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Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dall
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Veri madenciligi, ginumuz bilgi caginda en guncel teknolojilerden birisidir.
Bilgisayar sistemlerinin her gegen ucuzlamasi kullaniminin yayginlagsmasini
saglarken, guglerinin artmasi da, daha buyuk miktarlarda veri saklanabilmesini
olanakh kilmaktadir. Ginumuzde klgulen dunyanin ortak ama buyuk problemleri
nedeniyle buylk miktarlarda verilerin igslenmesi gerekli olmaktadir. Bu ylzden,
buyuk miktardaki verileri isleyebilen teknikleri kullanabilmek, buylk dnem
kazanmaktadir. Veri madenciligi bu gibi durumlarda kullanilan, buyuk miktardaki
veri setlerinde sakli durumda bulunan desen ve egilimleri ortaya ¢ikarmak ve

bilgiye donustlirmek islemidir.

Web madenciligi ise veri madenciligi tekniklerinin world wide web verileri Uzerinde
uygulanmasidir. Web madenciligi kullanicilarin web sitelerindeki davraniglarini
inceler, kullanici isteklerini belirler, bu sekilde elde edilen veriye dayanarak web
sitelerinin yeniden tasarim veya gelistiriimesi konusunda karar vermeyi saglayan
bilgiyi sunar. Hangi sayfalara daha sik girildigi, hangi sayfalarin birlikte ziyaret
edildigi gibi bilgiler sitenin yeniden duzenlenmesinde faydali olacak bilgilerdir. Bu
uygulamalarin amaci, istatistiksel yontemlerle kullanicilarin  davraniglarini

ogrenmek, boylece site icerigi ve tasarimini bu bilgiler isiginda yenilemektir.
Bu calismada Baskent Universitesi web sitesinin gelistirilmesi amaciyla
kullanilabilecek gerekli bilgiler http://www.baskent.edu.tr ginlik web erigimleri veri

madenciligi teknikleri kullanilarak elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Veri Madenciligi, Web Madenciligi, Web Kullanim Madenciligi.
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ABSTRACT

Data mining is one of the mosr upto-adte Technologies of the information area.
The decreasing cost of computer systems enables a wider use, besides the
increasing capacity makes storing very big quantities of data possible. Today,
common but significant problems of the world requires processing large quantities
of data. Therfore, it is getting more and more important to be able to use
techniques processing these quantities of data. Data mining is the explaration of
the patterns and tendencies inherent in these huge sets of data and transforming

them into information.

Web mining is the application of data mining techniques on the world wide web
data. Web mining studies behaviors of users in the web sites, identifies users’
demands and provides information which will enable web designer to re-design
and develop the web sites. The frequency of visits to a certain web site, and the
correlation of one site visit with that of another are useful data to be used in the
re-development/design of a web site. The overall aim of these practices is to
renovate the content and design of a web site in the light of the information

obtained through the statistical techniques applied to user behaviour.
The information used in the development of the web site of Bagkent University in

this study has been obtained from http://www.baskent.edu.tr web log using data

mining techniques.

Keywords: Data Mining, Web Mining, Web Usage Mining.
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GiRiS

GUnumuzde Internet'in yasantimizi adeta yeniden sekillendirmesi ile web
sitelerinin etkin yonetimini konu alan arastirmalarin sayisi hizla artmaktadir. Bu
nedenle web sitesinin igerik ve teknik anlamdaki kalitesi, isletmenin sundugu Urun
ya da hizmet kadar isletmenin, Urinun veya hizmetin rekabetteki yerinin

belirlenmesinde dnemli bir parametre olabilmektedir.

Bunun yani sira oldukga yayginlasan elektronik ticaret ve online aligverig
mekanizmalarinin artmasi, bu alanda birbirlerine rakip olan firmalarin ¢alismalari,

veri madenciliginin dnemini on plana ¢ikarmaktadir.

Web sitelerinin bulundugu sunucular Gzerindeki erisim ve hata kayit dosyalarinda
kullanicinin site iginde gezinirken yaptigi her bir tika karsilik bir ya da birden ¢ok
hareket kaydi birikir. Kullanici adeta gezindigi her noktada parmak izlerini
birakmaktadir. Bu hizla blyuyen dosyalar yer kazanmak igin periyodik olarak
temizlenmektedir. Oysa bu veriler, site igerik verisi ve kayith kullanicilara ait veri ile
birlestirildiginde fayda saglanabilecek bir veritabani olusturmak muimkdn
olabilecektir [16].

Varolan verilerden bilgiyi yani kullanilabilecek orintlleri elde etmeye genis capta
ihtiya¢c duyulmustur. Bu ihtiyaci gidermek igin arastirma kurumlari ve Universiteler
calismalariyla yeni disiplinler ortaya c¢ikarmistir. Veri madenciligi bu yeni
disiplinlerden biridir. Veri madenciliginin veri tabanlar1 Gzerine uygulanmasiyla Veri
Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK) ortaya ¢ikmistir.

Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi genelde ¢ok buyuk hacimli verileri ele almakta
kullanilmaktadir. Verileri ya tam ya da yari otomatik olarak analiz eden yeni
sistemlerle, bu disiplin son zamanlardaki en guncel konulardan biri haline gelmistir.
Veri secimi, veri temizleme, veri on igleme, veri indirgeme, veri madenciligi
algoritmasinin uygulanmasi ve sonuglarin degerlendirmesi VTBK'yi olusturan

basamaklardir. Kisaca buyuk olcekli veri tabanlarindan anlamli ve gizli érantalerin



cikarilmasi olarak anilan Veri Madenciligi (VM) VTBK iginde bir adim olarak kabul
edilir [47].

Veri madenciligi, makine égrenimi (MO), veri tabani yénetim sistemi (VTYS), veri
ambarlama (VA), kosut programlama (KP) ve istatistik gibi bir ¢ok farkli disiplinin
kullandigi teknikleri kullanmaktadir. Bundan dolayi VM c¢ok disiplinli bir yaklagimdir
[48].

VM, MO ve istatistik birbirlerine yakin disiplinlerdir. Bu (i¢ disiplinin ortak noktalari
veri igindeki ilging oruntuleri bulmayr amacglamalarndir. VM algoritmalarinin
cekirdegini MO’de kullanilan algoritmalar olusturur. Makine égreniminde kullanilan
siniflama, kimeleme ve iligkilendirme algoritmalari gibi birgok algoritma veri
madenciliginde kullaniimaktadir. MO ile VM arasinda bu séylenen benzerliklerin
bulunmasinin yani sira aralarinda ¢ok buyUk farklar da vardir [49]. Ornegin, MO
kiguk hacimli ve genelde deneysel verilerle ugrasirken, VM buyuk hacimli gergek
diinya verileriyle ugrasir. MO’nin 6rneklem kimesi genelde 100-1000
arasindayken, VM uygulandiginda milyonlarca veriden sz edilmektedir. VM ve
MO arasindaki diger bir fark da, MO’niin aksine VM’'nin gUriltili, eksik, artik ve
bos (NULL) degerleri isleyebilmesidir[48].

Blyuk boyutlu yapisal veriyi saklama ve bu verilere etkin bir sekilde erigim
saglamakla yukimli olan VTYS’lerde veri dizenlemesi, ilgili organizasyonun
isletimsel veri ihtiyaci dogrultusunda gergeklestirilir. Bu islem her zaman bilgi kesfi
(BK) perspektifi ile birebir ortismez. Bu agidan VM algoritmasi uygulanmadan
once veri 6n isleme basamaklari gergeklestirilir. VT'deki veriler Uzerinde
gerceklestirilen bu basamaklar kisaca goyledir: temizleme, boyut indirgeme, tur

donusumleri, transfer, vb islemlerdir[48].

Veritabanlari veri organizasyonunda kullanilan araglardan birisidir. Bu ¢alismadaki
kullanim hedeflerinden biri, farkh olarak tam yapisal olmayan ve hizla degisen
veriyi gesitli kullanici tiplerinin erisebilecegi bir ortamda sunmaktir. Hedeflerden bir

digeri ise web madenciligi teknolojilerini bu veriye uygulayabilmektir.



Bu veritabani ile saglanabilecek faydalarin bir kag tanesi sdyle siralanabilir;

i)kullanicilarin profilleri ¢ikarilabilir ve zaman igindeki degisimleri takip

edilebilir,
ii)sitedeki begenilen ya da begenilmeyen koseler tespit edilebilir,

iii)kullanicilarin gezinti sekli/hizi sitenin igerik, yapilandirma ve alt-yapi

acisindan performansi hakkinda fikir verebilir.

Universite web sitesindeki sayfalara giris isteklerinin bilinmesi, sitenin yeniden
dizenlenmesi ve daha aktif hale getiriimesine yardimci olacak bilgileri
saglayacaktir.

Hangi sayfalara daha sik girildigi (giris siklik bilgisi), hangi sayfalarin birlikte
(ardisik olarak) ziyaret edildigi gibi bilgiler sitenin yeniden dizenlenmesinde faydali
olacak bilgilerdir. Bu uygulamalarin amaci, istatistiksel yontemlerle kullanicilarin
davraniglarini 6grenmek bodylece site icerigi ve tasarimini bu bilgiler 1s1ginda
gbzden gegcirerek yenilemeler yapmaktir. Boylece siteden yararlanan ziyaretgilere
daha Kkaliteli ve amagclarini saglayabilecek bilgi istekleri dogrultusunda

sunulabilecektir.

Bu tezde giris bilgilerinin ardindan ikinci bolumde veri madenciligi tanimi, tguncu
bolimde web madenciligi, asamalari ve teknikleri anlatiimaktadir. Ddérdincui
bélimde web kullanim madenciligi, web verileri Uzerinde madencilik, besinci
bolimde ise Universite web sitesi Uzerinde yapilan web madenciligi uygulamasi

yer almaktadir.



2.VERI MADENCILIGI

Gelisen ve degisen cevre kosullari, sinirlarin kalkmasi ile kuresellesen dunya,
farkl pazarlama ve ar-ge(arastirma gelistirme) yontemleri “veri’nin degil “bilgi’nin
dnemini her gecen giin daha da artacak sekilde ortaya koymaktadir. internetin
yayginlasmasi ve kolaylasmasi ar-ge ekiplerinin  “bilgi’ye  erigsmelerini
zorlastirmaktadir. internette arama motorlari kullanilarak yapilan arastirmalar ¢ogu
zaman istenilenden farkh bir sekilde sonuclanmaktadir. Tibbi bir arastirma
sonucunda elde edilen verilerin yorumlanip analiz edilmesiyle Dbilgiye
ulasilabilmektedir. Bulyuk bir perakendecinin, fatura bilgilerinden musteri
egilimlerini belirleyip ona gore pazarlama taktikleri Uretebilmesi, rakiplerinin 6nine
gecmesini saglayacaktir. Verilen orneklere dikkat edilirse, “veri’nin “bilgi"ye
doénusme isleminin vurgulandi§i gorulecektir. Bilginin matematiksel ve istatistiksel
yontemler ile analiz edilmesi ve c¢ikan sonuglarin bir uzman gozuyle
yorumlanmasiyla gecmis verilerden gelecek tahminleri yapma iglemi veri

madenciligidir.

Veri madenciligi, eldeki verilerden Uustl kapali, ¢ok net olmayan, onceden
bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanigh bilginin ¢ikariimasidir. Bu da;
kimeleme, veri 6zetleme, degisikliklerin analizi, sapmalarin tespiti gibi belirli

sayida teknik yaklagimlari icerir[28].

Bagka bir deyigsle, veri madenciligi, verilerin icerisindeki desenlerin, iligkilerin,
degisimlerin, duzensizliklerin, kurallarin ve istatistiksel olarak dnemli olan yapilarin

yari otomatik olarak kesfedilmesidir.

Temel olarak veri madenciligi, veri setleri arasindaki desenlerin ya da duzenin,
verinin analizi ve yazilim tekniklerinin kullaniimasi ile ilgilidir. Veriler arasindaki
iliskiyi, kurallari ve dzellikleri belirlemekten kullanilan teknikler sorumludur. Amag,

daha 6nceden fark edilmemis veri desenlerini tespit edebilmektir.

Veri madenciligini istatistiksel bir yontemler serisi olarak gérmek mumkuanddr.
Ancak veri madenciligi, geleneksel istatistikten birka¢ yonde farkhlik gdsterir. Veri

madenciliginde amag, kolaylikla mantiksal kurallara ya da gorsel sunumlara



cevrilebilecek nitel modellerin ¢ikariimasidir. Bu baglamda, veri madenciligi insan

merkezlidir ve bazen insan — bilgisayar arayuzu birlegtirilir.

Veri madenciligi, istatistik, arama teknikleri, makine bilgisi, veri tabanlari ve yliksek

performansli islem gibi temelleri de icerir.

Veri madenciligi konusunda bahsi gegen “genis veri"deki genis kelimesi, tek bir is
istasyonunun bellegine sigamayacak kadar buyuk veri kimelerini ifade etmektedir.
Yuksek hacimli veri ise, tek bir is istasyonundaki ya da bir grup is istasyonundaki
disklere siJamayacak kadar fazla veri anlamindadir. Dagitik veri ise, farkl cografi
konumlarda bulunan verileri anlatir. [15]

Veri tabanlarinda bilgi kesfi sirecinde (VTBK) yer alan adimlar Sekil 1'de
gosterilmistir [12]:

Yorumlama ve
Dogrulama

Ver Madenleme

indirgeme

i
Orintiler

Indirgenmis Veri

Oniglemden
Gegmis Veri

7

T Orneklem
Kimesi

|

l |

Sekil 1: VTBK Surecinde Yer Alan Adimlar

Veri Sec¢imi (Data Selection): Bu adim birkag veri kiimesini birlestirerek, sorguya

uygun orneklem kimesini elde etmeyi gerektirir.



Veri Temizleme ve Onisleme (Data Cleaning & Preprocessing): Segilen
orneklemde yer alan hatali tutanaklarin cikarildigi ve eksik nitelik degerlerinin

degistirildigi asamadir ve kesfedilen bilginin kalitesini artirir.

Veri indirgeme (Data Reduction): Secilen érneklemden ilgisiz niteliklerin atildigi ve
tekrarli tutanaklarin ayiklandigr adimdir. Bu asama ile segilen veri madenciligi

sorgusunun ¢alisma zamanini iyilestirir.

Veri Madenciligi (Data Mining): Verilen bir veri madenciligi sorgusunun (siniflama,

gudumsuz 6bekleme, eglestirme, vb.) isletilmesidir.

Degerlendirme (Evaluation): Kesfedilen bilginin gegerlilik, yenilik, yararliik ve

basitlik kistaslarina gore degerlendiriimesi asamasidir[12].

2.1. Veri Madenciligine Genel Bakis (Tarihge)

VM yaklasimi ortaya ¢cikmadan 6nce, buylk veri tabanlarindan faydali értnttler
elde etmek igin, ¢cevrim-disi veri Uzerinde cgaligan istatistiksel paketler kullanilirdi.
istatistiksel yaklagimlarin kullaniminda bu paketlerin dezavantajlari ortaya
cikmaktaydi. Bu dezavantajlardan en onemlisi; istenen verilerin toplanmasindan
ve amacin belirlenerek istatistiksel yaklasimlarin uygulanmasindan sonra bir
uzman tarafindan degerlendiriimesi gerekliligidir. Baska bir dezavantaji ise her
farkh ihtiyag icin bu islemlerin tekrarlanmasidir. Bu sorun VTBK'de kismen
asilmistir. VTBK [50] c¢ok buylk hacimli verilerden anlamli iligkileri otomatik
kesfeder.

2.2 Veri Madenciligi Teknikleri

istatistiksel Yontemler: Veri madenciligi calismasi esas olarak bir istatistik
uygulamasidir. Verilen bir 6rnek kumesine bir kestirici oturtmaylr amaclar[15].
statistik literattirlinde son elli yilda bu amag igin degisik teknikler énerilmistir. Bu

teknikler istatistik literatlrinde ¢ok dediskenli analiz (multivariate analysis) basligi



altinda toplanir ve genelde verinin parametrik bir modelden (¢odunlukla c¢ok
degiskenli bir Gauss dagilimindan) geldigini varsayar. Bu varsayim altinda
siniflandirma  (classification; discriminant analysis), regresyon, 0Obekleme
(clustering), boyut azaltma (dimensionality reduction), hipotez testi, varyans
analizi, baginti (association; dependency) kurma gibi teknikler uzun yillardir
kullaniimaktadir [12].

Bellek Tabanlhi Yontemler: Bellek tabanli veya o6rnek tabanh bu yodntemler
(memory-based, instance-based methods; case-based reasoning) istatistikte
1950’li yillarda Onerilmis olmasina ragmen o vyillarda gerektirdigi hesaplama
buyukligu ve bellek vyetersizligi yluzunden kullanilamamis ama gunumuzde
bilgisayar teknolojilerindeki gelismeyle ve kapasitelerinin artmasiyla, 6zellikle de
cok islemcili sistemlerin yayginlasmasiyla, kullanilabilir olmuglardir. Bu yontemlere

en iyi érnek en yakin k komsu algoritmasidir (k-nearest neighbor). [12]

Yapay Sinir Aglari: 1980’lerden sonra yayginlasan yapay sinir aglarinda (artificial
neural networks) amag fonksiyon birbirine bagl basit islemci Unitelerinden olusan
bir ag Uzerine dagitilmigtir. Yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenme algoritmalari
veriden Uniteler arasindaki baglanti agirliklarini hesaplar. YSA istatistiksel
yontemler gibi veri hakkinda parametrik bir model varsaymaz yani uygulama alani
daha genistir, ve bellek tabanli ydntemler kadar yiksek islem ve bellek

gerektirmez.[12]

Karar Agaglan: Istatistiksel yontemlerde veya yapay sinir aglarinda veriden bir
fonksiyon 6grenildikten sonra bu fonksiyonun insanlar tarafindan anlasilabilecek
bir kural olarak yorumlanmasi zordur. Karar agaclari ise veri olusturulduktan sonra
aga¢ kokten yapraga dogru inilerek kurallar (IF-THEN rules) yazilabilir. Bu sekilde
kural ¢ikarma (rule extraction), veri madenciligi c¢alismasinin sonucunun
gecerlenmesini saglar. Bu kurallar uygulama konusunda uzman bir Kkigiye
gosterilerek sonucun anlamli olup olmadigi denetlenebilir. Sonradan baska bir
teknik kullanilacak bile olsa karar agaci ile dnce bir kisa ¢alisma yapmak, onemili

degiskenler ve yaklasik kurallarin elde edilmesine yardimci olur. [12]



2.3 Veri Madenciliginde Karsilagilan Problemler

Klguk veri kimelerinde hizli ve dogru bir bigimde ¢alisan bir sistem, ¢ok buyuk
veri tabanlarina uygulandiginda tamamen farkli davranabilir. Bir VM sistemi
tutarli veri Uzerinde mukemmel galisirken, ayni veriye gurulti eklendiginde kayda
deger bir bigimde kétiilesebilir. izleyen kesimde glinimiiz VM sistemlerinin karsi

karglya oldugu problemler incelenecektir.[12]

i) Veri Tabani Boyutu

Veri tabani boyutlari inanilmaz bir hizla artmaktadir. Pek ¢ok makine 6gdrenimi
algoritmasi birka¢ yuz tutanaklik olduk¢a kuguk orneklemleri ele alabilecek
bicimde geligtirilmigtir. Ayni algoritmalarin yuzbinlerce kat buyuk orneklemlerde
kullanilabilmesi igin azami dikkat gerekmektedir. Orneklemin biylk olmasi,
oruntllerin gercekten var oldugunu gdstermesi agisindan bir avantajdir ancak
boyle bir orneklemden elde edilebilecek olasi oruntu sayisi da ¢ok buyuktur. Bu
yuzden VM sistemlerinin kargi karsiya oldugu en onemli sorunlardan biri veri
tabani boyutunun ¢ok buyuk olmasidir. Dolayisiyla VM yontemleri ya sezgisel bir
yaklasimla arama uzayini taramalidir, ya da oOrneklemi yatay/dikey olarak

indirgemelidir[12].

