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OZET

Web, her giin milyonlarca insanin bilgi almak icin ulastiklar1 ¢ok popiiler bir
kaynaktir ve siirekli degisime ugramaktadir. Arama motorlar1 ve Web derleyicileri,
aradiklart  bilgiye Web iizerinden ulagsmak isteyen kullanicilar ic¢in gelistirilmis
araglardan bir kacimi olusturmaktadir. Web derleyicileri tarafindan yapilan, Web’deki
dogru ve ilgili bilginin bulunmasi gorevi ¢ok zor bir istir. Bu ¢alismada kus gribi ilgili
siteleri bulmaya calisan bir derleyici gelistirilmistir. Derleyicinin konu ile ilgili siteleri

basarili sekilde bulmasi saglamak i¢in yapay sinir aglari teknigi kullanilmaktadir

Ozellestirilmis derleyici, Web iizerindeki ilgili sayfalar1 bulmak, indekslemek ve
devaminda giincellemek icin tasarlanmistir. Gelistirilen sistem ile diger arama

yaklasimlarinda sakli ilgili sayfalar1 bulmay1 amac¢lanmaktadir.

Uygulanan Web derleyici, orneklerdeki her kayit icin “ilgili” ve “ilgisiz”
seklinde atamalar yapmaktadir. Derleyici tarafindan yapilan atamalar, insanlar
tarafindan yapilan atamalarla karsilastirnllmis ve derleyicinin performans ol¢iileri

hesaplanmig ve incelenmistir.

Anahtar Kelimeler

Veri Madenciligi, Web Madenciligi, Web icerik Madenciligi, Yapay Sinir Aglari, Web

Derleyici, Ozellesmis Derleyici.
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ABSTRACT

The Web is a very popular source for information. Millions of people access the
Web everyday to retrieve various types of information from the Web. Search engines,
and Web crawlers are some of the search tools that Web users use to reach the required
information on the Web. Mining for correct and relevant information in the World Wide
Web is a difficult task, handled by Web crawlers. This study outlines the components of
a specialized crawler on the topic of Avian Influenza that heavily makes use of artificial
neural networks to establish successful focused crawling on the topic of Avian

Influenza.

Specialized crawling is designed to find, index and follow the updates of Web
pages of interest, and proposes new approaches for reaching relevant pages, which

might stay hidden to other crawling approaches.

Using Web crawler “interested” or “uninterested” assignments are made for each
record in the sample. The assignments which are made by proposed crawler is compared
with the assignments which are made by humans, and performance measures are

calculated and analyzed.

Keywords

Data Mining, Web Mining, Web Content Mining, Neural Netwoks, Web Crawler,

Focused Crawling



11

ICINDEKILER
L= GRS . .. 1
2 -KONU ILE ILGILI CALISMALAR. ............ccooiiiiiiiiiiiieee e, 4
21 -Kuramsal Bilgiler.................... 4
2.2 —Kaynak Arastirmasl..............ooiiiiiiiiiiiii i, 6
2.2.1 - Web Kullanim Madenciligi Calismalari.......................ooeenne 7
2.2.2 - Web Icerik Madenciligi Calismalari..............................c...... 9
3-MATERYAL VEYONTEM. ...ttt 11
S —Materyal.... ..o 11
3.1.1 = Veri MadenCilii.......cooouviiiiiiiii i, 11
3.1.1.1 —Genel Bilgiler .........ooooiiiiiiiiii 12
3.1.1.2 - Veri Madenciliginin Tarihi......................ooooe. 15
3.1.1.3 - Veri Madenciligi Yaklagimi...............cooooiiiiiiin, 18
3.1.1.4 - Veri Madenciliginin Gorevleri...................oovvennne. 19
3.1.1.5 - Veri Madenciligi SUreci ..........c.ccoveiiiiiiineinne 21
3.1.1.6 - Veri Ambarlar1 ve Veri Madenciligi........................ 26
3.1.1.7 - Veri Madenciligini Etkileyen Egilimler.................... 29
3.1.1.8 - Veri Madenciliginin Kullanim Alanlari.................... 30
3.1.1.9 - Veri Madenciliginin Maliyeti................c.ocooeinin.e 32
3.1.1.10 - Veri Madenciliginin Uygulanabilirliligi.................. 34
3.1.1.11 - Veri Madenciliginde Kullanilan Yontemler.............. 35
3.1.2-Web MadencCilifi........coovviviiiiiiii i, 46
3.1.3 = Yapay Sinir AGIarti........o.ovueiiiiiii i 50
3.1.3.1 - Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri ......................... 50
3.1.3.2 - Yapay Sinir Aglarmin Tarihgesi........................... 52
3.1.3.3 - Yapay Sinir AZinin Yapist.....ccoovvviiniieiniennnennnnn. 53
3.1.3.4 - Yapay Sinir Ag1 Noron Modeli........................... 54
3.1.3.5 - Aktivasyon Fonksiyonlart..................c.cceeiviiininnnn. 56
3.1.3.6 - Yapay Sinir Aglariin Siniflandirilmasi................... 59
3.1.3.7 - Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi........................... 62
32— YOMECIN. ... 68
321 -Genel Bilgiler........oooviiiiii i 68
3.2.2 - SISEIM YaAPISI. .t tutentiteet et 70
3.2.3 - Uygulama Caligmast..........ooeiiiiiiiiiiiiiiic i, 79
4 — ARASTIRMA SONUCLARI. ... 82
S = TA R T S M A . 87
KAYNAKLAR. .. 89
TESEKKUR . ... oot 92

OZGECMIS . ... 93



iv

SEKILLER DIiZiNi

Sekil 2.1: Google Arama MOtOTU ......ovuuiintiit e eeee e 6
Sekil 2.2: Google Dizin Arama...........oocoiiiiiiiiiii e 6
Sekil 3.1 : Veri Madenciligi ve Diger Disiplinler..................coooviiiiiinn., 18
Sekil 3.2 : Veri Madenciligl SUreCI........c.oviiiiiiiiiiiiiii e, 22
Sekil 3 3 : Veri Ambarlar1 ve Veri madencilii.............ccoooeiiiiiiiiiiiiiinnn.n 27
Sekil 3.4 : Veri madenciligi ve Kullanilan Teknikler.......................oooi 36
Sekil 3.5 : Veri madenciligi ve OLAP........ .o, 39
Sekil 3.6 : K-Yakin Komsulugu Yapist........ocooviiiiiiiiiiiiiiieee 40
Sekil 3.7 : Standart Genetik Algoritma Akis Diyagrami............................ 45
Sekil 3.8 : Web Madenciligi Stiflandirmast.............coooooiiiiiiii i 47

Sekil 3.9 : Genel Derleyici ve Ozellesmis Derleyici..............cocovvvviniiniinn.. 48
Sekil 3.10 : Yapay Sinir Agt Modeli..........oooiiiiiiiiiiiii i 54
Sekil 3.11 : Yapay Sinir Ag1 Noron Modeli.............coooviiiiiiiiiiiiiiinn, 56
Sekil 3.12 : Esik Aktivasyon Fonksiyonu.................oooiiiiiiiiiiiiiiin, 57
Sekil 3.13 : Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu................coooeviiiiiiiiiiiinn.nn. 57
Sekil 3.14 : Logaritma Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu.............................. 58
Sekil 3.15 : Ileri Beslemeli Ag Icin Blok Diyagram....................c..ccceviun.... 59
Sekil 3.16: Geri Beslemeli Ag Icin Blok Diyagram.....................cccooeeuein... 60
Sekil 3.17 : Danismanlt OFrenme Yapisl..........ocuueuiuinieieiieieeiieeneennnnn. 61

Sekil 3.18 : Danismansiz OFrenme YapiSl.............ocuueuueiuneineeieineeinaennennn, 61
Sekil 3.19 : Takviyeli OFrenme YapiSI..........ocueuniuniiniineineieieieieeeenens. 62
Sekil 3.20 : Geri Yayilim Algoritmasinin AKis Semast..........cooeveiiiiiiinnnnnn. 65
Sekil 3.21 : Kullanilan Yapay Sinir AZl.......ovuviiiiiiiiiiiiiiiiiieeieaieeeaenn 71
Sekil 3.22 : 1. ve 2. Katmanlar Arasindaki Agirliklarin Tablosu..................... 72
Sekil 3.23 : 2. ve 3. Katmanlar Arasindaki Agirliklarin Tablosu..................... 73
Sekil 3.24 : EGitim TablOSU. ........ouiitiiii e 73
Sekil 3.25 : Incelenecek TabloSU.............c..evuniiniiiieeee e 74
Sekil 3.26 : Kalic1 Tablosu.........c.ooiiiiiiiii e, 74
Sekil 3.27 : Anahtar Kelime Tablosu............c.ooooiiiiiiiiiii i, 75

Sekil 3.28 : Prechecked Tablosu............c.ooiiiiiiiiiii e, 75

Sekil 3.29 : Yapay Sinir Ag1 Degerlendirme Tablosu..................coociieae. 76

Sekil 3.30 : Statik Versiyon Akis Diyagrami.............oovviiiiiiiiiniiiiiniennnennn. 77
Sekil 3.31 . Statik Versiyon Kullanict Araylzii............coooooviiiiiiiiiiiiiiin, 78
Sekil 3.32 : Dinamik Versiyon Kullanici 1. Araylizii...............ccooeeviiniinnn..n. 79

Sekil 3.33 : Dinamik Versiyon Kullanic1 2. Araylizii.............c.ooooviiiiiiin... 79



CIiZELGELER DiZiNi

Cizelge 3.1 : Sinir Sistemi ile YSA’nin benzerlikleri...................o 55
Cizelge 3.2 : Ogrenme Algoritmalar ve Uygulandiklar1 Alanlar...................... 63
Cizelge 4.1 : Deney Sonuclar1 ve Performans Olciitlerinin Degerleri................. 84

Cizelge 4.2 : t Testi SONUCIATT. ..ottt e 85



1- GIRIS

Verilerin dijital ortamda saklanmaya baslanmasi ile birlikte, yeryiiziindeki bilgi
miktarinin her 20 ayda bir iki katina ¢iktig1 giiniimiizde veri tabanlarinin sayisi da
benzer, hatta daha yiiksek bir oranda artmaktadir. Bircok veri tabanini insanlarin
kullanimina sunan Internet aracihig ile ulagilabilen zengin bilgi kaynaklari, giiniimiiz
arastirmacilarina cazip bir veri arama ortami1 sunmaktadir. Web iizerindeki erisilebilir
bilgi kaynaklari, sayilarinin ¢ok fazla olmasi sebebi ile siniflandirildiktan sonra kisilere
sunulmaktadir. ik zamanlarda insan aracilifi ile yapilan siniflandirma, giiniimiizde
dokiiman sayisinin hizli bir sekilde artmasi nedeniyle otomatik olarak yapilir hale
gelmistir. Bunun i¢in de bazi ©on tammmhi kelimeler ile web sayfalarn

siniflandirilmaktadir.

Web ortamindan bilgi saglamakta, arama motorlar1 (search engine) ve web
dizinleri kullanilmaktadir. Arama motorlar1 Web’deki cok sayida dokiimanin iceriginin
kelime bazinda aranmasimi saglar. Belirtilen anahtar sozciiklerin, arama motorunun
veritabanindaki milyonlarca sozciik ile karsilastirilmasi olanaginin bulunmasi avantaj
saglamakla birlikte, belirli bir konu ile ilgili dogru anahtar sozciiklerin bulunmasi
onemlidir. Sorgulama sonucu uygun bir sira ile dokiiman listesi halinde gosterilir.
Fakat, liste genellikle ¢cok uzundur ve kullanicilar ya isteksizdir ya da arastirmayi
daraltacak karmasik sorgular olusturmak icin yeterli beceriye sahip degildir. Web
ortamimin oldukca farkli cesitlilikte materyaller icermesi nedeniyle, kullanicilar
ilgilerini ifade edecek kaynaklar bulmakta zorlanmaktadir ve kelime belirsizligi

nedeniyle siirpriz sonuglar olusmaktadir.

Diger bir yontem olan web dizinleri yani web sayfalarmin smiflandirilip
kullanictya sunulmasidir. Buna gore Internet kullanicilarinin, Internet iizerinde
aradiklar1 bilgilere ulagabilmeleri i¢in konulara gore diizenlenmis bagliklarin yer aldigi
Internet siteleri bulunmaktadir. internet kullanicilar1 bu basliklar1 tarayarak aradiklari
bilgilere ulasabilirler. Web indeksleri, baska sayfalara baglanmay1 saglayan, cesitli
sozciiklerden olusan listelerdir. Indekste ana konulardan baslayarak ve giderek alt
diizeylere inerek, aramilan konuya dogru ilerlenebilir. Ote yandan, indeks kullanan

kullanicilar, kendileri i¢in en uygun secenegi indeks lizerinde kendileri bulmak ve



ayrica, karsilarina ¢ikacak olan ve ¢ok sayida sayfadan olusan sayfa listesinde hangi
sayfalarin islerine yarayacagini kendileri belirlemek zorundadirlar. Cogu kullanicinin
boyle bir islemi tam olarak yerine getirecek kadar zamani olmamaktadir. Gecmis
yillarda, Internet kullamcilarinin aradiklar1 bilgilere ulasmak igin indeksleri
kullanmalart mantikli olmakla birlikte, giiniimiizde internet’in cok biiyiik bir bilgi
kaynag1 haline gelmesiyle, indeksleri kullanarak arama yapmak giderek daha da
zorlasmistir. Bu yiizden, giiniimiizde Internet kullanicilarmin biiyiik bir cogunlugu,
Internet’te  aradiklar1  bilgilere ulasabilmek amaciyla arama motorlarindan
yararlanmaktadirlar. Ilk zamanlarda insan giicii ile yapilan bu ¢aliyma son zamanlarda

otomatik olarak yazilan uygulamalar araciligi ile yapilmaya baslamistir.

Yahoo’dan bir yetkili “Web bizden daha hizli gelismektedir. Yeni web sitelerini
geldikleri oranda karsilamak icin yeterli personel saglamak miimkiin degil.” demektedir.
(Akbaba, 2003). Problem gonderilen bir sitenin zaman igerisinde iceriginin

gelistirilebildigi diisiiniildiiglinde daha da artmaktadir.

Bu calismada genel arama motorlarina alternatif olarak, kullanim amacina gére
istenilen herhangi bir spesifik konuda ilgili siteleri bulan bir derleyici (crawler) yapisi
gelistirilmigtir. Bu tip arama motorlarinin gelistirilmesi, giincel Web madenciligi
caligmalarinin  bir dalidir ve “focused crawling” olarak adlandirilmaktadir. Bu

calismanin uygulamasinda giincel bir konu olan kus gribi ( Avian Influenza) secilmistir.

