindan yapay olarak ortaya mi kondugu veya neden bir digeri
degil de bu algoritmay1 sectifimiz gibi sorulara cevap verme acisindan
kullanish olmalidirlar. Genel olarak ii¢ tane test kistas1 vardir: dig gostergeler,
i¢ gostergeler ve gorece gostergeler. Dis gostergeler, veri hakkindaki 6n
bilginin bir yansimasi olan Onceden belirlenmis bir yapiya dayanir ve
kiimeleme ¢oziimlerinin dogrulanmasi igin standart olarak kullamilir. Ig
testler dis bilgiye yani 6n bilgiye bagh degildir tersine kiimeleme yapisini
orijinal veriye gore incelerler. Gorece kistaslar ise farkli kiimeleme
yapilarmin karsilastirilmasina dayanarak nesnelerin karakteristiklerini ortaya

en 1yi koyanin hangisi oldugunu bulmaya odaklanir.

Sonuglarin  Yorumlanmasi: Kiimelemenin nihai hedefi, kullanicilara
karsilastiklar1 problemleri verimli bir sekilde ¢ézmeleri i¢in orijinal veri ile
ilgili anlaml ¢ikarimlar saglamaktir. Tlgili alandaki uzmanlar veri boliimlerini
yorumlarlar. Cikarillan bilginin giivenilirligini garanti etmek adina ileri

analizler hatta deneyler gerekebilir.

Sekil 4.1°de fark edilmesi gereken Onemli bir nokta geri beslemenin varligidir.
Kiimeleme analizi bir seferde baslayip biten bir siire¢ degildir. Cogu durumda
denemeler ve tekrarlar icerir ve dahasi kiimelemede kullanilacak o6zelliklerin ve
kiimeleme algoritmasinin se¢imi i¢in genel kabul gérmiis etkin kriterler mevcut

degildir. Dogrulama kriterleri, kiimeleme c¢oziimlerinin giivenilirligi ve kalitesi ile
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ilgili fikir verebilir fakat dogrulamaya uygun kriterlerin se¢imi de ugras gerektiren

bir problemdir [39].

4.1 Kiimeleme

Kiimeleme analizi verinin yapisini kesfetmek i¢in bir aragtir ve kiimeleme analizinin
merkezinde “kiimeleme” yontemi bulunmaktadir. Kiimelemede, nesneler,
Ozelliklerinin sahip oldugu degerler ve diger nesneler ile olan iligkileri (karsilikli

uzaklik, benzerlik) araciligi ile tanimlanirlar [41].

Bir¢cok uygulamada kiimeleme kavrami iyi tanimlanmamaistir. Bir veri toplulugunda
bulunan kiimelerin yapilanmasi ile ilgili karar verme silirecinin ne kadar zor
olabilecegini daha iyi anlayabilmek icin Sekil 4.2 incelenebilir. Sekil 4.2°de yirmi
nokta ve bunlar1 kiimelemenin ii¢ farkli yolunu gosterilmektedir. Noktalarin sekilleri
kiime tiyeliklerine gore farklilasmaktadir. Sekil 4.2(b) ve 4.2(d) veriyi sirastyla iki ve
alt1 kiimeye bolmektedir. Bununla birlikte 4.2(b)’de goriilen iki biiyiik kiimenin her
birisinin Sekil 4.2(d)’de ii¢ alt kiimeye boliinmesi, insan gorsel algilamasinin bir
yapaylig1 olarak ele alinabilir. Ayrica Sekil 4.2(c)’de goriildiigii gibi orijinal verinin
aslinda dort kiimeden olustugunu sdylemek de ¢ok mantiksiz degildir. Kisacas1 Sekil
4.2’nin biitiiniinden anlasilacag: gibi kiime tanimi belirsizlige sahiptir ve en 1yi kiime

tanimi eldeki verinin dogasina ve istenen sonuglara bagli olabilmektedir [40].
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Sekil 4.2 Kiimeleme ve istenen Sonuclar Arasindaki Fark [40].

Kiimeleme, nesneleri gruplara bolmek i¢in kullanilan diger tekniklerle iliskilendirilir.
Ornegin nesneleri smif etiketleri ile tanimlamasi nedeniyle smiflandirmanin bir tiirii
olarak kabul edilir. Halbuki kiimeleme smif etiketlerini verinin iginden kendisi
olusturur. Siniflandirma ise bunun tersine nesneleri daha Onceden bilinen siif
nesneleri ile olusturulmus bir modele gore etiketler ve bu yiizden “gdzetimli 6grenme
teknigi” olarak adlandirilir. Kiimeleme ise veri toplulugundaki kendi yontem
sirecinde ortaya c¢ikardigi ve daha Onceden belirlenen bir modele dayanmayan
kategorileri etiketlendirdigi icin “gdzetimsiz 6grenme teknigi” olarak tanimlanir. Bu
yiizden veri madenciligi terminolojisinde “siniflandirma” denildiginde goézetimli

ogrenme akla gelir.

Kiimeleme yontemlerinin birgok smiflandirma sekli bulunsa da en belirgin
ayrimlardan birisi sliregler sonucu olusan kiimelerin  “yuvalanmis” veya
“yuvalanmamis” olmasmna gore ya da diger bir deyisle kiimeleme yOnteminin
boliimlemeli veya hiyerarsik olmasina gore yapilan siniflandirmadir. Béliimlemeli
kiimeleme yontemlerinde olusan siniflar “yuvalanmamis” yani hi¢bir kiime digerinin
tizerini Oortmemektedir ve her veri nesnesi sadece ve sadece bir kiimenin elemani

olabilmektedir. Sekil 4.2 (b), (c) ve (d)’de bulunan kiimeler yuvalanmamis yani
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boliimlemeli kiimelerdir. Eger kiimeler yuvalanmis sekilde olursa hiyerarsik yapida

bir kiimeleme elde etmisiz demektir.

Geleneksel olarak kiimeleme teknikleri hiyerarsik ve bdliimlemeli (partitioning)
olarak ayrilir. Hiyerarsik teknikler en tepede her seyi kapsayan tek bir kiime altinda
tekil kiimelerden olusan yuvalanmis kiime dizisi iiretirler. Her ara seviye bir alttaki
kiimelerin birlesimi ya da bir dstteki kiimenin bdliinmiis hali olarak
degerlendirilebilir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasinin sonucu dendrogram olarak
da adlandirilan aga¢ yapisidir. Bu agac yapist i¢ ice yuvalanmis kiimelerin
birlesimini ve ara kiimelerin olusturdugu seviyeleri grafik olarak gosterir [46]. Sekil
4.3’de en tstte sirali harfler veriyi, asagi dogru ters agagtaki ara seviyeler ara

kiimeleri en alttaki diiglim ise tiim veriyi kapsayacak kiimeyi gostermektedir.

Sekil 4.3 Hiyerarsik Kiimeleme Gosterimi — Dendrogram [68].
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Boliimlemeli kiimeleme ise hiyerarsik kiimelemenin tersine birbirini Ortmeyen
kiimeler ve her veri elemaninin sadece bir kiimede oldugu kiimelemeyi hedefler.
Teker teker ele alindiginda Sekil 4.2 (b-d)’deki kiime topluluklar1 boliimlemeli

kimelerdir.

4.2 Benzerlik Olgiileri ve Uzakhk

Benzerlik iki nesne veya ozellik arasindaki iliskinin giiclinii gosteren biiyiikliiktiir
[47]. Bu biiyiikliik genelde [-1, 1] araliginda degismekle beraber [0, 1] araligina da

normalize edilebilir.

Uzaklik ise benzemezligin 6l¢iimiidiir. Benzemezlik de ¢esitli 6zelliklere dayanarak
iki nesne arasindaki farklilig1 6lger. Benzemezlik iki nesne arasindaki uyumsuzlugun
bir 6l¢iisii olarak da goriilebilir. Uzaklik ve benzerligin birgok ¢esidi vardir. Uzaklik
asagidaki kurallarin en az ilk iiclinii saglayan nicel bir degiskendir. i ve j 6zellik

olmak tuzere:

e dij>0
e ;=0
o dij=dj

o dij<di +dji (iiggen esitsizligi)

Eger uzaklik yukaridaki sartlarin dordiinii de saglarsa “metrik” olarak adlandirilir. Bu
yiizden liggen esitsizligi kuralindan dolay1 tiim uzaklik fonksiyonlart metrik degildir
ama tiim metrikler uzakliktir. Eger 6zellik veya nesne 1 ile 6zellik veya nesne j
arasindaki benzerlik s;; ile ve benzemezlik 6 ile gosterilirse [0,1] araligindaki

benzerlik i¢in benzemezlik ile arasindaki iliski asagidaki gibi ifade edilebilir:
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Sij = 1- Bij

Denklem 4.1 [0,1] Araliginda Benzerlik ve Benzemezlik Iliskisi.

Burada benzerlik bir ise yani nesneler tam olarak benzer ise benzemezlik sifirdir ve
benzerlik sifir ise yani tamamiyla farklilarsa benzemezlik birdir. Eger benzerlik
deger aralig1 [-1,1], benzemezlik deger araligi [0,1] olarak alinirsa benzerlik ve

benzemelik arasindaki iliski su sekilde gosterilir:

Sjj = 1- 25ij

Denklem 4.2 [-1,1] Araliginda Benzerlik ve Benzemezlik iliskisi.

Benzemezlik 1 oldugunda (nesneler ¢ok farkli) benzerlik -1 olur ve benzemezlik 0
oldugunda (¢ok benzer) benzerlik 1 olur. Birgok durumda benzemezligi diger bir
deyisle uzakligi 6lgmek benzerligi dlgmekten daha kolaydir. Benzemezligi yani

uzaklig1 dl¢tiigiimiizde kolayca normalize edip benzerlik 6l¢iisiine gevirebiliriz.

Kiimeleme farkli veri yapilart (ikili - binary, nominal-kategorik, ordinal veya sayisal)
icin farkli uzaklik (ya da benzerlik) tanimlarindan yararlanilarak yapilir. Sayisal
degerler barindiran veri yapilari i¢in kullanilabilen uzaklik hesaplama

yontemlerinden bazilar1 asagida aciklanmistir.
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4.2.1 Minkowski Metrigi

Oklid uzayindaki genel uzaklik metrigidir [49]. Oklid, Manhattan ve Chebyshev
uzakliklari, formiildeki kuvvet degistirilip Minkowski uzakligindan tiiretilebilir.
Asagidaki formiilde p iissii i¢in 2 kullamlirsa Oklid uzakligi, 1 kullanilirsa
Manhattan uzakligi, oo kullanilirsa Chebyshev uzaklig: elde edilir. Hem ordinal hem
de nicel degiskenler i¢in kullanilabilir [50].
P={(x1,29,...,7,) ve Q= 1(y1,¥2,...,9n) €R"
olmak tizere

mn 1/p
(z 21— yz-w)

i=1

Denklem 4.3 Minkowski Metrigi.
4.2.2 Oklid Metrigi

Aralikl1 degerlere sahip veri yapilarinda kullanir. Oklid bagintisina dayanir.Iki nesne
arasindaki “kus ugusu” mesafeyi hesapladigi da soylenebilir [48]. (p1, P2,...pn )
koordinatlarina sahip P nesnesi ile (qi, 02,...qn ) koordinatlarina sahip Q nesnesi

arasindaki uzaklik asagidaki sekilde hesaplanir.
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dp.a) =V — )2+ (P2 — @)+ + (po—@2)2 = Z(pz- — ;)2

Denklem 4.4. Oklid Metrigi.
4.2.3 Manhattan Metrigi

Sehir blok uzakligi veya mutlak deger uzakligi da denir. Verilen iki nesnenin

kooordinatlar1 arasindaki mutlak fark: inceler.

P= (Pi,P2 - Pn) ve 4=1(G1,92,-..,qn)

olmak {izere Manhattan uzaklig1 su sekilde hesaplanir:

di(p.q) = [lp —all: = ) _ Ip:i — .

i=1

Denklem 4.5 Manhattan Metrigi.
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b d
a
X X
Manhattan uzakhg Oklid Uzakhid
d=a+b

Sekil 4.4 Manhattan ve Oklid Uzakliklar1 [51].

4.2.4 Acisal Ayirim ve Kosiniis Uzakhgi

Iki vektdr arasindaki aginin kosiniisiinii temsil eder. Uzakliktan veya benzemezlikten
cok benzerligi Olcer. Bu yiizden agisal ayrimin degeri ne kadar biiyiikse nesneler
aras1 benzerlik o kadar fazladir. Ac¢isal ayrimin deger araligi kosiniis fonksiyonu gibi
[-1,1] araligindadir ve sik¢a “korelasyon katsayisi” olarak adlandirilir [53]. Veri
madenciliginde kiimeler arasindaki iliskiyi 6lgmek metin madenciliginde ise
ozellikle dokiiman karsilastirmak i¢in kullanilir. A ve B gibi 6zellik degerleri tutan

iki vektoriin kosiniis benzerligi ® skaler carpim olarak su sekilde ifade edilir.