Yatay indirgeme cesitli bicimlerde gergeklestirilebilir. ilkinde, belirli bir niteligin alan
degerleri ©6nceden siraduzensel (hierarchy) olarak siniflandiriir ki, buna
genellestirme islemi de denilmektedir. Sonrasinda ise ilgili niteligin degerleri
onceden belirlenmis genelleme siradiuzeninde asagidan yukariya dogru seviye
seviye gunlenir (yani Ust nitelik degeri ile degistirilir) ve tekrarli (mukerrer) ¢oklular
cikarilir.ikincisinde, oldukca saglam (robust) olan érnekleme kurami kullanilarak
¢ok buyuk oylumlu veri Oyle bir boyuta indirgenir ki, hem kaynak veri belirli bir
guven araliginda temsil edilebilir hem de indirgenen veri kimesinin oylumu makine

ogrenimi teknikleri ile islenmeye uygun/olurlu bir hale getirilebilir.



Sonuncusunda ise surekli degerlerden olusan bir alana sahip nitelik UGzerine
kesiklestirme teknigi uygulanir. Surekli degerlerin belirli aralik degerlerine
donusturulmesi ile ortaya c¢ikabilecek tekrarli goklular tekil hale getirilerek yatay
indirgeme saglanabilir. Aslinda bu kesiklestirme teknigi, surekli sayisal degerler
icin gecerli olmayan makine o6grenim algoritmalari i¢in bir on kosul veya 0On
igslemedir ki, bu konu ayri bir alt baslik olarak verilecektir. Dikey indirgeme, artik
niteliklerin indirgenmesi islemidir ve “artik isleme” alt bashginda tartisilacaktir [12].

ii) Guraltalu Veri

Buyuk veri tabanlarinda pek ¢ok niteligin degeri yanlis olabilir. Bu hata, veri girigi
sirasinda yapilan insan hatalari veya girilen degerin yanlis olgtlmesinden
kaynaklanir. Veri girigi veya veri toplanmasi sirasinda olusan sistem disgi hatalara
guraltd adi verilir. Gunimuzde kullanilan ticari iligkisel veri tabanlari, veri girisi
sirasinda olusan hatalari otomatik bigcimde gidermek konusunda vyeterligi
saglamamaktadir. Hatali veri gergek dunya veri tabanlarinda ciddi problem
olugturabilir. Bu durum, bir VM yonteminin kullanilan veri kimesinde bulunan
gurultula verilere karsi daha az duyarli olmasini gerektirir. Gurdltula verinin yol
actigi problemler timevarimsal karar agaclarinda uygulanan metodlar baglaminda
kapsamli bir bicimde arastiriimistir. Eger veri kimesi guraltila ise sistem bozuk
veriyi tanimali ve ihmal etmelidir. Quinlan (1986b), guraltinin siniflama Gzerindeki
etkisini arastirmak igin bir dizi deney yapmistir. Deneysel sonuglar, etiketli
ogrenmede makine 6grenim tekniklerinin etiket niteligi Gzerindeki gurultulere, diger
kosul niteliklerinde sunulan gurultilere kiyasla, daha duyarli olduklarini
gOstermistir. Buna karsin egitim kimesindeki nesnelerin nitelikleri Gzerindeki en
cok %10’luk gurdltt miktari ayiklanabilmektedir. Chan ve Wong (1991), gurultinun

etkisini analiz etmek igin istatiksel yontemler kullanmislardir[12].
iii) Bos Degerler
Bir veri tabaninda bos deger, birincil anahtarda yer almayan herhangi bir niteligin

degeri olabilir. Bos deger, tanimi geredi kendisi de dahil olmak Uzere hig¢bir degere

esit olmayan degerdir. Bir ¢okluda eger bir nitelik degeri bos ise o nitelik



bilinmeyen ve uygulanamaz bir degere sahiptir. Bu durum iligskisel veri
tabanlarinda sikga karsimiza gikmaktadir. Bir iligkide yer alan tum c¢oklular ayni
sayida nitelige, niteligin degeri bos olsa bile sahip olmalidir. Ornegin, kisisel
bilgisayarlarin 6zelliklerini tutan bir iliskide bazi model bilgisayarlar i¢in ses kart

modeli niteliginin degeri bos olabilir.

Lee (1992), bos degeri (1) bilinmeyen, (2) uygulanamaz, (3) bilinmeyen veya
uygulanamaz olacak bigimde Uge ayiran bir yaklagimi iligskisel veri tabanlarini
genisletmek igin éne surmastir. Mevcut bos deder tasiyan veri i¢in herhangi bir
¢O0zUm sunmayan bu yaklasimin diginda bu konuda sadece bilinmeyen deger
uzerinde galismalar yapiimigtir. Bos degerli nitelikler veri kimesinde bulunuyorsa,
ya bu ¢oklular tamamiyla ihnmal edilmeli ya da bu ¢oklularda nitelige olasi en yakin

deger atanmalidir [12].

iv) Eksik Veri

Evrendeki her nesnenin ayrintili bir bigcimde tanimlandigi ve bu nesnelerin
alabilecegi degerler kimesinin belirli oldugu varsayilsin. Verilen bir baglamda her
bir nesnenin tanimi kesin ve yeterli olsa idi siniflama islemi basitce nesnelerin alt
kimelerinden faydalanilarak yapilirdi. Bununla birlikte, veriler kurum ihtiyacglari g6z
onunde bulundurularak dizenlenip toplandigindan, mevcut veri bilgi kesfi
acisindan uygun olmayabilir . Ornegin hastaligin tanisini koymak igin kurallar
sadece c¢ok yash insanlarin belirtilerinin bulundugu bir veri kimesi kullanilarak
uretilseydi, bu kurallara dayanarak bir gocuga tani koymak pek dogru olmazdi. Bu
gibi kosullarda bilgi kesfi modeli belirli bir glvenlik derecesinde tahmini kararlar
alabilmelidir [12].

v) Artik Veri

Verilen veri kumesi, eldeki probleme uygun olmayan veya artik nitelikler
icerebilir.Bu durum pek ¢ok islem sirasinda kargimiza gikabilir. Ornegin, eldeki
problem ile ilgili veriyi elde etmek igin iki iligkiyi ortak nitelikler Uzerinden

birlestirirsek, sonug iliskide kullanicinin farkinda olmadigi artik nitelikler bulunur.



Artik nitelikleri elemek icin geligtiriimis algoritmalar 6zellik sec¢imi olarak adlandirilir
[12].

Ozellik secimi, timevarima dayali 6grenmede bir 6n islem olarak algilanir. Baska
bir deyisle, 6zellik secimi, verilen bir iligkinin i¢sel tanimini, digsal tanimin tasidigi
(veya igerdigi) bilgiyi bozmadan onu eldeki niteliklerden daha az sayidaki
niteliklerle (yeterli ve gerekli) ifade edebilmektir. Ozellik segimi yalnizca arama

uzayini kigultmekle kalmayip, siniflama igleminin kalitesini de artirir.

vi) Dinamik Veri

Kurumsal ¢evrim igi veri tabanlari dinamiktir, yani icerigi surekli olarak degisir. Bu
durum, bilgi kesfi metodlari icin 6nemli sakincalar dogurmaktadir. ilk olarak sadece
okuma yapan ve uzun sure g¢alisan bilgi kesfi metodu, bir veri tabani uygulamasi
olarak mevcut veri tabani ile birlikte calistirildiginda mevcut uygulamanin da
performansi ciddi 6l¢cide duser. Diger bir sakinca ise, veri tabaninda bulunan
verilerin kalici oldugu varsayilip, ¢evrim disi veri Uzerinde bilgi kesif metodu
calistirldiginda, degisen verinin elde edilen 6runtulere yansimasi gerekmektedir.
Bu islem, bilgi kesfi metodunun Urettigi oruntlleri zaman iginde degisen veriye
gore sadece ilgili oruntuleri yigmali olarak glnleme yetenegine sahip olmasini
gerektirir . Aktif veri tabanlari tetikleme mekanizmalarina sahiptir ve bu 6zellik bilgi

kesif metodlari ile birlikte kullanilabilir [12].

vii) Farkh Tipteki Veriler

Gergek hayattaki uygulamalar makine 6greniminde oldugu gibi yalnizca sembolik
veya kategorik veri turleri degil, fakat ayni zamanda tamsayi, kesirli sayilar, ¢coklu
ortam verisi, cografi bilgi iceren veri gibi farkl tipteki veriler Gzerinde islem
yapilmasini gerektirir. Kullanilan verinin saklandigi ortam, diz bir kitik veya
iligkisel veri tabaninda yer alan tablolar olacagi gibi, nesneye yonelik veri tabanlari,
¢coklu ortam veri tabanlari, cografik veri tabanlari vb. olabilir. Saklandigi ortama
gore veri, basit tipte olabilecegdi gibi karmasik veri tipleri (coklu ortam verisi, zaman
iceren veri, yardimli metin, cografi, vb.) de olabilir. Bununla birlikte veri tipi

cesitliliginin fazla olmasi bir VM algoritmasinin tim veri tiplerini ele alabilmesini



olanaksizlagtirmaktadir. Bu yuzden veri tipine 6zgu adanmis VM algoritmalari

geligtiriimektedir [12].

2.4 Veri Madenciligi Algoritmalari

Veri madenciligi (VM) sureci sonunda elde edilen desenler kurallar biciminde ifade
edilir. Eldeedilen kurallar,

(1) kosul yan tumcesi ile sonug¢ arasindaki eslestirme derecesini gosterir (if <kosul
timcesi>, then <sonug¢>, derece (0..1)),

(2) veriyi 6nceden tanimlanmis siniflara bélimler (partition); veya

(3) veriyi bir takim kriterlere gore sonlu sayida kimeye ayirir. Bu kurallar veri
uzerinde belirli bir teknigin (algoritmanin) sonlu sayida yinelenmesiyle elde edilir.
Elde edilen bilginin kalitesi veri analizi igin kullanilan algoritmaya buylk 6l¢ide

baghdir.

VM algoritmalari, dogrulamaya dayali algoritmalar ve kesfe dayali algoritmalar
olarak iki grupta toplanabilir . Dogrulamaya dayali VM algoritmasinda kullanici bir
hipotez one surer ve sistem bu hipotezi ispatlamaya c¢alisir. Dogrulamaya dayali
VM algoritmalarinin en yaygin olarak kullanildigi yerler, istatistiksel ve ¢ok boyutlu
analizlerdir. Ote yandan kesfe dayali algoritmalar otomatik olarak yeni bilgi
cikarirlar. izleyen kesimde VM sistemlerinde kullanilan algoritmalardan énemli

olanlari incelenecektir.

i) Hipotez Testi Sorgusu

Hipotez testi sorgusu algoritmasi, dogrulamaya dayali bir algoritmadir. Bir hipotez
one surdlir ve segilen veri kiimesinde hipotez dogrulugu test edilir. One sirilen
hipotez genellikle belirli bir 6rintindn veri tabanindaki varligiyla ilgili bir tahmindir .
Bu tip bir analiz 6zellikle kesfedilmis bilginin genigletiimesi veya damitiimasi

(refine) islemleri sirasinda yararlidir.

Hipotez ya mantiksal bir kural ya da mantiksal bir ifade ile gOsterilir. Her iki
bicimde de secilen veri tabanindaki nitelik alanlari kullanilir. X ve Y birer mantiksal

ifade olmak Uzere “IF X THEN Y” biciminde bir hipotez éne surulebilir. Verilen



hipotez secilen veri tabaninda dogruluk ve destek kistaslari baz alinarak sistem
tarafindan sinanir[12].

ii) Siniflandirma ve Regresyon

Siniflama ve regresyon, 6énemli veri siniflarini ortaya koyan veya gelecek veri
egilimlerini tahmin eden modelleri kurabilen iki veri analiz yontemidir [3]. Siniflama
kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon sureklilik gosteren degerlerin
tahmin edilmesinde kullanihir. Ornegin, bir siniflama modeli banka kredi
uygulamalarinin guvenli veya riskli olmalarini kategorize etmek amaciyla
kurulurken, regresyon modeli geliri ve meslegi verilen potansiyel musterilerin

bilgisayar urtnleri alirken yapacaklari harcamalari tahmin etmek igin kurulabilir.

Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler sunlardir [2]:

1 - Karar Agaglari (Decision Trees)

2- Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Networks)

3- Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

4- K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

5- Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)

6- Naive-Bayes

Karar agaclari, veri madencilisinde kuruluslarinin ucuz olmasi, yorumlanmalarinin
kolay olmasi, veri tabani sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri ve
guvenilirliklerinin iyi olmasi nedenleri ile siniflama modelleri icerisinde en yaygin

kullanima sahip tekniktir.

Karar agaci, adindan da anlassilacagi gibi bir aga¢ gérunimunde, tahmin edici bir
tekniktir [23]. Agag¢ vyapisi ile, kolay anlasilabilen kurallar yaratabilen, bilgi

teknolojileri islemleri ile kolay entegre olabilen en populer siniflama teknigidir.

Karar agaci karar dugumleri, dallar ve yapraklardan olusur [22]. Karar dugumda,
gerceklestirilecek testi belirtir. Bu testin sonucu agacin veri kaybetmeden dallara
ayrilmasina neden olur. Her digimde test ve dallara ayrilma islemleri ardisik

olarak gerceklesir ve bu ayrilma islemi Ust seviyedeki ayrimlara bagimhdir. Agacin



her bir dali siniflama islemini tamamlamaya adaydir. Eger bir dalin ucunda
siniflama islemi gergeklesemiyorsa, o daim sonucunda bir karar dugumu olusur.
Ancak daim sonunda belirli bir sinif olusuyorsa, o dalin sonunda yaprak vardir. Bu
yaprak, veri Uzerinde belirlenmek istenen siniflardan biridir. Karar agaci islemi kok
dugumunden baslar ve yukaridan asagiya dogru yapraga ulasana dek ardisik

dugumleri takip ederek gergeklesir.

Karar agaci teknigini kullanarak verinin siniflanmasi iki basamakli bir islemdir [22].
ilk basamak 6grenme basamagidir. Ogrenme basamaginda énceden bilinen bir
egitim verisi, model olusturmak amaciyla siniflama algoritmasi tarafindan analiz
edilir. Ogrenilen model, siniflama kurallari veya karar agaci olarak gosterilir. ikinci
basamak ise siniflama basamagidir. Siniflama basamaginda test verisi, siniflama
kurallarinin veya karar agacinin dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Eger
dogruluk kabul edilebilir oranda ise, kurallar yeni verilerin siniflanmasi amaciyla

kullantlir.

Test verisine uygulanan bir modelin dogrulugu, yaptigi dogru siniflamanin test
verisindeki tim siniflara oranidir. Her test drneginde bilinen sinif, model tarafindan
tahmin edilen sinif ile karsilastirilir. Eger modelin dogrulugu kabul edilebilir bir
deger ise model, sinifi bilinmeyen yeni verileri siniffama amaciyla kullanilabilir.
Ornegin, bir egitim verisi incelenerek kredi duruma sinifini tahmin edecek bir

model olusturuluyor. Bu modeli olusturan bir siniflama kurali;

IF yas ="41...50" AND gelir = yiksek THEN kredidurumu = mukemmel

seklindedir. Bu kural geregince yasi "41...50" kategorisinde olan (yasi 41 ile 50
arasinda olan) ve gelir duzeyi yuksek bir kisinin kredi durumunun mikemmel

oldugu goruldr.

Olusturulan bu modelin dogrulugu, bir test verisi araciligi ile onaylandiktan sonra
model, sinifi belli olmayan yeni bir veriye uygulanabilir ve siniflama kurali geregi

yeni verinin sinifi "miukemmel" olarak belirlenebilir.



Tekrarlamak gerekirse bir karar agaci, bir alandaki testi beliten karar
dugumlerinden, testteki degerleri belirten dallardan ve sinifi belirten yapraklardan
olusan akis diyagrami seklindeki aga¢ yapisidir. Aga¢ yapisindaki en ustteki

digum kok dagumuadar.

Belirli bir sinifin muhtemel Uyesi olacak elemanlarin belirlenmesi, ¢esitli durumlarin
yuksek, orta, dusuk risk gruplar gibi gesitli kategorilere ayrilmasi, gelecekteki
olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmasi, sadece belirli alt gruplara
0zgu olan iliskilerin tanimlanmasi, kategorilerin birlestiriimesi gibi alanlarda karar

agaclari kullaniimaktadir [25].