Veri madenciligi tekniklerinin web verileri iizerinde uygulanmasini konu alan
web madenciliginin bir dali olan web igerik madenciligi kapsamina giren calismada,
yapay sinir aglar1 teknigi kullanilmistir. Kullanilan yapay sinir tek sakli katmanl ve ileri
beslemeli olup bir denetimli Ogrenme teknigi olan geri yayilim algoritmasini
kullanmaktadir. Agin giris katmaninda, anahtar kelime sayisinda néron bulunmaktadir.
Girig verileri anahtar kelimelerin ilgili sitelerde olup olamama durumuna gore
kelimelerin agirliklarindan olugsmaktadir. Cikis katmanindaki néron sayist bir tanedir ve
degerlendirilen sitenin durumuna gore “ilgili” veya “ilgisiz” diye iki degerden birisini

alir.

Gelistirilen derleyici Web lizerinde arama islemine, calisma Oncesi verilen konu

ile ilgili referans sitelerdeki linklerden baslamaktadir. Ilgili buldugu sitelerin sayfalari



bellege kaydedilmekte ve bu yeni sitelerde verilen linkler ile aramaya istenildigi kadar

devam edebilmektedir.

Karar mekanizmasini olusturan yapay sinir aginin egitim yapisina gore iki farkli
versiyon derleyici gelistirilmistir. Birinci statik versiyonda, baslangicta verilen sitelerle
sistem bir kere egitilmekte ve derleyici calisirken agda kullanilacak agirliklar tespit
edilmektedir. Ikinci dinamik versiyonda ise ilk versiyonda oldugu gibi sistem
baslangicta bir kere egitilmekte fakat daha sonra derleyici calisirken cok ilgili bir site
bulursa bu sitenin egitimde kullanilip kullanilmak istendigi kullaniciya bir arayiiz
vasitastyla sorulmakta ve olumlu cevap alinirsa yeni sitenin eklendigi egitim kiimesine
gore yeniden egitim uygulanmaktadir. Sonugta olusan yeni agirliklara gore derleyici
arama islemine kaldigi yerden devam etmektedir. Bu iki versiyon ile ilgili cesitli
faktorler belirlenmis ve bu faktorlerin degisik kombinasyonlarinda cesitli deneyler

yapilmistir. Sonuclar karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.
Bu calisma asagidaki boliimlerden olusmaktadir:

Ikinci kistmda Web yapisi ile arama motorlar1 ve Web icerik madenciligi ile
ilgili gecmisteki calismalardan bahsedilmistir. Ugiincii kistmda materyal boliimiinde
sirastyla veri madenciligi, Web madenciligi ve yapay sinir ag1 yapilar1 hakkinda bilgi
verilmistir. Yontem kisminda ise yapilan uygulamanin yapisi tanitilmistir. Dordiincii
kisimda ise gelistirilen uygulama deney sonuclarina gore degerlendirilmistir. Besinci

boliim tartismada ise ¢alismanin genel sonucu ve ilerleme yonii incelenmistir.



2 - KONU ILE ILGILI CALISMALAR
2.1 — Kuramsal Bilgiler

Internet, bircok bilgisayar sisteminin birbirine bagl oldugu, diinya capinda
yaygin olan ve siirekli biiyiiyen bir iletisim agidir. Internet, insanlarin her gecen giin
gittikce artan "iiretilen bilgiyi saklama/paylasma ve ona kolayca ulagma" istekleri
sonrasinda ortaya ¢ikmis bir teknolojidir. Bu teknoloji yardimiyla pek cok alandaki
bilgilere insanlar kolay, ucuz, hizli ve giivenli bir sekilde erisebilmektedir. Internet'i bu
haliyle bir bilgi denizine, ya da biiyiikce bir kiitiiphaneye benzetebiliriz. Internet’e,

bakis acimiza bagli olarak farkli tanimlamalar da getirebiliriz : Internet,

o Insanlarin kendi aralarinda etkilestigi, bilgi degis tokusu yapabildigi ve kendi
yazis1z kurallar1 olan biiyiik bir topluluktur. Bu, Internet’in sosyal yoniidiir.

e Pek c¢ok yararli bilginin bir tusa basmak kadar yakin oldugu dev bir
kiitiiphanedir.

e Bir ¢ok bilgisayarin bagh oldugu cok biiyiik bir bilgisayar ve iletisim agidir.

e Kisilerin degisik konularda fikirlerini serbestce soyleyebilecekleri ortamlar
barindiran bir demokrasi platformudur.

e Evden aligveris, bankacilik hizmetleri, radyo-televizyon yayinlari, giinliik gazete
servisleri vb gibi uygulamalar ile aslinda Internet aym zamanda bir hayat

kolaylastiricidir.

Sonuc olarak, Internet, oniimiizdeki yillarda iiretilecek bilgilerin dolagim
sistemidir. Ticari boyutunun da ortaya cikmasiyla yasamla daha c¢ok i¢ ice gecmeye

baslamstir. ( http://www.po.metu.edu.tr/links/inf/css25/bolum1.html#1 )

Giintimiizde, Internet denildiginde, genelde, Internet’in sadece belirli bir parcasi
olan World Wide Web (WWW) veya kisaca Web anlagilmaktadir. Web sitelerini
gormek icin kullanilan programlara da Web tarayict (Web browser) adi verilmektedir.
Web, bilgiye erisim saglayan kaynaklari diizenler. Bunu yaparken de Web sayfalari
(Web pages) veya Web belgeleri (Web documents) denilen dosyalar1 kullanir.



Bir Web sitesi ise icinde bir veya daha fazla sayida Web sayfasi bulundurabilen
bir Web alanidir. Her Web sayfasinin kendine has bir evrensel kaynak konumlandiricisi
(Universal Resource Locator — URL) vardir. URL, bir Web dosyasinin bulundugu yeri
tam olarak ifade eden Web adresidir (Cavdur, 2005).

Web iizerinde bulunan bazi Web siteleri, Internet kullanicilarinin aradiklari
bilgileri bulmalarina yardim etmek amaciyla tasarlanmiglardir. Bu tiir siteler, arama
motoru (search engine) adi verilen bir yazilim igerirler. Arama motorlari, aranilan
bilgiye ulasilmasina yardimci olan araclardir. Internet kullanicilari, ihtiyaglart olan

bilgiyi aratmak icin anahtar sozciikler yazarak arama islemi yaptirabilirler.
Baslica arama motorlar1 asagidaki gibidir,

e www.altavista.com

* www.google.com

e www.lycos.com

e www.hotbot.com

e www.infoseek.com
e www.askjevees.com
e www.looksmart.com
®  www.overture.com

e www.inktomi.com

e www.alltheweb.com

* www.yahoo.com

Daha once giris boliimiinde de belirtildigi gibi, web de arama islemi arama
motorlar1 veya dizinler ile yapilir. Sekil 2.1’den Google arama motoru Sekil 2.2 ‘den de

ayni arama motorunun dizin arama alternatifi goriilmektedir.



Google

Tirkiye

Web Grafikler Gruplar  Dizin

| Gelizmis Arama
Tercibler

[ Google'da Ara ][ Kendimi Sansh Hissediyorum ] Dil Araglan
Ara: @ Web O Torkge sayfalar O Tirkiye'den sayfalar

Reklam Programlanmiz - Google Hakkinda - Kariver Bagvurulan - Soogle.com in English

Google

Dizin

Web  Grafikler Gruplar  Dizin

Dizinde Arg | Lerchler

Konulara gére siniflandinimig web.

Alsveris Ekonomi ve is Diinyasi Kiiltdr ve Sanat

Cicek, Kitap, Elektronik, Bilgisayar, ... Mobilys ve Dekaorasyon, ... Mizik, Filtn ve Sinera, Fotodraf, ...
Basin ve Yayin Egitim Saghk

E-Yayin, Televizyaonlar, Radyalar, ... Universiteler, ... Sirketler, Tip, Giazellik, ...
Bilgisayar Edlence ve Yagsam Spor

Sitketler, Internet, ¥azilim, .. Sinerna, Tatil ve Yolculuk, Unliler, ... Futhol, Maotor Sporlan, ...

Bilim Kaynaklar Toplum

Sogyal Bilimler, Temel Bilimler, ... Editimm, Sazlikler, ... Kigizel Sayfalar, Din, Dernekler, ...
Bédlgesel

Cirta Dodu, Tdrkive, Avrupa, ...

Sekil 2.2: Google Dizin Arama

2.2 — Kaynak Arastirmasi

Web madenciligi kabaca Web’den faydali bilginin  kesfi  olarak
tanimlanmaktadir. Detayli olarak Bolim 3.1.2 aciklanan Web madenciligi hakkinda
yapilan arasgtirmalar, Web kullanim madenciligi ve Web icerik madenciligi konusunda

yogunlasmistir. Genel anlamda, otomatik tarama, bilgi alma ve kullanilabilir



kaynaklarin milyonlarca web sitesi veya online veritabanlarindan secilmesi Web icerik
madenciligi konusuna girerken bir veya bircok web sunucu veya online servisten
kullanic1 erisim desenlerinin analiz ve kesfi web kullanim madenciligi konusuna

girmektedir.

Web kullanim madenciligi ¢alismasi sonucunda bir ziyaretcinin sitede kalma
siiresi, hizmet stratejileri, etkin kampanyalar ve digerleri bulunabilir. Bu sayede
elektronik ticaret sitesi i¢in en iyi miisteri Web kullanim madenciligi sayesinde tespit
edilebilir. Bu nedenle Web madenciligindeki calismalarin bir cogu Web kullanim

madenciligi konusunda yogunlagmistir.

Kullanim madenciligi ve icerik madenciligi ile ilgili calismalar bu boliimde

siralanabilir:
2.2.1 - Web Kullanim Madenciligi Calismalar:

Jansen ve Spink (2003) calismalarinda, arama motoru kullanicilarinin
davraniglarinin  siirekliligini  incelemislerdir. Sonugta, kullanici1 davraniglarinin
incelenmesi amaciyla yapilan ¢alismalarin ¢cogunun Amerika merkezli oldugu ve diger

ilkelerdeki kullanicilar i¢in bu tiirdeki ¢calismalarin ¢cok az oldugu belirtilmistir.

Ozmutlu ve arkadaslari (2003) Excite ve FAST arama motorlar1 verilerini
incelemisler ve arama motorlar1 kullanicilarinin sorgularinda giin icinde degisiklikler
oldugunu tespit etmislerdir. Yazarlar yapilan ¢alismada, oturum ve sorgularin gelisleri
ve siireleri gibi bazi ozelliklerin, sabah saatlerinde en yiiksek diizeylerinde olup,
ilerleyen zamanlarda azaldigin1 belirlemislerdir. Bu analizden elde edilen sonuglarin ve
daha bagka veri kiimelerinin de bu sekilde incelenmesinin, arama motorlarinin arama

yapilarint degistirilmesinde kullanilabilecegi izerinde durulmustur.

Ozmutlu ve arkadaslar1 (2002), caligmalarinda, biiyilk Web veri kiimelerinin
analizi i¢in etkili bir Ornekleme stratejisi gelistirmek icin Poisson ve sistematik
ornekleme tekniklerini degerlendirmislerdir. Yazarlar calismalarinda Excite arama

motoru verilerini kullanmislardir. Web arama motorlart kayitlarinin cok biiyiik



boyutlara ulastigimi belirtmisler ve bu boyutlardaki veriler iizerinde, istatistiksel

yontemleri uygulamanin zorluguna dikkat cekmiglerdir.

Spink ve Ozmutlu (2002), soru bicimli Web sorgularmin 6zelliklerini
incelemislerdir. Yazarlar ¢alismalarinda iki arama motorunu incelemislerdir. Bunlar,
sorgularin soru bi¢ciminde girilmesine yonlendiren Ask Jeeves ve bu sekilde bir
yonlendirme yapmayan Excite arama motorlaridir. Calisma sonucunda, yazarlar, soru
bicimli Web sorgularinin yapisi i¢in genel kaliplar bulundugunu ve bu kaliplarin daha
baska veriler igin de test edilmesi gerekliligini vurgulamislardir. ileriki arastirmalarda,
soru bicimli ve soru bi¢imli olmayan sorgulardan hangisinin daha fazla sayida anlaml
terim icerdiginin tespit edilmesi, soru ve istek bi¢imli sorgu yapilarinin nasil
gelistirilebilecegi gibi konular hakkinda ¢alismalar yapilmasinin kapsami genisletecegi

belirtilmistir.

Spink ve arkadaslar1 (2004), calismasinda, cinsellikle ilgili bilgi i¢in Web
aramasit konusunu incelemislerdir. Yazarlar, cinsellikle ilgili sorgularin oranini
belirlemeyi ve cinsellikle ilgili ve cinsellikle ilgili olmayan sorgularin 6zelliklerini
incelemeyi amaclamislardir. Genel olarak, cinsellikle ilgili olan sorgular, digerlerine
gore daha uzun olup, cinsellikle ilgili bir oturum biiyiik bir olasilikla 20 sorgudan daha
uzun olmaktadir. Ayrica, yaptiklar1 ¢alismanin tek bir arama motoru verilerine dayali
olmasindan dolay1 sinirli oldugunu ve biri Avrupa digeri de Amerika bazli olmak iizere

iki ayr1 arama motoru kayitlarini, bu sekilde incelemekte olduklarini belirtmisglerdir.

He ve arkadaslar1 (2002), arama motorlar1 kullanici oturumlarindaki konu
degisikliklerini tespit etmek icin delil birlestirme yaklasimi uygulamiglardir. Calismada,
kullanicilarinin arama konularint degistirmeleri halinde, bunu otomatik olarak tespit
edecek bir yaklasim gelistirilmistir. Arama motoru kayitlarindan hesaplanan deliller,
Dempster-Shafer teorisini kullanarak birlestirmektedir. Yaklasim, Reuters arama
motorunun kayitlariyla test edilmistir. Calismada kullanilan veriler, kullanicilarin 1P
adresleri, arama siireleri ve sorgularindan olusmaktadir. Dempster-Shafer teorisi
kullanilarak elde edilen olasiliklar1 “konu degisikligi yok” veya “konu degisikligi var”
sekline doniistiirmek amaciyla bir esik degeri kullanilmaktadir. Sonugta, her kayit icin

“konu degisikligi yok” veya “konu degisikligi var” seklinde atamalar yapilmaktadir.



Yaklasimin performansini degerlendirmek i¢in “duyarlik” ve “anma” performans

Olciilerini birlikte dikkate alan bir performans 6lciisii kullanilmistir.
2.2.2 - Web Icerik Madenciligi Calismalari

Chuang ve Chien (2002), bir sorgu-siniflandirma yaklasimi gelistirmislerdir.
Bunun i¢in {i¢ arama motorunun (Dreamer, GAIS ve Openfind) kayitlar1 toplanmis ve
bu kayitlar iizerinde, popiiler Web arama konularini gosterecek sekilde, 14 ana ve 100
alt kategoriden olusan iki asamali bir konu simiflandirmast yapilmistir. Sonucta,
deneysel sonuglarin, kullanicilar tarafindan verilen cesitli yeni terimlerin otomatik
olarak siniflandirilabildigini gostermis ve bu yiizden, calismalarinin, sorgu terimleri
kullanarak Web siniflandirmalar1 yapmakta veya var olanlar1 gelistirmekte iyi bir

baslangic olabilecegi saptanmistir.