1.B B g:lt' ot Bt'
AMBI 5 (a2 5, [35 (B)?
i=1 i=1

similarity = cos(f) =

Denklem 4.6 Kosiniis Benzerligi- A¢isal Ayrim.
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4.2.5 Pearson Korelasyonu

Korelasyon iki degiskenin birbiri ile ne dereceye kadar iliskili oldugunu veya beraber
ne kadar degistiklerini gosterir. En genel 6l¢iim yontemi Pearson korelasyonudur. Bir
metrik degildir. iki degiskenin farkliliginin biiyiikliigiinii tespit etme yetenegi yoktur.
Iki degisken arasindaki Pearson korelasyon katsayisi bu iki degiskenin kovaryansinin
standart sapmalarinin ¢arpimina boliimii olarak tanimlanir. -1 ve + 1 arasinda degisen
degerlerden pozitif olanlar pozitif bir korelasyonu negatif olanlar ise negatif

korelasyonu gosterir.

_ (X -X)Y-Y)
I (G - X2/, (Y- Y)2

T

Denklem 4.7 Pearson Korelasyonu.

4.3 Kiimeleme Algoritmalar:

Literatiirde bir¢ok algoritma bulunmakla birlikte kategorilere ayirma durumunda her
algoritmanin farkli kategorilerden 6zellikler barindirmasi nedeniyle kesin ¢izgilerle
simiflandirilmalar1 kolay degildir. Bununla birlikte g¢alismalarda kolaylik olmasi
nedeniyle goreceli de olsa bir kategorizasyona gidilebilir. En ¢ok bilinen kiimeleme

yontemleri ele alindiginda asagidaki gibi bir siniflandirma yapilabilir [1].

Boliimlemeli (Partitioning) Yontemler: n tane nesneden olusan bir veri kiimesinde

boliimlemeli bir kiimeleme yontemi veriyi, k < n olmak {izere k adet kiimeye ayirir.
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Dolayisiyla veriyi, (1) her kiime en az bir nesne i¢ermeli (2) her nesne sadece bir

kiimeye ait olmal1 kurallarina uygun olacak sekilde k tane grup halinde siniflar.

Olusturulacak kiime sayisi, k, verildiginde yontem bir baslangi¢ boliimlemesi yapar
ve daha sonra kiimeler arasi tekrarli yer degistirmelerle baslangi¢ boliimlemesini
iyilestirmeye caligir. Iyi boliimlemenin en énemli kurali olusturulan kiimelerin son
halinde kiime i¢indeki veri elemanlarinin yakin ya da birbirine benzer diger kiime

elemanlarina ise uzak ya da farkli olmasini saglamaktir.

Boliimlemeli kiimelemede en uygun sonuca ulasabilmek i¢in miimkiin olan tiim
boliimlerin olusturulmasi gerekir. Bunun yerine ¢ogu uygulama k-ortalamali (k-
means) veya k-medoids gibi sezgisel (heuristic) yontemlerin uyarlanmasini segerler.
K-means algoritmasinda kiimeler, elemanlarinin ortalamasi ile temsil edilirken k-
medoids algoritmasinda kiimeler, kiime merkezine en yakin elemanlardan birisi ile
temsil edilir. Bu sezgisel kiimeleme yontemleri kiigiik ve orta biiyiikliikteki veri
topluluklarinda kiiresel kiimeler bulma ac¢isindan iyi c¢alisir. Daha biiylik veri
yiginlar icinde karmasik sekilli kiimeler bulmak istenirse boliimlemeli yontemler
gelistirilmelidir [1]. Bu tip veri yiinlar ile ugrasirken, CLARA (Clustering LARge

Applications) gibi 6rnekleme tabanli bir algoritma kullanilabilir.

Hiyerarsik Yontemler: Bir hiyerarsik yontem verilen veri nesnelerinin hiyerarsik bir
¢oziimlemesini olusturur. Hiyerarsik yontemler de hiyerarsik ¢dziimlemenin nasil
yapildigina bagli olarak toplamali (agglomerative) veya bolmeli (divisive) yontemler
olarak ayrilir. Toplasimli yontemler veya asagidan yukariya yaklasim her bir
nesnenin ayr1 bir kiime olarak ele alinmasi ile baglar. Daha sonra tekrarh
birlestirmelerle nesnelerin ve kiimelerin birbirlerine yakinligina gore yeni kiimeler
olusturarak hiyerarsinin en tepesinde tiim veri elemanlarindan olusan bir kiime
olusuncaya veya bir kosul saglanincaya kadar ¢alisir. Yukaridan asagiya yaklasim

olarak da adlandirilan bolmeli yaklagimda ise tiim veri elemanlari ayni kiimenin
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icinde yer alacak sekilde baslanir. Ilerleyen her adimda kiimeler, her eleman bir
kiimeye ait oluncaya veya bir sonlanma kosulu saglanincaya kadar daha kiigiik

kiimelere boluntr.

Hiyerarsik agaclar verinin farkli soyutlama seviyelerinde goriintiilenebilmesine
olanak saglar. Farkli ¢oziiniirliik seviyelerinde tutarli kiimeleme ¢oziimlemeleri veri
analizi sirasinda kolaylik saglayarak etkilesimli kesif ve gorsellestirme icin olanak
saglar [54]. BIRCH, ROCK (A Hierarchical Clustering Algorithm for Categorical
Attributes), Chameleon (A Hierarchical Clustering Algorithm Using Dynamic
Modeling) bu tip algoritmalardandir.

Yogunluk Tabanli Yontemler: Cogu bolimlemeli yontemler nesneleri aralarindaki
uzakliga gore kiimelerler. Bu tip yontemler sadece kiiresel sekilli kiimeleri bulmakta
tyidirler ve degisik sekilli kiimeleri bulurken zorlukla karsilasirlar. Buna karsin bazi
kiimeleme yontemleri de yogunluk fikri iizerine gelistirilmiglerdir. Bu tip
yontemlerde genel fikir verilen bir kiimenin komsulugundaki yogunluk (veri
elemanlarimin  sayis1) belirli bir esik degerini asincaya kadar kiimenin
genisletilmesidir yani verilen kiime i¢indeki her bir veri noktasinin belirli bir
komsuluk yaricapinda esik olarak belirlenmis minimum sayida nokta bulunmalidir.
Bu tip bir yontem ayrik degerleri (outliers) ve farkli sekillerdeki kiimeleri tespit
etmede basarilidir. DBSCAN ve ondan tiiretilmis OPTICS bu tip yogunluk tabanli

kiimeleme algoritmalarina drnektir.

Grid Tabanli Yontemler: Grid tabanl yontemler nesne uzayin sayisallagtirarak bir
1zgara yapist olusturan smirli sayidaki hiicrelere doniistiiriir. Tim kiimeleme
islemleri bu 1zgara yapist yani sayisallastirilmis uzayda gerceklestirilir. Bu
yaklasimin en 6nemli avantaji veri nesnelerinin sayisina degil de sayisallastirilmis
uzayda bulunan her boyuttaki hiicre sayisina bagli olan hizli ¢alisma zamanidir.

STING bu smiftaki algoritmalara 6rnek olarak verilebilir.
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Model Tabanli Yontemler: Model tabanli yontemler her kiime i¢in bir model onerirler
ve verinin Onerilen modele en uygun halini bulmaya c¢alisirlar. Model tabanli bir
algoritma veri noktalarinin uzamsal dagilimini yansitan bir yogunluk fonksiyonu
kullanarak kiimeleri olusturur. Model tabanli yontemler ayrica istatistiki yontemlere
dayanarak kiime sayilarin1 otomatik tespit etme, giiriiltii ve ayrik degerleri goz
ontinde bulundurma ve dolayisiyla daha saglam kiimeleme yontemleri ortaya koyma
konusunda basarilidir. EM, COBWEB ve SOM (Self Organizing Maps) bu sinifa ait

bilinen yontemlerdir.

Kiimeleme yoOnteminin se¢imi hem eldeki verinin tipine hem de olusturulacak
uygulamanin amacina baglidir. Eger kiimeleme analizi tanimlama veya kesif amaci
ile kullanilacaksa cesitli algoritmalar ayni veri lizerinde denenip verinin ortaya ne
cikartacagi gozlemlenebilir. Bazi algoritmalar farkli kiimeleme yoOntemlerine ait
coztimleri barmndirdiklarindan her algoritmayr her zaman belirli bir yontem
kategorisine sokmak miimkiin olmayabilir. Baz1 durumlarda da uygulamalar amaglari
dogrultusunda Oyle kriterlere sahiptirler ki farkli algoritmalarin beraber ¢alisip

uygulamanin amacina hizmet edecek sekilde isbirligi i¢inde kullanilmalar1 gerekir

[1].

4.3.1 K - Means Algoritmasi

En eski kiimeleme algoritmalarindan olan k-means, 1967 yilinda J.B. MacQueen
tarafindan gelistirilmistir. En yaygin kullanilan gézetimsiz 6grenme yontemlerinden
birisi olan K-means’in atama mekanizmasi, her verinin sadece bir kiimeye ait
olabilmesine izin verir. Merkez noktanin kiimeyi temsil etmesi ana fikrine dayali bir

metottur [1]. Esit biiyiikliikte kiiresel kiimeleri bulmaya egilimlidir.

Kiimeleme problemini ¢dzen en basit gozetimsiz Ogrenme algoritmalarindan

birisidir. Yontem eldeki veri kiimesini onceden belirlenmis belirli sayidaki kiimeye
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atamaya dayanan kolay bir yol izler. Ana fikir her kiime i¢in bir tane olmak lizere k
tane merkez nokta (centroid) tanimlamaktir. Bu baglangic merkez noktalar1 akillica
secilmelidir ¢iinkii farkli secilimler farkli sonuglara yol agmaktadir. Bu ylizden en iyi
se¢im miimkiin oldugunca birbirlerinden uzaga yerlestirmektir [55]. K-Means akis

olarak asagida tanimlanmustir.

k tane baslangi¢ merkez noktasi sec
Repeat

Her noktayi en yakin merkez noktaya atayarak k
tane kimeyi olustur

Her kimenin merkez noktasini tekrar hesapla

Until merkez noktalar artik dedJismiyor

Yukarida da belirtildigi gibi kullanici tarafindan olusturulacak kiime sayis1 belirtilir.
Bu kiime sayisi, k, ayn1 zamanda baslangicta secilecek merkez nokta sayisidir. Veri
noktalariin her biri daha sonra bu secilen merkez noktalara atanir. Bu atama sonucu
ilk kiimeler ortaya ¢ikmis olur. Daha sonra olusan bu kiimelerdeki verilerden
yararlanarak merkez noktalar yeniden hesaplanir. Bu atama ve merkez noktalarin
giincellenmesi iglemleri kiimelerdeki veri noktalarinin yerleri degismeyinceye yani
farkl1 kiimeler arasi veri noktasi aligverisi duruncaya veya merkez noktalar

degismeyinceye kadar devam eder [40].
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Sekil 4.5 K-Means Dongiileri [40].

Sekil 4.5’te her dongiide “+” ile gosterilen kiime merkezlerinin nasil yer
degistirdigine ve farkli kiime elemanlarimi gosteren kiiciik tiggen, kare ve
cemberlerden bazilarmin her dongiide farkli kiimelere atanmalarindan dolay:
birbirine doniisiimleri goriilmektedir. Son olarak burada en yakin merkez noktanin
bulunmasi amaciyla kullanilabilecek sayisal bir yakinlik Olgiisiinden bahsetmek
gerekir. Oklid uzayinda bu Oklid uzaklig1 veya Manhattan uzakligi olurken dokiiman
kiimeleme gibi uygulamalarda kosiniis benzerligi veya Jaccard daha uygun
olabilmektedir. K- Means yontemi ¢ok sayida degisken s6z konusu oldugunda “k”
degeri de kiiglik olursa hiyerarsik kiimelemeye gore hizhidir. Ayrica eger veri
icindeki kiimeler kiiresel yapidaysa k-means hiyerarsik kiimelemeye gore daha siki

kiimeler olusturur [56].