Karar agaclari, hangi demografik gruplarin mektupla yapilan pazarlama
uygulamalarinda yuksek cevaplama oranina sahip oldugunun belirlenmesi (Direct
Mail), bireylerin kredi ge¢mislerini kullanarak kredi kararlarinin verilmesi (Credit
Scoring), gecmiste isletmeye en faydali olan bireylerin 6zelliklerini kullanarak ise
alma sureglerinin belirlenmesi, tibbi gbézlem verilerinden yararlanarak en etkin
kararlarin verilmesi, hangi degiskenlerin satislari etkilediginin belirlenmesi, Gretim
verilerini  inceleyerek Urun hatalarina yol agan degiskenlerin belirlenmesi gibi

uygulamalarda kullaniimaktadir [25].

iii) Kimeleme

Kimeleme, veriyi siniflara veya kimelere ayirma islemidir[20] . Ayni kimedeki
elemanlar birbirleriyle benzerlik gosterirlerken, baska kimelerin elemanlarindan
farkhdirlar. Kiimeleme veri madenciligi, istatistik, biyoloji ve makine égrenimi gibi
pek cok alanda kullanilir. Kimeleme modelinde, siniflama modelinde olan veri
siniflari yoktur. Verilerin herhangi bir sinifi bulunmamaktadir. Siniflama modelinde,
verilerin siniflari bilinmekte ve yeni bir veri geldiginde bu verinin hangi siniftan
olabilecegi tahmin edilmektedir. Oysa kiimeleme modelinde, siniflari bulunmayan
veriler gruplar halinde kumelere ayrilirlar. Bazi uygulamalarda kimeleme modeli,

siniflama modelinin bir onislemi gibi gorev alabilmektedir .

Marketlerde farkli masteri gruplarinin kesfedilmesi ve bu gruplarin alisveris

Oruntllerinin ortaya konmasi, biyolojide bitki ve hayvan siniflandirmalari ve



islevlerine gére benzer genlerin siniflandiriimasi, sehir planlanmasinda evlerin
tiplerine, degerlerine ve cografik konumlarina gore gruplara aynlmasi gibi
uygulamalar tipik kimeleme uygulamalaridir. Kimeleme ayni zamanda Web

uzerinde bilgi kesfi icin dokiimanlarin siniflanmasi amaciyla da kullanilabilir [21].

Veri kimeleme guglu bir gelisme gostermektedir. Veri tabanlarinda toplanan veri
miktarinin artmasiyla orantili olarak, kimeleme analizi son zamanlarda veri

madenciligi arastirmalarinda aktif bir konu haline gelmistir.

Literatirde pek ¢ok kimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Kullanilacak olan
kimeleme algoritmasinin sec¢imi, veri tipine ve amaca baghdir. Genel olarak
baslica kimeleme yontemleri su sekilde siniflandirilabilir [22]:

1 - Bélme yontemleri (Partitioning methods)

2- Hiyerarsik yontemler (Hierarchical methods)

3- Yogunluk tabanl yontemler (Density-based methods)

4- Izgara tabanl yontemler (Grid-based methods)

5- Model tabanh yéntemler (Model-based methods)

Bolme yontemlerinde, n veri tabanindaki nesne sayisi ve k olusturulacak kuime
sayisi olarak kabul edilir. Bolme algoritmasi n adet nesneyi, k adet kimeye bdler
(k _ n). Kimeler tarafsiz bdlme kriteri olarak nitelendirilen bir kritere uygun
olusturuldugu icin ayni kiimedeki nesneler birbirlerine benzerken, farkli kiimedeki

nesnelerden farklidirlar [22].

En iyi bilinen ve en ¢ok kullanilan bélme yontemleri k-means yontemi, k-medoids
yontemi ve bunlarin varyasyonlaridir [23].

k-means yontemi, ilk once n adet nesneden rasgele k adet nesne secer ve bu
nesnelerin her biri, bir kimenin merkezini veya orta noktasini temsil eder. Geriye
kalan nesnelerden her biri kendisine en yakin olan kiime merkezine gore kiimelere
dagilirlar. Yani bir nesne hangi kimenin merkezine daha yakin ise o kimeye
yerlesir.

Ardindan her kime igin ortalama hesaplanir ve hesaplanan bu deger o kiimenin
yeni merkezi olur. Bu islem tim nesneler kiimelere yerlesinceye kadar devam eder
[22].



Bir nesne grubunun, Sekil 2.2'de goruldigu gibi uzayda konumlanmis oldugu
varsayilsin. Kullanicinin bu nesneleri iki kimeye ayirmak istedigi varsayilirsa, k=2

olur [22]. Sekil 2.1 (ayda ilk 6nce rasgele iki nesne, iki kimenin merkezi olarak
secilmis ve diger nesneler de bu merkezlere olan yakinlklarina gore iki kimeye
ayrilmislardir. Bu ayrima gore her iki kimenin nesnelerinin yeni ortalamasi alinmis
ve bu deger kimelerin yeni merkezleri olmustur. Bu yeni merkezler Sekil 2.2(b)'de
ustiinde carpi isareti bulunan noktalarla gdsterilmektedir. Bu yeni carpi isaretli
merkezlere gore, her iki kimede de birer nesne diger kimenin merkezine daha
yakin duruma gelmislerdir. Bu durum Sekil 2.2(c)'de goérulmektedir. (5,1)
koordinatindaki nesne ile (5,5) koordinatindaki nesne kime degistirmislerdir. Her
iki kimedeki bu yeni katilimlar ile kimelerdeki nesnelerin ortalama degerleri ve
dolayisiyla merkezleri degismistir [22]. Yeni hesaplanan merkezler Sekil 2.2(d)'de
ustunde carpi isareti bulunan noktalarla gosterilmektedir. Artik agikta bir nesne
kalmadigi ve her nesne iginde bulundugu kimenin merkezine en yakm durumda
bulundugu icin k-means yontemi ile kimelere bdlinme islemi Sekil 2.2(d)'de

goruldugu gibi sonlanmistir [22].
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Sekil 2.2 k-means Yontemiyle Kiimeleme Ornegi-1

k-means yontemi, sadece kumenin ortalamasi tanimlanabildigi durumlarda
kullanilabilir[9], Kullanicilarin k degerini, yani olusacak kime sayisini belirtme
gerekliligi bir dezavantaj olarak gorulebilir. Esas onemli olan dezavantaj ise
disarida kalanlar (outliers) olarak adlandirilan nesnelere karsi olan duyarlihktir [3].
Degeri ¢ok buyuk olan bir nesne, dahil olacagi kimenin ortalamasini ve merkez
noktasini buylk bir derecede degistirebilir. Bu degisiklik kimenin hassasiyetini

bozabilir.

Bu sorunu gidermek icin kimedeki nesnelerin ortalamasini almak yerine, kimede
ortaya en yakin noktada konumlanmis olan nesne anlamindaki medoid
kullanilabilir.

Bu islem k-medoids yontemi ile gergeklestirilir.



K-medoids kumeleme yonteminin temel stratejisi ilk olarak n adet nesnede,
merkezi temsili bir medoid olan k adet kime bulmaktir [22]. Geriye kalan nesneler,
kendilerine en yakin olan medoide gore k adet kimeye yerlesirler. Bu
bélinmelerin ardindan kimenin ortasina en yakin olan nesneyi bulmak igin
medoid, medoid olmayan her nesne ile yer degistirir. Bu islem en verimli medoid
bulunana kadar devam eder

[22].

Sekil 2.3'de Oi ve Oj iki ayri kimenin medoidlerini, Orasgele rasgele secilen ve
medoid adayi olan bir nesneyi, p ise medoid olmayan bir nesneyi temsil
etmektedir. Sekil 2.3 Orasgele'nin, su anda medoid olan Oj'nin yerine gegip, yeni

medoid olup olamayacagini belirleyen dort durumu gostermektedir [22].
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Sekil 2.3 k-medoids Yontemiyle Kimeleme Ornegi-2

(@): p nesnesi su anda O; medoidine baghdir (O; medoidinin bulundugu
kimededir).

Eger O;, Orasgele ile yer degistirir ve p O; 'ye en yakinsa, p nesnesi O; 'ye geger.
(b): p nesnesi su anda O; medoidine baghdir. Eger O; , Orasgele ile yer degistirir
ve p

Orasgele'ye en yakinsa, p nesnesi Orasgele'ye gecer.

(c): p nesnesi su anda 0; medoidine baglhdir. Eger O;, Orasgele ile yer degistirir ve
p halaOrasgele 'ye en yakinsa, p nesnesi yine Oi 'ye bagl kalir.

(d): p nesnesi su anda O; medoidine bagldir. Eger O;, Orasgele ile yer degistirir ve
P



Orasgele ‘ye en yakinsa, p nesnesi Orasgele 'ye gecer.

Kumeleme yontemlerinden biri olan hiyerarsik yontemler, veri nesnelerini kimeler
agacl seklinde gruplara ayirma esasina dayanir [24]. Hiyerarsik kimeleme
yontemleri, hiyerarsik ayrismanin asagidan yukariya veya yukaridan asaglya
dogru olmasina gore agglomerative ve divisive hiyerarsik kimeleme olarak
siniflandirilabilir [24].

Agglomerative hiyerarsik kimelemede, Sekil 2.3'de goéruldigu Gzere hiyerarsik
ayrisma asagidan yukariya dogru olur [24]. ik olarak her nesne kendi kiimesini
olusturur ve ardindan bu atomik kumeler birleserek, tim nesneler bir kimede

toplanincaya dek daha buyuk kimeler olustururlar.

Divise hiyerarsik kiimelemede, Sekil 2.4'de goruldigl Uzere hiyerarsik ayrisma
yukaridan asagiya dogru olur [24]. ilk olarak tim nesneler bir kiimededir ve her

nesne tek basina bir kime olusturana dek, kimeler daha kuguk parcgalara

boltndrler.
Basamaklar : A ggl{}lnerﬂti‘f’e
a (AGNES)
' _i S _ab ab fiilhe
Q)\ ““7( abede O
(e (1is
\i’ s 7( G de P,
(d )“ —
s =>~de)
"\.,/
divisive
Basamaklar : ( DIANA)

Sekil 2.4. Hiyerarsik Kiimeleme Ornegi

Sekil 2.3, bir agglomerative hiyerarsik kimeleme yontemi olan AGNES
(AGlomerative NESting) ve bir divise hiyerarsik kimeleme yontemi olan DIANA

(DIvise ANAlysis) uygulamasi gostermektedir [24]. Bu yontemler bes nesneli



(a,b,c,d,e) bir veri setine uygulanmaktadir. Baslangicta AGNES her nesneyi bir
kUmeyeyerlestirir. Kimeler, bazi kriterlere goére basamak-basamak birlesirler.
Ornegin C1 ve C, kiimeleri, eger C; kiimesindeki bir nesne ve C, kiimesindeki bir
nesne ile, diger kimelerdeki herhangi iki nesne arasinda belirlenen uzaklik
mesafesini karsilayacak bir mesafe varsa birlesebilirler. Bu birlesme islemi tim
nesneler bir kimede toplanincaya kadar devam eder [22]. DIANA'da ise tum
nesnelerin iginde toplandigi kime, her kime bir nesne i¢cerecek duruma gelene
kadar bolunar [24].

iv) Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurallari buyudk veri kumeleri arasinda birliktelik iligkileri bulurlar.
Toplanan ve depolanan verinin her gegcen gun gittikge buyumesi yuzinden,
sirketler veritabanlarindaki birliktelik kurallarini ortaya ¢ikarmak istemektedirler.
Buyuk miktardaki mesleki islem kayitlarindan ilging birliktelik iliskilerini kesfetmek,

sirketlerin karar alma islemlerini daha verimli hale getirmektedir[19].

Birliktelik kurallarinin kullanildigi en tipik 6rnek market sepeti uygulamasidir. Bu
islem, musterilerin yaptiklari alisverislerdeki Urunler arasindaki birliktelikleri bularak
masterilerin  satin alma aliskanliklarini analiz eder. Bu tip birlikteliklerin
kesfedilmesi, musterilerin hangi Grunleri bir arada aldiklari bilgisini ortaya ¢ikarir ve
market yoneticileri de bu bilgi 1siginda daha etki satis stratejileri gelistirebilirler.
Ornegin bir misteri sit satin aliyorsa, ayni alisveriste sitiin yaninda ekmek alma
olasiligi nedir? Bu tip bir bilgi 1siginda raflari dizenleyen market yoneticileri
rinlerindeki satis oranini arttirabilirler. Ornegin bir marketin misterilerinin siit ile
birlikte ekmek satin alan orani yliksekse, market yoneticileri sit ile ekmek raflarini

yan yana koyarak ekmek satislarini arttirabilirler.

Ornegin bir A Grliniini satin alan mdsteriler ayni zamanda B riiniinii da satin
aliyorlarsa, bu durum
A => B [destek = %2, guven = %60] Birliktelik Kurali ile gosterilir.

Buradaki destek ve guven ifadeleri, kuralin ilginglik dlguleridir. Sirasiyla, kesfedilen

kuralin kullanisligini ve dogrulugunu gdsterirler. Yukardaki Birliktelik Kurali igin 2%



oranindaki bir destek degeri, analiz edilen tim alisverislerden %Z2'sinde A ile B
artnlerinin birlikte satildigini belirtir. %60 oranindaki guven degeri ise A Urininu
satin alan mausterilerinin %60'Inin ayni alisveriste B Urununu de satin aldigini
ortaya koyar [20]. Kullanici tarafindan minimum destek esik degeri ve minimum
guven esik

degeri belirlenir ve bu degerleri asan birliktelik kurallari dikkate alinir[19].

v) Ardisik Oriintiiler

Ardisik oruntd kesfi, bir zaman aralidinda siklikla gerceklesen olaylar kiimelerini
bulmay! amaglar . Bir ardisik orantu 6rnegi soyle olabilir: Bir yil icinde Turgut
Ozakman’in “Cilgin Tirkler” romanini satin alan insanlarin %70’i Buket Uzuner'in
“‘Gunes Yiyen Cingene” adli kitabini da satin almistir. Bu tip értntiler perakende

satig, telekomunikasyon ve tip alanlarinda yararhdir.

vi) Apriori Algoritmasi

Buyuk veri tabanlarinda birliktelik kurallari bulunurken, su iki islem basamagi takip

edilir:

1- Sik tekrarlanan 6geler bulunur: Bu 6gelerin her biri en az, 6nceden belirlenen
minimum destek sayisi kadar sik tekrarlanirlar.
2- Sik tekrarlanan Ogelerden giiglii birliktelik kurallar olusturulur: Bu kurallar

minimum destek ve minimum guven degerlerini karsilamalidir.

Sik tekrarlanan o&geleri bulmak icin kullanilan en temel yontem Apriori

Algoritmasidir. Asagida Apriori algoritmasi bir 6rnekle anlatiimaktadir.



ANO  |Uriin NO
Al00  I1,12,15
A200 |I2,14
A300 1213

A400 I1,12,14
A500  IL13
A60D 1213

A700  IL13

ABOD  I1,12,13,15
A900  |I1.12,13

Tablo 2.1 Yapilan Alisveris Bilgilerini iceren D Veritabani

Tablo 2.1'de bir marketten yapilan alisverislerin bilgilerini iceren D veritabani
gorulmektedir. Bu veritabaninda yapilan alisverislerin numaralari ANO sitununda
gorilmektedir. Her alisveriste satin alinan driinler de Uriin No sitununda

goOrulmektedir.

Apriori algoritmasinda takip edilen basamaklar Sekil 2.4'de gosterilmektedir.

1- Algoritmanin ilk adiminda, her Urun tek basina bulundugu C1 kimesinin ele
manidir. Algoritma, her Grinun sayisini bulmak igin tim alisverisleri tarar ve elde
edilen sonugclar Sekil 2.5'de Destek Sayisi stitununda gorilmektedir. Tablo 2.1'de
gorulebilecegi gibi D'de 11 Urinunden 6 adet, 12 GrinUnden 7 adet, 13 Urinuinden

6 adet, 14 Urununden 2 adet ve 15 Grununden de 2 adet satildigi gorulmektedir.

2- Minimum alisveris destek sayisinin 2 oldugu varsayilirsa, tek baslarina sik
tekrarlanan urtnler L1 kiimesinde goérulmektedir. C; kiimesindeki tim Urlnlerin
destek sayisi, minimum destek esik degeri olan 2'den fazla oldugu igin C4 tim

urtnler sik tekrarlanan urun olarak degerlendirilir ve L1 kimesine aktarilir.

3- Hangi urunlerin ikili olarak sik tekrarlandigini belirlemek i¢in Ly kimesindeki

arunlerin ikili kombinasyonlari bulunarak C, kimesi olusturulur.



4- C, kimesindeki UrUnlerin destek sayilarini bulmak amaciyla D taranir ve

bulunan degerler destek sayisi sitununda belirtilir.

ff Ly
Her titngs | Urdn | Desiek Soyas | Crtn saydarun | Urdn | Destek Sayw
smyim dpin minimuom desiok
Dr'yi tara i:i; f‘r sayist ila kerpdustr | H;i _'EI
* | 3y & {13} &
{14} 2 {14 2
{15} i {15} 2
C? lf.'i .I.2
Lyden Cy Her arimin Cirtm gayilerim
drinlenni Crin Byi#l igin Uritn Destek Egjlun minigum degbek Ciefin | Dearek Saviel
alugtur Dy tare sy ile kernlastir [
11,12} {11,102} 4 ' f11,12} | 4
{111z} 1,13} 4 {,2] | 4
{1 A%} {1104} i {1143 | 2
{1105} f11,15} 2 (1213} | 4
£13,13) ' {12.13} 1 {12,104} | 2
(12,15} {1214} 3 (12,15} | 2
{12.I5} {1215} 2 .
{13.14) {15.14) 0
{13,15) {1315} |
{4,015} 4,05} 0
¢ C i
kg 'den 54 — ) Her OrGalls [ Ut sayilaring -
um:krm! Omin | gevian ipin Uran | Destek SeFt | pmigimam destek Uriwa | Dedtek Sayisr
alugtar i == :
L [mnam| Byiten f) g gy 2 sy ilo harplagt (1) 19 19) 2
{1152, 15% 11,4219} 2 T |mJLisy 1

Sekil 2.5. Apriori Algoritmasinin Gésterimi

5- C, kumesindeki urtnlerden minimum destek esik degerini asan Urunler L, kime

sine aktarilir.