Akbaba (2003), Web sayfalarinin otomatik olarak siniflandirilmasi iizerine en
yakin k komsulugu teknigi kullanarak bir algoritma gelistirmistir. Arastirmaci egitim
sayfalarinin ve anahtar kelimelerin dogru se¢imi ve esik degerinin dogru tespiti ile

beraber otomatik siniflandirmanin basarili sonuglar iirettigi sonucuna varmustir.

Vaughan (2003), calismasinda, arama motorlarinin degerlendirilmesi i¢in yeni
Olciiler Onermistir. Yazar, arama motorlar i¢in kullanilan degerlendirme olgiilerinin
duyarlik (precision) ve anma (recall) oldugunu belirtmistir. Bu geleneksel
degerlendirme ol¢iilerine ek olarak bazi yeni ol¢iilerin de gelistirildigi belirtilmis ve bu
caligmada yeni Olgiilerin test edilmesi amaciyla ii¢ arama motorunun kayitlari
kullamilmistir (Alta Vista, Google ve Teoma). Geleneksel dl¢iilerin tamamlayicisi olarak
onerilen bu yeni Ol¢iiler, sonug siralama kalitesi ve en iistte siralanan sayfalar1 getirme
yetenegi seklindedir. Test edilen bu yeni Olgiiler ile geleneksel Olgiiler arasindaki fark;
yeni Olciilerde test belgelerinin siirekli siralamasi (en fazla ilgili olandan en az ilgili
olana dogru siralama) baz alinirken, digerlerinde kesikli ilgi yargisi (ilgili, kismen ilgili,
ilgisiz gibi) bulunmasidir. Calisma sonuglari, yeni Olciilerin, incelenen {ii¢ arama
motorunun performansini ayirt edebildigini gostermis ve bu Olgiilere gore en iyi
performansi gosteren arama motorunun Google oldugu saptanmistir Farkli Olciilerin

kullanildig1 bagka bir ¢alismada Google’in yine daha iyi bir performans gosterdigi ve
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ayni zamanda, Google’in goreceli iistiinliigliniin, bu arama motorunun Web iizerindeki

en popiiler arama motoru olmasindan da anlagilmakta oldugu belirtilmistir.

Kak ve Shu (1999) calismalarinda, bir arama motoru gelistirmislerdir. Bu arama
motoru, konu ile ilgili arama sonuglarin1 yapay sinir ag1 kullanarak siniflandirmaya
calismaktadir. Hizli bir 6grenme teknigi oldugu icin yapay sinir agr kullanilmistir.
Gelistirilen arama motoruna “Anvish” ad1 verilmistir. Bu arama motoru ile diger biiyiik
arama motorlarindaki arama sonuglarindaki kayitlardan az ilgili olanlarin elimine

edilmesi amaclanmustir.

Aggarwal ve arkadaslar1 (2000), calismalarinda ozellestirilmis bir derleyici
gelistirmiglerdir. Derleyici URL adreslerinin yapisina, sitelerdeki linklere ve benzeri
tekniklere gore istenen konularda arama yapmaktadir. Burada amag¢ Yahoo, Alta Vista
gibi arama motorlarinin verdigi karmasik ve uzun sonug listesinden daha kisa ve basit

sonuglar ¢cikarmaktir.

Chakrabarti (1999), calismasinda yar1 denetimli bir derleyici Onermistir. Bu
sayede uzman kisinin bilgisinin de sistemin verimliligini arttirmak icin kullanilmasi
amaclanmaktadir. Arastirmaci, sistemin verimliligini arttirmak icin anahtar kelime

listesinin siirekli giincellenmesini onermistir.
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3-MATERYAL VE YONTEM
3.1 — Materyal
3.1.1 - Veri Madenciligi

Veri madenciligi, eldeki verilerden {iistii kapali, ¢ok net olmayan, Onceden
bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanigh bilginin ¢ikarilmasidir. Bu da; kiimeleme,
veri Ozetleme, degisikliklerin analizi, sapmalarin tespiti gibi belirli sayida teknik

yaklasimlari igerir (Vahaplar ve Inceoglu, 2001).

Veri madenciligi ile biiylik veri yiginlarindan olusan veri tabani sistemleri
icerisinde gizli kalmis bilgilerin ¢ekilmesi saglanir. Bu islem, istatistik, matematik
disiplinleri, modelleme teknikleri, veri tabanmi teknolojisi ve c¢esitli bilgisayar

programlar1 kullanilarak yapilir (Eker, 2004).

Arastirmacilarin, genis, cok hacimli ve daginik veri setleri iizerinde yapmis
olduklar1 calismalar sonucu asagidaki sonuclara varilmistir (Vahaplar ve Inceoglu,

2001).

e Veri madenciligi ve bilgi kesfi, o6zellikle elektronik ticaret, bilim, tip, i ve
egitim alanlarindaki uygulamalarda yeni ve temel bir arastirma sahasi olarak
ortaya ¢ikmaya baslamistir. Veri madenciligi, eldeki yapisiz veriden, anlamli ve
kullamigh bilgiyi c¢ikarmaya yarayacak tiimevarim islemlerini formiile analiz
etmeye ve uygulamaya yonelik calismalarin biitiintinii igerir. Genis veri
kiimelerinden desenleri, degisiklikleri, diizensizlikleri ve iligkileri ¢ikarmakta
kullanilir. Bu sayede, web {izerinde filtrelemeler, DNA siralar1 igerisinde
genlerin tespiti, ekonomideki egilim ve diizensizliklerin tespiti, elektronik
aligveris yapan miisterilerin aligkanliklar1 gibi karar verme mekanizmalari i¢in

onemli bulgular elde edilebilir.

e Sayisal verinin miktari, son 10 yilda bir patlama yasayarak tahminlerin disinda

bir artis gostermistir. Buna karsilik, bilim adamlarinin, miihendislerin ve
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analistlerin sayis1 degismemektedir. Bu orantisizlifi gidermek icin yeni

arastirma problemlerinin ¢oziimleri birkac gruba ayrilabilir :

1. Genis hacimli ve cok boyutlu veri madenciligi icin yeni algoritma ve
sistemlerin gelistirilmesi,

2. Yeni veri tiplerinin madenciligi i¢in yeni algoritma, teknik ve sistemlerin
gelistirilmesi,

3. Dagititk veri madenciligi icin algoritma, protokol ve altyapilarin
gelistirilmesi,

4. Mevcut veri madenciligi sistemlerinin kullaniminin ilerletilip gelistirilmesi,

5. Veri madenciligi i¢in 6zel gizlilik ve giivenlik modellerinin gelistirilmesi.

e Tiim bu ugraslarin basariya ulagsmasi ve sonug¢ verebilmesi i¢in hiikiimetin ve
cok disiplinli ve disiplinler arasi ¢alisan is sahalarinin destegi gereklidir.
o lgili sistemlerin, ol¢iilmiis altyapilarin ve test ortamlarinin olusturulmasini

gerektiren dnemli deneysel bilesenlerin gerceklestirilmesi gerekir.

Veri madenciliginin gelecek yillar i¢in {istlenmis oldugu misyon hakkinda fikir
sahibi olmak icin diinyanin 6nde arastirma ve damigsmanlik firmalarindan agiklanan
rakamlar1 dikkate aldigimizda, veri madenciliginin gelecekte olduk¢a popiiler bir konu
olacagimi goriilmektedir. Ornegin, Gartner Group Arastirma Sirketi, gelecek on yil
icinde, hedef pazarlarda Veri madenciligi kullaniminin yiizde 80'lere ulasacagi

tahmininde bulunmaktadir.
3.1.1.1 - Genel Bilgiler

Veri madenciligi, gecerli ve uygulanabilir bilginin veri yiginlarindan dinamik
bir siire¢ ile elde edilmesi olarak tanimlanabilir. Bu siirecte kiimeleme, veri 6zetleme
siniflama  kurallarinin = 6grenilmesi, bagimlilik aglarinin  bulunmasi, degiskenlik

analizi ve anomali tespiti gibi farkli bir¢ok teknik kullanilmaktadir (Eker, 2004).

Veri Madenciligi, organizasyonlarin karar agsamalar1 i¢in yeni bilgiler lireten ya
da gelecekle ilgili tahminler ve planlar yapmamizi saglayan bir dizi teknikler ve

anlayislar biitiinii olarak da tamimlanabilir (Karakas, 2002).



13

Karar asamalarinda ¢ok kritik bazi bilgiler vardir ki, sonuglarin etkileri bu
bilgilerin dogruluguyla orantilidir. Bir ¢cok durumda cevabi tam olarak verilemeyen
sorular dogrultusunda karar verilebilmektedir. Miisterilerin ilgi alanlari, firmaya karsi
olan bakis acilari, rakip firmalara olan ilgileri, markalarimiza olan baghliklari, gelir
diizeyleri gibi bilgiler onlara sagladigimiz mal ve hizmetlerin kalitesi iizerinde ¢ok net
etkiler yapacaktir. Bu tiir bilgiler teorik olarak her ne kadar sistemlerde kayit altinda
olsa da, kullanilabilir bir sekilde agik ve net cevaplara ulasilmas1 mevcut kullanimdaki
sistemlerle neredeyse imkansiz denecek kadar zordur. Cok biiyiik veri yiginlar1 altinda
sakli olan bu bilgilere ulagsmak i¢in uzun yillar boyu yapila gelen calismalarin
neticesinde bir dizi metodoloji gelistirilmistir. Veri madenciligi uzun yillardir 6zellikle
Bat1 iilkelerinde iizerinde ¢alisilan bir konu olmasina ragmen, gercek hayatta, yazilim
endiistrisinin son yillarda {iretmis oldugu ileri teknoloji {iriinii yazilimlar ile

kullanilmaya baslamistir.

Gartner Grup tarafindan yapilan tanimda ise veri madenciligi, istatistik ve
matematik tekniklerle birlikte iligki tanima teknolojilerini kullanarak, depolama
ortamlarinda saklanmis bulunan veri yiginlarinin elenmesi ile anlamli yeni iligki ve

egilimlerin kesfedilmesi siirecidir (Eker, 2004).

Veri madenciligi kendi bagina bir ¢oziim degil ¢6ziime ulagmak icin verilecek
karar siirecini destekleyen, problemi ¢6zmek icin gerekli bilgileri saglamaya yarayan
bir aractir. Veri madenciligi; analiste, i yapma asamasinda olusan veriler arasindaki

sablonlar1 ve iligkileri bulmasi konusunda yardim etmektedir (Dunham, 2003).

Bagka bir deyisle, veri madenciligi, verilerin icerisindeki desenlerin, iligkilerin,
degisimlerin, diizensizliklerin, kurallarin ve istatistiksel olarak Onemli olan yapilarin

yar1 otomatik olarak kesfedilmesidir.

Temel olarak veri madenciligi, veri setleri arasindaki desenlerin ya da diizenin,
verinin analizi ve yazilim tekniklerinin kullanilmasi ile ilgilidir. Veriler arasindaki
iliskiyi, kurallarn ve ozellikleri belirlemekten bilgisayar sorumludur. Amag, daha

onceden fark edilmemis veri desenlerini tespit edebilmektir.
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Veri madenciligini istatistiksel bir yontemler serisi olarak gdérmek miimkiin
olabilir. Ancak veri madenciligi, geleneksel istatistikten birka¢ yonde farklilik gosterir.
Veri madenciliginde amac, kolaylikla mantiksal kurallara ya da gorsel sunumlara
cevrilebilecek nitel modellerin ¢ikarilmasidir. Bu baglamda, veri madenciligi insan

merkezlidir ve bazen insan — bilgisayar arayiizii birlestirilir.

Veri madenciligi konusunda bahsi gecen genis verideki genis kelimesi, tek bir is
istasyonunun bellegine sigamayacak kadar biiyiik veri kiimelerini ifade etmektedir.
Yiiksek hacimli veri ise, tek bir is istasyonundaki ya da bir grup is istasyonundaki
disklere sigamayacak kadar fazla veri anlamindadir. Dagitik veri ise, farkli cografi

konumlarda bulunan verileri anlatir.

Veri madenciligi, bilgi kesfetmenin gerekli bir adimi gibi goriilmesine ragmen.
veri tabaninda bilgiyi kesfetmekle esanlamli gibi kabul edilir. Bilgi kesfetme islemi
sirastyla asagidaki islemlerden olusur (Han, 1999).

1. Veri Temizleme Giiriiltiilii, hatali, eksik ya da konuyla ilgisi olmayan verilerin
ele alinmasidir.

2. Veri Zenginlestirme: Farkli veri kaynaklarinin birlestirilmesidir.

3. Veri Secimi : Veri tabaninda, yapilacak analiz i¢in kullamilacak baglantili
verilerin diizeltilmesidir.

4. Veri Kodlama: Verilerin 0Ozetlenerek madencilik i¢in uygun olan forma
doniistiiriilmesi ya da birlestirilmesidir.

5. Veri Madenciligi : Veri Modellerinin elde edilmesi i¢in uygun yontemlerin
uygulandig1 onemli bir islemdir.

6. Bilgi Sunma : Islenmis bilginin cesitli tekniklerle kullaniciya sunulmasidur.

Stirekli artan verilere ragmen, c¢ok az bilginin elde edildigi bir diinyada
yasanmaktadir. Giiniimiizde program gelistiriciler, biiyiik miktarda verilerden bilgi elde
etmek icin yeni teknikler gelistirmeye calismaktadirlar. Diinyadaki verilerin orani her
yil yaklasik olarak ikiye katlanmasina ragmen anlamli bilgilerin miktar1 hizla
azalmaktadir. Bilgilerdeki bu azalmanin nedeni, anlamli durumlarin bulunmasinin

giderek zorlagmasidir.
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Bir ¢ok uluslararasi sirket cok kisa siirede biiylik miktarda veri iiretir. Internet
gibi evrensel aglarda, her giin milyonlarca veri diinyaya ayilir. Fakat bu hizla artan
gelismeyi izlemek miimkiin degildir. Gelecekte profesyonel bir bilim adami ve
arastirmaci icin bilginin mekanik {iretimi ve veri yeniden iiretimi Onemli olacaktir.
Bundan dolay1 verilerin yorumlanmasi, se¢imi, elenmesi i¢cin mekaniksel yontemler ve
stratejiler gelistirmek gerekecektir. Bu sekilde diisiiniildiigiinde bilgi tek basina bir
iiretim faktorii olarak kabul edilebilir (Han ve Kamber, 2001).