4.3.2 Graf Tabanh Kiimeleme

Veriyi temsil etme agisindan giizel yollardan birisi her kdsenin (vertex) bir veri
elemanini, her kenara (edge) ait agirligin da bagh oldugu iki kdsenin benzerligini

temsil ettigi bir graf yapisidir. Bu sekilde bir yap1 olusturulduktan sonra kiimeleme,
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graflar igindeki kenarlarin agirliginin yiiksek, graflar arasi kenarlarin agirliginin

diisiik oldugu alt graflara bolme problemine doniisiir [57].

Graf tabanli kiimelemenin arkasindaki hipotez su sekilde ifade edilebilir: (1) Esas
veri kiimesini temsil eden biiylik graf oyle yogun alt graflara sahiptir ki bu alt
graflarin i¢lerindeki kdselerin (veri noktasi) birbirleriyle olan baglantist alt graflari
birbirleri ile baglayan kenarlarin baglantisindan daha iyidir [57]. (2) Bir alt grafdaki
rastgele gezinti o alt grafa ait koselerin ¢ogu ziyaret edilinceye kadar siirecektir [58].
(3) Tim koseler arasindaki tiim en kisa yollar géz oniine alindiginda yogun alt

graflar arasindaki baglantilar bir¢ok en kisa yol iginde yer alacaktir [58].

Yukaridaki ti¢ ifade aslinda birbirleriyle ¢cok giiglii bir sekilde baglidir ve sosyal bir
ag lizerinden aciklanabilir. Sosyal arastirma alanlar1 agisindan birbirlerine baglanmis
ve her birisinin bir kose olarak ifade edildigi arastirmacilar ag1 6rnek olarak ele
alinabilir. Bu agda ilgi alanlarina gore topluluk olarak da adlandirilabilecek kiimeler
vardir ve yukaridaki ifadelere gore degerlendirecek olursak: (1) Aym topluluktaki
aragtirmacilar ayn1 konferanslara ve ayni projelere katilmak gibi aktiviteler aracilig
ile diger topluluklardakine gore daha fazla etkilesimde ve iliskide bulunacaklardir.
(2) Bir arastirmaci diizenli bir sekilde makale okuyorsa biiyiik olasilikla ayni
topluluk i¢indeki arastirmacilarin makalelerini okuyacaktir veya webde tiim
aragtirmacilarin sayfalarini ziyaret ediyorsa biiyiik olasilikla ayni toplulukta bulunan
aragtirmacilarin sayfalarini ziyaret edecektir. (3) Birden ¢ok toplulukla baglantilar
olan arastirmacilar biiyiik olasilikla topluluklar arasi igbirligini gelistirecek ve

arastirmacilari birbirleri ile tanigtiracaktir.
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Sekil 4.6 Vektor ve Graf Kiimeleme arasindaki gorsel fark.

Sekil 4.6” da vektor kiimeleme goriintiisiinde noktalar bir x,y ve renk degeri tutan
vektore sahiptir. Graf kiimeleme de ise her kenar, noktalar arasindaki benzerligi

agirlik olarak tagimaktadir.
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5. KULLANICI SORGULARI KUMELEME UYGULAMASI

Bu béliimde kullanici sorgularinin kiimelenmesi amaciyla Maltepe Universitesi vekil
sunucusu tiizerinden derlenmis altt aylik veri ile yapilan islemlerden, ilgili

yontemlerden ve elde edilen sonuglardan bahsedilmistir.

5.1 Uygulamanin Amaci

Kullanic1 davraniglarinin analiz edilip yorumlanabilir hale getirilebilmesi sanal
diinyada ozellikle ticari uygulamalar agisindan 6nem tasimaktadir. Son donemde
istatistiki yontemlerle oldugu kadar veri madenciligi gibi daha karmasik yontemler
de kullanilarak, verimli sonuglar elde etmek igin yapilan calismalar artmistir.
Cogunlukla kullanicilarin gezinme egilimlerinin analiz edilmesi seklindeki bu
calismalar, ticari uygulamalarin gerisinde yatan is siire¢lerinin optimizasyonu ve

miisteri memnuniyeti saglama amacini tagimaktadir.

Kullanic1 sorgularinin diger bir deyisle kullanicilarin web tizerinde arama yaparken
kullandiklar1 anahtar kelimelerin kiimelenmesi ile internet kullanicilarinin
gruplandirilmasinda farkl: bir yaklagim sergilenmeye ¢alisilmigtir. Kullanicr ilgi alam
ve baska kullanicilarla olan benzerlik, bu calismada kullanicilar tarafindan yapilan

sorgularin icerdigi kelimeler arasindaki benzerlik ile belirlenmeye caligilmistir.

5.2 Gelistirme Ortami ve Kullanilan Araglar

Verinin dnigleme asamasi Java programlama dili ile Eclipse gelistirme ortaminda
gerceklestirilmistir [61]. Bunun baslica nedeni Tiirkce dili ile ilgili dogal dil isleme

(NLP) kiitiiphanesi olarak Java ile gelistirilmis olan Zemberek’in kullanilmasidir
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[59]. Onisleme sonras1 ortaya ¢ikan IP-Terim matrisi Prof.Dr.Alexander Strehl
(buradan sonra Strehl olarak bahsedilecektir) tarafindan MATLAB’da gelistirilen

kiimeleme ve goriintiileme kiitiiphanesi kullanilarak incelenmistir [60].

5.2.1 Zemberek Dogal Dil isleme Kiitiiphanesi

Dogal dil isleme bilgisayar bilimlerinde en giincel ve en zor ¢aligma alanlarindan
biridir. Bitisken yapili dillerdeki yogun ek kullanimi bu dillere dayali dogal dil

isleme calismalarina fazladan zorluk katmaktadir.

Zemberek, kelimelere yogun olarak sondan ekleme yapan basta Tiirk¢e olmak {izere
tim Turki dillere yonelik agik kaynak kodlu, platform bagimsiz, genel amagh bir
dogal dil isleme kiitiiphanesidir [59]. Tiirk¢e diline iligkin c¢esitli bilgi islem
sorunlarina ¢6ziim bulmak amaciyla gelistirilmistir. Basit dogal dil isleme islemleri
olan yazim denetimi, bi¢cimsel ¢oziimleme, kdk bulma, kelime yapilandirma, kelime
onerme, sadece ASCII karakterler kullanilarak yazilmis kelimeleri doniistiirme,

hecelere ayirma gibi yetenekler sunmaktadir.

Kiitiiphane iki ana boliimden olusmaktadir; bunlar dil yapi bilgisi ve NLP islemleri
modiilleridir. Kiitliphanenin ana boliimii NLP’ye 6zel algoritmalar igerir ve ilgili dile
iliskin uygulamalarin kullanabilmesi i¢in araclar sunar. Her dil uygulamasi 6nceden
tanimlanmis dilbilgisi kurallar1 ile uyumlu olmak ve dile 6zgii verileri saglamak
zorundadir. Cogunlukla NLP ile ilgili islemlerin yeni bir dil uygulamas: igin
degistirilmesi gerekmez. Dile 0zgii veriler saglandiktan sonra temel NLP
fonksiyonlar1 bu bilgileri kullanarak kullanicilara erisimi kolay yazilim arayiizii ile
hizmet vermeye baglar. Gelistiricilere kolaylik saglamasi acisindan dile 6zgii veriler
metin tabanli kiitliphane disi dosyalarda tutulur. Bununla birlikte performans
acisindan 6zel durumlar ve ek liretme mekanizmasi, kiitliphane ig¢indeki program

kodlarinda tutulmustur [63].
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Dil Verisi

Sekil 5.1 Zemberek Dilbilgisi Elemanlar1 ve Harici Dil Dosyalar1 [63].
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Sol taraftaki yapilar NLP gelistiricileri tarafindan sisteme saglanmasi gereken dil
tanimlarini sag taraftaki yapilar ise kiitiiphane i¢inde bulunan yazilim smiflarini ve
dil ayarlarini iceren yapilandirma dosyalarini gostermektedir. Bu yapiya gore her dile
ait alfabe bilgisi tanimi yapilmalidir. Bunun i¢in basit bir metin tabanli dosya
bulunmaktadir. Tiim Tirki dillerde ¢okga ek kullanilmaktadir. Bunun i¢in Zemberek
sistemi i¢inde ekler 6zel bir XML dosyasinda tutulmaktadir. Eklere iliskin 6zel
durumlar mevcuttur ve Zemberek bunlarin {istesinden gelebilmektedir: Ara kokiiniin
simdiki zaman 3’lincii tekil hali ar-1yor seklindedir “ara-yor” veya “ara-tyor” degil
(Turkcede simdiki zaman eki eklendigi kelimedeki son sesli harfi diisiiriir) veya

edilgen ekler son {insiize gore degisebilmektedir [63]:




o Kes-il-mek

o gel-in-mek (gel-il-mek degil)

Kok kelime ek olmadan anlam tasiyan en temel kelimedir. Zemberekte kok kelimeler
bir metin dosyasinda s6zliikk halinde tutulmaktadir. Kok kelime, kelime tipi ve varsa
0zel durumlar seklinde saklanan bu dosyayi, Zemberek calisma zamani performans
nedeniyle dogrudan kullanmamakta bunun yerine Sekil 5.1’de de goriilen “kok
agact” denilen 6zel bir ikili aga¢ yapist kullanmaktadir. Ayrica Tiirk¢edeki kok ile
ilgili 6zel durumlar hem kodun ig¢inde hem de dil ayarlar1 kapsaminda ozel

dosyalarda tutulmaktadir. Koklerle ilgili baz1 6zel durumlar su sekildedir [63] :

e burun -> burnu
e SU = suyu (sunu degil)

e ben - bana (bene degil)

Zemberek kiitliphane yapisinda bu calisma acisindan en 6nemli bilesen Tiirkce
kelime koklerini bulmada dogrudan islevsel olan yapisal ¢oziimleyicidir. Yapisal
¢cOziimleyici basit tanimiyla, verilen bir kelimenin miimkiin olan kok ve eklerini
bulur. Yapis1 basit olarak sozliik tabanli tepeden asagi ¢oziimleyicidir. Giris degeri

olarak verilen bir kelimenin yapisal analizinde asagidaki basamaklar vardir [63]:

e Kelimeyi hazirlama veya onisleme (aksan veya tire gibi isaretleri temizlemek,

kii¢iik harflere doniistiirmek vs.).

e Uygun kok segici ile verilen kelime icin aday kokleri bulma.

e Her kok adayina giris kelimesi olusuncaya ya da ekleyecek kok kalmayincaya

kadar miimkiin olan ekleri 6zel durumlar1 uygulayarak ekleme.
e (ozliimleyici sonuglarini igleme.
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Sekil 5.2 Zemberek Kelime Coziimleyici Akisi [63].

Zemberek kiitiiphanesi Java ile gelistirilmis olup gonilli katilimcilar tarafindan
kelime veritaban1 ve uygulama {iizerinde caligilarak siirekli gelistirilmektedir. Bu

calisma siirecinde Zemberek versiyonu 2.1.1 kullanilmistir

5.2.2 MATLAB

MATLAB adi Matrix Laboratory(Matris Laboratuar1) kelimelerinin ilk {i¢ harfinin

birlestirilmesiyle olusturulmustur. MathWorks adli firma tarafindan gelistirilen

59



MATLAB, sayisal hesaplama ortami ve 4. nesil bir programlama dilidir. Matris
islemleri, fonksiyon ve veri grafigi ¢izimi, algoritma kodlama, kullanici arayiizii
gelistirme ve C, C++, Fortran gibi programlama dillerinde yazilmis programlarla
arayliz olusturabilme yeteneklerine sahiptir. Miihendislik, bilim ve ekonomi

alanlarinda kullanilmaktadir [62].

Tez calismasi sirasinda MATLAB, Strehl kiitiiphanesine ait kiimeleme ve

goriintliileme fonksiyonlariin ¢alistirilmasi amaciyla kullanilmastir.

5.2.3 Strehl Kiime Analizi Kiitiiphanesi

Strehl’in makine 6grenmesi i¢in gelistirdigi kodlar arasindan secip olusturdugu
MATLAB fonksiyonlarindan olusan bir kiitiiphanedir [60]. ClusterVisual,
ClusterBasics ve ClusterEnsemble isimli ii¢ alt modiilii olan bu yapinin bu ¢alismada

ilk iki modiilii kullanilmustir.