6- Hangi Urunlerin Uglu olarak sik tekrarlandigini belirlemek igin L, kimesindeki
artnlerin Ugli kombinasyonlari bulunarak Cs; kimesi olusturulur. Bu durumda
Cs = {{11,12,13}, {I1,12,15}, {11,13,15}, {12,13,14}, {I2,13,15}} olmasi beklenir.

Ancak Apriori algoritmasina gore, sik tekrarlanan ogelerin alt kimeleri de sik
tekrarlanan O0ge olmasi gerekmektedir. Buna gore yukaridaki C3 kumesindeki
elemanlar sik tekrarlanan olmadigi icin, yeni C3 kimesi C3 = {{I1,12,13}}, {I1,12,15}}

olur.



7- C3 kumesindeki udrlnlerin destek sayilarini bulmak amaciyla D taranir ve

bulunan degerler destek sayisi sitununda belirtilir.

8- C3 kimesindeki trlnlerden minimum destek esik degerini asan Urunler Lz kiime

sine aktarilir.

9- Hangi Urunlerin dortlt olarak sik tekrarlandigini belirlemek igin L3 kimesindeki
artnlerin dortlt tek kombinasyonu {ll, 12, 13, 15} olarak belirlenir. Ancak bu kiimenin
alt kiimelerinin tamami sik tekrarlanan 6ge olmadigi igin C4 kiimesi bos kiime olur
ve Apriori tim sik tekrarlanan d6geleri bularak sonlanmis olur. Sik tekrarlanan
ogeleri bulduktan sonra , sira birliktelik kurallarini olusturmaya gelir. Ornegin sik
tekrarlanan bir 6ge icin, bos olmayan tim alt kimeler sunlardir :

[11]: {11, 12}, {12, 15}, {12, 15}, {I1}, {12},{15}.

Bu durumda Tablo 2.1'deki veritabanina bakarak su birliktelik kurallari ¢ikartilabilir

1- M A 12=>15, given=2/4 =% 50
2- M AN 15=>12, given=2/2=% 100
3- 12N 15=>11, given=2/2=% 100
4- M1 A\ 12 =>15, given=2/6=% 33
5- 12N\ 11 =>15, given=2/7 =% 29
6- I5A 11 =>12, gliven=2/2=% 100

Eger minimum guven esik degeri %70 olarak belirlenmisse, ikinci, Uguncu ve

altinci kurallar dikkate alinir giinkl diger kurallar esik degerini asamamis olurlar.



k-6gekime K adet ége iceren kime

Sik gecen k-6ge kiime kiimesi (Bu kiimeler mininum destek
Ly kistasini saglarlar). Bu kiimenin her Gyesi iki alandan olusur.

i) 6dge kiimesi ii) destek sayaci

Aday k-6gekime kimesi (Bu kiimeler potansiyel olarak sik
gecen 6ge_kimeleridir). Bu kimenin her Uyesi iki alandan
Cx olusur.

1) 6ge kiimesi ii) destek sayaci

Sekil 2.6 Apriori Algoritmasinda Kullanilan Degiskenler

L, ={sik gecen 1-6gekiime kimeleri}
SAYARAK YINELE ( k=2, Lx4 = &, ki=k+1 ) [
/* k adet 6geye sahip aday kiimelerin bulunmasi™/
Ck = apriori-gen(Lk-1);
TUM t € D hareketlerigin [
/* t hareketinde yer alan aday kiimelerin bulunmasi*/

Ct = subset(Cx, 1);
TUM ¢ € Ct aday kiimeler i¢in
c.sayac := c.sayac+1;
]
Lk ={c € Ck | c.sayac = min-destek
]
kg Ly DONDUR

Sekil 2.7 Apriori Algoritmasi Kesiti

INSERT INTO Cy
SELECT p.égeq, p.6ges,... p.6gex.1, q.0gek-1
FROM L1 p, Lk2 g
WHERE p.6ge; = g.6ge, and... p.6gec»= g.6gex» and p.6geyy <
q.0g€k.-1;

TUM c € Cx aday kiimeler igin
TUM c kiimesinin (k-1) 6geye sahip tim alt kiimeleri igin
EGER (s & Lx1 ) ISE
DELETE ¢ FROM Cy.

Sekil 2.8: Apriori-gen Aday Kiime Uretme Algoritma Kesiti




2.5 Veri Madenciliginin Kullanim Alanlari

Veri Madenciligi kullanim alani olarak gok genis bir yelpazeye sahiptir. Ornek

uygulama alanlari asagida belirtilmistir [51]:

i) Finans Sektoru

Finans ve sigorta sektoru ginimuzde sunduklari hizmet, Grln ve servislerle bilgiye
dayali yonetime en fazla ihtiya¢c duyan kuruluglardir. Bu sektorde bilgiye dayali
yonetim Ozellikle ekonomik krizin yasattigi sonucglar g6z onune alindiginda
tartismasiz onemli ve zorunludur. Finans sektorinde en temel uygulamalar ¢gapraz
satis, risk derecelendirme, mevcut musteriyi elde tutma, yeni musteriler kazanma,
maliyetleri azaltma, kayip ve kacaklari engelleme, alternatif kanallar olusturma,
musteri memnuniyetini saglama olarak 6zetlenebilir. Hangi musteri profilinin neyi,
ne zaman ve neden tercih ettigini anlayabilen bir kurulus hem talep yaratma, hem
de dogru zamanda dogru talebi karsilama ve sunma avantajina sahip olacaktir.
Kurulugsun karhligi artarken, mdusterinin  memnuniyeti de artacagindan, ayni
zamanda musteri sadakati de saglanmis olacaktir ki, ag ekonomisinin en buyuk
kaosu budur. Mevcut musteri kaybi, finans ve sigorta sektorlerinde en 6nemli
problemi teskil etmektedir. Yeni bir musteri kazanmanin maliyetinin muagteriyi elde
tutma maliyetinden daha ylksek oldugu, kaybedilen bir musteriyi yeniden
kazanma maliyetinin yeni musteriler edinme maliyetinden daha fazla oldugu g6z
onune alindiginda sirketler musteri odakli gitmek ve mevcut musteriyi ellerinde
tutmak zorundadir. Bankalar, mevcut musterilerden rakip bankaya gegme ihtimali
olan musterileri, profillerini ve kaybettikleri musterilerin hangi sebepler ytzinden

sistemden ayrildiklarini tespit etmek istemektedir.
ii) Haberlesme Sektoru
Telekom sektorinde en Onemli sorun musteri kaybidir. Kuruluglar hangi

mugterilerini  kaybedebileceklerini  6nceden belirleyebildikleri  taktirde bu

musgterilerini elde tutma amacli stratejiler gelistirebilir, disuk maliyetli ve etkili



kampanyalar duzenleyebilirler. Kaybetme olasiigi olmayan bir musteriye
kalicihgini saglama amacli bir mesaj gondermek hem musterinin kendisine
verilimek istenen mesajin ne oldugunu algilamasini zorlagtiracak hem de
maliyetleri artiracaktir. Ornegin Amerika’nin en blylk kablosuz iletisim saglayicisi
olan Verizon kaybetme olasiligi yuksek olan musterilerini ve musteri kaybina

neden olan faktorleri belirleme amach bir Veri Madenciligi galismasi yapmigtir.

iii) Saghk Sektérii

Dogru ve zamaninda karar almanin hasta sagligi tzerindeki etkisi tartismasiz ¢ok
onemlidir. Hastane bunyesinde toplanan operasyonel veriler, hasta verileri,
uygulanan tedavi yontemi ve tedavi slUrecine dair veriler yoneticiler agisindan
bakildiginda; hastanedeki servislerin ve programlarin basarisinin gérintilenmesi,
kaynaklarin maliyetlerle goreceli olarak kullanimi, kaynak kullanimi ve hasta
sayilari ile ilgili trendlerin tahmini, harcamalarla ilgili normal olmayan durumlarin
anlik tespiti ve yolsuzluklarin engellenmesi, hastanede uygulanan tedavi
yontemlerinin basarisinin irdelenmesi agisindan énemli bilgileri icermektedir. Bu
veriler basarlli tedavi sonuglari almada etken faktérlerin belirlenmesi,
ameliyatlarda yuksek risk faktorlerinin sinanmasi, hasta verilerinin yas, cinsiyet, irk
ve tedavi yontemi gibi faktorlere gore siniflanmasi, hasta sagligi agisindan geriye
donuk faktérlerin sinanmasi, tedavi yontemi gelistrme vb. amagclarla
kullaniimaktadir. Dinya ¢apinda ¢ok sayida basarili uygulama ornegi mevcuttur.
Ornegin, San Francisco Hearth Institute; hasta sonuglarinin iyilestiriimesi, hastanin
hastanede kalma suresinin azaltilmasi, vb amaglarla bir ¢alisma baglatmis ve
kurum blnyesinde toplanan verilerden hastanin gegmigine ait veriler, laboratuar

verileri, kollestrol verileri, diger medikal verileri bilgiye donusturmustur.
iv) Devlet Uygulamalari
Kamu yoneticileri ginumuzde verinin ve bilginin dnemini kavramiglardir. Musteriye

O0zel hizmet sunan ticari kuruluglarda oldugu gibi devlet kurumlari da

vatandasglarinin ihtiyaclarina 6zel hizmet sunabilmenin 6énemini kavramiglardir.



Kamu yoneticileri igin en dnemli uygulamalar kaynaklarin dogru olarak kullanimini
saglama ve planlama; kamu guvenligini saglama amaci ile guvenlik problemlerini
Oonceden tahmin etmek, rastlantisal olaylardaki sorunlarin ¢ézimune dair izleri
kesfetme ve olasi glvenlik sorunlarini es zamanl olarak tespit edebilme ve ¢ozim
uretebilme; vergi ile ilgili yolsuzluklar ve izlerini belirleme, yolsuzluklari es zamanli
olarak belirleme, saglik 6demeleri, programlarin uygulanmasi vb. konularda
supheli durumlarin tespiti, suiistimal ve israflari belirleme ve milyonlarca dolarlik
zarari engelleme, Ornekleri artirmak mumkunddr. Kamuda enformasyon ve bilgi
ihtiyaci sonsuzdur. Emniyet birimleri i¢in sug istatistiklerine dair online raporlama,
hangi profildeki insanlarin ne tir suglara meyilli olduklarini belirleme, es zamanlh
su¢ engelleme politikalari olugturmak ancak ileri analitik uygulamalar ile
mumkundur. Gunumuzde e-devlet kavrami oldukga kritiktir. E-devlet uzmanlarinin
en onemli hedefi bilgiye es zamanl olarak ulasmak ve daha iyi hizmet vermektir.
E-devlet uygulamasi gercgeklestirilen Ulkelerde kamu kuruluslari ziyaretgilerin
sayfalarini nasil kullandidi, ihtiya¢g duyulan formlara kolayca ulasilip ulagilamadigi,
web sayfa tasarimin nasil en iyi kullanilabilir hale getirilebilecedi, hangi sayfalarin
hangi sira ile ziyaret edildiginin anlasiimasi, gegmisteki ziyaret¢i davraniglarina
gbre kurumun web sayfasini vatandasin ihtiyacina daha iyi yanit verecek sekilde

yeniden duzenlemek mumkundur.

2.6 Veri Madenciligi Sistemleri Uzerine Yapilan Galismalar

VM teknikleriyle hem genel hem de 6zel amagli bir gok uygulamanin geligtiriimesi,
VM tekniklerinin bir ¢ok alanda gerekli olan bilgiye erismek igin uygulanabilir

olmasiyla saglanmaktadir [55].

i) Analysis Manager

Analysis Manager, Microsoft firmasinin VM igin Uretmis oldugu drunudur [55].
Kumeleme analizi ve karar agaclari icin hazirlanmigtir. Analysis Manager OLAP
(cevrim ici analitik islem) kip destedi sunmaktadir. Analysis Manager’'in gugclu
oldugu taraf kullanici-dostu (user friendly) bir ara ylze sahip olmasi ve uygulama
kolayligidir. Aracin SQL SERVER 2000’le butunlesik ¢aligabilmesi bu araci etkin



hale getirmektedir. Analysis Manager’in bir VM sorgusu icin farkli algoritmalari
desteklememesi en buyuk eksikligidir. Kaynak kodun acik olmamasi uygulama
geligtiriciler igin blyuk zorluklar olusturmaktadir. Analysis Manager Uretilen
sonuglari farkl bir gok gosterim sekliyle kullaniciya sunabilmektedir. Mesela karar
agaclari icin karar agacini gosterebildigi gibi sonuglari kural tablolari seklinde
yorumlama imkani vermektedir. Analysis Manager i¢inde bulundugu Analysis
Services c¢atisi (framework) icin Sekil 2.9°de sunucu mimarisi, Sekil 2.10’de ise

istemci mimarisi verilmigtir [48].
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Sekil 2.10 Analysis Services istemci mimarisi

ii) Darwin

Darwin Oracle firmasinin VM aracidir [56]. Darwin regresyon agagclari, karar
agacglari, kimeleme, yapay sinir aglari, Bayesian 06grenme, k-yakinhginda
komsuluk gibi birgok algoritmay! destekleyen bir VM aracidir. Paralel sunucular
icin geligtirilmis bir VM sistemidir. Darwin kullanimi kolay bir ara yluze sahiptir.
Darwin VM algoritmalarindan CART, StarTree, StarNet ve StarMatch’i kullanir
[48].

iii) Clementine

Clementine SPSS firmasinin VM igin gelistirmis oldugu bir moduldur [57]. SPSS
istatistiksel bir aracgtir. Clementine’nin SPSS iginde bir modul olarak kullaniimasi
kullanicilarin SPSS’in istatistiksel fonksiyonlarindan faydalanmasina imkan verir.

Yapay sinir aglari ve kural timevarim yéntemlerini kullanir. Clementine musteri



hizmetleri yonetimi, kimya sektorunde maddelerin asindiricilik tahmininde ve
bankacilik alaninda kredi karti dolandiriciliklari gibi konularda kendine uygulama

alani bulmustur [48].

iv) DBMiner

Kanada Simon Fraser Universitesi tarafindan gelistirilen bir sistemdir [58].
DBMiner siniflama, kumeleme, eglestirme ve sira oOruntlleri sorgularini
yapabilecek VM algoritmalarini kullanir.

DBMiner cevrimigi analitik isleme 06zelligiyle VM algoritmalarinin batinlesik
calisabilme 6zelligi sayesinde 6n plana cikmaktadir. Bu 6zellik OLAM (Online
Analytical Mining) olarak anilir. DBMiner OLAP ve VM yontemlerini dinamik bir
sekilde secebilme imkanina sahiptir. Kullanicinin kolay kullanabilecegi bir ara yuze
sahiptir. Bu ara ylz sayesinde elde edilen sonuglar ¢ok yonlu bir soyutlama
kullanilarak gosterilebilmektedir. DBMiner sisteminin mimarisi Sekil 2.11’de

verilmigtir [48].
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Sekil 2.11 DBMiner sisteminin yazilim mimarisi

Sekil 2.11’de de goruldigu uUzere DBMiner verilerini iligskisel VT'dan velveya

VA’dan alarak veri kiipleriyle butlnlestirerek ¢gok boyutlu VT'ye aktarir. Bu aktarim



kaynaktan ya verilerin bir buatin olarak g¢ekilmesiyle ya da belli bir bolimuanun
cekilmesiyle gerceklesir.

DBMiner'in diger sistemlere goére en blUyuk avantaji geligtirlien DMQL’i (data
mining query language) kullanmasidir. DMQL SQL benzeri bir VM sorgu dilidir.
DMAQL sayesinde ¢evrimici sorgular OLAM veya OLAP moduline yonlendirilerek
islenir.

DBMiner'in VT ara yuzu ¢ok boyutlu veri tabanina temizlenmig, filtrelenmis ve
butunlestirilmis verileri aktarmaya vyarar. Veri aktarimi icin ODBC ve OLE
DB(Object Linking and Embedding Database) gibi baglantilar da
kullanilabilmektedir [48].

v) Data Logic/R

DatalLogic/R kimeleme ve siniflama analizi i¢in kullanilan ticari bir VM aracidir
[59]. DatalLogic/R artik nitelik ve verilerin temizlenmesi iglemlerini yapabilmektedir.
Sistemin en gugli oldugu taraf, Uretilen kurallarin 6grenme-test gecerliligi ve
guvenlik gibi kriterlerde degerler Uretmesidir. Bu degerler Uretilen kurallarin
kalitesini belirlemek icin kullanilabilmektedir. Bu arag, kimya ve ticaret

sektorundeki ¢esitli uygulamalarda kullaniimaktadir [48].

vi) INLEN

iliskisel VT'den aldigi verileri makine égrenimi teknikleriyle isledikten sonra ortaya
¢ikan sonuglart VT'ye yazmaktadir. Uretilen bilgi kesimi basit ya da bilesik
olabilmektedir.