3.1.1.2 - Veri Madenciliginin Tarihi

“Veri madenciligi” ve “KDD (Knowledge discovery in databases)” terimlerinin
anlami1 hakkinda karigikliklar vardir. Bir cok yerde es anlamli olarak kabul edilir. 1995
yilinda Montreal’de yapilan I.Uluslararasi KDD Konferansi’nda, KDD teriminin,
veriden bilgi ¢ikarma isleminin tiimiinii tantmladigr ileri siiriilmiistiir. Bu cercevede veri
elemanlar1 arasindaki iliskiler ve oriintiiler bilgi olarak adlandirilir. Bu konferansta, veri
madenciligi teriminin KDD isleminin yalmizca asamalarinin kesfinde kullanilmasi
gerektigi belirtilmistir. KDD, “veriden, kullanisli ve ©Onceden bilinmeyen, tahmin
edilemeyen Onemli bilgiyi ¢cikarma” olarak tanimlanmistir (Adriaans ve Zantinge 1996).
Bu nedenle bilgi yeni olmali, acik olmamali ve kullanilabilir olmalidir. KDD, yeni bir
teknik degildir. Arastirmanin birden fazla disiplin kullanilarak yapilmasidir. Makine
0grenimi, [statistik, veri tabani teknolojisi, uzman sistemler ve verilerin goriintiilenmesi

islemlerinin hepsinin birlikte kullanildig: bir tekniktir.

Uzmanlar son yillardaki gelismelere bakarak bilgisayarlarda kendi kendine
ogrenme kapasiteli programlar uygulanabilecegini diisiinebilirler. Yapay 6grenme
olmadan yapay zeka ya da makine Ogrenimi olmaz. Bu diisiinceden yola cikarak
bilgisayar programlari, bilgisayar teknolojisinin basladigi 1950’li yillardan itibaren
yapay zekadan yaralanarak gelistirilmistir. Insanin zeka yapisina yakin diizeyde
bilgisayar yapmanin zor oldugu bilinen bir gercektir. Giinliik gazetelerdeki haberleri
yorumlayabilen bir bilgisayar programi yaratmak simdilerde miimkiin olmayan belki
bagka bir yiizy1l olabilecek bir caligmadir. 1960’larin sonlarinda bilim adamlar1 basit
ogrenme kapasiteli bilgisayar programlar1 gelistirebilmisler fakat Oonemli 6grenme

sistemleri yaratamamislardir. Ornegin Minsky ve Papert simdi sinir aglar1 olarak bilinen
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“perseptron” larin sadece ¢ok basit kurallar1 6grenebildigini gostermislerdir (Adriaans
ve Zantinge, 1996). Ayni seyler diger arastirma programlarinda da olmustur. Bu
caligmalar makine Ogreniminin {iniversite ve arastirma merkezlerine girmesini

saglamigtir.

1970’1i yillarin sonunda arastirmacilarin buldugu diger bir gelisme de makine
Ogrenimi icin uzman sistemler olarak adlandirilan alandir. Jeolojik 6rneklerin
siniflandirilmas1 ya da hastaliklarin teshisi gibi sinirli alanlarda uzmanlar basit
kurallarla uzman sistemler olusturmuslardir. Uzman sistemler binlerce kuraldan olusur.
Basit sistemler i¢in bile ¢cok fazla dogru kural bulmak gerekir. “Akilli” uzman sistem
yaratmak i¢in ilgilenilen alanla ilgili (sigorta policeleri ya da vergi konular1 gibi) ihtiyag
duyulan her sey kaydedilmelidir. Bu kayitlar uzman sistemin temeli olarak stoklanir ve
uzmanlar tarafindan dogru kurallar bulunarak kullanilir. Bir uzman sistemin yapisi i¢in
dogru kurallar1 bulmak oldukg¢a zor bir istir. Bir uzman sistem i¢in bilgi toplamak 6zen
isteyen pahal1 bir siirectir. Ciinkii bilgiler ilgili uzmanlarla goriisiilerek toplanir. Bundan
dolay1r uzman sistem yapicilar bilgi elde etme konusunda da zorluklarla kars1 karsiya

kalirlar.

Biitiin bunlar g6z Oniinde bulunduruldugunda, Ogrenme sistemlerinin bazi
avantajlara sahip oldugu ortaya c¢ikar. Bu avantajlardan biri, makine O6grenimi
algoritmalarinin bulunmas: gereken kurallar1 otomatik olarak genellemesidir. Bundan
dolayr da zamandan tasarruf saglanir. Digeri ise uzman insanlarla goriisme yerine daha
once edinilen deneyimlerden 6grenme sistemleri kurulabilir. Uzman sistemlerin
hatalarindan 6grenebilme yoluyla uzman sistemler olusturmak daha ilging olabilir.

Biitiin bu faktorler makine 6greniminde yeni gelismeler meydana getirmislerdir.

198011 yillarin basinda arastirmacilar makine O0grenimine ¢ok farkli bir gozle
bakmaya baslamiglardir. Makine 6grenimi, aragtirmacilarin yeni kesifler yapmasini
saglamistir. Bunlar, objelerin karar agaglariyla keyfi olarak siniflandirilmasi i¢in yapilan
basit algoritmalar, Minsky ve Papert tarafindan degerlendirilen “perseptron” lardan daha
giiclii sinir aglar1 i¢in olusturulan yeni yapilar ve genetik algoritmalar gibi diger
yaklasimlart modellemedir. Aynm1 zamanda bilgisayar teknolojisinin de ilerlemesinden

dolayr daha giiclii hale gelen bilgisayarlarda, yeni algoritmalar1 gercek problemlerle
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uygulama olanagi bulunmustur. Basit gibi goriinen aslinda tam tersi karmasik olan bir
¢ok problemi ¢oziimlemislerdir. Uretim programlamasi ve zaman tablosu planlamasi
gibi konularin bilgisayarla ¢oziimlemesi olduk¢a zordur. Bu konular1 tecriibeli
planlamacilar daha kolay coziimlerler. Planlamacilar edindikleri tecriibelerle
karmagikliklar: nasil gidereceklerini Ogrenirler. Yapay zekada Ogrenme kapasitesinin
rolii bilyiik oldugundan 6grenme algoritmalar1 onem kazanmistir (Adriaans ve Zantinge,

1996).

Makine 6grenimi calismalarinda, felsefi problemlerden, uzman sistemlerden elde
edilen muhtemel faydalardan ya da planlama ve programlama sistemlerinden ¢ok daha
ilging bir gelisme olmustur. Bu gelisme modern toplumda meydan gelen bir veri
patlamasidir. Bu veri patlamasi verilerin mekanik iiretimi ve verilerin mekanik tiiketimi
ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir. Bir cok sirket cok fazla bilgi iceren biiyiik veri tabanlarina
sahiptir. Fakat bu verilerdeki biiylik miktardaki artislar bilgiye ulasmay1 zorlastiran bir
durum ortaya cikarir. Bu durum, biiyiik ot yiginlari icindeki igneye benzetilebilir.

Ancak otlarin miktar1 her gegen giin daha fazla artar.

Bu bilgiler karsisinda “veri madenciligi” yada “Veri tabaninda bilgi kesfine
(Knowledge discovery in databases, KDD)” ilgi gosterilmeye baslanmistir. Gergek bir
madencilik isleminde elmas ya da altin gibi degerli bir maden bulmak icin siirekli
kazmak ve cikan topragi elemek gerekmektedir. Bilgisayarla bir benzetme yapildiginda
veri tabanindaki milyonlarca veri iginden bilgi bulunur. Burada veriler toprak

yiginlarina, bilgi ise elmas ya da altina benzetilebilir.

Veri madenciligine ilginin artmasi asagidaki faktorlerle aciklanabilir; (Adriaans ve

Zantinge, 1996).

1. 1980 lerde sirketler, miisterileri, rakipleri, iiriinleri ile ilgili verilerden olusan
veri tabanlar1 olusturmuslardir. Bu veri tabanlar1 potansiyel altin madeni gibidir.
Sayis1 milyonlar1 gecen bu veriler, gizli bilgiler igerirler ve bunlara kolaylikla
SQL (structured query language) veri tabani sorgulama dili ya da baska yiizeysel
sorgulama dilleri kullanilarak ulasilabilir. SQL sadece bir sorgulama dilidir ve
onceden bilinen simirlamalar altinda bilgileri bulmaya yardim eder. Veri

madenciligi algoritmalar1 tipik olarak, veri tabaninin alt gruplarinda ya da



18

“uygun” kiimelerde belirginlesir. Bir cok durumda tekrarlanabilen SQL sorgulari
kullanilir ve ortalama sonuglar elde edilir. Bunu elle yapmak miimkiindiir fakat
oldukca yorucu ve uzun siiren bir istir.

2. Bilgisayarlarda ag kullanimi gelismeye devam etmektedir. Bu durumda veri
tabani ile baglanti kurmak kolaylasir. BOylece demografik verili dosya ile
miisteri dosyas:t arasinda baglanti kurulabilir ve belirli popiilasyon gruplarinin
kimliklerinin belirlenmesi saglanabilir.

3. Son birka¢ yilda makine 6grenimi teknikleri oldukca gelismistir. Sinir aglari,
genetik algoritmalar” ve diger basit uygulanabilir 6grenme teknikleri veri
tabanlariyla ilging baglantilar kurmayi kolaylastirir.

4. Miisteri ile hizmet veren arasindaki iliski, kisisel bilgileri hizmet verenin
masasindaki bilgisayardan merkezi bilgi sistemlerine gonderir. Pazarlamacilar

ve sigortacilar da bu yeni kazanilan teknikleri kullanmak isterler.

3.1.1.3 - Veri Madenciligi Yaklasim

Veri madenciligi, veri tabam sistemleri, verilerin depolanmasi, istatistik, makine
Ogrenimi, bilgi diizeltme ve yiiksek performansli hesaplamalar gibi alanlardan ¢ikan
geng bir disiplinler arasi alandir (Sekil 3.1). Diger yardimci alanlar, sinir aglarini,
kimlik belirleme, uzaysal veri ¢oziimlemesini, olasilik grafik teorisini ve tiimevarimsal
mantik programlamasini igerir. Veri madenciligi birden fazla disiplinden elde edilen

yaklasimlarin biitiinlestirilmesine ihtiya¢ duyar (Hand, 1999).

Veritaban
Teknolojisi Istatistik
Bilimsel ]
Dayanisma Ven e Makine
Madenciligi L
Ogrenimi
Goriintiilleme .
Teknikleri Diger
Disiplinler

Sekil 3.1 : Veri Madenciligi ve Diger Disiplinler
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Verilen c¢oziimleme metotlart istatistikte yillarca yapilan c¢alismalarla
gelistirilmistir. Makine 6grenimi, siniflama ve tiimevarim problemlerinin ¢dziimiinde
etkilidir. Sinir aglar1 ise veri madenciliginde etkinligini, siniflama, tahmin ve kiimeleme
coziimlemesi konularinda gostermistir. Fakat veri madenciligi i¢in bu yontemler, veri
tabaninda gittikce artan biiyiilk miktarda veriler depolandiginda, hesaplanabilirligi ve
etkinligi aciklamaya yonelir. Etkin veri yapilari, indeksleme ve veri girisi teknikleri veri
taban1 arastirmalarinda yiiksek performansl 1 veri madenciligine yardim etmek amaciyla

gelistirilmistir (Han, 1999).
3.1.1.4 - Veri Madenciliginin Gorevleri

Genel olarak veri madenciligi, betimsel ve kestirim veri madenciligi olmak {izere
iki kategoride siniflandirilir. Betimsel veri madenciliginde, veri kiimesi kisa ve 0z bir
sekilde tanimlanir ve verilerin ilging genel Ozellikleri sunulur. Kestirim veri
madenciliginde ise bir ya da daha fazla modeller kiimesi olusturulup varolan verilerden
sonuglar cikarilir ve yeni veri kiimelerinin davranislart tahmin etmeye calisilir (Han,

1999)
Veri madenciliginin baglica gorevleri sunlardir (Chen, 2001),

1. Smif Betimlemesi : Veri kiimesinin kisa ve 0z bir Ozetini saglar ve digerlerinden
farkliligin1 ortaya koyar. Bir veri kiimesinin 6zetlenmesine sinif nitelendirmesi denilir.
Iki yada daha fazla veri kiimesinin karsilastirmasina ise sinif karsilastirmasi yada ayrimi
denilir. Smif betimlemesi sadece Ozet Ozellikleri degil merkezi egilim Olgiileri ve
dagilim olgiileri gibi 6zellikleri de igerir. Ornegin Avrupa’ya kars1 Asya sirketlerinin
satiglarim1 karsilastirmak, iki sinifi ayirt edip onemli faktorleri belirlemek ve 6zet bir

bilgi sunmak icin sinif betimlemesi kullanilir.

2. Birliktelik : Birliktelik, modeller kiimesi arasindaki, birliktelik iliskilerini yada
korelasyonlar1 kesfetmektir. Birliktelik analizi, pazarlama yonetimi, katalog plam ve
diger islerde karar verme siirecinde genis Olciide kullanilir. Son zamanlarda kurulmus
etkin algoritmali birliktelik analizinde 6nemli arastirmalar yapilmistir. Bunlar, diizey-

tarz, onsel arastirma, ¢oklu diizeyde madencilik, cok boyutlu birliktelikler, sayisal,
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kategorik ve siirekli veri, meta-Oriintili, yonelimli yada kisit temelli madencilik ve

madencilik korelasyonlar: i¢cin madencilik birliktelikleri icerir.

3. Siniflama : Smiflama calisilan verilerin kiimesini ¢éziimler (sinif ismi, etiketi bilinen
objelerin kiimesi) ve verilerin i¢inde Ozelliklerine gore siniflar olusturup her bir simif
icin bir model kurar. Veri tabanindaki her bir sinifin daha iyi anlagilmas: ve daha sonra
elde edilen verilerin siniflanmasi icin siniflama islemi bir karar agaci yada siniflama
kurallarinin bir kiimesini olusturur. Ornegin, hastaliklarin belirtilerine gore hastaliklar:
siniflama, hastalik tiirlerini tahmin etmeye yardim eder. Makine 6grenimi, istatistik, veri
tabani, sinir aglari, piirlizlii kiimeler ve diger alanlarda gelistirilmis bir ¢ok siniflama
yontemi vardir. Siniflama, miisteri boliimii, is modelleme ve kredi analizlerinde

kullanilir.

4. Tahmin : Bu fonksiyon, baz1 eksik verilerin muhtemel degerlerini yada objelerin bir
kiimesinde kesin ozelliklerin deger dagilimimi tahmin eder. Ayn1 zamanda segilen
objelere benzer verilerin kiimesini temel alan deger dagilimim tahmin eder. Ornegin, bir
iscinin maasi, calistigr yerdeki diger iscilerin maas dagilimi temel alinarak tahmin

edilebilir.
Genellikle,

e Regresyon analizi

¢ Genellestirilmis dogrusal model
e Korelasyon analizi

e Karar agaclari

® Genetik algoritmalar

¢ Sinir ag1 modelleri,
nitelikli bir tahmin i¢in kullanilan yontemlerdir.

S. Kiimeleme : Kiimeleme c¢oziimlemesi, Ozellikleri birbirine benzeyen objelerin
degerlerinin toplanmasindan olusan bir kiimede, verilerin icindeki gizli kiimeleri
belirlemektir. Benzerlik, uzmanlar yada kullanicilar tarafindan belirlenmis uzaklik

fonksiyonlariyla tanimlanabilir. Iyi bir kiimeleme yontemi, kiimeler arasi benzerligin



21

diisik ve kiime ic¢i benzerligin yiiksek oldugu nitelikli kiimeler meydana getirir.
Ornegin, evler, zemin alan1 ve cografik yerlesime gore kiimelenebilir. Veri madenciligi
arastirmasi, biiylik veritabanlar1 ve ¢ok boyutlu veri depolart icin yiiksek nitelikli ve

hesaplanabilir kiimeleme yontemlerine odaklanir.