ClusterBasics Modiilii : Bu modiil cesitli kiimeleme fonksiyonlarinin MATLAB
uygulamalarini igerir. Strehl’e gore kiimeleme, nesneleri kendi aralarindaki iligkilere
veya benzerliklere gore gruplamak oldugundan kiimeleme calismasi sirasinda orijinal
ozellik uzayr yerine benzerlik uzayr kullanilabilir. Buradaki 6nemli nokta eger
problemin var oldugu alana uygun olarak Ozelliklere dayanan bir benzerlik 6l¢iisii
bulunabilirse nesneler aras1 yakinligi temsil edebilecek bir say1r bulunabilir. Daha
sonra yapilmas1 gereken analizler, bu sayilara dayanarak gerceklestirilebilir. Boylece
olusturulan benzerlik uzayr son asamadaki kiime sonuclarin1 gorsellestirme
tekniginde de kolaylik saglar [41]. Veriyi yliksek boyutlu 6zellik uzaymdan,
benzerlik uzayia tasimak ¢ok boyutlulugun getirdigi calisma zamani ve karmasiklik
sorunlarindan kurtarir. Strehl bu yonteme “iliskiye dayali kiimeleme” adini

vermektedir [41,65].
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Sekil 5.3 Iliskiye Dayali Kiimeleme [41].

Sekil 5.3’te, A" olarak gosterilen ham nesne tanimlari, 6zellik uzayinda X olarak
vektorel ifadeye doniistiiriilmiis, daha sonra benzerlik uzay1 S’de iligkisel olarak
tanimlanmistir. Siire¢ ¢ikti olarak A kiime etiketleri ile sonlandirilmistir. Ornek
olarak web sayfasi kiimelemede .1, n adet sayfadan olusan bir web sayfasi
toplulugudur. Belirli 6zelliklere 6nem verilip kullanilmalarina karar verilerek ortaya
cikartilan X vektorleri bu sayfalardaki kelimelere ait koklerin frekanslarini tutan
ozellik vektorleridir. Bu vektorlerin benzerlikleri de kosiniis benzerligi ile hesaplanip
n x n boyutlarindaki S benzerlik matrisi olusturulur. En sonunda da kiime etiketleri
vektorli, graf kiimeleme algoritmasi gibi bir algoritmayla (burada @ ile

gosterilmektedir) hesaplanir.

Bu modiilde gergeklenen algoritmalar, k-means, graf tabanli kiimeleme algoritmasi
olan “agirlikli graf boliimleme”, hiper graf boliimleme ve Kohonen aglarina dayal
“kendi kendini diizenleyen Ozellik haritalar1 algoritmalaridir” (SOFM) [64]. Bu
algoritmalar, yazarin market-sepeti kiimelemesi ile ilgili ¢aligmalar1 sirasinda yaptigi
denemeler i¢in gelistirilmis olup, yazar, web dokiimanlar1 ve web giinliklerini
kiimelemek i¢in de vektor uzayinda yapilan hiyerarsik kiimeleme yontemleri yerine
graf tabanli kiimeleme yontemi Onermektedir [41,65]. Strehl graf kiimeleme

algoritmas1 olarak market sepeti verileri icin Ozellestirilmis benzerlige dayali
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kiimeleme yapan OPOSSUM’u onermektedir. OPOSSUM diger graf tabanh
kiimeleme tekniklerinden farkli olarak uygulama kaynakli olarak kiimelerin dengeli
hale getirilmesine olanak saglar, metrik olmayan benzerlik Olgiilerini kullanabilir ve

uygun k (kiime sayisini) bulabilmek icin gorsellestirmeden yararlanma olanagi sunar

[41].

OPOSSUM’un 6nemli 6zelligi bir biiyiik kiime ve k-1 tane ayrik tekil kiime gibi
kiimeleme agisindan degersiz sonuclar1 dengeleme yontemi ile engellemesidir. Bu
sayede her kiimede esit sayida kiime elemani olusturarak degerlendirme agisindan
kolaylik saglamaktadir. Bunu iki sekilde yapar: “Ornek dengelemeli” ki burada her
kiime esit sayida ornek igerir (n/k) ve “deger dengelemeli”, her kiime kabaca ayni
sayida Ozellik degeri icerir [41]. Strehl ve digerleri istenilen dengeleme 6zelliklerini
her nesneye (miisteri, dokiiman, web oturumu) bir agirlik atayarak ve sonra her
kiimedeki agirliklar1 sinirlandirarak elde etmislerdir. Ornek dengelemeli kiimelemede
her X; drnegine n nesne sayist olmak {izere ayni agirlik yani wj = 1/n atanmustur.
Deger dengelemeli yontemde ise x; Orneginin agirhigi Denklem 5.1 ile bulunur.

Burada dikkat edilmesi gereken tiim 6rneklerin agirlik toplami 1°dir.

Denklem 5.1 Deger dengelemeli 6rnek agirligi

OPOSSUM’da kiimeleme problemi, koselerinde kiimelenecek nesneler olan,
kenarlarin agirligiin ise bu nesneler arasindaki benzerlik degerlerinin oldugu bir
grafi, k adet birbirinden bagimsiz ve dengeleme kistasi tarafindan tanimlanmig esit
boyutlara sahip bilesenlere bolme problemidir. Kose agirlikli graf boliimleme adi

verilen bu yontemde kiimelenecek nesneler kdse kiimesini olusturur (V. = { xq,
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X2,y Xn} ). Xa V€ Xp gibi iki kose (@2) € £ olan yonsiiz ve pozitif agirhg
benzerlik matrisinde bulunan, s(Xs, Xp), bir kenar ile birbirine baglidir. Bu G = (V,E)
grafin1 tamimlar. Bir “kenar ayirici”, AE ise kaldirildiginda G grafin1 k adet
baglantisiz alt grafa bolen kenar kiimesidir. Burada kiimeleme isi grafi k adet
bagimsiz parcaya bdlecek en az kenar agirligina sahip kenar ayiriciyr bulmaktir.

Asagidaki formiil “minimum kesik hedefi” de denilen bu kistasi gostermektedir :

min .
_";E z s{lc'lb}

(a.b JEAE

Denklem 5.2 Minimum Kesik Hedefi.

Minimum Kkesik hedefi i¢in ugrasirken, "7 kose agirliklari olmak tizere dengeleme

kisit1 da goz oniinde bulundurulmalidir:

. max e e
Mlell .,k 2, =t

A=
f

Denklem 5.3 Dengeleme Kisiti.

Burada graf béliimleme, kisitlara sahip optimizasyon problemi haline gelir. Bu tip bir
optimal boliimleme arayist NP zorluk derecesine sahiptir ve bunun igin Strehl’in
onerisi ¢ok asamali boliimleme algoritmasi olan METIS algoritmasidir. METIS ¢ok
kisitli, cok hedefli graf béliimleme sorununu ii¢ asamada ele alir [66]. Kabalastirma
veya indirgeme (coarsening) denilen ilk asamada grafi Sekil 5.4’teki gibi bitisik
koseleri st liste getirerek detayr azaltilmis graflar haline getirir. Graf boyutu siirekli

azaltilir.
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Sekil 5.4 Bir grafi indirgemek [66].

Boliimleme olarak adlandirilan ikinci asamada kabalastirilmis graf kose agirhig
toplam1 ayn1 olan ve farkli alt kiimelerde koseleri olan kenar agirliklari toplamu
minimize edilmis k adet ayrik alt kiimeye boliintir. Bu boliimlemeler sonucu ortaya
cikan n elemanlt P boliim vektorli, n elemanli V kiimesinin her elemani i¢in P[v]
icinde 1 ile k aras1 bir say1 tutarak, v kosesinin hangi kiimede oldugunu saklar. Bir P
boliimil i¢in “kenar kesigi” (edge-cut), farkli alt kiimelere ait koseleri bulunan
kenarlarin sayisidir. Bu béliimlemeleri elde etmek icin Izgesel ikiye Ayirma(spectral
bisection), Kernighan-Lin algoritmasi, Kapsam Biiyiiterek Graf Bolimleme(Graph

Growing Partitioning) algoritmasi gibi yontemler kullanilabilir.

Son asama olan detaylandirma (uncoarsening) olarak da adlandirilabilecek geriye
doniis asamasinda en kaba halindeki G grafin iist iiste binmis koseleri iyilestirmeler

yapilarak agilir [66].
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Sekil 5.5 METIS asamalari1 [66]

Yukarida bahsedilen algoritmalar ve benzerlik olgiileri Strehl kiitiiphanesi i¢inde
clcgraph.m, clgraph.m, clhgraph.m, clkmeans.m, cmetis.m, evalbalance.m, hmetis.m,
metis.m, simcorr.m, simcosi.m, simeucl.m, simxjac.m, wgraph.m dosyalarinda

gerceklenmistir.

ClusterVisual modiilii: Strehl kiitliphanesinin bu modiili CLUSION isimli kiime
gorsellestirme aracinin MATLAB gergeklemesini igerir. Clusion (CLUSter visualiza-
tION-Kiime Gorsellestirme Araci), c¢ok boyutlu veriyi algisal olarak daha uygun bir
hale getirerek insan goziiyle verinin i¢inde yer alan iligkilerin goriilebilmesini saglar,
kiimeleme siirecine yardimci olur ve sonuglarin kalitesini dogrulamay1 kolaylastirir

[65].
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Clusion kiimeleme isleminin sonucuna bakar, ayni kiime etiketine sahip veri
noktalarin1 bitisik olacak sekilde yeniden diizenler ve sonra sonugta ortaya ¢ikan
degistirilmis benzerlik matrisini (S’) gorsellestirir. Bu isleme “kaba serilestirme”
denilmektedir ve benzer yapilarin yakinlastirmasi: anlaminda antropoloji ve arkeoloji

gibi disiplinlerden alinmistir.

Benzerlik matrisinin serilestirilmesi, (S), gorsellestirme agisindan ¢ok Gnemlidir.
Benzerlik matrisi iki boyutlu oldugu i¢in beyaz (siyah) piksellerin en diisiik (en
biiylik) benzerlik 0(1) seklinde degerlendirilmesi ile gri-seviyeli goriintiiye
doniistiiriilmeye hazirdir. Satir a ve siitun b’deki pikselin grilik seviyesi x; Ve Xp
ornekleri arasindaki benzerligin biytikliigiine gore artar. Goriintiiye bakarken

benzerlik degeri s’nin 0 ile 1 arasinda deger alan rastgele bir degisken oldugunu goz

oniinde bulundurmak faydalidir. Bu nedenle ! kiimesi icinde beklenen benzerlik
matrisin ana kdsegeni ilizerinde kenar1 n olan kare alani i¢indeki ortalama yogunluk
ile temsil edilir. Kosegene yakin olmayan dikdortgensel bolgeler de kiimeler arasi
iligskiyi gosterir. Dikdortgensel bolgelerdeki parlaklik dagilimi kiimeleme kalitesine
ve miimkiin olabilecek iyilestirmelere iligkin bilgi verir. Bu bdlgelerin daha belirgin
olabilmesi i¢in yatay ve diisey c¢izgiler kullanilarak dikdortgensel bolgeler igindeki
boliimler gosterilmistir. Benzerlik uzaymin bu sekilde gorsellestirilmesi verideki
kiimeler hakkinda hizli bir izlenim elde etmeyi miimkiin kilar. Cok miktarda veri
noktalar1 s6z konusu olsa bile, bir veri setindeki yaklasik k adet kiimenin varlig: fark
edilebilir [65]. Benzerlik matrisinin dokunulmamis ve serilestirilmis halinin gorseli
Sekil5.6’da u¢ 6rnekler halinde verilerek CLUSION yonteminin kavranilmasi daha
kolay hale getirilmistir. Tiim satirlar farkli veri topluluklarin1 gostermektedir ve her
satirda iki kiime oldugu varsayilmistir. Sagdaki dort siitun (S) benzerlik degerlerinin
tiim veri agisindan, kiime-1 igindeki, kiime-2 i¢indeki ve kiimeler arasinda kalanlarin
dagilimi gosterilmistir. Eger veri iginde dogal olarak iki kiime varsa ve kiimeleme
algoritmas1 iyiyse ikinci ve tiglincii siitunlardaki histogramlar, bir ve dordiincii
siitunlardakilere gore saga daha fazla yakin olacaktir. Sekil 5.6’da “a” satirinda
goriilen desen iginde benzerlik rastgeledir ve kiime bulunmamaktadir. (S') matrisinde

kosegene yakin ve uzak bolgelerde giiclii bir gorsel farklilik bulunmamaktadir. Bu
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kiimelemenin etkisiz oldugunu gosterir ki benzerlik matrisinde de belirgin bir yap1
gorinmemektedir. “b” satirinda ise sadece kdsegen ortaya ¢ikmistir ki bu da verinin
tekil ve iliskisiz (singleton) yapilardan olustugunu ve veri i¢inde belki de tek tek veri
noktalarina kadar varacak daha fazla boliinmenin miimkiin oldugunu gostermektedir.
“c” satirindaki tekil sayilabilecek veride ise veri noktalari arasindaki ¢ok sayidaki
benzerlik koyu renkli S benzerlik matrisi ile gosterilmistir. Verinin bdliinmesi
kosegenden uzak koyu bolgelerin olugsmasinda neden olmustur ve bu da kdsegene
yakin karesel bolgelerin aslinda birbirine ¢cok benzedigini ve birlestirilebilecegini
gosterir. Sekil 5.6(d) satirinda ise birbirinden farkl: iki kiime kosegene yakin karesel
iki alanla belirlenmis, kdsegene uzak agik renkli kareler de bu kosegen tlizerindeki
koyu bolgelerle temsil edilen kiimelerin birbirinden ayrik kiimeler oldugunu

vurgulamistir [65].