INLEN aracinda dort islec vardir [48].:

1. VT yonetim isleci: VT sorgularini yazmak igin geligtirilen bir iglegtir.

2. Bilgi yonetim igleci: Uretilen bilgiyi ydnetmek igin kullanilir.

3. Bilgi Uretim igleci: VT'den bilgi almak ve makine oOgrenimi algoritmalarini
¢agirmak icin kullanilir.

4. Makrolar: INLEN igleglerini bir sirada tanimlamayi ve tek bir igleg gibi

kullanabilmeyi saglar.



vii) KDW (Knowledge Discowery Workbench)

KDW kumeleme, siniflama, bagimlilik analizi algoritmalarini kullanan bir aragtir
[60]. Etkilesimli veri analizine imkan vermektedir. INLEN sistemiyle bir ¢cok ortak

Ozelligi bulunmaktadir. [48].

viii) SKICAT (Sky Image Classification & Archiving Tool)

Ozel amagl bir VM sistemidir. Ozellestigi konu astronomidir [47]. Bu arag
astronomik verileri indirgemek ve karar agaci analizi i¢cin 1D3, GID3, O-Btree
algoritmalarini kullanmaktadir. Goéruntu isleme, veri siniflama ve VTYS metotlarini
kullanir. SKICAT adindan da anlasilabilecedi gibi gokyluzu fotograflarindaki gok
cisimlerini tanimlamak, bunlari siniflandirmak, kataloglamak icin kullanilan bir
aractir [48].

ix) R-MINI

R-MINI [52], SKICAT gibi 6zel amagh bir VM sistemidir. Finansal konularda
Ozellesen R-MINI siniflama ve sapma tespiti yapmak igin kullanilir. R-MINI VT’den
cektigi guraltt icerikli verileri kullanarak tamlik ve tutarlilik kriterlerini saglayan en

klguk kural kiimesini bulur [48].

x) TASA (Telecommunication Network Alarm Sequence Analyzer)

TASA, telekomlnikasyonda kullanilan 6zel amagh bir VM sistemidir.
Telekomulnikasyon hatlarinda olusabilecek bir hatanin 6nceden tahmini igin
kullanilir. Zaman serileri arasi bagimlliklarda kullanilan VM algoritmalari, hata
tahmini icin kullaniimaktadir. Hatlarda olagandisi bir olay meydana geldiginde bu
sistem tetiklenir. Tetikleme sayisinin, kontrol edilebilecek sayinin ¢ok Uzerinde

olmasi boyle bir sisteme ihtiya¢ dogurur [48].



xi) GCLUTO (Graphical CLUstering TOolkit)

GCLUTO Minnesota Universitesi tarafindan gerceklestirilmis bir aractir
[http://www.cs.umn.edu/~mrasmus/gcluto]. Bu ara¢ kimeleme algoritmalari igin
geligtiriimigtir. Girdi katagunden aldigi verileri istenen kimeleme algoritmasina
gore isleyip sonuglari ¢ikti kutugune yazmaktadir. Kolay kullanilabilir arayize
sahip olmasi ve goruntileme problemlerinin iyi ¢6zilmus olmasi, Uuretilen
sonugclarin farkli gosterimleri ile GCLUTO kimeleme analizi i¢in guglu bir aragtir
[48].

xii) Enterprise Miner

SAS firmasinin VM aracidir. SAS'In VA ve CAI (gevrimici analitik isleme)
araclariyla butunlesik calisabilmektedir. Enterprise Miner karar agagclari, yapay
sinir aglari, regresyon analizi, 2-asama modelleri (two-stage models), kiimeleme,
zaman serileri, iligkilendirme, vb. VM sorgularini ele alabilmektedir. Grafiksel
arayluzu sayesinde kullanim kolayligi saglar ve kullanicilar uygulamanin
karmasikligindan habersiz bir sekilde sadece girdi ve c¢iktilara yogunlasabilirler. 2
katmanli mimariyi kullanir. istemci bilgisayardaki yazilim gereksinimi Windows 98,
2000 ve NT'dir. Sunucu bilgisayardaki yazilim gereksinimi Windows 98, 2000 ve
NT ile Linux'dar [48].

xiii) VM araglarinin karsilastirmalari

Bu bdlimdeki VM aracglarinin karsilastirmalari, Elder ve Abbott'un “A Comparison
of Leading Data Mining Tools” [52] isimli sunum sonuglarindan faydalanilarak

Tablo 2.2’de gosterilmigtir.



Ozellik Giiglii oldugu taraf Zayifliklar
Belirtileri
Clementine Gorsel arayliz ; Algoritma genisligi Scability
Darwin Etkili istemci-sunucu; sezgisel arabirim No unsupervised ; sinirh
secenekleri gorsellik
DataCruncher | Kolay kullanim Basit algoritma
Enterprise Algoritma derinligi; gérsel arabirim Zor kullanim
Miner
GainSmarts Veri dénlstmleri SAS Gzerinde yapilabilmekte; No unsupervised ; sinirh
algoritma derinlik secenedi gorsellik
Intelligent Algoritma genisligi; grafiksel agac¢/kiime ¢iktisi Az algoritma secenegi;
Miner otomasyon yok
MineSet Veri gériintileme Az algoritma; model disar
aktarimi yapilamamaktadir
Model 1 Kolay kullanim; otomatik model kesfi Really a vertical tool
ModelQuest Algoritma genisligi Bazi sezgisel olmayan
arahirim secenekleri
PRW Genis algoritma;otomatik model se¢imi Sinirli gorsellik
CART Agdag derinlik segenekleri Zor G/C; Sinirl gérsellik
Scenario Kolay kullanim sinirl analiz
NeuroShell Coklu YSA mimarileri Unorthodox arabirim; sadece
YSA
OLPARS Coklu istatistiksel algoritmalar; sinif-tabanl Dated interface ; zorlu kitiik
gorsellik G/IC
Seeb Agag derinlik se¢enekleri Sinirli gérsellik; az veri
secenekleri
S$-Plus Agag derinlik segcenekleri; gorsellik ; Limited inductive methods ;
programlanabilir / genisletilebilir step learning curve
WizWhy Kolay kullanim; modeller kolay anlasilabilir Sinirli gorsellik

Tablo 2.2 VM araglarinin guglu ve zayif oldugu alanlar




3.WEB MADENCILIGI

World wide web (www) gunimuizde inanilmaz hizda bir blyume gdstererek
kullanicilarin dinyasindaki en &énemli ortamlardan birisi olmustur. Basit bir
tahminde bulunacak olursak insanoglunun asirlar boyu edindigi bilgiler ve gunluk
veriler ¢ok kisa bir surede, 10-15 yil, internetten erigilebilir hale gelmigtir; bu
bayuklik de verinin bir yerde ve erigilebilir olmasi gelecek igin insani

umutlandirmaktadir.

internet siteleri artik kullanicilarini tanimak istemekte, onlari yonlendirmekte ve
onlar hakkinda bilgi toplamaktadir. Bu sayede verimi ve musteri kitlesini arttirmayi
amaglamaktadirlar. Web Madenciligi igcin kabaca webde bulunan bilgilerin
kesfedilmesi ve yorumlanmasi olarak tanimlanabilir. Bu is ¢evrimigi olarak bulunan

kaynaklarin otomatik olarak aranmasidir [13].

Web madenciligi ilk kez 1996 yilinda Oren Etzoni tarafindan dile getirilmistir[1].
Web madenciligi, veri madenciligi tekniklerinin kullanilarak web belgelerinden ve
servislerinden otomatik olarak bilginin ayiklanmasi, ortaya c¢ikarilmasi ve analiz
edilmesidir[1,2]. Islenecek olan ham veri, ziyaretgilerin sayfalari gezerken
biraktiklari izlerin (bilgilerin) yani sira Uye olurken verdikleri bilgilerden
olusmaktadir. Web madenciligi ile bu bilgiler farkh veri madenciligi teknikleri
kullanilarak site sahibine yararli bilgilere donusturulir. Bu sayede ticari amagh bir
siteden elde edilen kar miktari arttirilabilecegi gibi, internet sayfalari farkl ilgi

alanlarina gore duzenlenerek ziyaret¢ci memnuniyeti arttirilabilir.

Web madenciliginin basariyla kullanildigi ve musteri/ziyaretgi memnuniyetiyle site
karinin  arttirlldigi  érneklerin  basinda www.amazon.com aligveris sitesi
gelmektedir. Sitede yeni Uye olanlardan ilgi alanlarini algilamak amaciyla farkli
urbnler listelenerek en gok begendiklerini segmeleri istenmektedir. Uyelik iglemi
sirasinda kullanici hakkindaki ilk yararli bilgilerin toplanmasinin yani sira
kullanicilarin sitede alisveris yaptiklari stire boyunca ilgi duydugu farkli alanlar da
veri ambarina kaydedilmektedir. Bu veriler daha sonra iglenerek kullanicinin

profiline uygun sayfalara ulasabilmesi kolaylastiriimaktadir.



internet hali hazirda biyiik bir bilgi hazinesi olarak hayatimizda ¢ok énemli bir yer
tutmaktadir. Internet ortaminda bilgilerin herhangi bir site icerisinde kullanicilar igin
dizensiz hali bilgiye ulagimi zorlastirmaktadir. Bu nedenle web madencilidi,
mevcut verinin anlamli ve bir dizen iginde sunulmasinin saglanmasi konusunda

onemli bir iglemdir.

3.1 Web Veri Kaynaklari

Kullanici g L
Hareketler Site lpendi

Internet —— s ™y
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: s etk Sunucusy
Isternci Biloi sayan ISP Sunucusu Wieh Sunucusy
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Sekil 3.1 Web erisim diyagrami

Web Madenciligi yapilirken veri degisik kaynaklardan toplanmaktadir. Sekil 3.1’de
web erigim verileri ayrintili olarak gosterilmigtir. Kaynaklara 6rnek olarak sunucu
tarafl (server-side), istemci tarafi (client-side), vekil sunucu (Proxy server),
kurum/kurulus veri tabani ve benzerleri verilebilir. Web Kullanim Madenciliginde
oncelikli veri kaynaklari web sunucu kaynak dosyalari ve uygulama sunucusu
kaynak dosyalaridir. Site dosyalari, meta veriler, operasyonel veritabani,
uygulama sablonlari ve tanim kumesi bilgileri verinin hazirlanmasi ve desen

bulmada kullanilan ek kaynaklardir.

Veriyi geldigi kaynaga gore de siniflandirabiliriz [26]:

i) igerik (Content): Sitedeki verinin icerigi kullaniciya iletilen objelerin ve iliskilerin
toplamidir ve web sayfalari icerisindeki gercek veridir. Genellikle yazi ve grafikten
ibarettir ama son zamanlarda internetin gelismesi ile bagka formatlarina da
rastlanmaktadir. Bunlara drnek olarak statik HTML/XML sayfalar, resimler, video
Klipler, ses dosyalari, betikler tarafindan dinamik olarak olusturulan sayfa kisimlari,

diger uygulamalar ve operasyonel veri tabanindan veri kayitlarinin birlesimi



verilebilir. Site veri igerigi bunlardan baska tanimlayici kelimeler, dokiman
Ozellikleri, semantik taglar yada http degiskenleri gibi semantik ve yapisal meta-
verileri de icerir. Son olarak, site icin tanimh kime ontolojisi veri iceriginin bir

parcasi olarak dusunalur[27].

ii) Yapi (Structure): igerigin organizasyonunu gésteren veridir. Yapi verisi sitedeki
icerik organizasyonunun tasarimci bakig agisi ile nasil gorundugunu gosterir. Bu
organizasyon sayfalar arasindaki linkler ile belirlenir. Ornegin, sayfa igerisinde
HTML ve XML dokimanlari aga¢ yapisi gibi gosterilebilir. Site igin yapi verisi
normalde otomatik olarak olusturulan site haritasidir. Site haritalama araci sayfalar

arasli ve sayfa igindeki iligkileri yakalama ve gosterme yetisine sahip olmalidir[27].

iii) Kullanim (Usage): Web sayfalarinin kullanim bilgilerini gosteren veridir. Bu
bilgiler icerisinde IP adresleri, sayfa referanslari, baglanti tarih ve saati
verilmektedir. Web ve uygulama sunucularindan otomatik olarak toplanan kayit
dosya (log) verileri kullanicilarin yonelim (navigational) davranislarini gosterirler.
Analizin amacina goére bu veri degisik sekillere donusturtlmeli ya da bir araya
getirilmelidir. Web Kullanim Madenciliginde en temel seviye verinin ayrigtiriimasi

olan sayfa goruntulenmesidir[27].

iv) Kullanici Profilleri (User Profiles): Web site kullanicisinin demografik bilgisini
gOsteren veridir. Kayit olundugunda alinan bilgiler buna dahildir. Operasyonel veri
tabanlari ek olarak kullanici profil bilgilerini icerebilirler. Bu veri demografik yada
kayith kullanicilarin ayirici  bilgileri, sayfalar, Urunler yada filmler, gec¢mis
aligverigler gibi cesitli objelerdeki kullanici oranlari, yada kullanicilarin ziyaret
gecmislerinden olusabilir. Boyle bir verinin elde edilebilmesi igin kullanicinin site ile
acikca etkilesime girmesi gerekir. Bu verinin bir kismi anonim olarak bir

kullanicinin tanimlayici bilgileri olmadan elde edilebilir[27].

3.2 Web Madenciligi Siniflandirmasi

Web Madenciligi ortaya atildigi ilk zamanlarda iki sinifa ayrilmaktaydi. Web igerik
Madenciligi (Web Content Mining) ve Web Kullanim Madenciligi (Web Usage



Mining). Web Madenciliginin yayginlasmasi ile Web Yapi Madenciligi de (Web
Structure Mining) Gguncu bir sinif olarak literature girmistir[1]. Sekil 3.2'de bu

siniflandirma goériimektedir.

Erisilebilir web

kaynaklarindan
Web icerik faydali bilgi
Madenciligi bulmava calisir

Web sitesi ve
wavan [
Web Madenciligi
iligi cikarmava calir
Madenciligi

Kullanici erigimleri
esnasinda olusan
hareket verisinden

Web Kullanim anlaml ve faydali
Madenciligi desenler bulmaya
calisir.

Sekil 3.2 Web Madenciligi Siniflandirmasi

Web icerik Madenciligi, web dokiimanlari igerisinde sakli olan bilgileri ¢cikarmak
amaciyla kullaniimaktadir. Web Yapi Madenciligi, web sayfalari ve web siteleri
arasindaki baglantilari inceleyerek bir takim bilgiler tretir. Elde ettigi bilgileri sitenin
yapisal tasarimini iyilestirmek i¢in kullanir. Web Kullanim Madenciligi ise temel
olarak web sitelerinin kullanimi, site ziyaretcilerinin hareketlerinin incelenmesi ile

ilgilenmektedir.

Web Madenciligi

icerik Madenciligi Yapi Madenciligi Kullanim Madenciligi
Veri Metin belgeleri ve HTML | HTML Linkleri Server log, browser log
sayfalari dosyalari...
Verinin Sekli Yapisiz, karisik Link Yapisinda Kullanici Etkilesimi
Gosterimi iliskisel ve | Grafik iliskisel Tablolar ve Grafik
siniflandirmali

Tablo 3. 1 Web Madenciligi Siniflari arasindaki temel farkliliklar



i) Web icerik Madenciligi

Web igerik madenciligi, web kaynaklarindan igeriklerine gére otomatik bilgi arama
tekniklerini tanimlar. Web kaynaklari icerisinde metin, resim, ses, goéruntd,
metadata ve hiper linkler bulunmaktadir. Web icerik madenciligin amaci, bu

kaynaklar arasindan bilginin bulunmasi veya filtrelenmesidir.

Web igerik madenciligi, text madenciligi ve veri madenciligi ile ilgili olmasina
ragmen aralarinda bir takim farkhliklar vardir. Web igerik madenciligi, veri
madenciligi ile ilgilidir gunkl web dokumanlari igerisindeki verileri ¢gikarmak igin
veri madenciligi tekniklerini kullanir. Veri madenciliginde, tam olarak yapisal veriler
kullanilirken; web verileri kismi yapili ve yapisiz verilerdir. Ayni sekilde, web igerik
madenciligi text madenciligiyle ilgilidir ¢unkli web Uzerindeki bilgilerin ¢cogu text
tabanhdir. Web icerik madenciligi ile text madenciligi arasindaki fark ise text

madenciliginin tamamen yapisal olmayan veriler Gzerinde odaklanmis olmasidir.
Web icerik madenciliginde kullanilan iki yaklagim vardir:

i) Bilgi Erisim Yaklasimi: Kullanici profili baz alinarak kullanicilara gosterilen

bilgileri filtrelemek ve bilgiye erigimi geligtirmek i¢in kullanilan yontemdir.

ii) Veritabani Yaklagsimi: Web’deki veriyi modellemek ve veriyi butunlestirerek
daha karmasik bir yapiya sokmak igin kullanilan yontemdir. Bu yontem sayesinde
anahtar kelime temelli arama yerine daha gelismis sorgular ¢alistirmak mumkun

olur.
ii) Web Yapi Madenciligi

Web yapi madenciligi, web siteleri ve web sayfalari arasindaki baglanti (link)
verisine bakarak bilgi Uretmektir. Teknik olarak, Web igerik madenciligi dokimanin
icerigine, yap! madenciligi ise dokimanlar arasi baglantilara odaklanir. Web yapi
madenciligi, linklerin topolojisine dayanarak farkl siteler arasindaki benzerlik ve
iligki gibi bilgileri Uretir, sayfalarin link tasarimlarini ortaya ¢ikarmamiza yardimci
olur. ilgili aragtirmalar “hyperlink” diizeyinde yapiliyorsa “Hyperlink Analysis” adini

alir.



Sekil 3.3 ‘de web grafik yapisi gorilmektedir [13]. Web dokimanlari arasindaki

oklar iki sayfa arasindaki iligkiyi temsil etmektedir.

link
@)
@) b .
9] ; Web
Oj dokiimani

Sekil 3.3 Web sayfalari arasindaki link baglantisi

Web dokUmanlari arasindaki linkler bir araya getirildiginde “Web Graph Structure”
elde edilir. Bu yapi1 sayesinde iki nokta arasindaki en kisa yola ulasabiliriz. Bu bilgi
web sayfalar arasindaki iligkiyi belilemek agisindan son derece 6nemlidir. iki
sayfa arasinda dogrudan bir link yoksa, o link arasindaki baglantiya ve komsuluk

iligkisine kolay bir sekilde erigebiliriz.

Sonug olarak; web yapi madenciligi sayesinde, arastirilan konu ile ilgili bir sayfayi
sisteme vererek onunla ilgili tim sayfalara erisebilir, web sayfalari arasindaki

benzerlik iligkilerini ¢gikarabiliriz.

Google’l dunyanin en dnemli arama yapan 6zelligi “Hyperlink Analyse” yontemini
basariliyla uygulamasidir. Google’in PageRank (Sekil3.4) teknolojisi, link yapilarini
kullanarak her bir sayfa icin bir derece hesaplar[13]. Bu sayede Google istenen

konu ile ilgili bir sayfayi getirirken, bu sayfa ile ilgili diger sayfalar da getirir.

Sekil 3.4 Sayfalarin derecelendiriimesi



iii) Web Kullanim Madenciligi

Web kullanim madenciligi kullanicin siteyi kullanirken gerisinde biraktigi erigim
verilerinden bilgi Uretmeyi amagclar. Bu veriler ikinci sinif verilerdir yani bir yere
girilmig; bir yerde yazilan ya da kullanicin istegiyle olusan, linke tiklamak gibi, veri
degildir. Tamamen kullanicidan bagimsiz olugur ve ¢ok ciddi boyutlardadir. Bu
veriler istemcilerde, sunucularda ve Proxy sunucularinda depolanir. Veri
kaynaklari olarak sunucu erigim kayitlari, referrer kayitlari, agent kayitlari, istemci
tarafinda bulunan cerezler ( cookies ), kullanici profilleri (kayir bilgileri), metadata (

sayfa ozellikleri, icerik 6zellikleri, kullanilan veri ) sayilabilir.