6. Zaman-Serileri analizi : Zaman-serileri ¢Oziimlemesi, benzer seriler ve ardisik
oriintiilerin madenlenmesi, periyodikler, egilimler ve sapmalarin arastirilmasi, ilging
ozellikler ve kesin diizenlerin bulunmasi icin zaman serilerinin genis kiimesini
coziimler. Ornegin, bir sirketin ge¢misteki stok durumuna, is durumuna, rekabet

performansina ve giinliik piyasasina bakarak stok degerlerinin egilimi tahmin edilebilir.

Aykir1 deger coziimlemesi gibi veri madenciligi konular1 oldugu gibi yeni veri

madenciligi konularindan da soz edilebilir (Chen 2001).
3.1.1.5 - Veri Madenciligi Siireci

Ne kadar etkin olursa olsun hi¢ bir veri madenciligi algoritmasinin iizerinde
inceleme yapilan isin ve verilerin Ozelliklerinin bilinmemesi durumunda fayda
saglamasi miimkiin degildir. Bu nedenle yukarida tanimlanan tiim asamalardan once, is
ve veri Ozelliklerinin 6grenilmesi / anlagilmasi basarinin ilk sarti olacaktir. Basarili bir
veri madenciligi projelerinde izlenmesi gereken yol Sekil 3.2°deki gibidir (Akpinar,

2000).

e Problemin Tanimlanmasi,

e Verilerin Hazirlanmasi,

e Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi,
e Modelin Kullanilmasi,

e Modelin izlenmesi
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Amag Veri Inceleme

Bilgi Ihtiyac1 |::> Veri Kaynaklari

S R

Veri Hazirlama

VERI

Kullanma

~_

Modelleme

Degerlendirme

Sekil 3.2 : Veri Madenciligi Siireci

A. Problemin Tammlanmasi :

Veri madenciligi ¢alismalarinda basarili olmanin ilk sarti, uygulamanin hangi
isletme amac1 icin yapilacaginin agik bir sekilde tanimlanmasidir. Ilgili isletme amaci
isletme problemi iizerine odaklanmis ve agik bir dille ifade edilmis olmali, elde edilecek
sonuclarin  bagar1 diizeylerinin nasil Olgiilecegi tanimlanmalidir. Ayrica yanlis
tahminlerde katlanilacak olan maliyetlere ve dogru tahminlerde kazanilacak faydalara

iliskin tahminlere de bu asamada yer verilmelidir.
B. Verilerin Hazirlanmasi :

Modelin kurulmasi asamasinda ortaya c¢ikacak sorunlar, bu asamaya sik sik geri
doniilmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine neden olacaktir. Bu durum verilerin
hazirlanmas1 ve modelin kurulmasi asamalar1 i¢in, bir analistin veri kesfi siirecinin

toplami igerisinde enerji ve zamaninin % 50 - % 85’ini harcamasina neden olmaktadir.
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Verilerin hazirlanmasi asamast kendi icerisinde toplama, deger bigme, birlestirme ve

temizleme, se¢me ve doniistiirme adimlarindan meydana gelmektedir. (Akpinar 2000)

1. Toplama : Tamimlanan problem icin gerekli oldugu diisiiniilen verilerin ve bu
verilerin toplanacagi veri kaynaklariin belirlenmesi adimidir. Verilerin toplanmasinda
kurulusun kendi veri kaynaklarinin disinda, niifus sayimi, hava durumu, merkez bankasi
kara listesi gibi veri tabanlarindan veya veri pazarlayan kuruluslarin veri tabanlarindan

faydalanilabilir.

2. Deger Bicme : Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan
toplanmasi, dogal olarak veri uyumsuzluklarina neden olacaktir. Bu uyumsuzluklarin
baslicalar1 farkli zamanlara ait olmalari, kodlama farkliliklar1 (6rnegin bir veri tabaninda
cinsiyet Ozelliginin e/k, diger bir veri tabaninda 0/1 olarak kodlanmasi), farkli ol¢ii
birimleridir. Ayrica verilerin nasil, nerede ve hangi kosullar altinda toplandigi da 6nem
tasimaktadir. Bu nedenlerle, iyi sonu¢ alinacak modeller ancak iyi verilerin iizerine
kurulabilecegi icin, toplanan verilerin ne oOlciide uyumlu olduklart bu adimda

incelenerek degerlendirilmelidir.

3. Birlestirme ve Temizleme : Bu adimda farkli kaynaklardan toplanan verilerde
bulunan ve bir onceki adimda belirlenen sorunlar miimkiin oldugu o6l¢iide giderilerek
veriler tek bir veri tabaninda toplanir. Ancak basit yontemlerle ve bastan savma olarak
yapilacak sorun giderme islemlerinin, ileriki asamalarda daha biiyiik sorunlarin kaynagi

olacagi unutulmamalidir.

Veri Temizligi bir kereye mahsus bir is olarak goriillmemeli ve yasayan bir siire¢ olarak
ele alinmalhidir. Kullanilan alternatif yaklasimlar 6ziinde O©Onemli benzerlikler

icermektedir: (Kutluay 2004)

e Veri Kalitesi Denetimi — Profilleme : Veri temizliginde ilk adim olarak
yapilmas1 gereken, giincel durumun tespit edilmeye calisilacagi denetim
siireci olmalidir. Bu asamada, eldeki verinin durumu ve sorunlari
(eksiklik, standartlara uygunsuzluk, tutarsizlik gibi) giin 1s181na c¢ikacak
ve neyle ugrasildigi detayli olarak anlasilacaktir. Ornegin, bir banka

miisteri veri tabaninda yapilacak denetim sonucunda miisteriler hakkinda
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olmazsa olmaz vergi numarasi bilgisinin %60 oraninda bos; telefon
numaralarinin da %40 oraninda sadece 5 ve daha azi1 rakamdan olusan
yanlis bilgiden olustugu; birden fazla bulunan adres alanindaki bilgilerin
de tutarsiz dolduruldugu goriilebilir. Bu ilk asama, temizlige baglamadan
onceki durumu tespit etmek ve yol haritasini ¢cizmekte bir temel teskil
etmek amacina hizmet edecektir.

e Hedefler, Kurallar ve lyilestirme Planlar1 : Bu asamada, profillenen
sorunlar ile nasil bas edileceginin kurallart konacaktir. Hangi alanlarda
ne tiir doluluk ve dogruluk hedeflendigi, bunun nasil saglanacagi (verinin
ozelligine gore disa doniik -miisteriyi arayarak- veya pasif —miisteri
aradiginda- yontemler ile) belirlenmelidir. Ornegin, yukarida belirlenen
vergi numarasi, hem telefonu bulunan miisterileri arayarak, hem de
miisteri bir islem yapmak icin bankaya bagvurdugunda isleme bir 6n
gereksinim olarak toplanabilir.

e Temizlik (Standardizasyon) : Ancak saglikli gecilen ilk iki asamadan
sonra temizlik baslayabilir. Verinin doldurulmasi, belli standartlara
oturtulmas1 bu asamada gerceklesecektir.

e Raporlama ve Takip : Yapilan caligmalarin basarisin1 6lcmek ve yeni
calismalar planlamak bu asamanin gorevidir. Organizasyonun istedigi
veri temizligi seviyesine ne kadar ulasildiginin saptanmasi Onem arz
etmektedir. Ulasilmak istenen seviye kuruma ve veri temizligin amacina

bagl olarak belirlenir.

4. Secim : Bu adimda kurulacak modele bagl olarak veri secimi yapilir. Ornegin tahmin
edici bir model i¢in, bu adim bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ve modelin egitiminde
kullanilacak veri kiimesinin secilmesi anlamini tasimaktadir. Sira numarasi, kimlik
numarasi gibi anlamli olmayan ve diger degiskenlerin modeldeki agirliginin azalmasina
da neden olabilecek degiskenlerin modele girmemesi gerekmektedir. Bazi veri
madenciligi algoritmalar1 konu ile ilgisi olmayan bu tip degiskenleri otomatik olarak
elese de, pratikte bu islemin kullanilan yazilima birakilmamasi1 daha akilci olacaktir.
Verilerin gorsellestirilmesine olanak saglayan grafik araglar ve bunlarin sundugu

iliskiler, bagimsiz degiskenlerin secilmesinde onemli yararlar saglayabilir. Genellikle
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yanlis veri girisinden veya bir kereye 6zgii bir olayin gerceklesmesinden kaynaklanan
verilerin, 6nemli bir uyaric1 enformasyon icerip igcermedigi kontrol edildikten sonra veri

kiimesinden atilmasi tercih edilir.

Modelde kullanilan veri tabaninin ¢ok biiyliik olmasi durumunda tesadiifiligi
bozmayacak sekilde Ornekleme yapilmasi uygun olabilir. Giiniimiizde hesaplama
olanaklar1 ne kadar gelismis olursa olsun, ¢ok biiyiik veri tabanlar {izerinde ¢ok sayida
modelin denenmesi zaman kisit1 nedeni ile miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle tiim
veri tabanin1 kullanarak bir ka¢c model denemek yerine, tesadiifi olarak 6rneklenmis bir
veri taban1 parcasi lizerinde bir cok modelin denenmesi ve bunlar arasindan en giivenilir

ve giiclii modelin secilmesi daha uygun olacaktir.

S. Doniistiirme : Kredi riskinin tahmini i¢in gelistirilen bir modelde, bor¢/gelir gibi
onceden hesaplanmis bir oran yerine, ayri ayri bor¢ ve gelir verilerinin kullanilmasi
tercih edilebilir. Ayrica modelde kullanilan algoritma, verilerin gosteriminde énemli rol
oynayacaktir. Ornegin bir uygulamada bir yapay sinir ag1 algoritmasimin kullanilmasi
durumunda kategorik degisken degerlerinin evet/hayir  olmasi; bir karar agaci
algoritmasinin  kullanilmas: durumunda ise Ornegin gelir degisken degerlerinin

yiiksek/orta/diisiik olarak gruplanmis olmasi modelin etkinligini artiracaktir.

Veri madenciliginde amac biiylik miktardaki ham veriden degerli bilginin
cikarilmasidir. Cok miktarda giivenilir (hata ve eksiklerin olmadigi) veri On sarttir
clinkli ¢o6zlimiin, yani c¢ikarilan kurallarin kalitesi oncelikle verinin kalitesine baghdir

(Alpaydin2000).
C. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi :

Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince cok
sayida modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve
model kurma agsamalari, en iyi oldugu diisiiniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir
sirectir. Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontem basit
gecerlilik testidir. Bu yontemde tipik olarak verilerin % 5 ile % 33 arasindaki bir kismi
test verileri olarak ayrilir ve kalan kisim iizerinde modelin 6grenimi gergeklestirildikten

sonra, bu veriler {izerinde test islemi yapilir. Bir siniflama modelinde yanlis olarak
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siniflanan olay sayisinin, tiim olay sayisina boliinmesi ile hata orani, dogru olarak
siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina boliinmesi ile ise dogruluk orani hesaplanir.

(Dogruluk Oran1 = 1 - Hata Orani)

Onemli diger bir degerlendirme kriteri modelin anlagilabilirligidir. Bazi
uygulamalarda dogruluk oranlarindaki kiiciik artiglar cok onemli olsa da, bir ¢ok isletme
uygulamasinda ilgili kararin ni¢in verildiginin yorumlanabilmesi ¢cok daha biiyiik 6nem
tagiyabilir. Cok ender olarak yorumlanamayacak kadar karmasiklagsalar da, genel
olarak karar agaci ve kural temelli sistemler model tahmininin altinda yatan nedenleri

cok 1yi ortaya koyabilmektedir.
D. Modelin Kullanilmasi :

Kurulan ve gecerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi
gibi, bir bagka uygulamanin alt parcasi olarak kullanilabilir. Kurulan modeller risk
analizi, kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi isletme uygulamalarinda
dogrudan kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna entegre edilebilir
veya tahmin edilen envanter diizeyleri yeniden siparis noktasinin altina diistiigiinde,

otomatik olarak siparis verilmesini saglayacak bir uygulamanin i¢ine gomiilebilir.
E. Modelin Izlenmesi :

Zaman icerisinde biitiin sistemlerin Ozelliklerinde ve dolayisiyla {irettikleri
verilerde ortaya cikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve
gerekiyorsa yeniden diizenlenmesini gerektirecektir. Tahmin edilen ve gozlenen
degiskenler arasindaki farkliligi gosteren grafikler model sonuclarinin izlenmesinde

kullanilan yararli bir yontemdir.
3.1.1.6 - Veri Ambarlari ve Veri Madenciligi

Veri madenciligi biiyiik miktarda veri inceleme amaci iizerine kurulmus oldugu
icin veri tabanlart ile yakindan iligkilidir. Gerekli verinin hizla ulasilabilecek sekilde
amaca uygun bir sekilde saklanmasi ve gerektiginde hizla ulasilabilmesi gerekir.

Giiniimiizde yaygin olarak kullanilmaya baslanan veri ambarlar giinliik kullanilan veri
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tabanlariin birlestirilmis ve islemeye daha uygun bir 6zetini saklamay1 amaclar (Sekil

3.3) (Alpaydin, 2000).

\ Veri

Ambari

Standart

E> Form

/'

Giinliik
Veri tabanlari

Sekil 3 3 : Veri Ambarlar1 ve Veri madenciligi

Giinliik veri tabanlarindan istenen Ozet bilgi secilerek ve gerekli 6n islemeden
sonra veri ambarinda saklanir. Ardindan amag¢ dogrultusunda gerekli veri ambardan
alinarak veri madenciligi calismasi i¢in standart bir forma ¢evrilir. Veri ambarinda veri
olusturulduktan sonra bu verinin elle veya gozle analizi yapilabilir. Bunun icin OLAP
(Online Analytical Processing) programlari kullanilir. Bu programlar veriye her boyutu
veride bir alana karsilik gelen ¢ok boyutlu bir kiip olarak bakmay1 ve incelemeyi saglar.
Boylece boyut bazinda gruplama, boyutlar arasindaki korelasyonlari inceleme ve

sonuglar1 grafik veya rapor olarak sunma olanagi saglar.

Veri madenciliginde amag, kullanicimin bilgi ¢ikarma siirecinde katkisinin
olabildigince az tutulmasi, isin olabildigince otomatik olarak yapilabilmesidir. Ciinkii
OLAP programlarimi  kullanirken bulunabilecek sonuglar kullanicinin  sormayi
diisiindiigi sorgularla simirlidir. Ama veri i¢inde kullanicinin hi¢ aklina gelmeyecek

bilgiler de olabilir. Zaten veri madenciliginde esas amag bu tip bilgileri bulabilmektir.