0 ile 1 arasindaki Benzerliklerin Dagihimi

Orjinal  (S)  Serilestirilmig(S") Tumii Kiime-1 iginde " Kime-2 icinde Kimeler Arasi

Ml i
N
4 4 1A
ml_ a4 Al

Sekil 5.6 Benzerlik Matrisinin Orijinal ve Serilestirilmis Clusion Desenleri [65].

(a)

(b)

(c)

(d
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CLUSION gorsellestirme yontemi ile olusan desenlerin degerlendirilmesi ile ilgili

olarak diger bir 6rnek Sekil 5.7°de verilmistir.

a b|c | d|e f
a0 184 222177 216 231
b 1840 |45 |123/128 200
c|222/45 |0 |129{121 203
d| 17712312910 |46 |83

@ @ @ e 216128121 46 |0 |83
@ @ F|231/200 203 83 83 |0

Ham Veri Oklid Uzaklik Matrisi

(a) (b)

a b cd e f

-~ O Q O T D

Grafik Gariiniim

(©)

Sekil 5.7 CLUSION agiklamasi — Is1 Haritas1 [69].
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Sekil 5.7 (a)’da 6rnek verinin uzayda yerlesimi goriilmektedir. Veri nesnelerinin
piksel degerlerinden yararlanilarak hesaplanan 6klid uzakliklaria goére olusturulan
uzaklik matrisi ise Sekil 5.7(b)’de yer almaktadir. Bu uzaklik matrisi Sekil5.7 (c)’de
“1s1 haritas1” olarak da adlandirilan grafik seklinde gdosterilebilir. Burada siyah 0
uzakligi, beyaz ise maximum uzaklig1 gostermektedir. Veri nesnelerinin kendilerine
uzakligr 0 oldugundan matrisin késegeni siyah, birbirine uzamsal olarak en uzak
noktalarda bulunan a ve f nesneleri arasindaki uzaklik ise beyaz ile gosterilmistir.
Diger nesneler arasindaki uzakliklar yakinlik derecelerine gore siyah ve beyaz

arasinda farkli tonlara sahip renkler ile derecelendirilmistir.

5.3 Kullanilan Veri Seti

Bir web vekil sunucusu istemci tarafi tarayicilar ile web sunucular1 arasinda ara
seviyeli Onbellek katmani olusturur. Vekil sunucunun sagladigi onbellek
mekanizmasi1 sayesinde kullanici tarafinda yasanan ge¢ sayfa yiikklenmesi gibi
performans sorunlari asilirken sunucu tarafinda ag trafiginden kaynaklanan yogunluk
azaltilir. Vekil sunucu {iizerindeki giinliik dosyalari, birden ¢ok istemci tarafindan
birden ¢ok web sunucusuna yapilan gercek HTTP isteklerini igerir. Bu sayede ayni
ortak vekil sunucuyu paylasan anonim kullanicilarin gezinme davraniglar1 analiz
edilebilir. Daha 0zel olarak belirtmek gerekirse vekil sunucu giinliikleri web
dokiimanlarina erismeye calisan belirli bir grup kullanicinin (mesela ayni servis
saglayicinin miisterileri) isteklerini kaydeder. Erigim giinliigiindeki her satir tek bir
dokiiman icin yapilan istege ait detaylari tutar. Her gilinliik satirindan istegi yapan
makine adi, istegin yapildigr zaman ve istenilen dokiimanin adi gibi bilgileri elde
etmek miimkiindiir. Ayni kayit, sunucunun istegi karsilayip karsilayamadigi, eger
karsilayamadiysa nedeni ve sunucu tarafindan kag¢ byte iletildigi gibi sunucunun bu

istege yanitina iliskin bilgileri de icerir [67].
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Cizelge 5.1 Uzerinde calisilan vekil sunucu drnek verisi.

1.237.535.466.430 98 1TCP_MISS/20 3659 GET  http://www.notasarim.org/no/main.asp?cid=3&lang=1 10.1.19096  DEFAULT_PARENT/127.text/html
1.237.535.466.451 9015 2 TCP_MISS/20 496 GET http://ad.e-kolay.net/orfad a2 target=vatan_fotogaleri&fqlist=8110.1.50.15  DEFAULT PARENT/127.text/html
1.237.535.466.452 36 3 TCP_DENIED/ 0 GET http://platform.ak.facebook.com/wvaw.new/app_full_proxy.php 10.1.120.33  DEFAULT_PARENT/127.-
1.237.535.466.556 430 4 TCP_MISS/20 807 GET http://imageserver.ebscohost.com/Weblmages/graphicPixel.gif 10.1.55.21  DEFAULT_PARENT/127.-
1237.535.466589 1670 S TCP_MISS/20 26909 GET  hitp://us.mc317.mailyahoo.com/me/showFolder #id=%2540B% 10.1.180.106 DEFAULT PARENT/127.-
1.237.535.466.674 383 6 TCP_MISS/20 24025 GET http://www.google.com.tr/search?hi=tr&q=diziportspreason+ 10.1.180.106  DEFAULT_PARENT/127.text/html
1.237.535.466.750 7530 7 TCP_MISS/20 403465 POST  hittp://web.ebscohost.com/ehost/resultsadvanced?vid=4&hid=1(10.1.55.21  DEFAULT_PARENT/127.-
1231535466766 209 8TCP_MISS/20 1844 GET  hitp://imageserver.ebscohost.com/img/imageqv/small_thumb/3 10.1.55.21  DEFAULT_PARENT/127.-
1237.535.466777 2110 GTCPMISS20  OPOST  http:/fsaivador.ebuddy.comjdispatch 10.1130.10  DEFAULT_PARENT/127. text/plain

Cizelge 5.1’de bu calisma sirasinda islenen dosyanin bir bolimii 6rnek olarak

verilmistir. Gizlilik nedeniyle istemci makinelerin IP adresleri kirmizi sayilarla

degistirilmistir. Cizelge 5.2’de ise ¢alismada kullanilan veriden alinan gercek bir

satir ile vekil sunucu giinliigii yapis1 agiklanmustir.
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Cizelge 5.2 Vekil Sunucu Satir1 Alan Tanimlari.
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Bu calismada kullanilan veri, Maltepe Universitesi vekil sunucusu iizerinde giinliik

dosyalar1 halinde depolanmig 2011 yilina ait 6 aylik verilerdir. Kullanilan metin

verisinin boyutu 3,2 GB’ dir. Ayni veri iizerinde daha 6nce yapilan belirli bir ¢aligma
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olmadigindan ve literatiirde kullanicilari, yaptiklar1 sorgulara gore kiimeleme

calismasina rastlanmadigindan karsilastirma yapilabilecek sonu¢ bulunmamaktadir.

5.4 Uygulamanin Gelistirme Adimlari

Uygulama Java programlama dilinde yazilan onisleme, Strehl kiitliphanesinden
faydalanilarak MATLAB {izerinde gercgeklestirilen kiimeleme ve goriintiileme

adimlarindan olusmaktadir.

5.4.1 Verinin Onislemesi

Onisleme asamasi icin Java ile gelistirilen kod ii¢ katmandan olusmaktadir. Sekil
5.8’de gosterilen basitlestirilmis yapida seviyeler ve her seviyedeki farkli gorevlere
sahip Java simiflar1 goriilmektedir. Onisleme asamasinda temel amag giinliik dosyasi
icindeki her satirda kullanici sorgusu yapilip yapilmadigini anlamak ve eger
yapildiysa kullanict sorgusunu parcgalayip tekil anahtar kelimelere ulasip bunlari
sonraki kiimeleme asamasi i¢in uygun bir yapida depolamaktir. Seviyeler ve icerigi

ile ilgili agiklamalar asagidadir.
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5.4.1.1 Kullanic1 Arayiizii

Kullanicinin siireci baslatip 6nisleme i¢in dosya belirleyebilmesine yardimct olur.
Onisleme sirasinda iiretilen frekans listesi ve metin parcalama ile ilgili dosyalarmn
olusturulmasi ile ilgili kullanicinin se¢im yapmasina olanak verir. Son olarak da
MATLAB tarafinda calistirilan Strehl kiitiiphanesine ait fonksiyonlarin benzerlik
matrisini kullanarak olusturdugu kiimeleme sonuglarinin tekrar islenme siirecini

baslatmak i¢in kullanici bu arayiizii kullanir.

5.4.1.2 Kaullanic1 Arayiizii Talep Yoneticisi

Kullanici arayiiziinden gelen istekleri almaktan ve bir alt modiildeki siniflar arasinda

argliman aligverisini yonetmekten sorumludur.

5.4.1.3 Islemler

Bu katmanda oOnigleme siirecine katkida bulunan siiflar yer almaktadir. Smiflar
arast argliman aligverisleri ¢ogunlukla bu katmanda olmakla birlikte bir iist
seviyedeki talep yoneticisi sayesinde de olabilmektedir. Bu seviyede bulunan siniflar

ve yaptiklar iglemler ile ilgili agiklamalar su sekildedir:

TextParser(Metin Parcalayicy): Satir olarak gelen giinliik verisini parcalayarak

ParserResult nesnelerine yerlestirir. Giinlilk dosyasinda sadece www.google.com

tizerinde yapilan aramalar ele alinmistir. Uygulama, aranan URL’in degistirilmesi
gibi kiigiik degisikliklerle bagka arama motorlar1 i¢in de kullanilir hale getirilebilir.
Bu  yiizden  giinlik  dosyast  satir  satir  okunmus ve  sadece

“http://www.google.com.tr/search?” igerigine sahip olan satirlar ele alinmistir. Yine
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http://www.google.com/
http://www.google.com.tr/search?

ayni satirda bulunan IP degeri de kullanicilari ayirt edici bir o6zellik olarak

saklanmistir.

1237535391.305 748 10.1.180.106 TCP_MISS/200 122318 GET
http://www.google.com.tr/search?hl=tr&q=hal%C4%B1+temizli%C4%9Fi&meta=
10.1.180.106 DEFAULT_PARENT/127.0.0.1 text/html

Sekil 5.9 Giinliik Dosyas1 Satir Ornegi

Sekil 5.9°da goriildiigi gibi ilk IP degerini sakladiktan sonra “http” ve ikinci IP yani
rfc931 arasindaki metin yani URL, islenecek veriyi kapsamaktadir. Sekilde
goriildiigli gibi metin kodlamasindan kaynaklanan sorunlar yasanmistir. URL
kisminda bulunan arama metni UTF-8 kodlama sekline doniistiiriilmiistiir. Sonucta

elde edilen URL metni Sekil 5.10°daki gibi olmustur:

http://www.google.com.tr/search?hl=tr&q=hali temizligi&meta=

Sekil 5.10 Parcalanan Giinliik Satir1

IP ve URL kismimi vekil sunucu giinliigi satirindan ayirabildikten sonra URL
icinden aranilan kelimeleri c¢ikartilmasi asamasina gec¢ilmistir. Metin i¢inde

sorgulanan kelimelerin bulundugu yer, www.google.com.tr/search? ifadesinden

sonra “&q=", “7q=" veya “?as_q=" Oriintiilerini takip eden konumda yer almaktadir.
Bahsedilen bu ii¢ oriintii ve “&” isareti arasinda kalan boliim, aranan kelimelerin
bulundugu yer olarak degerlendirilmis ve hem IP degeri hem de sorgu ciimlesinden
ayrilan bu kelimeler iligkilerini koruyacak sekilde ParserResult nesneleri i¢inde
saklanmistir. Bu nesnelerden olusan dizi daha sonra IP-Terim matrisi olusturmada

kullanilmistir.
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http://www.google.com.tr/search

ParserResult(Parcalayici Sonucu): ParserResult nesnesi vekil sunucu giinliigiinden

alinip pargalanan satirlar igindeki IP ve onunla iliskili sorgu terimlerini tutar. URL
icinde bulunan sorgu kelimeleri, kullanicinin giris yaptig1 sekilleriyle TextParser
sinifindaki fonksiyonlarda ayristirilmis, ParserResult sinifi i¢inde ise temizlenmis ve

filtrelenmistir.