Bu konudaki calismalar Genel Web Kullanim Madenciligi, Site Guncelleme
Sistemleri, Sistem lyilestirme ve Kisisellestirme bagliklari altinda toplanabilir.
Genel Web Kullanim Madenciligi Sistemleri  kullanicilarin genel davranig
bicimlerini bilinen ya da 6nerilen veri madenciligi algoritmalarini sunucu erisim
dosyalarindaki veriye uygulayarak bulmaya c¢alisir. Site Guncellestirme
Sistemlerinin hedefi ise site icerik ve yapisinda yapilmasi gereken tadilatlari
bulmaktir. Sistem lyilestirme (zerine yapilan arastirmalar web kullanim verisini
kullanarak trafigi etkinlestirmeyi hedefler. Son olarak, kisisellestirme c¢aligsmalari

bireysel taleplere gore degisen siteler olusturmaya calisir.

Bu bilgilerin gogu web sunucularin otomatik olarak tuttugu gunlik dosyalarindan
elde edilir. Gunlik dosyalari (Sekil 3.5), istemciden sunucuya gonderilen her bir

istegin bir kayit olarak eklenmesi ile meydana gelir.[17]

i[10.0,3.124 05/Dec/2005:14:03:27 GET | j~bdengiz/End-308. htrm HTTRI1.1 404 3010
- 65,55, 246,42 05/Dec/2005:14:03:27 GET  fenglishfhastalan.php HTTRf1.0 | 200 2985 )
1181.214.183.253 | 05/Dec/2005:14:03:28 GET | j~egfak/bolumlerfikafsnfofindesx. hkml HTTRL.0 | 200 11292
¢ 10.0.1.33 05/Dec/2005:14:03:28 POST | [~htinmaz/oto205d. php HTTRf1.1 | 200 26130
T 85.96.67.176 05/Dec/2005:14:03:29 GET | frgkose/personal, php HTTRI1.1 200 3351 )
i 10.0,3.124 05/Dec/2005:14:03:29 GET | frbdengizfcourses, bkml HTTRi1.1 304 (I
1110.0.3.124 05/Diec/2005:14:03:30 GET | f~bdengiz/End-421 . htm HTTR/1.1 | 304 o

Sekil 3.5: Web Kayit Dosyasi

- Web kullanim madenciligi; Onislem (Preprocessing), patern kesfi (Pattern

Discovery) ve patern analizi (Pattern Analysis) asamalarindan olusur



3.3 Web Madenciligi Teknikleri

On iglemden gegirilen veriler (izerinde Web Madenciligi teknikleri uygulanarak bir

takim ¢ikarimlarda bulunulur. Yaygin olarak kullanilan Web Madenciligi teknikleri:

i) istatistik: istatistiksel teknikler bir web sitesi ve ziyaretgileri hakkinda bilgi agiga
clkarmaya yarayan en gucli araglardir. Analizciler oturum dosyasini analiz
ederken farkli degiskenler Uzerinde farkli aciklamali istatistiksel analiz tiplerini
yerine getirirler. Bu sayede web sayfasindaki guvenlik sorunlari, sistem

performansi ve benzeri konularda bilgiler elde edebilirler.
- Hangi kullanicilar tarafindan hangi sayfalar kullaniliyor?
- Hangi web tarayicilari ile sayfalara erisiliyor?
- Resim ve diger bagl dosyalar olmadan kag ziyaretgi var?

istatistik analiz yapmak igin internette bir ¢ok serbest yaziim bulunmaktadir.
Bunlar arasinda en c¢ok bilinenleri AWSTAT (http://awstats.sourceforge.net/),
ANALOG (http://www.analog.cx/) ve WEBALIZER

(http://www.mrunix.net/webalizer/) yazihmlaridir.

ii) iliskilendirme Kurallann (Association Rules): Genellikle alisveris
uygulamalarinda kullanildigi igin iliskilendirme Kurallari ayni zamanda Alis Verig
Sepeti (Market Basket) analizi olarak da taninmaktadir. Bu yontemdeki amag bir
kime icerisindeki nesnelerin birbirleri ile olan baglarinin tespit edilmesidir. Bu Veri
Madenciligi yontemi yaygin olarak aligveris sistemlerinde kullanildigi gorilse de

bagka uygulamalarda da kullaniimaktadir.

iliskilendirme Kurali ydntemine drnek verecek olursak A Griininin alinmasi ile B
arlininun veya C drintn alinmasi arasinda bir baglanti olup olmadiginin tespit
edilmesi ve eger baglanti var ise bu baglantilar arasindaki kuvvet veya 6nem
derecesinin ortaya gikarilmasi saglanir. Bu analizin amaci A Grinunu alan kigilerin
B veya C Urunleri alimlariyla ilgili olarak kuvvetli bir baglanti bulup sistemde bir
takim degisiklikler gerceklestirmektir. Ornegin, slUpermarket sisteminde gesitli

promosyonlarin gergeklesmesi, Urun raflarinin elde edilen sonuglar dogrultusunda



yerlestiriimesi olabilir. Bu islem bir web sitesi igerisinde benzer olarak sayfalarin

yapilandiriimasinda kullanilir.

iii) Sirali Desen (Sequential Patern) : Sirali desen yontemiyle kullanici
oturumlari arasinda desen bulunmaya calisilir. Sirali desen bulma isleminde, belirli
zaman araliklarinda oturumlar incelenir ve karsilastirma yapilir. Sirali desen
yonteminde, egilim analizi, degisen nokta bulma veya benzerlik analizleri gibi bazi
gegici analiz tipleri kullanir. Sirali desenlerin bulunmasi, 6érnegin gelecekteki egilimi
tahmin edecek web pazarlamacilari i¢in oldukga anlamlidir. Boylece ilanlar belirli

kullanici gruplarina yonlendirilebilinir.

iv) Kimeleme (Clustering): Kuimeleme yodntemi ayni 6zellige sahip olan
nesnelerin bir araya getiriimesi islemidir. Web Madenciliginde genel olarak iki
kimeleme yaklasimi vardir: Kullanici Gruplari (User Clusters), Sayfa Gruplari
(Page Clusters).

Birinci yaklasimda (Kullanici Gruplari) amag, benzer sayfa goruntilemesi yapan
kullanicilar1 tespit edip bir grup icerisine almaktir. Bu yontem ozellikle web
kisilestirme isleminde oldukga yararlidir. Ornegin, bir portal igerisinde oyun ve spor
sayfalarina girenleri bir grup igerisinde toplayip kisilerin bir sonraki baglantisinda

oyun ve spor konulu reklamlarin ekrana gelmesi gibi.

ikinci yaklagimda (Sayfa Gruplarl), benzer igerikli sayfalarin bir arada
gruplandiriimasi 6zellikle arama motorlari igin ¢ok yararli olmaktadir. Boylelikle bir

kullanicinin aramis oldugu bilgilere daha hizli bir gsekilde ulaslabilmesi saglanir.

v) Siniflandirma (Classification): Siniflandirma bir veriyi daha ©6nceden
tanimlanmis siniflara dagitma teknigidir. Siniflandirma isleminde, verilen bir sinif
veya kategorinin 6zelliklerini en iyi bicimde agiklamak igin segim ve agiga ¢ikarma
uygulamalarina ihtiya¢ duyulur. Siniflandirma; karar agaglari, bayezian
siniflayicilari, en yakin komsu ve destek vektdér makineleri gibi denetlenen

tumevarimsal 6grenim algoritmalari kullanilarak yapilabilir.



3.4 Web Madenciliginde Kullanilan Araglar

Web madenciligine yardimci olacak bir ¢ok ticari ara¢ bulunmaktadir. Bunlardan

SpeedTracer, Clementine,Net Analysis asagida aciklanmaktadir.
1. Ticari Araglar
i) SpeedTracer

IBM’in gelistirdigi web madenciligi aracidir. “SpeedTracer” kullanicinin gezindigi
sayfalar hakkinda sablonlar ¢ikaran, raporlayan ve bu sayede site yoneticilerine
web sayfalarinin yapisini dizenleme imkani veren web kullanim madenciligi ve
analizi aracidir. Uygulama, yenilikgi ¢ikarim algoritmalari kullanarak kullanicinin
izledigi yollart yeniden yaratir ve kullanici oturumlarini tanimlar. Gelismis
madencilik aracglari kullanicinin  web sitesindeki hareketlerini agiga ¢ikarir.
Program ciktisi olarak web sitesi yoneticilerine kullanici davranislarini daha iyi
anlamalarina yardimci olacak sayfalardaki gezinti bilgilerinden olusan bir

koleksiyon sunulmaktadir.

Erisim Loglar Referans Loglar1 Ajan Loglari
( " T\
» Log Kayit Birlestirme <
( Y )
Oturum Kimliklendirme
\ 4 A 4
En sik ziyaret En sik ziyaret edilen
edilen yollarin sayfa gruplarmin
madencigi L madenciligi
\ 4 \ 4 \ 4
Yol Raporlar Kullanic1 Raporlari Grup Raporlari

Sekil 3.6. SpeedTracer’in gergeklestirimi
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Sekil 3.7 SpeedTracer analiz raporu ornegi

SpeedTracer 3 gesit istatistik olusturmaktadir: Kullanici temelli (user-based),

gezilen yol temelli (path-based), grup temelli (group-based):

e Kullanici temelli istatistikler, kullanicinin giris zamanlarini ve sistemde
kaldigi sureyi tam olarak gostermektedir.

e Gezilen yol temelli istatistikler siklikla gezilen yollari tanimlar.

Grup temelli istatistikler, siklikla ziyaret edilen web sayfasi gruplari hakkinda bilgi

verir.
ii) Clementine

Bolum 2.6.3 ‘de de aciklandigi gibi, SPSS firmasi tarafindan gelistirilmistir.[18]
Clementine, yenilikgi ¢ikarim algoritmalari kullanarak kullanicinin izledigi yollari
yeniden yaratir ve kullanici oturumlarini tanimlar. Gelismis madencilik araclari
kullanicinin web sitesindeki hareketlerini agiga ¢ikarir. Program ¢iktisi olarak web
sitesi yoneticilerine kullanici davraniglarini daha iyi anlamalarina yardimci olacak

sayfalardaki gezinti bilgilerinden olusan bir koleksiyon sunulmaktadir.



iii) Net Analysis

Net Genesis firmasinin odulld ¢evrim igi davranig analizi ¢ézUmU olan Net
Analysis, ¢evrim ici rekabet¢i ortamlarda e-is yatirimlari igin gerekli ylksek
duzeyde esneklik ve genigletilebilirlik saglamaktadir. Yuksek duzeydeki esnekligi
ve islevselligi ile Net Analysis her bir sirketin belirli e-musteri ihtiyaclarini

kargilarken sirketin mevcut mimarisine de kolayca uyum gosterir.
2. Ucretsiz Araglar

Web madenciliginde kullanilan Ucretsiz araglardan Weblog_parse, Weblog, Analog

kisaca asagida tanitiimaktadir.
i) Weblog_parse

‘“ACME Labs” yazilimi olan weblog parse, log dosyalari isleme aracidir.
Weblod_parse, web log dosyasindan belirli alanlari gikarir. Web sunucunun log

dosyasini okur ve sadece kullanici tarafindan istenen alanlari listeler.
ii) Weblog

Darryl C. Burgdorf tarafindan gelistirilen “weblog” giris loglarini ayrintili sekilde
analiz eden bir aractir. Ay, hafta, gin ve saat bazinda site Uzerinde aktivitelerin
(toplam sayfa ziyareti, ne kadar veri transferi oldugu, populer sayfalar,vs..)

izlenmesine imkan tanir.
iii) Analog

“Cambridge Universitesi Istatistiksel laboratuari” tarafindan gelistirilen Analog, web
sunucusu log dosyalarini analiz eden bir programdir. Program sayesinde bir web
sitesindeki kullanici aktiviteleri hakkinda bilgi sahibi olunabilir. Hangi sayfalar daha
populer, insanlar hangi Ulkelerden web sitesine giris yapiyorlar gibi bilgiler elde

edilebilmektedir.



4. WEB KULLANIM MADENCILIGI

Web kullanim madenciligi, bir veya birgok web sunucusundan kullanici erigim
desenlerinin otomatik kesfinin ve analizinin yapildigi bir tip veri madenciligidir. Web
kullanim madenciliginin amaci, kullanicinin siteyi ziyaretinden sonra gerisinde
biraktig1 erisim bilgilerinden veri Uretmektir. Bu veriler ikinci sinif verilerdir, yani
kullanicinin istegi disinda olusan verilerdir. Kuruluslar bu yolla her gin ylzlerce
megabayt veri toplamaktadir. Bu bilgilerin gogu web sunucularin otomatik olarak
tuttugu glnlik dosyalarindan elde edilir [26]. GUnlUk erisim dosyalari (Sekil 4.1),
istemciden sunucuya gonderilen her bir istegin bir kayit olarak eklenmesi ile

meydana gelir.

Gunlik dosyalarinin analizi, musterilerin ilgi alanlari, Grlnler Uzerinden pazar
stratejileri olusturma, promosyon kampanyalarinin etkisi gibi hususlarda,
kurumlara karar sureglerinde yardimci olur. Sunucu erisim kayitlarinin ve kullanici
kaydi verilerinin analizi, ayni zamanda kurumun daha etkili bir sunumunun
yapilabilmesi igcin Web sitesini nasil daha iyi hale getirebilecedi hakkinda degerli

bilgiler saglar.

10.0.3.124 05/Dec/2005:14:03:27 GET | j~bdengiz/End-308. htm HTTRI1.1 404 a0
- 65,55, 246,42 05/Dec/2005:14:03:27 GET | fenglish/hastalan. php HTTPJL.0 | 200 2983 )
81.214,1858.253 05/Dec/2005:14:03:23 GET | [~egfak/bolumlet/filkofsnfofindex, html HTTRL.O 0 200 11292
10.0.1.33 05/Dec/2005:14:03:28 POST | f~htinmaz/oto205d. php HTTRf1.1 | 200 26130
' 85.96.67.176 05/Dec/2005:14:03:29 GET | f~gkose/personal. php HTTRI1.1 200 38510
10.0.3.124 05/Dec/Z005:14:03:29 GET | f~bdengiz/courses.html HTTPf1.1 304 0
10.0.3.124 05/Dec/2005:14:03:30 GET  f~bdengiz/End-421. htm HTTRf1.1 | 304 o

Sekil 4.1: Web gunlik erisim dosyasi

e Web kullanim madenciligi; Onislem (Preprocessing), desen kesfi (Pattern
Discovery) ve desen analizi (Pattern Analysis) asamalarindan olusur (Sekil
4.2). Web kullanim madenciligi esnasinda harmanlanacak veriler asagidaki
tiplerde olabilir:

o lcerik verisi: Web dokiimanlarinda, genellikle metin seklinde yer alan
verilerdir. Herhangi bir web sayfasi Uzerinde yer alan veriler bu tip icin

bir 6rnektir.



o Yapi verisi: Web sitesinin baglanti yapisi hakkindaki verilerdir. Web
sitesinde yer alan sayfalarin hangi alt dizinler igerisinde bulundugunu
gOsteren verilerden olusur.

0 Kullanim verisi: Web sitesini ziyaret eden kullanicilarin olusturduklari
veri tipidir. Kullanim verisi genellikle hangi kullanici, ne zaman, hangi
sayfalari ziyaret etti, ne kadar sure sitede kaldi gibi sorularin cevaplarini
icerir.

o Kullanici profili: Web sitesini ziyaret eden kullanici hakkindaki; kullanici

kimlik verileri gibi bilgilerden olusur.

P &\

7 Site Dosyal

Log On-islenmis Kurallar, Desenler  “llging” kural de-
Kandtlar Seriler WE istatistiker en ve istatisiker

Sekil 4.2 Web Kullanim Madenciligi Sareci [13]

4.1 Web Giunluk Erigimleri

Web g tip veri barindirir: web igerik verileri, web kullanim verileri ve web yapi
verileri. Cooley bu veri tiplerini igerik,yapi,kullanim ve kullanici profil verileri olarak
siniflandirmigtir[14]. Html dékimanlari, imajlar,ses dosyalar vs. igerik verileridir.
Linkler ve i¢ baglantilar yapi verileri, Ip adresi, sayfa referansi, tarih ve zaman da

kullanici profil verilerini gosterir.



4.2 Http Log Analizi

Web Kullanim Madenciliginin temeli Web Sunucusunun kayit dosyalaridir (web
server logfiles). Bizim c¢alismamizda ihtiyacimiz olan bilgiler Erisim kayit

dosyalarinda (access log files) sakli olacaktir. Bu dosyaya ait bir satir ;

85.100.73.177- ahmet [21/May/2007:00:01:24 -0500] GET /index.php HTTP/1.1
200 3153 http://www.donanimhaber.com/index.asp Mozilla/4.0 (compatible; MSIE
6.0; Windows 98)

seklindedir.

Goruldugu gibi satir 9 bolimden olusmaktadir. Web sunuculari tzerinde bulunan
bu tur dosyalara Common Log Format (Sekil 4.3)veya Extended Logfile Format
(ELF) (Sekil 4.4) adi verilmektedir.