Bir veri ambarinin temel yapisini olusturan bazi 6zel kurallar vardir. Bunlar ;
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o  Zamana baglh olmalidir : Zaman icinde toplanan bilgileri kapsamali ve
ambardaki bilgi ile ambara giren bilgi arasinda bag olmalidir. Bu, bilgiyi
belli bir periyoda gore arama agisindan onemlidir.

®  Daginik olmamali : Bir veri ambarindaki veriler eski tarihli olmamali ve
yalniz arama amachh olmaldir. Ciinkii yalnizca en son bilgiler
giincellestirilebilir, silinebilir ya da degistirilebilir ve boyle veriler diger veri
tabanlarma da yiiklenebilir. Ornek olarak kullanilmaya hazir veri tabam
verilebilir.

®  Konuya yonelimli olmalidir : Bu kullanilmaya hazir yerinin, var olan biitiin
uygulama alanlarina gore olusturulmasi demektir. Kullanilmaya hazir veri
tabanindaki biitiin bilgiler veri ambari i¢in yararli olmayabilir. Ciinkii veri
ambart karar vermeyi desteklemek icin 06zel olarak planlanirken,
kullanilmaya hazir veri tabam giinliik kullanim i¢in gerekli bilgiyi igerir.

e Biitiinliik : Kuruluslar icin gerekli mesleki bilgileri yansitmak demektir. Bir
kullanilmaya hazir veri tabaninda uygulamaya yonelik cesitli bilgiler vardir
ve bazi uygulamalarda aym seyin farkli isimleri icin kullanilir. Fakat veri
ambarindaki bu bilgileri biitiinlestirmek ve tutarli hale getirmek gerekir. Bir

isim altinda her sey tanimlanmalidir (Adriaans ve Zantinge 1996).

Sonug olarak, kullanicinin gerekli olan son bilgiye ulagsmasi icin bilgiler uygun
olarak diizenlenmelidir. Bir veri ambar1 yalmizca karar destekleme i¢in planlanmistir ve
yalnizca karar icin gerekli olan veriler kullanilmaya hazir veri tabanindan ¢ikarilir ve

depolanir.

Bir veri ambar1 planlamak icin 6zel bilgiye ihtiya¢ vardir. Ciinkii kullanici
ihtiya¢c duydugu veri modeline hizli bir sekilde ulasmak ister. Bundan dolay1
kullanilmaya hazir veri tabanindaki veriler, veri ambarindaki verilerden farkli
planlanmalidir. Veri ambar i¢in uygun bir model olusturulduktan sonra 6zel bir veri
ulasim cevresi planlanmalidir. Kullanilmaya hazir verilen destekleyen cok sayida veri
taban1 varsa, bunlarin veri ambari i¢in kopyalanmasi gerekir. Bu sayede kontrol altinda

tutulabilir.
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3.1.1.7 - Veri Madenciligini Etkileyen Egilimler

Temel olarak veri madenciligini 5 ana harici egilim etkiler (Vahaplar ve Inceoglu,

2001):

a)

b)

c)

d)

€)

Veri : Veri madenciliginin bu kadar gelismesindeki en onemli etkendir. Son
yirmi yilda sayisal verinin hizla artmasi, veri madenciligindeki gelismeleri
hizlandirmistir. Bu kadar fazla veriye bilgisayar aglar iizerinden erisilmektedir.
Diger yanda bu verilerle ugrasan bilim adamlari, miithendisler ve istatistik¢ilerin
sayist hala aymdir. O yiizden, verileri analiz etme yontemleri ve teknikleri
gelistirilmektedir.

Donamim : Veri madenciligi, sayisal ve istatistiksel olarak biiyiik veri kiimeleri
tizerinde yogun islemler yapmayi gerektirir. Gelisen bellek ve islem hizi
kapasitesi sayesinde, birka¢ yil dnce madencilik yapilamayan veriler iizerinde
calismay1 miimkiin hale getirmistir.

Bilgisayar Aglart : Yeni nesil internet, yaklasik 155 Mbits/sn lik hatta belki de
daha da iizerinde hizlar1 kullanmamiz1 saglayacak. Bu da giiniimiizde kullanilan
bilgisayar aglarindaki hizin 100 katindan daha fazla bir siirat ve tasima
kapasitesi demektir. Boyle bir bilgisayar ag1 ortami olustuktan sonra, dagitik
verileri analiz etmek ve farkli algoritmalar1 kullanmak miimkiin olacaktir.
Bundan 10 yil 6nceki bilgisayar aglari teknolojisinde hayal edilemeyenler artik
kullanilabilmektedir. Buna bagli olarak, veri madenciligine uygun aglarin
tasarimi da yapilmaktadir.

Bilimsel Hesaplamalar : Giiniimiiz bilim adamlar1 ve miihendisleri, simiilasyonu
teori ve deneyden sonra bilimin iiclincii yolu olarak gormektedirler. Veri
madenciligi ve bilgi kesfi, bu 3 metodu birbirine baglamada ©nemli rol
almaktadir.

Ticari Egilimler : Giinimiizde ticaret ve isler ¢ok karli olmali, daha hizh
ilerlemeli ve daha yiiksek kalitede servis ve hizmet verme yOniinde olmali,
biitiin bunlar1 yaparken de minimum maliyeti ve en az insan giiciinii g6z oniinde
bulundurmalidir. Bu tip hedef ve kisitlarin yer aldigi is diinyasinda veri

madenciligi, temel teknolojilerden biri haline gelmistir. Ciinkii veri madenciligi
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sayesinde miisterilerin ve miisteri faaliyetlerinin yarattig1 firsatlar daha kolay

tespit edilebilmekte ve riskler daha agik goriilebilmektedir.

3.1.1.8 - Veri Madenciliginin Kullanim Alanlari

Giiniimiizde veri madenciliginin baglica ilgi alanlar1 olarak asagidakiler

sayilabilir; (Eker, 2004).

1. Pazarlama

e Miisteri segmentasyonu,

e Miisterilerin demografik Ozellikleri arasindaki baglantilarin kurulmasi,

e Cesitli pazarlama kampanyalari,

e Mevcut miisterilerin  elde tutulmast i¢in  gelistirilecek  pazarlama
stratejilerinin olugturulmasi,

e Pazar sepeti analizi,

e (Capraz satis analizleri,

e Miisteri degerlemesi,

e Miisteri iligkileri yonetimi,

e (esitli miisteri analizleri,

e Satis tahminleri,

2. Bankacilik

e Farkl finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin bulunmasi,
e Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti,

e Miisteri segmentasyonu,

e Kredi taleplerinin degerlendirilmesi,

e Usulsiizliik tespiti,

e Risk analizleri,

e Risk yonetimi,

3. Sigortacilik

e Yeni police talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi,
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e Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,

e Riskli miisteri tipinin belirlenmesi.
4. Perakendecilik

e Satis noktasi veri analizleri,
e Alig-veris sepeti analizleri,

e Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu,
5. Borsa

e Hisse senedi fiyat tahmini,
e Genel piyasa analizleri,

e Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu,
6. Telekomiinikasyon

o Kalite ve iyilestirme analizleri,
e Hisse tespitleri,

e Hatlarin yogunluk tahminleri,
7. Saglik ve Ilag

e Test sonuglarinin tahmini,
o Uriin gelistirme,
e Tibbi teshis,

e Tedavi siirecinin belirlenmesi,
8. Endiistri

o Kalite kontrol analizleri,
e Lojistik,

o Uretim siireclerinin optimizasyonu,

9. Bilim ve Mihendislik
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e Ampirik veriler lizerinde modeller kurarak bilimsel ve teknik problemlerin

coziimlenmesi.

Yeni Kullanimlar

Veri madenciligi disiplini, bugiinkii teknoloji ile tam olarak desteklenemeyen yeni
yeteneklere sahip uygulamalara ihtiya¢ dogurmustur. Bu uygulamalar, genel olarak 4

ana kategoride toplanmaktadir (Vahaplar ve Inceoglu 2001).

a. Is ve Elektronik Ticaret Verileri : Arka ofis, on ofis ve ag uygulamalar is
siirecleri sirasinda genis caplarda veri {iretirler. Bu veriyi karar verme
mekanizmalarinda efektif olarak kullanmak, ilgili ticari kurulusun temel yapi
taslarindan olmalidir.

b. Bilimsel, Miihendislik ve Saglik Bakim Verileri : Giiniimiizde bilimsel veriler, is
sahas1 verilerinden daha da karmasik hale gelmislerdir.

¢. Web Verileri : Internet ve web iizerindeki veriler hem hacim hem de karmasiklik
olarak hizla artmaktadir. Sadece diiz metin ve resimden baska akan ve niimerik

veriler de web verileri arasinda yer almaktadir.
3.1.1.9 - Veri Madenciliginin Maliyeti

Bir kurulusta, KDD uygulanmasi, veri depolama, yeniden yonetme siireci ve veri
madenciligi i¢in fiyat ¢ikarimi gibi islemleri icerir. Bu da kismi olarak bu disiplinlerin
fiyatlandirilmasina baghidir. Veri madenciligi icin bir maliyetten soz edildiginde,
temelde, eldeki verilerden Oriintii bulmak icin makine 6grenimi teknikleri fiyatlandirilir.
Bu fiyatlandirma, aym1 konuda bir uzmanin performansinin maliyeti ile karsilastirilir.
Insan problem ¢6zmede, genelde bilgisayardan daha iyidir. Insanlarin ¢ogu yaraticilik
yetenegine sahip oldugundan bazi problemlerin ¢oziimiinde yeni yaklagimlar ortaya
koyabilirler. Bilgisayarlar bunu yapma kapasitesine sahip degildirler. Fakat bazi
alanlarda bilgisayarlar insanlar1 yapabilirlik konusunda gec¢mistir (Adriaan and

Zantinge, 1996).

e Hiz: Bilgisayar kisa siirede milyonlarca kaydi kolaylikla okuyabildiginden ¢ok

sayidaki veriyi ele almada insandan daha donanimlidir.
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e Karmasiklik : Bilgisayarlar 6zellikle hesaplama alanlarinda insanlardan 6ndedir.
Ornegin, makine 6grenimi konusunda insanlarin yapamayacag cesitli tiirdeki
hesaplamalar1 yapar.

® Yenileme : Bilgisayarlar islemleri tekrar etmekten yorulmaz. Ornegin,
bilgisayarda makine dgrenme algoritmalarinin yonetilmesi biiyiik bir avantajdir.
Ciinkii tekrar etme islemi ne kadar istenirse o kadar yapilir. Yenilemenin bu
unsuru, maliyet ¢ikarma icinde biiyiik kolayliktir. Veri madenciligi cevresi
olusturularak, belirli bir zamanda satis sonuclarini kestirmeye calismak oldukga
zordur. Fakat bu ¢evre bir kez olusturuldugunda istenilen siklikta ve siirede

kullanilabilir.

Bu ii¢ unsur, veri madenciligi cevresi olusturmakta Onemli Olciide gii¢
gerektirmesine ragmen, gercekten faydali oldugu zamanla anlasilir. Bir kurulus i¢in
miisteri davranis kestirim modeline sahip olundugunda, siirekli kullanilabilir ve

pazarlama hareketleri buna gore diizeltilebilir.

Makine Ogrenme tekniklerinin maliyetinin cikarilmasinda baska bir yolda,
uzman sistemlerdir. Uzman sistemler basit olarak uzmanlarin bilgilerini iceren
sistemlerdir. Bratko, makine o6grenimi konusunda uzmandir ve bu sistemlerin
kullanilmasiyla makine Ogrenme algoritmalarinin etkisini analiz etmistir. Uzman
sistemlerin planlanmasinda temel zorluk, uzman bilginin elde edilmesidir. Uzman bilgi,
uzmanlarla goriigserek elde edildiginden uzun zaman almaktadir. Makine 68renimi aracl
uzman sistemi ve makine Ogrenimi aracsiz uzman sisteminin planlanmasi maliyet
acisindan karsilastirildiginda, makine ©Ogrenimi tekniklerinin kullaniminin, biitiin
islemin fiyatlandirilmasinda daha etkili sonuclara sahip oldugu goriiliir. ilk uzman
sistemlerden biri olan Mycin, 400 kural icerir ve bu kurallar1 olusturmak yillar alir. Yeni
bir uzman sistem olan Gasoil ise yaklasik 2800 kuraldan olusur. Makine 6grenimi
kullanildigindan beri, kurallar ¢ok daha kisa siirede belirlenmistir. Ayrica makine
Ogrenimi, bilgiyi sistemli bir sekilde depoladigindan, bilginin korunma maliyeti onemli
Olciide azalir. Biitiin bunlar veri madenciligi i¢in diisiiniildiiglinde, uzmanlarin makine
Ogrenimi algoritmalar1 yardimiyla, biiyiik veri kiimelerini analizinin maliyeti oldukca
diisiik olacaktir. Ogrenme algoritmalarinin, bilgiyi ortaya ¢ikarmada sagladigi tasarruf

pazarlama alaninda daha belirgindir (Adriaan and Zantinge, 1996).
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3.1.1.10 - Veri Madenciliginin Uygulanabilirliligi

Veri madenciligi pratikte Amerika ve Avrupa’da uygulanmaktadir. American
Express ve ATS8 gibi biiylik kuruluslar, miisteri dosyalarim1 analiz etmekte KDD’yi
kullanmaktadirlar. UK ve BBC, sunulan programlarin analizinde veri madenciligi
tekniklerini kullanmaktadir. Avrupa iilkelerinin ¢ogunda ¢ok sayida banka ve sigorta
sirketleri KDD ile ilk tecriibelerini edinmislerdir. KDD’nin ¢cok problem icerdigi ortaya
cikmistir. KDD’nin %801 veri hazirlama olup geriye kalan %?20’si ise madenciliktir.
Elde bulunan verilerin, normal veri tabaninda rutin olarak yapilan temizleme ve
kodlamada kullanilmasi1 KDD isleminin 6nemli bir boliimiidiir. Bu, model olusturmadan

daha 6nemlidir. Ciinkii dogru veri olmadan dogru bilgiye ulasilamaz.

Veri madenciligi caligmalarinin olabildigince otomatik olmasi istenilse de
uzmanlarin yardimi ve destegi olmadan basarili olmak s6z konusu degildir. Uzmanlar
amaci tanimlar. Uygulama ile ilgili sonuca yararli olabilecek her tiir bilginin sisteme
verilmesi gerekir ve bunlar1 da ancak uzmanlar bilir. Ayrica c¢alisma ile alinan
sonuglarin yorumlanmasi ve gecerlenmesi uzmanlar tarafindan yapilir.Veri madenciligi
tek asamali bir calisma degildir, tekrarlidir. Sistem ayarlanana dek bir¢cok deneme
gerektirebilir. Calisma uzun olabilir. Buna ¢alisan ekibin ve yonetimin hazirlikli olmasi,
kisa vadede cok biiyiik beklentilere sahip olunmamasi gerekir (Alpaydin2000). Veri
madenciligini uygulamak zor degildir. Kiiciik bir veri kiimesinde, veri madenciligi
yapilmak istenildiginde, uzman tarafindan saglanan bir kontrol kiimesiyle, kiimeleme
algoritmasinin ¢alistirilmasi gerekir. Bunun icin gerekli standart araglar hali hazirda
piyasadan saglanabilir. Diger taraftan biiyiik bir veri tabaninda veri madenciligi yapmak
daha zordur. Problemlerle karsilagilabilir ve bundan dolay: projeler basarisizliga ugrar.