Temizleme asamasinda sorgu kelimeleri i¢inde yanliglikla yazilan veya kiimeleme
islemi agisindan anlami olmayan, kelime i¢lerine ve aralarina dagilan rakamlar ile
noktalama isaretlerinin ayiklanmasi1  gerceklestirilmistir  (6rn.  “m<altepe”,

“devexpress+crack+forum”, “7 - 50x70”).

Filtreleme islemi sirasinda ise oncelikle Tiirkgede “ve, de, ki...”, Ingilizcede “a, an,
org, of, and” gibi cokca gegen ve ii¢ harften kiigiik kelimeler elenmistir. Bu islem
sonrasinda elde kalan kelimelerden Tiirk¢ce olanlarin kokii Zemberek yardimi ile
bulunmustur. Bu durum ilerleyen asamalarda terim matrisi olusturulurken
“glinesli”, “giines” ve “giineslik” gibi ayn1 koke sahip kelimelerin farkli kelimeler
gibi degerlendirilmemesini saglamak amaciyla Tiirk¢enin bitisken yapisindan

kaynaklanan bir gerekliliktir. Tiirkce olmayan kelimelerde kok ayristirmasi

gergeklestirilmemistir.

Terim Matrisi : Onceki adimlarda elde edilen temizlemis ve koklerine indirgenmis

terimler(kelimeler) siitunlarini, IP’ler ise matrisin satirlarin1 olusturmaktadir.

Matris olusturulurken ilk olarak her birisi bir IP’yi tutacak sekilde satirlara IP’ler,
her birisi bir siitunu temsil edecek sekilde de terimler atanmustir. Daha sonra da
onceki adimlarda olusturulan ParserResult nesneleri tek tek dolasilarak her IP’ye
karsilik gelen terimin sayisini tutan matris hiicresinin degeri bir arttirilmistir. Bu
sekilde olusan yapi, metin parcalama, temizleme ve filtrelemeden sonra elde edilen

verinin matrise yerlestirilmis halidir. Sonrasinda matris, satir bazinda ve siitun
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bazinda taranarak belirli degerin altinda toplamlara sahip satir ve siitunlar yani ¢ok
az aranmis kelimeler ile ¢ok az arama yapmus IP’ler elenmistir. Ornegin siitun
toplami tigten kiigiik bir kelime veya satir toplami besten kiiclik bir satir kiimeleme
sirasinda ayrik deger(outlier) yaratacagindan filtrelenmistir. Benzer sekilde IP yani
satir bazinda toplam1 200 iizerinde olan satirlar yani IP’ler de elenmistir. Bu eleme
isleminde hangi araliktaki degerlerin saklanacagini belirlerken FrequencyList
nesnesinin drettigi  kelimelerin toplam kullanim sayisindan ve matris ilk
olusturulurken hesaplanan satir ve siitun toplamlarindan faydalanilmistir. Sonucta

ortaya ¢ikan matrisin bir bolimii Cizelge 5.3’de goriilmektedir.

Cizelge 5.3 IP-Terim Matrisi.

cumhuriyet  makale resmi  gazete  hal temiz  konser pegasus diziport break  sezon  balim  yik yardim  haazrla  facebook flash

101 30 61 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
101 145 84 0 0 0 9 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3
10_1 200 116 0 0 0 0 & 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
10_1 70 60 E-l [J. 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
10_1 30 209 o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 o 0
10_1 40 56 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
10_1_190 57 o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 o 0
10_1 70 39 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
10_1 30 62 o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0 0 16 pal 0
10_1 40 16 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 28
10_1 30 95 o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 o 0

Cizelge 5.3 de satirbaslari IP, siitunlar ise aranan kelimeleri gostermektedir. Matrisin
her hiicresi satirdaki IP’nin ilgili silitundaki kelimeyi ka¢ defa aradigim

gostermektedir.

5.4.2 Verinin Kiimelenmesi ve CLUSION ile gorsellestirme

Cizelge 5.3°de gosterilen matris igerigi, MATLAB igine aktarilarak {izerinde Strehl
kiitiiphanesi fonksiyonlar1 ¢alistirilmistir [60]. MATLAB {izerinde ilk 6nce Strehl
kiitiphanesinde bulunan benzerlik fonksiyonlar1 simcosi (Kosiniis uzakligt), simcorr
(Pearson korelasyonu), simeucl (Euclid Uzaklig1) ve simxjac (Uzatilmis Jaccard) ile

IP-Terim matrisi benzerlik matrisine doniistiiriilmiistiir. Ortaya ¢ikan benzerlik
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matrisi yine kiitiphanede bulunan hiyerarsik k-means, toplamali (agglomerative)
kiimeleme ve graf tabanli kiimeleme yontemleri olan “kenar agirlikli graf
boliimlemeli” cgraph ve “kenar agirlikli deger dengelemeli” clcgraph algoritmalari

ile kiimelenmistir. Kiimeleme icin k degeri olarak sirasiyla 3,4,5 ve 6 denenmistir.

Genel olarak Oklid benzerligi ile olusturulan matrislerin tiim kiimeleme y&ntemleri
ile calisilmasinda belirgin kiimeler olugsmamistir. Sekil 5.11 ve 5.12, k =3 ve k = 5
olarak alinarak K-Means yontemi ve “kenar agirlikli deger dengelemeli — clcgraph”
ile yapilan kiimeleme sonuglarinin CLUSION grafiklerini gdstermektedir. Sekillerde

de gorildiigii gibi herhangi bir kiime olusumu kdsegen boyunca goriilmemektedir.

Sekil 5.11 Oklid benzerlik matrisinin K-Means kiimelemesi (k = 3)
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Sekil 5.12  Oklid benzerlik matrisinin clcgraph kiimelemesi (k = 5)

Uzatilmis Jaccard (simxjac) ile olusturulan benzerlik matrisinin farkli k degerleri ve
farkli kiimeleme yontemleri ile olusan CLUSION gorselleri asagidadir. Sekil 5.13 ve
5.14’de goriildigii gibi Jaccard benzerligi K-Means ve toplamali kiimeleme
yontemlerinde(agglomerative hierarchical clustering) kdsegen boyunca belirgin
yogunluklar olugturmamistir. Graf Tabanli kiimeleme yontemi olan clcgraph ise ayni
k degeri i¢cin gorece belirgin kiimelerle Jaccard benzerligi iizerinde daha iyi
performans gostermistir. Genel anlamda 1se Jaccard benzerligi ile yapilan

kiimelemeler digerlerine gore basarisiz olmustur.
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Sekil 5.13 Uzatilmis Jaccard benzerlik matrisinin K-Means ile kiimelenmesi (k = 3)

Sekil 5.14°de goriildiigi gibi “toplamali” yontemle yapilan kiimelemede herhangi bir
kiime bulunamamustir. Uzatilmis jaccard benzerlik matrisinin toplamali yontemle

kiimelenmesinde tiim k degerleri i¢in benzer CLUSION grafigi elde edilmistir.
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Sekil 5.14 Uzatilmis Jaccard benzerlik matrisinin Toplamali kiimelenmesi (k = 3)

Sekil 5.15 Uzatilmis Jaccard benzerlik matrisinin Graf Tabanli Kiimelemesi (k = 3)
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Sekil 5.15°de goriildiigli gibi graf tabanli kiimeleme ile k= 3 i¢in kdsegen iizerinde
birbirine yakin ve Onceki kiimeleme yontemlerine gore daha belirgin kiime elde

edilmistir.

Pearson Korelasyon katsayis1 ve Kosiniis uzakligi ile elde edilen benzerlik
matrislerinin K-Means ve “kenar agirlikli deger dengelemeli — clcgraph” ile

kiimelenmesi en net kiimeleri olusturmustur.

(a) (b)

Sekil 5.16 K - Means ile kiimeleme (a) k = 3 Pearson Korelasyonu (b) k = 4 Kosiniis
uzakligi

Sekil 5.16 (a)’da K-Means ile kdsegene uzak bolgelerde seyrek dagilimlar olsa da
kosegen lizerinde gorece yogun bdlgeler olugsmustur. Burada ii¢ tane kiimenin
varligindan ve bu kiimelere girmeyen daginik veriden bahsedilebilir. (b) kisminda ise
kosiniis uzaklig ile elde edilen benzerlik matrisinin k = 4 i¢in K-Means kiimelemesi
ile elde edilen iki yogun kiime bir tane gorece daha az yogun ama biiyiik kiime ve bir

tane de kiigiik ve seyrek bir kiime goriilmektedir.
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(@) (b)

Sekil 5.17 Graf tabanli clcgraph ile kiimeleme (a) k = 3 Pearson Korelasyonu (b) k =
4 Kosiniis uzakligi

Sekil 5.17 (a)’da kdsegen iizerindeki yogun bolgelerden de goriilecegi gibi iki tane
yogun kiime ve birbirine benzemeyen veri elemanlarinin olusturdugu gorece daha
biiyiik bir veri yigini, (b)’de ise yine 2 ve 3 ile numaralandirilmis iki tane yogun
kiime elde edilmistir. 1 numarali bolge ise 2 numarali kiime elemanlarma aym
kiimeye girebilecek kadar benzemeyen ama yakin benzerlik degerlerine sahip

elemanlarin olusturdugu daha seyrek bir kiimeyi gostermektedir.

83



6. SONUC

Bu bolimde tez g¢alismasi siireci sonucunda ortaya c¢ikan kiimeler, igerdikleri
terimlerle birlikte gosterilmis, olusan gruplarin karakteristigi incelenmis ve sonuglar

yorumlanmustir.

6.1 Degerlendirmeler

Tez calismast kapsaminda gerceklestirilen deneylerde hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinden olan toplamali kiimeleme, farkli benzerlik olgiileri ile denenmesine
ragmen belirgin kiimeler olusturmamistir. Ayni benzerlik 6lgiileri ile K-Means daha
belirgin kiimeler olusturmustur. En iyi kaliteye sahip kiimeler kosiniis uzakligi ve
korelasyon katsayisi benzerligi metriklerinin, “kenar agirlikli deger dengelemeli graf
boliimleme” algoritmasi ile birlikte kullanilmasiyla elde edilmistir. Elde edilen

sonuglarin kalitesi CLUSION grafikleri yardimi ile gozlemlenmistir.

Gozlemlerde en 1yi kiimelenme saglayan Sekil 5.17 b’deki CLUSION grafiginden
her bir kiimedeki IP adresleri elde edilmistir. Kiimeleri olusturan IP adresleri ve
aradiklar terimler tablolar halinde Cizelge 6.1, 6.2 ve 6.3’de verilmistir. Kiimelerin
eleman sayilarinin ¢ok fazla olmasi sebebiyle kii¢iikk bir kismi tablolarda

goriilmektedir. Cizelgelerde arama terimleri arama sikligina gore sirali degildir.
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Cizelge 6.1 Kiime 1’e ait IP’ler ve aradiklari terimler.

KUME 1
10.1.30.61 facebook, systems, face....
10.1.145.84 hali, sigorta, identity,birkiye....
10.1.70.60 pegasus....
10.1.30.209 face, keygen...
10.1.70.39 pegasus, canlidizi....
10.1.30.62 facebook, face....
10.1.30.95 mehmet, hava...
10.1.80.38 ankara,mehmet, kimlik, birkiye....
10.1.190.26 vitra, with, radio, face, kitap....
10.1.80.49 bebek, canlidizi, dizi, kuram,.....
10.1.145.113 canlidizi, tubitak, with, ankara,....

Cizelge 6.2 Kiime 2’ye ait [P’ler ve aradiklar1 terimler.

KUME 2
10.1.200.242 bolliim, yik, izle, para, sozliik, tubitak, uludag, hava, earth,...
10.1.201.77 identity, ilhan, samanyolu, tabir, sonug, radio, albiim, .....
10.1.190.19 vitra, gevre, tubitak, ilhan, tabir, sonug, radio, albiim,.....
10.1.200.54 bebek, para, liniversite, hava, radio, tooltip, ...
10.1.200.32 bebek, identity, sozliik, tubitak, ankara, uludag, radio, tiirk,...
10.1.145.70 boliim, flash, bebek, para,ev, uludag, hava, yay,...
10.1.200.140 flash, para, ingilizce, tubitak, sosyal, aciklama, computer, ....
10.1.200.82 bebek, izle, para, ingilizce, sozliik, tubitak, ilhan, sonug,...
10.1.201.10 diziport, star, sosyal, ev, hava, 6§retmen, earth,....
10.1.200.122 identity, para, liniversite,hava, radio, aciklama, itiraf......
10.1.200.181 break, bebek, identity, izle, para, ilhan, ankara, uludag, hava
10.1.145.99 bebek, cevre, izle, para, samanyolu, aids, agiklama,.....
10.1.200.34 para, uludag, radio, shutterstock, itiraf......
10.1.145.43 hali, vitra, izle, ankara, computer, marmara, kurum
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Cizelge 6.3 Kiime 3’e ait IP’ler ve aradiklari terimler.