123.456.78.9 [20/Jun/2000:15:13:05 +0300]"GET /courses.html HTTP/1.1 " 304
123.456.78.9 [20/Jun/2000:15:13:05 +0300]"GET / will/courses/CS101/ HTTP/1.1" 304
123.456.78.9 - - [20/Jun/2000:15:13:05 +0300]"GET / gif/geney.jpg HTTP/1.0 " 304 -
123.456.78.9 - - [20/Jun/2000: 15:13:05 +0300]" GET / gif/acad.gif HTTP/1.0 " 304 -
123.456.78.9 - - [20/Jun/2000:15:13:05] +0300]" GET / gif/ciz7.gif HTTP/1.0 "304 -

Sekil 4.3 Ortak Erigsim Katugu Formati (Common log format)

|P Address | Userid Time Method! URLS Protocol Status | Size Refarrer Agent
123.456.78.9 -- [28iApri1968:03:04:41 -0500] | “GET A.html HTTR/1.0" 200 32ed - Maozilla/3.04 (Win25, 1)
123.456.78.9 -- [25/Apr1988:03:06:34 -0500] | “GET B.html HTTF/1.0" 200 2050 | Ahtml | Maozillas3.04 (Win25, 1)
123.458.78.9 -- [25/Apr'1955:03:08:02 -0500] | "POST fegi-bin/p1 HTTPM.0" | 200 5095 | B.html | Maozilla/3.04 (Win25. 1)
123.456.78.9 -- [25/Apr/1908:03:06:58 -0500] | “GET A.html HTTP/1.0" 200 3280 - Maozilla (IE4.2, WinNT)
123.458.78.9 -- [25/Apr1988:03:07:42 -0500] | “GET B.html HTTR/1.0" 200 2050 | Abtml | Mazilla (IE4.2, WinNT)

Sekil 4.4 Genisletilmis Erisim Kutigu Formati (Extended logfile format)

Calismamizin konusu olan kayit dosyalari combined log format tlrinde oldugu igin
bundan bdyle bu tarz kayit dosyalarindan bahsedecegiz. Yukardaki érnedin her

bolumunu inceleyecek olursak:



IP:

85.100.73.177- ahmet [21/May/2007:00:01:24 -0500] GET /index.php HTTP/1.1
200 3153 http://www.donanimhaber.com/index.asp Mozilla/4.0 (compatible; MSIE
6.0; Windows 98)

Bu alan istekte bulunan tarayicinin IP adresidir. Bazi durumlarda bu alanda gelen
tarayicinin alan adi da bulunabilmektedir.

Identity:

85.100.73.177- ahmet [21/May/2007:00:01:24 -0500] GET /index.php HTTP/1.1
200 3153 http://www.donanimhaber.com/index.asp Mozilla/4.0 (compatible; MSIE
6.0; Windows 98)

Bu alanda ¢ok 6zel tanimlamalar yapilmadigi surece bilgi bulunmaz.

User:

85.100.73.177- ahmet [21/May/2007:00:01:24 -0500] GET /index.php HTTP/1.1
200 3153 http://www.donanimhaber.com/index.asp Mozilla/4.0 (compatible; MSIE
6.0; Windows 98)

Bu alan eger sisteminiz parola korumali ise ve HTTP kimlik denetlemesi sonucu
onaylanmis ise ve parola dogru ise kullanici adi ¢ikacaktir. Bizim érnegimizde bu

alan ahmet, ancak ¢ogu durumlarda burasi bir dnceki bolumdeki gibi — olacaktir.

Time:

85.100.73.177- ahmet [21/May/2007:00:01:24 -0500] GET /index.php HTTP/1.1
200 3153 http://www.donanimhaber.com/index.asp Mozilla/4.0 (compatible; MSIE
6.0; Windows 98)

Bu kisim istegin yapildigi saat ve tarihtir. Bizim bu 6rnegimizde tarih 01 ocak 2003
saat de GMT ye goére -5 zaman diliminde olan bir bélgede bulunan sunucu da

gece 00:01 yi gostermektedir.



Request:

85.100.73.177- ahmet [21/May/2007:00:01:24 -0500] GET /index.php HTTP/1.1
200 3153 http://www.donanimhaber.com/index.asp Mozilla/4.0 (compatible; MSIE
6.0; Windows 98)

Bu kisim yapilmis olan istege ait ayrintili bilgi sunmaktadir. Bu bolumu kendi
icerisinde gruplandirirsak ilk kisim istek turinu (bu Ornekte GET (Get ve Post))
ikinci kisim istenilen dosyayi (burada index.php) ve son kisim protokolu
vermektedir (burada HTTP/1.1).

Status:

85.100.73.177- ahmet [21/May/2007:00:01:24 -0500] GET /index.php HTTP/1.1
200 3153 http://www.donanimhaber.com/index.asp Mozilla/4.0 (compatible; MSIE
6.0; Windows 98)

Bu kisim sunucunun verdigi yanit kodunu icermekte. Bizim érnegimizde olan ‘200’
yaniti hi¢ bir sorun olugsmadigini gdstermektedir. Bu kodlar RFC2616 teknik
belgesinin 10. kisminda belgelendiriimigtir. Ayrica Tablo 2’de bu kodlarin bir

kismini gorebiliriz.

100 | Continue

101 | Switching Protocols
200 | OK

201 | Created

202 | Accepted

203 | Non-Authoritative Information
204 | No Content

205 | Reset Content

206 | Partial Content

300 | Multiple Choices
301 | Moved Permanently
302 | Found

303 | See Other




304 | Not Modified

305 | Use Proxy

306 | (Unused)

307 | Temporary Redirect

400 | Bad Request

401 | Unauthorized

402 | Payment Required

403 | Forbidden

404 | Not Found

405 | Method Not Allowed

406 | Not Acceptable

407 | Proxy Authentication Required
408 | Request Timeout

409 | Conflict

410 | Gone

411 | Length Required

412 | Precondition Failed

413 | Request Entity Too Large
414 | Request-URI Too Long

415 | Unsupported Media Type
416 | Requested Range Not Satisfiable
417 | Expectation Failed

500 | Internal Server Error

501 | Not Implemented

502 | Bad Gateway

503 | Service Unavailable

504 | Gateway Timeout

505 | HTTP Version Not Supported

Tablo 4.1: Sunucunun Verdigi Yanit Kodlarindan Ornek.




Burada genelikle 200-299 arasindaki kodlar basari erisim durumunu, 300-399
arasi bir uyari durumunu,400-499 arasindaki kodlar ise istemci hatalarini, 500 ‘den

sonrasi sunucu hatalarini temsil etmektedir.

Size:

85.100.73.177- ahmet [21/May/2007:00:01:24 -0500] GET /index.php HTTP/1.1
200 3153 http://www.donanimhaber.com/index.asp Mozilla/4.0 (compatible; MSIE
6.0; Windows 98)

Gonderilmis olan dosyanin Byte cinsinden boyutu.

Referer:

85.100.73.177- ahmet [21/May/2007:00:01:24 -0500] GET /index.php HTTP/1.1
200 3153 http://Iwww.donanimhaber.com/index.asp Mozilla/4.0 (compatible;
MSIE 6.0; Windows 98)

istege nerden ulasildi§i konusunda bilgi verir. Béylelikle bu istek yapiimadan énce

nereden gelindigi gorulebilir.

User-agent:

85.100.73.177- ahmet [21/May/2007:00:01:24 -0500] GET /index.php HTTP/1.1
200 3153 http://www.donanimhaber.com/index.asp Mozilla/4.0 (compatible;
MSIE 6.0; Windows 98)

istekte bulunan tarayici bilgileri.

4.3 Web Kullanim Madenciligi Agamalari

1. On islem

e On Islem (Preprocessing): On islem web kullanim madenciliginin ilk
asamasidir. Ham veri bir takim iglemlerden gegirilerek soyutlastirilir ve desen
kesfi (Pattern Discovery) icin hazir hale getirilir. Soyutlastirma bir cesit
istatistiksel Ozet c¢ikarmadir ve kullanici, sayfa gorunimd, tiklama akisi,



kullanici oturumu, sunucu oturumu gibi cesitleri olabilmektedir. Genel olarak
yapilan on iglemler agagidaki gibi olup Sekil 6'da gorimektedir.

e Veri Ayristirma (Data Cleaning): Kayit dosyalarindan, gereksiz ve iliskisiz
veriler cikarilir.

e Kullanici Kimligi (User Identification): Bir¢cok kisi internete ¢ikisini tek bir
internet adresi Uzerinden gergeklestiri. Bu nedenler c¢esitli yontemler
kullanilarak (cerezler, kullanici girisi vb.) kisiler web kayit dosyalari Gzerinde
tespit edilir.

e Oturum Kimligi (Session Identification): Kullanicinin web lGzerinde yaptigi sayfa
gorunttlemeleri oturumlara bolundur.

e Yol Tamamlama (Path Completion): Web tarayicinin 6n bellegi veya
kullanicinin kullandigi Proxy serverdan dolayi kayit disi kalan baglantilar

tamamlanir.

kullanirm istatistikler

Ullanici
imlikendime
|: '-_: hareket dosyasi
‘{f}‘;
te

s stetopolojisi  agentwe referans

5| [oglari
; iniflandirma
dosyalad  \algorimalar
sayfa sinfflandirma

etisirm loglar

Sekil 4.5 Web kullanim Madenciliginde On islem Asamasi [13]

2. Desen Kesfi
Desen kesfi, on islemden gecirilen verilere veri madenciligi tekniklerinin
uygulandigi

asamadir. En sik kullanilan bazi veri madenciligi yontemleri; istatistiksel yontemler,



eslestirme kurallari, kimeleme, siniflandirma ve sirali o6runtllerdir [6]. Bu

tekniklere kisaca g6z atmak gerekirse:

istatistiksel Yontemler:

istatistiksel teknikler bir web sitesinin ziyaretcileri hakkinda bilgi agiga ¢ikarmaya
yarayan en guglu araglardir. Analizciler oturum dosyasini analiz ederken farkl
degiskenler GUzerinde farkli agiklamali istatistiksel analiz tiplerini yerine getirirler.
Periyodik web sistem raporlarinda bulunan istatistiksel bilgi analiz edilerek
sistem performansini artirici, sistem guvenligini genisletici, dizeltme islemlerini

kolaylastirici ve pazarlama kararlarini destekleyici raporlar.

Eslestirme Kurallari:

Web etki alaninda siklikla birbirini referans gdsteren sayfalar eslestirme kurali
uretimi uygulanarak tek bir sunucu oturumu seklinde duzenlenebilir. Eslestirme
teknikleri bir isletimsel veri tabaninda bulunan degerler arasindaki sirali olmayan

ilinti kesfinde kullanilir.

Kimeleme Analizi:

Kimeleme analizi, kullanicilari veya sayfalari benzer 6zelliklerine gore birlikte
gruplara ayirir. Kullanicinin veya sayfalarin kimelenmesi gelistirme ve gelecek
pazarlama stratejilerinin ¢alistiriimasini kolaylastirabilir (Cooley ve digerleri, [8]).
Kullanicilarin - kimelenmesi benzer navigasyon oOruntusune sahip kullanici
gruplarini kesfetmede yardimci olacaktir. Elektronik ticaret uygulamalarinda
musterilere 6zel hizmet sunabilmek icin gerekli olan pazar boélimlemesi kiimeleme
sayesinde yerine getirilebilmektedir. ilgili icerige sahip sayfa gruplarinin kesfinde
kullanilabilen sayfalarin kimelenmesi, arama motorlari ve web servis saglayicilari

icin de yararli olmaktadir.

Siniflandirma Teknigi:

Siniflandirma bir veriyi daha onceden tanimlanmig siniflara dagitma teknigidir.
Web etki alaninda, webmaster veya pazarlamaci siniflandirma teknigini kullanarak
musterilerinin hangi sinif veya kategoride bir profile sahip oldugunu belirleyebilir.

Siniflandirma isleminde, verilen bir sinif veya kategorinin 6zelliklerini en iyi bicimde



aciklamak igin secim ve acgiga c¢lkarma uygulamalarina ihtiyag duyulur.
Siniflandirma; karar agaclari, bayezian siniflayicilari, en yakin komsu ve destek
vektor makineleri gibi denetlenen tUimevarimsal 6grenim algoritmalari kullanilarak

yapilabilir (Cooley ve digerleri, [8]).

Sirali Desenler:

Sirali Desenler; oturumlar arasinda 6runtu bulmaya caligir. Sirali 6rintt bulma
isleminde, belirli zaman araliklarinda oturumlar incelenir ve karsilastirmalar yapilir.
Sirali  orUntllerin  bulunmasi gelecekteki egilimi tahmin edecek web
pazarlamacilari igin oldukga anlamlidir. Boylece ilanlar belirli kullanici gruplarina
yonlendirilebilecektir. Sirali 6rantuler igin, egilim analizi, degisen nokta bulma veya

benzerlik analizleri gibi bazi gegici analiz tipleri kullanir (Cooley ve digerleri, [8]).

3. Desen Analizi

Desen kesfi agsamasinda ortaya ¢ikarilan kural veya oruntulerin analiz edilmesi
islemidir. Bilgi sorgulama ve OLAP (OnLine Analytical Processing-cevrim igi
analitik islem) uygulamalari ile derinlemesine analizler yapilabilmektedir (Zaiane

ve digerleri, [7]). Asagida bazi 6rintl analiz segenekleri bulunmaktadir:

Gorsellestirme teknikleri:
Desen kesif asamasinda elde edilen sonuglarin (6zetler gibi) anlagilabilmesi igin
gorsellestirme tekniklerinden faydalanilir. Gorsellestirmede daireler, dugumler ve

kenarlar kullanilir.[17]

OLAP teknikleri:
OLAP, is ortaminda veri tabanlarinin stratejik analizi icin ¢ok glcli bir uygulama

alani olarak ortaya ¢ikmigtir. Stratejik analizin bazi dnemli 6zellikleri sunlardir:

1) Cok buylk boyutlu veri.

2) Gegici boyutlar icin agik destek.

3) Cesitli bilgi tipleri igin destek saglama.

4) Uzun-sira analizi, ki orada toplam trendler bireysel veri elamanlarindan

daha énemlidir. OLAP dogrudan iligkisel veri tabanlari Gzerinde ¢alisabilir. OLAP

kullanilirken analiz i¢in veri kiiplerinden faydalanilir. [17]



Veri ve Bilgi Sorgulama:
Veri ve bilgi sorgulama igin iki yol bulunmaktadir. Birincisinde bildiriler seklinde bir
dil kullanilarak veri elde edilirken, ikincisinde SQL’e (Structured Query Language-

Yapisal Sorgu Dili) benzeyen diller kullanilarak bilgi sorgulanabilir.

Kullanilabilirlik Analizi:

Bulunan veya ortaya konulan ¢ozumlerin basarili sonuglar verebilmesi igin
kullanilabilir olmalari gerekmektedir. Veri analizlerinde de takip edilen yontemin
basarisi kullanilabilirlik analizleri ile yerine getirilir. Bu konunun su an hedefi,
kullanilabilirlik icin sistematik bir yaklasim gelistirme cabasidir. ilk adimda, yazilim
kullanilabilirligi icin gelistirme metotlari bir araya toplanir. Veri, hesaplanmig
modeller olusturmada kullanilir. Son olarak, gesitli veri sunum ve gorsellestirme
teknikleri ile verinin anlagilmasi saglanir. Bu sekilde web kullanicilarinin

davraniglari bir model ile anlagilabilir halde gosterilebilir.

4.4 Web Kullanim Madenciligi Uygulama Alanlari

Web Kullanim
Madenciligi

Sistem Kullamim
Kisisellestirme lyilestirme Site Yenileme Is Zekas: Karakteristigi

Sekil 4.6: Web Kullanim Madenciligi Uygulama Alanlari

Kisisellestirme:
Web sayfalarinin kullanicilara hitap etmesini saglayacak sekilde, web sitesinin

kisiye 6zel olarak tasarlanmasi.



Sistem lyilestirme :
Web madenciligi ile ortaya ¢ikan eksikler goz oninde bulundurularak yazilim ve

donanimsal olarak sitemin ve diger bilesenlerinin gugclendiriimesi.

Site Degistirme/Guncelleme:
Siteyi ortaya c¢ikan analizler dogrultusunda yeniden tasarlamak, guncellegtirmeler
yapmak ve site igeriginin degigtiriimesi ile gelistiriimesini saglamak.

Is Zekas:i:
Veri madenciligi teknikleri ile ortaya c¢ikan kesfedilmemis bilgileri kullanarak

optimizasyon ve pazarlama igin yeni igler gelistirmek.

Kullanim Karakteristigi:
Web arayuzu igerisinde kullanici etkilegimlerine ve browserin nasil kullanilacagina

yardimci olur.



5. WWW.BASKENT.EDU.TR LOG ANALizi

Bu Calismamizda Bagkent Universitesi web sayfalari Web Kullanim Madenciligi ile
analiz edilmistir. Bunun igin web madenciliginin Apriori algoritmasi ile en sik ziyaret
edilen url gruplarini(ikili, Gg¢la, doértll), Microsoft Clustering algoritmasi ile verideki
kimelenmeyi ve Microsoft Decision Tree algoritmasi ile veri igindeki siniflandirma
bilgisini (url, ip, gun, durum kodu, boyut) veren WEKULA adini verdigimiz, java
ortaminda gelistirilmis bir uygulama ve serbest kullanima sunulmus olan WUM
(Web Utilization Miner) , WUMprep [30] ile Weka [65] yazilimlari kullaniimistir.

Bagkent Universitesi web sunucularinda bulunan ve 01/02/2007 ile 29/05/2007
araliginda sistemin Uretmis oldugu web kayit dosyalari alinmistir. Web gunlik

erisim dosyasi ayrintili bilgisi Tablo 5.1’de verilmistir.

Gunluk erigim dosyasi bilgilieri

Dosya adi www.baskent.edu.tr-access_log-02_05
Boyut(MB) 2 462,61

Periyot 01 Subat 2007- 29 Mayis 2007

Erisim sayisi 27 381 257

Tablo 5.1 GUnluk erisim dosyasi bilgileri

Web glnlik dosyasindaki veriler $ekil 5.2°de ver gosteriien WEKULA
uygulamasiyla ACCESS adli veritabanina aktarilir. Bundan sonra ise WUMprep
adh uygulamayida kullanarak, veri ayrigtirmasi yapilarak web kayit dosyasinda
bulunan gereksiz olan veriler uzaklastirilir. Boylelikle web kayit dosyasi igerisinde
bulunan tum c¢oklu ortamlar ve c¢ikarilmasi istenilen diger uzantih
(.ico,#,.css,.js,JPG,GIF) satirlar temizlenmis olur. Bu ayni zamanda Internet’teki
yavaslik nedeni ile olusabilecek fazla tiklarida temizlemektedir. Elde edilen
verilerden  ziyaretciler oturumlara ayristiriir. Tum bu iglemlerin sonunda
istenmeyen bilgilerden arindirilimig olan yeni bir web kayit dosyasi olusmus olur.
Olusan bu dosyadaki veriler de ACCESS_DATA adli veritabanina Sekil 5.1 ‘de
goOsterildigi gibi bilegenlere ayrigtirilarak kaydedilir.