Bu problemler,

1. lleri goriisiin olmamast: Bir dosyanin, gelecekte nelerle karsilasilacagi ve ne
istenecegi diisiiniilmeden hazirlanmasi

2. Hazirlanan biitiin dosyalarin giincel olmamasi: Verilerin eksik ya da yanlis
olmasi

3. Kurumlar arasinda igbirligi olmamasi: Bazi kurumlarin verilerini vermek

istememesi
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Bilgisayar ortaminda veri islemleri yapan birimler arasinda iletisim eksikliginin
olmasi

Resmi ve gizli smirlamalar: Bazi verilerin gizli olmasindan dolay1
kullanilamamas1

Dosyalarla teknik nedenlerden dolay1 baglanti kurulamamasi: Veri modellerinin
giinlimiize uygun olmamas1 yada hiyerarsik ve iligkisel veri tabami arasinda

farklilik olmasi

. Zamanlama sorunu: Dosyalarin merkezi olarak toplanmasi sirasinda zaman

kaybedilmesi

Yorumlama problemi: Veri tabaninda kesfedilen iligkiler yorumlanamadigi
taktirde kullanilamaz.

Sinirlt bilgi: Veri tabanlarinin genel olarak veri madenciligi disindaki amaclar
icin tasarlanmasi1 ve bu ylizden, Ogrenme gorevini kolaylastiracak bazi
ozelliklerin bulunmamasi (Vahaplar ve Inceoglu, 2001).

Giiriiltii ve Eksik Degerler: Veri ozellikleri yada siniflarindaki hatalara giiriiltii
ad1 verilir. Veri tabanlarindaki eksik bilgi ve bu yanliglardan dolayr veri
madenciliginin amacina tam olarak ulagsmamasi.

Giincellemeler ve konu dis1 sahalar : Veri tabanlarindaki bilgiler, veri eklendikce
ya da silindik¢e degisebilir. Veri madenciligi perspektifinden bakildiginda,
kurallarin hala aymi kalip kalmadigir ve istikrarliligt problemi ortaya cikar.
Ogrenme sisteminin, kimi verilerin zamanla degismesine ve kesif sisteminin

verinin zamansizligina karsin zaman duyarli olmamasidir.

Yukarida bahsedilen problemler saglikli ve esnek bir yapiya sahip olan

organizasyonlarda ¢oziimsiiz degildir (Adriaans ve Zantinge, 1996).

3.1.1.11 - Veri Madenciliginde Kullamilan Yontemler

Veri madenciligi, veri kiimelerinden gizli kalmis bilgilerin ¢ikarildigr tek basina

bir teknik degildir. Cok farkli tekniklerin kullanildig1 bir islemdir. Sekil 3.4’de veri

madenciliginde kullanilan tekniklerden bazilar1 verilmistir.

Sorgulama Araclari

Gorintiileme
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o Istatistik Teknikler

¢ On Line Analitik islemler (OLAP)
e K-Yakin Komsulugu

e Karar Agaclar

e liski Kurallar

e Yapay Sinir aglari

e Genetik Algoritmalar

Veri

YSA

[statistik
Yontemler

Biitiinlestirme

Kesfetme
siireci

Karar Agaci

Madenciligi/
Bilgi

K-Yakin
Komsulugu
Digerleri

Birliktelik -

Genetik
Algoritma

Nitelik

Sekil 3.4 : Veri madenciligi ve Kullanilan Teknikler
1. Sorgulama Araglar ile Veri Kiimesinin On Analizi:

Veri madenciliginde, ilk asama geleneksel sorgulama araclarinin kullanilarak
veri kiimesinin yiizeysel bir analizini yapmaktir. Veri kiimesine, basit yapilandirilmis
sorgulama dilinin (SQL) uygulanmasiyla, saglikli bilgiler elde edilir. Fakat ileri Oriintii
analizi algoritmalarin1 uygulamadan once veri kiimesinin yapisinin bilinmesi gerekir.
SQL ile veri kiimesinden kolaylikla elde edilebilen yiizeysel bilgiler ortaya cikarilir.

Geriye kalan gizli kalmis bilgiler ise daha ileri teknikler uygulanarak elde edilir
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(Moxon, 1996). Onemli pazarlama aragtirmalar1 yapan biiyiik kuruluslar igin de bu gizli

kalmus bilgiler ¢ok 6nemlidir.
2. Goriintiileme Teknikleri:

Goriintiileme teknikleri, veri madenciligi isleminin baglangicinda, veri
kiimelerinde bulunan oriintiilerin kalitesini belirlemek i¢in kullanilir (Westphal ve
Blaxton, 1998). Goriintiileme teknikleri, ileri grafik teknikleri ile kayitlar1 ii¢ boyutlu
ele alarak ilging olasiliklar1 ortaya cikarir. Boylece kullanicilarin, ti¢ boyutlu yapilardaki
karsilikli etkilesimleri arastirmasimi saglar. Fakat bir ¢ok kullanici bu ileri diizey
teknikleri uygulamakta zorluk ¢ekebilir. Bu yiizden basit grafiksel gosterim teknikleri
de kullanilabilir ve saglikli bilgiler edinilebilir. Bu yontemlerden biri olan, serpme
diyagrami basta uygulamr. ki o6zellikteki bilginin bir kartezyen uzayinda
gosterilmesidir. Veri madenciligi isleminde, serpme diyagramlari, veri kiimelerinin

ilging alt kiimelerini belirlemede kullanilir (Adriaans ve Zantigne, 1996).
3. Istatistiksel Teknikler:

Veri madenciligi calismasi esas olarak bir istatistik uygulamasidir. Istatistik
literatiiriinde son elli yilda bu amag i¢in degisik teknikler Onerilmistir. Bu teknikler
istatistik literatiirtinde ¢okboyutlu analiz basligi altinda toplanir ve genelde verinin
parametrik bir modelden (¢ogunlukla cok boyutlu bir Gauss dagilimindan) geldigini
varsayar. Bu varsayim altinda siiflandirma, regresyon, kiimeleme, boyut azaltma,
hipotez testi, varyans analizi, bagmnti kurma i¢in teknikler istatistikte uzun yillardir

kullanilmaktadir (Alpaydin 2000).

Cok boyutlu bir veri uzayinda kayitlar nokta olarak kabul edilir. Boylece iki
kay1t arasindaki uzaklik daha kolay belirlenir. Veri madenciligin de, iki kayit arasindaki
uzaklik benzetme ile belirlenir. Birbirine yakin olan kayitlar oldukca benzerdir,
birbirinde uzak olanlar ise benzerligi az olan kayitlardir (Westphal ve Blaxton, 1998).
Biitiin ozellikler aym biiyiikliikk sirasinda olciiliirse, farkli kayitlar arasindaki uzaklik

Olciimii giivenilir olur.
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Az boyutlu veri uzaymnda veri kiimelerini belirlemek kolaydir. Dolayisiyla bu
kiimelerin arasindan ilgin¢ olanlarin1 segmek bir cok durumda miimkiin oldugu gibi

bazen de ileri aragtirma programlarina gerek duyulabilir.
4. On Line Analitik Islemler (OLAP ) :

Bagimsiz p tane oOzellik, p boyutlu uzay olarak goriilebilir. Buna gore, veri
kiimesinde ¢ok boyutlu veri kiimesinde ¢ok boyutlu analizler ilging yapilar ortaya
cikarabilir. Kuruluslarin cevaplarimi aradiklart sorular ¢ok boyutlu analizler gerektirir.
Iliskisel veri tabanlari, bu sekilde raporlara izin vermezler, fakat raporlama araclarinin
yetenekleri ile, belirli bir noktaya kadar kabul edilebilir sonuglar olugsmaktadir. Fakat
daha karmagik analizler isin i¢ine girdiginde, bir OLAP yapis1 kurmadan bu raporlari

almak imkansiz hale gelebilir.

Cok boyutlu iliskiler, cok ¢oziim yolu gerektirir. Boyut sayis1 azaldiginda,
¢cOziim yolu da sinirlanir. Fakat kuruluslarin, verilerden elde etmek istedikleri bilgilerin
sonu yoktur. Dolayisiyla genis veri kiimelerinin online kullanilmasi tercih edilir. OLAP

araclari bu tiir problemleri, cozmek icin gelistirilmistir. (Adriaans ve Zantigne, 1996).

OLAP, veri madenciliginde énemli bir evre olmasina ragmen aralarinda onemli
bir fark vardir. OLAP araclar 6grenemez, yeni bilgiler yaratamaz, yeni ¢oziimler igin
arastirma yapamaz. Bundan dolayi, bir veri tabanindan, veri madenciligi yolu ile
cikarilan, cok boyutlu bilgi ve bu bilginin tiirii arasinda 6nemli farkliliklar vardir. Veri
madenciligi OLAP’tan daha giicliidiir. Diger bir avantaji da, veri madenciligi
algoritmalart c¢ok o©zel depolamaya ihtiyag duymaz. Bagmtli bir veri tabaninda

depolanmis verilerle direkt olarak calisilabilir (Chen 2001).
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Karar
Destekleme

Veri
Madenciligi

/ Veri Deposu \

/ Veri Tabanli Yonetim Sistemleri \
/ Bilgisavar Donanimu. Isletim Sistemleri Aglar \

Sekil 3.5 : Veri madenciligi ve OLAP

5. K-Yakin Komsulugu :

Kayitlar, bir veri uzayindaki noktalar olarak diisiiniiliirse, birbirine yakin olan
kayitlar, birbirinin civarinda (yakin komsusu) olur.K-yakin komsulugunda temel
diisiince “komsunun yaptigi gibi yap”tir. Eger belirli bir kisinin davranmist tahmin
edilmek isteniyorsa, veri uzayinda o kisiye yakin, 6rnegin on kisinin davranislarina
bakilir. Bu on kisinin davraniglarinin ortalamasi hesaplanir ve bu ortalama belirlenen
kisi i¢in tahmin olur. K-yakin komsulugunda, K harfi arastirilan komsularin sayisidir. 5-
yakin komsulugunda, 5 kisiye ve 1-yakin komsulugunda 1 kisiye bakilir ( Han ve
Kamber, 2001).

K-yakin komsulugu bir ogrenme teknigi degildir. Daha ¢ok bir arastirma
yontemidir. K-yakin komsulugu, veri kiimesini daha iyi anlamaya yardimci olur. K-
yakin komsulugu teknigi ile n tane kayittan olusan bir veri kiimesinde, her bir kayit icin
tahmin yapilmak istendiginde, her kayit, diger kayitlarla karsilastirilmak zorundadir. Bu
da biiyiik veri kiimelerinde karesel karmasikliga yol acar. Eger, bir milyon kayith veri
tabaninda basit bir K-yakin komsulugu incelemesi yapilacaksa, bir milyar karsilastirma
yapilmas1 gerekir. Bu, arastirmada sorunlara neden olur. Genelde veri madenciligi

algoritmalar1 n kayit sayisi kadar karmasikliga sahip olmalidir. Bu nedenle K-yakin
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komsulugu teknigi alt orneklemlerle ya da sinirhi sayida veri kiimesinde kullanilmalidir.

Sekil 3.6’da K-yakin komsulugu yapis1 genel anlamda gosterilmistir.

]
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ﬂ“ﬂ @ ;@@
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® ® e @
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0 1000

Sekil 3.6 : K-Yakin Komsulugu Yapisi
6. Karar Agaclari:

Verileri simiflandirmak ve bu verilerle kestrim yapmak, birbirleriyle cok yakin
baglantili islemlerdir. Bu karar agaglariyla daha iyi goriilebilir. Belirli bir miisterinin,
belirli bir davramig1 gosterip gostermeyecegi kestrilmek istenebilir. Bu durumda
miisterinin, belirli bir miisteri siifinda yer aldigi ve bundan dolayr da belirli bir

davranis1 gosterecegi aciktir.

Tiimevarim algoritmalari, biiyiik veri kiimelerini ¢ok 1yi analiz eder ve
timevarim algoritmalar ile kurulan karar agaci ile karar siireci kolaylastirilir. Yapilan

kestrimler de daha iyi sonuglar verir (Komorowski ve Zytkow, 1997).

Istatistiksel yontemlerde veya yapay sinir aglarinda veriden bir fonksiyon
Ogrenildikten sonra bu fonksiyonun insanlar tarafindan anlasilabilecek bir kural olarak
yorumlanmasi zordur. Karar agaclar1 ise veriden olusturulduktan sonra agac¢ kokten
yapraga dogru inilerek kurallar (IF-THEN rules) yazilabilir. Bu sekilde kural ¢ikarma,
veri madenciligi calismasinin sonucunun dogrulanmasini saglar. Bu kurallar uygulama
konusunda uzman bir kisiye gosterilerek sonucun anlamli olup olmadig: denetlenebilir.
Sonradan baska bir teknik kullanilacak bile olsa karar agaci ile 6nce bir kisa ¢alisma
yapmak, onemli degiskenler ve yaklasik kurallar konusunda analiste bilgi verir ve daha

sonraki analizler i¢in yol gosterici olabilir.
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Tahmin edici ve tanimlayict Ozelliklere sahip olan karar agaclari, veri
madenciliginde, kuruluslarinin ucuz olmasi, yorumlanmalarmin kolay olmasi, veri
tabani sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri, giivenilirliklerinin daha iyi olmasi
nedenleri ile siniflama modelleri icerisinde en yaygin kullanima sahiptir (Akpinar,

2000).
Karar agaci temelli analizlerin yaygin olarak kullanildig: sahalar,

e Belirli bir sinifin muhtemel iiyesi olacak elemanlarin belirlenmesi,

e (esitli vakalarin yiiksek, orta, diisiik risk gruplar1 gibi cesitli kategorilere
ayrilmasi,

e Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmasi,

e Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak tizere cok miktardaki degisken
ve veri kiilmesinden faydali olacaklarin se¢ilmesi,

e Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iligkilerin tanimlanmasi,

e Kategorilerin birlestirilmesi ve stirekli degiskenlerin kesikliye

doniistiiriilmesidir.
Karar agaci temelli tipik uygulamalar ise,

®* Hangi demografik gruplarin mektupla yapilan pazarlama uygulamalarinda
yiiksek cevaplama oranina sahip oldugunun belirlenmesi,

® Bireylerin kredi ge¢mislerini kullanarak kredi kararlarinin verilmesi,

e Gecmiste isletmeye en faydali olan bireylerin 6zelliklerini kullanarak ise alma
stireclerinin belirlenmesi,

e Tibbi gozlem verilerinden yararlanarak en etkin kararlarin verilmesi,

¢ Hangi degiskenlerin satislar etkilediginin belirlenmesi,

e Uretim verilerini inceleyerek iiriin hatalarina yol agan degiskenlerin

belirlenmesidir.