KUME 3
10.1.200.116 hal1, flash, bebek, bilkent, program, between, ...
10.1.40.56 hali, bebek, ¢evre, sorun, ankara, aids, indir,...
10.1.40.16 flash, maltepe, bebek,vitra, ¢cevre, tubitak, ankara, aids,...
10.1.200.136 maltepe, bebek, star, sigorta, ankara, milli, indir, ....
10.1.30.87 bebek, ¢ocuk, anadolu, piyango, seramik,....
10.1.70.53 flash, canlidizi,...
10.1.145.93 gazete, hali, vitra, aids, ...
10.1.190.80 vitra, ¢evre, sorun, nezih, systems,yeditepe, piyango,....
10.1.190.32 flash, bebek, cocuk, siddet, translate,...
10.1.30.39 flash, bebek, ¢evre, ankara, sirket
10.1.30.104 gazete, hali, bebek, vitra, ankara, sosyal, piyango,...
10.1.145.167 bebek, star, sonug, aids, indir, between
10.1.145.42 bebek, cevre, tubitak, merkezi, yeditepe, between,.....

Kullanicilarin yaptiklar: aramalardan elde edilen terimlerin biiyiik bir boliimi genel
terimlerden olustugu igin bu yaygim terimlerin filtrelenmesine ihtiyag duyulmustur.
Filtreleme olg¢iitii olarak ilgili terimin Google arama motorundan gelen indekslenme
sayist kullanilmistir. Google’in indeksledigi web sitelerinde 100.000.000°dan daha
fazla sayida kullanilan kelimeler genel terim olarak kabul edilmistir ve bu terimler
kiimelerden ¢ikartilmigtir. Genel olmayan terimleri iceren kiimeler Cizelge 6.4, 6.5

ve 6.6’da verilmistir.
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Cizelge 6.4 Kiime 1°’e ait terimler

KUME 1

Aranan Kelime | Google'da indekslenme sayisi
sulhi 449.000
tubitak 497.000
diziport 568.000
bazal 752.000
canlidizi 1.640.000
akyildiz 2.300.000
inoni 3.130.000
acikogretim 5.830.000
kuram 9.830.000
vitra 10.100.000
pansiyon 11.400.000
ayar 13.100.000
ilhan 18.900.000
uludag 19.000.000
psikolojik 21.900.000
kurum 23.000.000
tuzla 25.900.000
tooltip 32.400.000
redd 33.500.000
marmara 36.700.000
oldiir 38.000.000
bolge 40.600.000
hava 41.200.000
cevre 42.400.000
ingilizce 62.600.000
belge 68.800.000
asik 70.200.000
hali 81.000.000
anadolu 81.000.000
medya 83.800.000
dizi 87.800.000
bebek 93.500.000
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Cizelge 6.5 Kiime 2’ye ait terimler

KUME 2

Aranan Kelime Google'da indekslenme sayisi
sulhi 449.000
bazal 752.000
iktisadi 5.090.000
tubitak 5.510.000
tabir 8.720.000
vitra 10.100.000
seramik 11.700.000
kiiresel 12.500.000
istanbulun 16.400.000
ilhan 18.900.000
uludag 19.000.000
ergetin 20.300.000
tepe 21.700.000
psikolojik 21.900.000
tuzla 25.900.000
melek 30.100.000
donem 35.000.000
oldiir 38.000.000
bolge 40.600.000
farid 41.200.000
Ogretmen 41.500.000
gevre 42.400.000
yik 44.100.000
giiclii 45.300.000
sozliik 55.700.000
anket 60.000.000
fragman 60.700.000
shutterstock 61.000.000
ingilizce 62.600.000
giiney 65.500.000
durum 66.200.000
tasarim 67.800.000
belge 68.800.000
yayin 70.700.000
besiktas 78.800.000
hali 81.000.000
$6z 82.200.000
aciklama 87.700.000
bebek 93.500.000
kitap 99.300.000
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Cizelge 6.6 Kiime 3¢ ait terimler

KUME 3 KUME 3

Aranan Google'da Aranan Google'da
Kelime indekslenme sayisi Kelime indekslenme sayisi
canlidizi 34.100 durum 14.400.000
diziport 118.000 yayin 16.000.000
bazal 175.000 canakkale 16.500.000
kamilkog 185.000 hali 17.800.000
tubitak 971.000 ilhan 18.900.000
bilkent 1.040.000 zeka 20.200.000
kuram 1.780.000 kurum 20.800.000
sulhi 2.680.000 belge 23.500.000
kiiresel 2.850.000 tepe 24.500.000
uludag 2.870.000 tuzla 25.900.000
siddet 2.990.000 kolej 28.900.000
alyans 3.240.000 agiklama 29.600.000
istanbulun 3.370.000 tooltip 31.600.000
iett 3.440.000 sirket 33.600.000
nezih 3.810.000 kraloyun 36.600.000
lisans 5.360.000 Ogretmen 36.700.000
tiyatro 7.000.000 bolge 37.500.000
marmara 7.350.000 bagkan 41.200.000
gliclii 7.780.000 ankara 52.000.000
tabir 8.720.000 tasarim 59.800.000
dénem 8.760.000 abstracts 65.300.000
shutterstock 9.320.000 redtube 86.300.000
vitra 9.990.000 oku 86.600.000
seramik 11.700.000 dizi 88.000.000
parca 11.900.000 bebek 93.500.000

Sonraki asamada, ayn1 anda birden fazla kiimede bulunan terimler, net bir ayristirma
saglamadiklart icin kiimelerden ¢ikartilmistir. Elde edilen son kiimeler ve icerdigi

terimler Cizelge 6.7°de verilmistir.
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Cizelge 6.7 Kiimeleri tanimlamak i¢in kullanilan terimler

KUME1 |KUME2 |KUME 3
akyildiz iktisadi kamilkog
inonii ercetin bilkent
acikogretim | melek kuram
kuram dénem siddet
pansiyon farid alyans
ayar yik iett
redd sozliik nezih
hava anket lisans
asik fragman  |tiyatro
anadolu gliney dénem
medya besiktas parga
sz canakkale
kitap zeka
kolej
sirket
kraloyun
baskan
ankara
abstracts
redtube
oku

ele alindiginda goze carpan kelimelerden iki tanesi ‘“anadolu” ve

“agikogretim”dir. Universite kampiisii i¢inde bu anahtar kelimelerin kullanilmast,
akla arama yapan kisilerin {iniversite mezunu olmayan veya mevcut yiiksek 6grenim
derecelerinin iizerine agikdgretimde okuyan “galisanlari” getirmektedir. “Redd” (bir
Tirk rock grubu) ve “asik™ kelimeleri yas grubu olarak orta yas altini isaret etmekte
hem de ilk 6nermeyi bu agidan desteklemektedir. Kiime2 grubu igin {“kitap”,
“ercetin”, “fragman”} kelimeleri kiiltiirel aktivitelere meraki, {“iktisadi”, “sozlik”,

29 ¢

“donem”, “anket”’} kelimeleri ise bu gruptaki insanlarin akademik hayata baglantisini
isaret etmektedir. Kiime3’te yer alan {“bilkent”, “ankara”, “kamilko¢”} kelimeleri
Ankara ile ilgileri olan insanlarin bu kiimede yer aldigini, yine “kamilkog” ve “iett”
kelimeleri ait olduklar1 gelir grubunu isaret etmektedir. {“nezih” (kitabevi), “lisans”,
“abstracts”, “donem”, “kuram”} kelimeleri ise bu gruptaki insanlarin akademik

diinya ile iligkileri olabilecegini akla getirmektedir. Kiime2 ve Kiime3 genel
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2 ‘c

hatlariyla benzer karakterler sergilese de {“kraloyun”, “redtube”} gibi eglence ve
cinsel igerikli site adlarinin Kiime3 icindeki kisiler tarafindan aranmasindan dolay1

farklilagsmaktadirlar.

6.2 Oneriler

Olusturulan sistemde giinliik dosyasi, gelistirilen yazilim ile ¢oziimlendikten sonra
Strehl kiitiiphanesi kullanilarak MATLAB ortaminda kiimelenmekte, kiimeleme
sonuclart metin dosyasi araciligi ile tekrar uygulamaya aktarilarak kiimelerin igerigi
goriintiilenmektedir. Gelecekteki calismalarda, farkli ortamlarda ara transfer
dosyalar1 kullanilarak yapilan bu islemler yerine akisin bozulmadigi, timlesik bir

yapt gelistirilmeye yonelik calismalar gerceklestirilecektir.

Bu calismada kullanilan giinliik dosyast ge¢misteki belirli bir zaman araligia ait
verileri analiz etmektedir. Siirekli olarak biiyilikliigli artan dosyayr incelemek
istendiginde tiimiinii ele almak zorunda kalinmaktadir. Daha verimli olan yaklagim
giinlik dosyasini artimli (incremental) olarak inceleyebilmektir. Bu alanda ugras
verecek arastirmacilara gilinlik dosyasinin arttimli analizi konusunda galismalar
onerilmektedir. Ayrica, arastirmacilara, bu ¢alismadaki benzerlik dlgiilerini ve graf
tabanl algoritmalari, literatiirdeki farkli yontemler ile karsilastirarak performans

degerlendirmesi yapmalar1 6nerilmektedir.

91



KAYNAKLAR

1. Han J. Kamber M., "Data Mining Concepts and Techniques, Second Edition",
Morgan Kaufmann, ISBN 13: 978-1-55860-901-3, San Francisco, 2006.

2. Daniel A. Keim, “Information Visualization and Visual Data Mining”, IEEE
Transactions on Visualization and Computer Graphics, Vol. 7, NO. 1, January-March
2002

3. http://www.gartner.com/technology/it-glossary/#3 0 (Erisim Tarihi: 02.02.2012)

4. Peter Cabena, Pablo Hadjinian, Rolf Stadler, Jaap Verhees, and Alessandro
Zanasi, Discovering Data Mining: From Concept to Implementation, Prentice Hall,
Upper Saddle River, NJ, 1998

5. Ron Kohavi, "Data Mining and Visualization”, National Academy of
Engineering(NAE), US Frontiers of Engineering 2000

6. Osmar R.Zaiane, “CMPUT690 Principles of Knowledge Discovery in
Databases”, University of Alberta Department of Computer Sciences, 1999

7. Maniatty William A., Zaki Mohammed J., “Systems Support for Scalable Data
Mining”, SIGKDD Explorations, December 2000

8. Ricardo Baeza-Yates,Aristides Gionis,” An Introduction to Web Mining-Part -1,
Yahoo! Research, ECML/PKDD 2008 Antwerp

9. Sankar K.Pal, Varun Talwar, Pabitra Mitra, “Web Mining in Soft Computing
Framework:Relevance, State of the Art and Future Directions”, IEEE Transactions
on Neural Networks, Vol.13, No.5, September 2002

10. Brijendra Singh, Hemant Kumar Singh, “Web Data Mining Research: A
Survey”,Department of Computer Sceience,University of Lucknow, 2010 IEEE 978-
1-4244-5967-4

11. Qingyu Zhang and Richard s. Segall,” Web mining: a survey of current
research, Techniques, and software”, in the International Journal of Information
Technology & Decision Making Vol. 7, No. 4 (2008) 683— 720

12. Kosala and Blockeel, “Web mining research: A survey,” SIGKDD:SIGKDD
Explorations: Newsletter of the Special Interest Group (SIG) on Knowledge
Discovery and Data Mining, ACM, Vol. 2, 2000

13. O.Etzioni. “The World Wide Web: Quagmire or Gold Mining”, Communicate of
the ACM, (39)11:65-68, 1996;

92


http://www.gartner.com/technology/it-glossary/#3_0

14. N. Kushmerick, “Gleaning the web,” IEEE Intell. Syst. , vol. 14, no. 2, pp. 20—
22,1999

15. D. Freitag, “Information extraction from html: Application of a gen-eral
machine learning approach,” in Proc. 15th Conf. Artificial Intel. AAAAI-98, 1998,
pp. 517-52

16. O. Etzioni, J. Shakes, and M. Langheinrich, “Ahoy! the homepage finder,”
presented at the Proc. 6th WWW Conf., Santa Carla, CA, Apr.1997.