ACCESS ACCESS DATA

LOG_ID LOG_ID
LOG_DATA LOG_IP
LOG_IDENTITY

LOG_USER
LOG_TARIH
LOG_METOD
LOG_URL
LOG_PROTOKOL
LOG_DURUM
LOG_BOYUT

Sekil 5.1 WEKULA Veritabani

Desen Kesfi
o Veri
- turum
E(_;L_'"IIUK_ Tespiti g .
rigsimlerin lligkilendirme
Avyristiriimasi v
) | — P Kiimeleme
Giinliik VERITABANI d
Erigimler (MySaD)
- » Siniflandirma
/\Ieﬁx
Temizleme T
Sorgulama

Sekil 5.2 WEKULA mimarisi




Bu yeni dosya WEKULA ve WUM uygulamasi ile analiz yapilmaya hazir hale

getirilmis olur. Ayrica bu bilgiler kullanilarak Sekil 5.3 ‘te verilen veritabani sistemi

olusturulur ve Apriori algoritmasinin uygulanma asamasinda kullanilir.

LOG

HTTP

code_1d

code_name

s

log_1d
log_Ip
log_identity
log_user
log_tarih
log_metod
log_url
log_protokol
log_durum

log_boyut

5

Http Yanit
Kodu Tablosu

Erisim
tablosu

MVSTD
SESSION URL
url_id
session_id url_id > >
session_id
log_id url_name
url_name
url_count
url_count

%

Oturum
Tespiti

URLP

pair_id
url1_name

url2_name

= =

Apriori Algoritmasi
Uygulamasi

Sekil 5.3 Apriori algoritmasinin uygulanis adimlari

Sitemizi ziyaret eden kullanicinin site igersinde durabilecegi sureyi Spiliopoulou ve

ekibinin [28] Onerileri dogrultusunda 30 dakika olarak ayarladiktan sonra analizi

baslattik.




Genel istatistikler:

Tablo 5.2 ‘de site Uzerinde verilen periyottaki erigsim istatistikleri, ziyaretgi

istatistikleri ve sayfa gortntileme istatistikleri verilmisltir.

Erisimler

Toplam Erigim 27,381,257
Gunluk Ortalama Erisim 232,044
Ziyaretci basina Ortalama Erisim 22.69

istek sayisi 10,524,440
Basarisiz istek sayisi 954,457

Sayfa Goruntiuleme

Toplam Sayfa Goruntileme 5,512,074
Gunluk Ortalama Sayfa Goruntuleme 46,712
Ziyaretci Bagina Ortalama Sayfa Goruntuleme 4.57
Ziyaretgiler

Toplam Ziyaretgi 1,206,710
Ortalama Gunluk Ziyaretgi 10,226

Tablo 5.2 Genel site istatistikleri



Gunluk Ziyaretgi

Kullanicilarin ele alinan periyotta gunlik olarak siteyi ziyaret sayilari Sekil 5.4 de
grafiksel olarak gosterilmistir. Burada site ziyaretinin en ¢ok ve en az oldugu

araligi gérmemiz mumkundur.

Ziyaretci
[An]
=
=

L | I | N—— 1 S L e S

01.02.2007 15.02. 2007 01.03.2007 15.03 2007 0_11" .Dag'.lznn? 15.04.2007  01.05.2007 15052007
drun

Sekil 5.4 Gunluk ziyaretci gizelgesi

Gunliik Erigim(Hit)

Siteyi ziyaret eden kullanicilarin gunlik erisimleri Sekil 5.5'de grafiksel olarak
gosterilmigtir. Hangi araliklarda erisimlerin maximum ve minimum oldugu bu

grafikten elde edilebilir.

350,000+
300,000+

250,000+

Erisim

200,000+
150,000+
100,000

50,000

TP | — L L S L S - . | T . | —

] T T T T T T T
01.02.2007 15.02.2007 01.03.2007 15.03.2007 %.D%.IZDD? 15.04.2007 0O1.05.2007 15.05.2007
drii

Sekil 5.5 Gunluk erisim cizelgesi



Gunun Saatlerine Gore Ziyaretgi

Ziyaretcilerin gunun en ¢ok ve en az hangi saatlerinde siteyi ziyaret ettikleri Sekil

5.6 de gosterilmistir.

i

Ziya

80.000-

75,000 1= teman e d e
FO.000-¢1 i

ES.0004T

BO.000T 5

55.000-
50.000-
45.000-

40,0004 =

35,000
20,000
26,000
20.000-
15.000-
10.000-

5.000-

01 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 1213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Saat

Sekil 5.6 Gunun saatlerine gore ziyaretci cizelgesi

Haftanin Giinlerine Gore Ziyaretgi

Ziyaretcilerin haftanin en ¢ok hangi glnlerinde siteyi ziyaret ettikleri Sekil 5.7 de

gOsterilmistir.

[

=2
2

[
=
~

ml

200,000 ;
180,000 ;

160,000+

1400001 |
1200004
100,000
800001
£0,000¢
40,0004
20,000+
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Sekil 5.7 Haftanin gunlerine gore ziyaretgi gizelgesi



Aylara Gore Ziyaretgi

Ziyaretcilerin hangi aylarda siteyi ne kadar ziyaret ettikleri Sekil 5.8 de
gOsterilmistir.
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__ 250,000
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B Y - W S S
M 150.000-
100,000
spooo4] T
0= - - .
= -] = g
= Z
S = z Z

Sekil 5.8Aylara gore ziyaretci gizelgesi

En Cok Ziyaret Edilen Sayfalar

Kulanicilarin web sitesinde en ¢ok ziyaret ettikleri sayfalar ve bu sayfalara ergim
miktarlar  verilmistir. Burada sayfalardan yapilan isteklerin ne kadarinin
tamamladigi bilgisine de ulasilabilmektedir. Tablo 5.3'de en ¢ok ziyaret edilen 20

sayfa gosterilmektedir

Tamam-
Sayfa Erigsim lanmamis Ziyaretgi
istek
1 http://www.baskent.edu.tr/ 808,473 O 413,074

http://www.baskent.edu.tr/~ihabera

2 14,698 O 12,991
l/luyebilgileri.php

http://lwww.baskent.edu.tr/goruntul

3 15,343 0 12,574
er/




10

11

12

13

14

15

16

17

18
19
20

http://www.baskent.edu.tr/~gurayk/ 14,537

http://www.baskent.edu.tr/tip/ 38,279
http://www.baskent.edu.tr/~scanan/se

15,108
sweb/ses.htm
http://www.baskent.edu.tr/aday/ 11,684

http://www.baskent.edu.tr/tanitim/ 9,125

http://lwww.baskent.edu.tr/~ihabera 2777
l/iziyaretci-genis.php ’

http://www.baskent.edu.tr/genel.php 6,753

http://lwww.baskent.edu.tr/~fpakdil/der
13,599
sler.php

http://www.baskent.edu.tr/~htinmaz/ 12,006

http://www.baskent.edu.tr/~eminec/m 5 418
oodle/help.php ’

http://www.baskent.edu.tr/iletisim.php 5,969

http://www.baskent.edu.tr/akademik_

6,381
birimler.php
http://www.baskent.edu.tr/~htinmaz/d

6,963
uyuruliste.html
http://www.baskent.edu.tr/~htinmaz/in

6,790
dex-tr.html
http://lwww.baskent.edu.tr/~kilter/ 13,017
http://www.baskent.edu.tr/ulasim/ 5,754

http://www.baskent.edu.tr/~msert/ 11,360

64

2
0
0

12,203
11,917

11,855

9,659
7,844

7,161

5,796

5,693

5,435

5,331

5,301

5,285

5,252

5,167

5,033
5,012
4,934

Tablo 5.3 Encok ziyaret edilen sayfalar




Encgok indirilen Dosyalar

Ziyaret edilen sayfalardan kullanicilarin kendi bilgisayarlarina indirdikleri veya
actiklari dosyalar, erisim miktarlari ile birlikte elde edilmistir. Tablo 5.4'de en ¢ok

incelenen 20 dosya erigim miktarlariyla birlikte gosteriimektedir.

Dosya Erisim Ziyarekgi
1  http://www.baskent.edu.tr/tip/3a.pdf 134,631 5,107
http://www.baskent.edu.tr/aday/Etkili_Ogrenme_Yonte
2 27,612 4,112
mleri.pdf

http://www.baskent.edu.tr/~omadran/eskiweb/donem0
3 4,562 2,530
304/ dersnotu0304/haftal.pdf

http://www.baskent.edu.tr/~mustafak/BME-
4 . 7,885 1,788
201/dokumanlar/ HUCRE VE YAPISIdoc.pdf

http://www.baskent.edu.tr/~scanan/dersler2005/kurul2/
5 14,186 1,630
01_kan2005.pdf

http://www.baskent.edu.tr/~scanan/dersler2005/01_ciz
6 14,587 1,326
gili_kas_sgulen.pdf

7  http://Iwww.baskent.edu.tr/aday/SinavKaygisi.pdf 6,349 1,315

http://www.baskent.edu.tr/~scanan/dersler2005/kurul2/
8 11,113 1,314
05_koagulasyon2005.pdf

http://www.baskent.edu.tr/~mustafak/BME-
9 . , , 2,297 1,305
201/dokumanlar/ BAGISIKLIK SISTEMIdoc.pdf

http://www.baskent.edu.tr/~mustafak/BME-
10 2,276 1,215
201/dokumanlar/ kanser doc.pdf

11 http://www.baskent.edu.tr/duyurular/301/wgfes.pdf 10,512 1,106

http://www.baskent.edu.tr/~scanan/dersler2005/kurul2/
12 12,703 1,075
02_eritrositler2005.pdf

http://www.baskent.edu.tr/~scanan/dersler2005/SB18_
13 2,550 1,033
dolasim1_2005.pdf

14 http://www.baskent.edu.tr/duyurular/301/gbiss.pdf 3,011 943

15 http://www.baskent.edu.tr/~scanan/dersler2005/kurul2/ 6,598 940




16

17

18

19

20

07_kangrup2005.pdf
http://www.baskent.edu.tr/~scanan/dersler2005/SB21_

dolasim4_2005.pdf s
http://www.baskent.edu.tr/~mustafak/BME- 4,028
201/dokumanlar/ KLONLAMAdoc.pdf
http://www.baskent.edu.tr/~scanan/dersler2005/SB26 17.971
endokrin2_2005.pdf
http://www.baskent.edu.tr/~scanan/dersler2005/SB22 10,690
bobrek_2005.pdf
http://www.baskent.edu.tr/~scanan/dersler2005/kurul2/ 4749

06_antikoagulasyon2005.pdf

849

837

812

772

767

Tablo 5.4 En ¢ok indirilen dosyalar




En Gok Ziyaret Eden Ulkeler

www.baskent.edu.tr web sitesini ziyaret eden Ulkeler erisim miktarlariyla birlikte
elde belirlenmigtir. Burada siteye Turkiye sinirlari disindan en fazla United
States’dan ziyaret edildigi gortlmektedir. Tablo 5.5 te web sitesini en ¢ok ziyeret

20 Ulke verilmigtir.

Ulke Erigim Ziyaretgi %
1 Turkey 21,786,824 754,133 62.49%
2 United States 636,910 307,370 25.47%
3 Unknown 4,628,180 108,357 8.98%
4  Germany 68,149 5,414 0.45%
5 China 12,231 3,858 0.32%
6  France 17,005 3,056 0.25%
7 United Kingdom 29,246 1,933 0.16%
8  Sweden 6,415 1,897 0.16%
9  Brazil 3,017 1,529 0.13%
10 Netherlands 18,918 1,501 0.12%
11 India 9,259 1,294 0.11%
12 Malaysia 4,136 1,158 0.10%
13 Korea, Republic 3,160 935 0.08%

of
14 Japan 10,339 926 0.08%
15 Canada 9,905 841 0.07%
16 FusE 7,564 758 0.06%

Federation
17  Azerbaijan 9,031 561 0.05%
18 Austria 6,084 547 0.05%
19 Switzerland 6,300 472 0.04%
20 Taiwan 2,287 461 0.04%

Tablo 5.5 En ¢ok ziyaret eden Ulkeler.



6 . SONUC VE ONERILER

Veri madenciliginin, bilgi sistemlerinin zeki davranislar gostermesinde buyuk bir
etkisi vardir. Bu etki elektronik cihazlarin zeki davraniglar gdstermesinde
sensorlerin etkisi gibi dugunulebilir. Veri madenciligi icine girdigi bilgi sistemlerini
zeki hale getirip, zekaya ihtiyaci olan ve her gegcen gun buylyen webe de

uygulanmig ve ortaya web madenciligi kavramini gikarmistir.

Web kullanicilarini gezindikleri sayfalardan taniyan bu yeni teknik basta elektronik
ticaret olmak uUzere bir ¢cok konuda kullaniimaktadir. Bu teknik sayesinde
kullanicilar taninabilmekte ve onlarin memnun olacag! hizmetin verilmesi mumkuin
hale gelmektedir. Teknigin Universite web sitelerinde kullaniimasi da mimkudn
olup bu sayede Universite hizmetlerinin kalitesi artirilabilmekte ve Universite web
sitelerinde yeniden tasarimlar ile en iyi Universite web siteleri ortaya

cikabilmektedir.

Web sunucu gunluk erisim dosyalarini ham veri kaynagi olarak kullanarak,
verilecek tarih araliklarindaki veriler islenip, site hakkinda yeni kararlar alabilmeye

yardimci olacak birgok grafiksel gikti Gretilmistir.

Web gunlik erisim dosyalarinin ayrigtiriimasi ve analiz edilmesi degerli bilgi
saglamaktadir. GUnllik dosyasi analizleri sayesinde hedef kitleye ve 6zel kullanici

grublarina (kimeler) hizmet verilebilmektedir.

Web Sayfalari bir kurumun disariya agilan penceresidir. Bilingsiz sekilde ve W3C
standartlarina uyulmadan hazirlanan web sayfalari, siteye olan ziyaret¢i sayisini
olumsuz sekilde etkileyecegdi gibi, gelen ziyaretgilerin aramis olduklari bilgilere
ulagmalarinda da zorluklar ¢ikaracaktir. Bu ¢alismada baslica hedefimiz Bagkent
Universitesi web sayfasinin kullanim durumunun ortaya konmasi, gelen

ziyaretcilerin kullanimlari dogrultusunda kisa yollarin olusturulmasini saglamakti.



www.baskent.edu.tr web sitesinde 5 farkl kullanici tipi tespit edilmigtir:

e Akademisyenler, akademik galismalari takip ve yararlanmak icin bilimsel
makale inceleme ve indirme,

o Ziyaretciler, site ziyaretlerinde akademik birimlerin ve 06gretim
elemanlarinin Kigisel sayfalarini gérintileme,

o Ogrenciler, derslerin web sitelerini ziyaret ve ders notu indirme.

e Ajanlar, websitesi hakkinda bilgi toplamak,arama makineleri igin bilgi

almak.

e Yayincilar, dokimanlarini yukledikten sonra sitelerini yeniden kontrol

etmek

Bu kullanici erigimlerinden yola ¢ikarak Baskent Universitesi’'nin 01/02/2007 ile
29/05/2007 arasindaki 118 gunlik veri incelenmistir. Bu sure icerisinde 1206710
IP’den toplam olarak 5512074 sayfa izlenmis, bu da gunlik ortalama olarak
46712.49 sayfaya karsilik gelmektedir. Ziyaretci basina ortalama olarak 16.80 MB
veri transferi gergeklesmistir. Gunluk olarak 10226.35 IP ortalama olarak 5.34
dakika sitede kalmaktadir. Bu slrecte sitemde bulunan 21396 degisik web sayfasi
izlenmistir. Sisteme en ¢ok pazartesi ve sali gunleri, en ¢ok 13 ve 14 saatlerinde
erisim olmustur.

WMV dosya tipi 74442 erigim ile trafigin %66’sin1, JPG dosya tipi ise 10891000
erisim ile trafigin  %0,42’sini olusturmustur , bu da bize WMV dosya tipine ulagim
az olmasina ragmen, dosya boyutlarinin bilyiikk oldugunu géstermektedir. ilging

olan ise html/htm dosya tipinin %0,04 gibi gok dusuk bir trafik olusturmasidir.

Sayfalar igerisinde fazla kullanilmayan sayfalar, hangi Ulkelerden ziyaretgilerin
hangi sayfalar ziyaret ettidi, hangi dokiimanlarin incelendigi tespit edilmistir. Buna
gore verilen tariharaliginda 6rnek olarak 3a.pdf, Etkili_Ogrenme_Yontemleri.pdf ve
SinavKaygisi.pdf dosyalari ziyaretgilerin en c¢ok ilgisini ¢geken dosyalar oldugu

tespit edilmigtir.

Dosya istem kodlari (durum kodlari) incelendiginde en buyuk oranin 200 numarali

kod oldugu, 304 numarali kodun ise 373024 kez tekrarlandidi, yani ayni dosyanin



degisiklik olmadigi halde tekrar tekrar istenmesi oldugu gorulmekte, bu tekrar

istemlerin kotu amag tagima olasihigini ortaya ¢ikarmaktadir.

Bundan sonraki asamada bu verilerden faydalanilarak web sitesinin yeniden
tasarlanmasi veya mevcut sitenin geligtiriimesi saglanilabilir. Ziyaretgilerin site
Uzerinde daha uzun siire gezinmeleri etkin kilinabilir. Baskent Universtisi web
anasayfasindan Ogrenci veya personelin kigisel hesaplarina direk erigimi
saglayacak bir modulun eklenmesi ile kullanim hem kolaylagsacak hemde erisimde
artisin oldugu gozlenecektir. Video agirlikli dosyalar trafigi cok fazla kullandigi igin

bu dosyalarin daha az kullaniimasi onerilebilir.

Bunun yaninda veri madenciligi islemine tabi tutulan verilerden yola ¢ikarak
kullanicilar kimelendirilebilir (gruplandirilabilir), bu sayede kullanicilara 6zel
kisisellestiriimis sayfalar yapilabilmektedir. Ayrica kullanicinin hareketlerinden
yola c¢ikarak, bir sonraki hareketinin (hangi sayfaya girebileceginin) ne

olabilecegini tahmin etmeyi saglayacak bir yapay sinir agi modeli tasarlanabilir.
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