17. http://www.ra.ethz.ch/cdstore/wwwe6/technical/Paper039/Paper39.html  (Erisim
Tarihi: 05.02.2012)

18. J. Hipp, U. Guntzer, and J. Nakhaeizadeh, “Algorithms for assocation rule
mining a general survey and comparison,” ACM SIGKDD Explo-rations , vol. 2, pp.
58-65, July 2000

19. Jaideep Srivastava,Robert Cooley,Mukund Deshpande, Pang-Ning Tan, “Web
Usage Mining: Discovery and Applications of Usage Patterns from Web Data”,
University of Minnesota, SIGKDD Explorations Jan 2000

20. Chun-Ling Zhang, Zun-Feng Liu, Jing-Rui Yin, “The Application Research on
Web Log Mining in E-Marketing”, Hebei Polytechnic University, 978-1-4244-5895-
0 IEEE 2010

21. Margaret H. Dunham, “Data Mining Introductory & Advanced Topics”,
Pearson Education 2003, ISBN-10: 8177587854

22. B. Mobasher, “Web Usage Mining (Invited Chapter)”, Web Data Mining:
Exploring  Hyperlinks, Contents and Usage Data (by Bing Liu)
Springer Berlin-Heidelberg, 2006, ISBN-10: 3540378812

23. Osmar R.Zaiane, “Web Usage Mining for a Better Web-Based Learning
Environment”, Department of Computing Science, University of Alberta

24. H. A. Edelstein, Pan for Gold in the Clickstream, Informationweek, March 2001,
http://www.informationweek.com/828/mining.htm (Erisim Tarihi: 23.01.2012)

25. R. Agrawal and R. Srikant., “Fast algorithms for mining association rules”. In
Proc.ofthe 20thVLDBConfer-ence, pages 487-499, Santiago, Chile, 1994

26. Chu-Hui Lee, Yu-Hsiang Fu, “Web Usage Mining based on Clustering of
Browsing Features”, Eighth International Conference on Intelligent Systems Design
and Applications, IEEE 2008

27. U. Fayyad, G. Piatetsky-Shapiro, and P.Smyth. “From data mining to knowledge
discovery: An overview”, In Proc. ACM KDD, 1994

93


http://www.ra.ethz.ch/cdstore/www6/technical/Paper039/Paper39.html
http://www.informationweek.com/828/mining.htm

28. Charabarti, Soumen, “Mining The Web-Discoevring Knowledge from
HyperText Data”, The Morgan Kaufmann Publishers, 2003, ISBN: 1-55860-754-4

29. R. Srikant and R. Agrawal, “Mining sequential patterns: Generalizations and
performance improvements”, Pmc. of the Fifth In17 Conference on Extending
Database Technology, Avignon, France, 1996

30. Liu Jian-guo, Huang Zheng-hong, Wu Wei-ping, “Web Mining for Electronic
Business Application”, 0-7803-7840-7/03 — IEEE 2003

31. Tasawar Hussain, Dr. Sohail Asghar, Dr. Nayyer Masood, “Web Usage Mining:
A Survey on Preprocessing of Web Log File”, Department of Computer Science,
Muhammad Ali Jinnah University, Islamabad, Pakistan

32. Murata, T. and K. Saito (2006). Extracting Users' Interests from Web Log Data.
Proceedings of the 2006 IEEE/WIC/ACM International Conference on Web
Intelligence (W1 2006 Main Conference Proceedings)(WI'06) 0-7695-2747-7/06

33. Stermsek, G., M. Strembeck, et al. (2007). A User Profile Derivation Approach
based on Log-File Analysis. IKE 2007: 258-264

34. E. Cohen, B. Krishnamurthy, and J. Rexford. “Improving end-to-end
performance of the web using server volumes and proxy filters”. InProc. ACM
SIGCOMM,pages 241-253, 1998

35. Mobasher, B., Cooley, R., & Srivastave, J., “Automatic Personalization based
on Web Usage Mining”, KDD99 workshop on web usage analysis and user
profiling (WEBKDD’99). Aug. San Diego, CA. ACM

36. Cheng Yu,Xiong Ying, “Application of Data Mining Technology in E-
Commerce”, 2009 International Forum on Computer Science Technology and
Applications, IEEE 2009, 978-0-7695-3930-0/09

37. Wen-Hai Gao, “Research on Client Behaviour Pattern Recognition System
Based onWeb Log Mining”, Proceedings of the Ninth International Conference on
Machine Learning and Cybernetics, Qingdao, 11-14 July 2010

38. Mehmed Kantardzic, “Data Mining — Concepts, Models,Methods and
Algorithms” , Wiley-IEEE Press; 1 edition (October 25, 2002), ISBN -10 :
0471228524

39. Rui Xu , Donald Wunsch II, “Survey of Clustering Algorithms”, IEEE
Transactions on Neural Networks, Vol. 16, No. 3, May 2005

40. Pang-Ning Tan,Michael Steinbach,Vipin Kumar, “Introduction to Data Mining”,
Pearson International Education, ISBN 0-321-42052-7

41. Strehl, Alexander, “Relationship-based Clustering and Cluster Ensembles for
High-dimensional Data Mining”, 2002 Doctoral Dissertation, University of Texas

94



42. M. Anderberg, Cluster Analysis for Applications . New York: Aca-demic, 1973

43. A. Jain, R. Duin, and J. Mao, “Statistical pattern recognition: A review, ” IEEE
Trans. Pattern Anal. Mach. Intell. , vol. 22, no. 1, pp. 4 —37, 2000.

44. A. Jain, M. Murty, and P. Flynn, “Data clustering: A review, ” ACM Comput.
Surv. , vol. 31, no. 3, pp. 264 —323, 1999

45. C. Bishop, Neural Networks for Pattern Recognition. New York: Ox-ford Univ.
Press, 1995

46. |. K. Ravichandra Rao, “Data Mining and Clustering Techniques”, DRTC
Workshop on Semantic Web 8th — 10th December, 2003 DRTC, Bangalore

47. http://people.revoledu.com/kardi/tutorial/Similarity/WhatlsSimilarity.html
(Erisim Tarihi :10.09.2011)

48. http://www.improvedoutcomes.com/docs/WebSiteDocs/Clustering/Clustering_P
arameters/Euclidean_and_Euclidean_Squared Distance_Metrics.htm (Erisim
Tarihi :10.10.2011)

49. http://en.wikipedia.org/wiki/Minkowski_distance (Erisim Tarihi :09.11.2011)

50. http://people.revoledu.com/kardi/tutorial/Similarity/MinkowskiDistance.html
(Erisim Tarihi :10.109.2011)

51. http://www.improvedoutcomes.com/docs/WebSiteDocs/Clustering/Clustering P
arameters/Manhattan_Distance_Metric.htm (Erisim Tarihi: 10.12.2011)

52. http://en.wikipedia.org/wiki/Cosine_similarity (Erisim Tarihi: 24.12.2011)

53. http://people.revoledu.com/kardi/tutorial/Similarity/ AnqularSeparation.html
(Erisim Tarihi: 10.02.2011)

54. Ying Zhao, George Karypis,”Evaluation of Hierarchical Clustering Algorithms
for Document Datasets”, Department of Computer Science and Engineering
University of Minnesota, 2002

55. JinHuaXu, HongLiu, “Web User Clustering Analysis based on KMeans
Algorithm”, 2010 International Conference on Information, Networking and
Automation (ICINA)

56. http://www.improvedoutcomes.com/docs/WebSiteDocs/Clustering/K-
Means_Clustering_Overview.htm (Erisim Tarihi: 21.01.2012)

57. Zheng Chen, Heng Ji, “Graph -based Clustering for Computational Linguistics:
A Survey”, Proceedings of the 2010 Workshop on Graph-based Methods for Natural
Language Processing, ACL 2010, pages 1-9,Uppsala, Sweden, 16 July 2010.

95


http://people.revoledu.com/kardi/tutorial/Similarity/WhatIsSimilarity.html
http://www.improvedoutcomes.com/docs/WebSiteDocs/Clustering/Clustering_Parameters/Euclidean_and_Euclidean_Squared_Distance_Metrics.htm
http://www.improvedoutcomes.com/docs/WebSiteDocs/Clustering/Clustering_Parameters/Euclidean_and_Euclidean_Squared_Distance_Metrics.htm
http://en.wikipedia.org/wiki/Minkowski_distance
http://people.revoledu.com/kardi/tutorial/Similarity/MinkowskiDistance.html
http://www.improvedoutcomes.com/docs/WebSiteDocs/Clustering/Clustering_Parameters/Manhattan_Distance_Metric.htm
http://www.improvedoutcomes.com/docs/WebSiteDocs/Clustering/Clustering_Parameters/Manhattan_Distance_Metric.htm
http://en.wikipedia.org/wiki/Cosine_similarity
http://people.revoledu.com/kardi/tutorial/Similarity/AngularSeparation.html
http://www.improvedoutcomes.com/docs/WebSiteDocs/Clustering/K-Means_Clustering_Overview.htm
http://www.improvedoutcomes.com/docs/WebSiteDocs/Clustering/K-Means_Clustering_Overview.htm

58. van Dongen. 2000. Graph Clustering by Flow Si-mulation. PhD thesis,
University of Utrecht.

59. http://code.google.com/p/zemberek/ (Erisim Tarihi: 08.10.2011)

60. http://strehl.com/soft.ntml (Erisim Tarihi: 10.10.2011)

61. http://www.eclipse.org/ (Erisim Tarihi: 10.10.2012)

62. http://en.wikipedia.org/wiki/MATLAB (Erisim Tarihi: 10.10.2012)

63. Ahmet Afsin Akin, Mehmet Diindar Akin, “Zemberek, an open source NLP
framework  for  Turkic  Languages”,  http://code.google.com/p/zemberek/
downloads/detail?name=zemberek_makale.pdf ,14.01.2012

64. A. Strehl, J. Ghosh and R. Mooney, "Impact of Similarity Measures on Web-
page Clustering”, Proc. of the 17th National Conference on Atrtificial Intelligence:
Workshop of Artificial Intelligence for Web Search (AAAI 2000), July 2000,
Austin, Texas

65. A. Strehl and J. Ghosh, "Relationship-based Clustering and Visualization for
High-dimensional Data Mining”, INFORMS  Journal on Computing, pages 208-
230, Spring 2003

66. G. Karypis and V. Kumar. A fast and high quality multilevel scheme for
partitioning irregular graphs. SIAM Journal of Scien-tific Computing, 20(1):359-
392, 1998.

67. Athena Vakali, George Pallis, “Web Data Management Practices:Emerging
Techniques and Technologies”, Idea Group Inc. 2007

68. http://en.wikipedia.org/wiki/Dendrogram (Erisim Tarihi: 13.02.2012)

69. http://en.wikipedia.org/wiki/Distance_matrix (Erisim Tarihi: 03.03.2012)

96


http://code.google.com/p/zemberek/
http://strehl.com/soft.html
http://www.eclipse.org/
http://en.wikipedia.org/wiki/MATLAB
http://code.google.com/p/zemberek/
http://www.google.com.tr/search?hl=tr&tbo=p&tbm=bks&q=inauthor:%22Athena+Vakali%22
http://www.google.com.tr/search?hl=tr&tbo=p&tbm=bks&q=inauthor:%22George+Pallis%22
http://en.wikipedia.org/wiki/Dendrogram
http://en.wikipedia.org/wiki/Distance_matrix

OZGECMIS

Mustafa Koray Aytekin, 1977 yilinda Ankara’da dogdu. Ogrenimlerini sirasiyla
Uskiidar Pasakapis1 Ilkokulu, Kadikdy Anadolu Lisesi (Ortaokul), istanbul Atatiirk
Fen Lisesi’nde tamamladi. 1995 yilinda Yildiz Teknik Universitesi Bilgisayar
Miihendisligi boliimiinii kazandi ve 2001 yilinda mezun oldu. Haziran 2002 —Nisan
2004 arasinda Fintek A.S.’de, Nisan 2004 — Temmuz 2005 arasinda Siemens A.S.’de
Yazilim Miihendisi pozisyonlarinda calisti. Agustos 2007’den bu yana Roche A.S
Tiirkiye’de ¢alismakta 2011 Haziran ayindan bu yana Dogu Avrupa, Ortadogu
bolgesi E-Pazarlama Proje Yoneticisi olarak gorev yapmaktadir. Maltepe
Universitesi’de 2009 yilinda MBA tamamlamistir. Eyliil 2009°da Maltepe
Universitesi'nde basladig:r Bilgisayar Miihendisligi Yiiksek Lisans programma tez

asamasinda devam etmektedir.

97