Gercek diinyanin sosyal ve ekonomik olaylarin1 daha giivenilir bir sekilde
gosterebilmek icin standart istatistik tekniklerin disinda yeni analiz tekniklerinin

gelistirilmesi ile ilgilenen Morgan ve Sonquist tarafindan University of Michigan’da
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1970’11 yillarin baslarinda kullanima alinan Automatic Interaction Detector — AID karar
agaci temelli ilk algoritma ve yazilimdir. AID teknigi en kuvvetli ve en iyl tahmini
gerceklestirebilmek icin bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki miimkiin biitiin
iliskilerin incelenmesine dayanmaktadir. Karar agaci tekniginin sagladigi kurulus ve
yorumlama kolayliklari, AID yaziliminin baslangicta istatistik¢i ve veri analistleri

tarafindan biiyiik cosku ile karsilanmasina neden olmustur (Akpinar 2000).

Ancak AID’in bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkilerin
tanimlanmasinda asir1 saldirgan davrandigi ve bunun sonucunda anlamli ve anlamsiz
iliskileri ayirt edemedigi yoniinde Einhorn basta olmak iizere bir ¢ok arastirmaci

tarafindan yayinlar yapilmstir.

[k temelleri AID yontemi ile atilan karar agac1 modelleri cesitli algoritmalar ile
stirdiiriilmiistiir. Gelistirilen bu algoritmalar icerisinde CHAID (Chi-Squared Automatic
Interaction Detector; G.V. Kass; 1980), C&RT (Classification and Regression Trees;
Breiman, Friedman, Olshen ve Stone; 1984), ID3 (Quinlan; 1986), Exhaustive CHAID
(Biggs, de Ville ve Suen; 1991), C4.5 (Quinlan; 1993), MARS (Multivariate Adaptive
Regression Splines; Friedman), QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree;
Loh ve Shih, 1997), C5.0 (Quinlan), SLIQ (Supervised Learning in Quest; Mehta,
Agarwal ve Rissanen), SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees;

Shafer, Agrawal ve Mehta) baslicalaridir
7. Birliktelik Kurallari:

Bir aligveris sirasinda veya birbirini izleyen aligverislerde miisterinin hangi mal
veya hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla
irtiniin satilmasinmi saglama yollarindan biridir. Satin alma egilimlerinin tanimlanmasini
saglayan birliktelik kurallar1 ve ardisitk zamanli Oriintiiler, pazarlama amacl olarak
pazar sepeti analizi adi altinda veri madenciliginde yaygin olarak kullanilmaktadir

(Akpinar 2000).

Pazarlama arastirmalarindaki  hedef, miisteri profillerini ag¢ik olarak
belirlemektir. Ornegin, spor bir arabaya sahip olan ve evinde kopek besleyen kadinlarin

%90’1 Chanel marka parfiim kullanirlar. Veri madenciligi teknikleriyle bu tiir iligkiler
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bulunabilir. Bu iliskiler veri madenciliginde birliktelik kurali olarak adlandirilir
(Westphal ve Blaxton, 1998). Bu 0rnek i¢in miisterilerin cinsiyeti, sahip olduklari araba
tiirii ve hayvan besleyip beslemedikleri ve satin almaktan hoslandiklar1 iiriinlerden
olusan bir veri tabaninda olusturulacak kural: cinsiyeti bayan, arabasi spor ve hayvan

besleyen kayitlarin %90°1 Chanel marka parfiim kullanabilir.

Bir birliktelik algoritmasi olusturmadan Once kurallar belirlenmelidir. Biiyiik
veri tabaninda iligkileri bulacak algoritmalar gelistirmek c¢ok zor degildir. Fakat,
gelistirilen algoritmalar 6nemli iligkileri ortaya cikaracagi gibi 6nemsiz bir ¢ok iligkiyi
de ortaya c¢ikarir. Bu yiizden, biiyiik veri tabanlarinda kiiciik alt kiimeler bulunmalidir.
Ayrica, biiylik veri tabanlarinda c¢ok sayida iliski bulunabileceginden, birliktelik
kurallar1 sayis1 da sinirsiz olabilir. Dolayisiyla ilging iliskilerle onemsiz iliskilerin

ayrilmasi gerekir (Zhong ve Zhon 1999).

8. Yapay Sinir Aglari:

1980’lerden sonra yayginlasan yapay sinir aglarinda amac fonksiyon birbirine
bagl basit islemci iinitelerinden olusan bir ag iizerine dagitilmistir Yapay sinir aglarinda
kullanilan Ogrenme algoritmalar1 veriden iiniteler arasindaki baglanti agirliklarini
hesaplar. YSA istatistiksel yontemler gibi veri hakkinda parametrik bir model
varsaymaz yani uygulama alan1 daha genistir, ve bellek tabanli yontemler kadar yiiksek

islem ve bellek gerektirmez.

Bu c¢alismada yapay sinir yaglar1 kullanilmasi nedeniyle, boliim 3.1.3’de daha

ayrintili bir sekilde konu ile ilgili bilgi verilmektedir.

9. Genetik Algoritma:

Genetik algoritmalar yapay zekanin gittikce genisleyen bir kolu olan evrimsel
hesaplama tekniginin bir parcasini olusturmaktadir. Adindan da anlasildig1 {izere,
evrimsel hesaplama tekniginin bir parcasi olan genetik algoritma Darwin’in evrim
teorisinden esinlenerek olusturulmustur. Herhangi bir problemin genetik algoritma ile
cOziimii, problemi sanal olarak evrimden gecirmek suretiyle yapilmaktadir. (Semetay ve

Kurt, 2001).
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Genetik algoritmalar; dogal seleksiyon prensibinden yola c¢ikilarak gelistirilmis
arama algoritmalaridir. Algoritma, belirli bir uzunluga sahip dizilerden olugsmus bir veri
yiginina sahiptir. Y1gin icindeki her bir dizi, ¢6ziim uzayinda bir noktay1 temsil eder. Bu
diziler aym1 zamanda iireme yolu ile varligimi siirdiirmeye aday olan birer bireydir.
Algoritmanin temel isleyisi , ¢oziime uygun olmayan bireyleri elemek, c¢oziime daha
uygun bireyleri secmek ve secilen bireylerden yeni bireyler tiretmek dogrultusundadir.
Algoritmanin isleyisi asamali olarak diisiiniildiigiinde temel prensibinin eleme oldugu
anlagilmaktadir. ikinci prensip ise, elemeyi asan bireylerden yararlanilarak olasi yeni
coziimler elde etmektir. Bu da bireyler arasindaki bilgi aligverisi ile saglanir. Bireyler
arasi rassal bilgi aligverisi, arama isleminin, ¢6ziim uzayinin daha uygun noktalarinda

devam etmesini saglar. (Oguz ve Akbas, 1999).

Genetik algoritma(GA) stokastik bir arama yontemidir. Biyolojik sistemlerin
gelisim siirecini modelleyen GA, ilk olarak Holland (1975) tarafindan Onerilmistir.
Sezgisel bir yontem olan GA, problem i¢in en optimum sonucu bulamayabilir, ancak
bilinen metotlarla c¢oziilemeyen veya ¢oziim zamani ¢ok biiyiik olan problemlerde

optimuma ¢ok yakin ¢oziimler vermektedir ( Goldberg, 1989).

Dogal sistemler olduk¢a saglam kararli yapidadirlar. Uyum yeteneginin nasil
gelisip isledigini 6grenmenin en iyi yolu, biyolojik sistemler iizerindeki calismalardir.
GA’larin karmasik arama uzaylarma uygulandiginda kararli ¢oziimlere ulastiklari,
kuramsal ve deneysel ¢alismalar ile kanitlanmistir. Etkili ve verimli bir yontem oldugu
kanitlandiktan sonra cesitli bilim dallarinin yam sira is diinyas1 ve miihendislikte genis
bir uygulama alan1 bulmasinin en 6nemli nedeni, kuskusuz hesaplamalarda sagladigi
basitlik ve arama islemlerindeki iyilestirme giiciidiir. Standart genetik algoritma akis

diyagrami Sekil 3.7 deki gibidir.
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BASLANGIC POPULASYONUNU

m—> URET

HER BIR BIREYIN UYGUNLUK

—> ﬂDI:> DEGERINI BUL

UYGUNLUK DEGERLERINI SECIM

MEKANIZMASI iCIN
I——> OLCEKLENDIR

ELIT BIREYI DOGRUDAN YENI
> POPULASYONA ATA

RANDOM SELEKSIYON : BIREY
—» I SECIMI ICIN 0 [LE UYGUNLUK
DEGERLERI TOPLAMI ARASINDA
BIiR SAYI URET

TABII SELEKSIYON : RANDOM
1 — SELEKSIYONDA BELIRLENEN SAYIYA
GORE, UYGUNLUK DEGERI GOZ ONUNE
ALINARAK EBEVEYNLERI SEC.

MFK ANI7ZMAST

SECIM

CAPRAZLAMA MEKANIZMASINI

m—> CALISTIR

MUTASYON MEKANIIZMASINI

I— > CALISTIR

UREME
MEKANIZMASI

COCUGU YENI POPULASYONA
GONDER.POPULASYON SAYISINA

ﬂDI:> ULASILDIMI? (E/H)

DURDURMA KRITERINE
> /JENERASYON SAYISINA ULASILDI

MI? (E/H)

Sekil 3.7 : Standart Genetik Algoritma Akis Diyagrami
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3.1.2 - Web Madenciligi

Veri madenciligi ve Web son zamanlarin gecerli iki arastirma sahasidir. Bu iki
sahanin dogal kombinasyonu Web madenciligi olarak adlandirilir. Veri madenciligi
uygulamalarindan biri olan Web madenciligi, Web verileri iizerinde veri madenciligi

fonksiyonlarini yerine getirir (Ozakar ve Piiskiilcii, 2002).

Birgok yazara gore web madenciligi terimi ilk kez Etzioni tarfindan 1996’da
ortaya atilmistir. Bu bildiride Etzioni Web madenciliginin veri madenciligi tekniklerini
kullanarak World Wide Web’de bulunan dosya ve servislerden otomatik olarak
paternler bulmak ve Ongoriilmeyen bilgiye ulasmak oldugunu iddia etmektedir

(Etzioni, 1996). Aragtirmacilarin ¢cogu ¢alismalarinda bu tamimlamay1 esas almislardir

Burada bu islemlerden bazilarinin rahathikla arama motorlart tarafindan
yapilabilecegi akla gelebilir. Bu durumda Web Madenciligine ihtiya¢ duyulmasinin iki

sebebi vardir. Bunlar:

1. Google, Yahoo gibi arama motorlarim1 kullanildiginda genelde iki ¢esit sorunla
karsilasilir: “Veri madenciligi” ile ilgili dokiimanlar arastirilirken sonug olarak ¢ok fazla
dokiiman listelenebilir ama bunlarin bir¢ogu arastirilan konuyla yeteri kadar ilgili
degildir. Ayrica dokiimanlar siralanirken arastirilan konuyla en ¢ok ilgili olandan en az
ilgili olana dogru siralanmis degildir. Ancak dokiimanlar incelendikten sonra istenilen

sirada konuyla ilgili siteler bulunabilmektedir.

2. Arama motorlarinda yine “veri madenciligi” konusunun arastirildigr varsayilirsa, bu
konu ile yakindan ilgili olan makine ogrenmesi , bilgi kesfi ile ilgili dokiimanlar
icerisinde “veri madenciligi ” kelimeleri gecmedigi i¢in sonug olarak listelenmeyecektir.
Bu sebeple son zamanlarda arastirmacilar veri madenciligi kavramimi Web’e

uyarlamislardir (Sakiroglu ve ark., 2003).

Web madenciligi kabaca Web’ten faydali bilginin kesfi olarak da tanimlanabilir.
Bu tanim i¢inde otomatik tarama, bilgi alma ve kullanilabilir kaynaklarin milyonlarca
web sitesi veya online veritabanlarindan segilmesi web icerik madenciligi konusuna

girerken bir veya bircok web sunucu veya online servisten kullanici erisim desenlerinin
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analiz ve kesfi Web kullanim madenciligi konusuna girmektedir (Takc1 ve Sogukpinar,

2002).

Web ¢ tip veri bulundurur; icerik, Web log dosyalar1 ve Web yap1 verisi. Sekil
3.8 ‘de madencilik yapilabilecek verinin siniflandirmasi incelenmektedir. Bunlar Web

icerik madenciligi, Web yap1 madenciligi ve Web kullanim madenciligidir.

Web Madenciligi

Web Iperik Web Tapt TWeb Eullamim

Madenciligi Madenciligi Iadenciligi
Weh Sayfa Aratma Genel Weh Site Sistemn Kigizellestirme
lgerile Sormg Kullanim Gincelleme Iwilestirme
Madencilifi Madencilifi Madencilizi Sisternleri

Sekil 3.8 : Web Madenciligi Siiflandirmasi

1. Web Icerik Madenciligi: Web icerik madenciligi temel olarak Internet de sakli
bilgiyi bulma {izerine yogunlasmistir (arama motorlari, vs.). Kisaca konusu, site
icerigidir. Adindan da anlasilacagi gibi web dokiimanlarinin iceriklerini yorumlamak ile
ilgilenir. Web igerik madenciligi akilli yazilim ajanlar1 (web robotlari, web oriimcekler
vs.) daha dogrusu makine Ogrenimi veya yapay zeka ile ilgilidir. Son zamanlarda
dokiimanlardan bilgi ¢ikarma i¢cin XML de kullanilmaya baslanmistir. Burada; saniyede
binlerce web sayfasini inceleyen genis Olgekli programlara ‘“derleyici” (Crawler)
denilmektedir (Belen ve arkadaslari, 2003). Web icerik verilerinin cogu belli bir diizene
sahip olmayan diiz metinlerdir. Lycos, Alta Vista, Web Crawler gibi bilinen cesitli

arama motorlar1 bu tekniklerden faydalanirlar.

Web icerik madenciligi, arama motorlarindaki yapinin genisletilmis hali olarak
diisiiniilebilir. Internetde arama yapilirken bir ¢ok teknik kullanilmaktadir.Bu
tekniklerden, klasik arama motorlarinda en ¢ok kullanilan kelime tabanli arama
yaklasimidir. Bunun disinda, igerik hiyerarsisi, kullanic1 davraniglar1 ve sayfalar arasi

link iligkileri de kullanilan en temel yaklasimlardandir.
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Derleyicide, ¢ekirdek URL adres setine bakarak degerlendirme baslamakta ve
cekirdek URL adreslerindeki linkler kaydedilip arama bu linklerden devam etmektedir.
Web’deki muazzam biiyiik yapi, 6zellesmis derleyici yapilarinin gelistirilmesine neden
olmustur. Sekil 3.9°da genel derleyici ve Ozellesmis derleyicilerdeki arama mantigi
goriilmektedir. Sekildeki siyah golgeli kisimlar derleyicinin degerlendirmeye aldig:
sayfalar1 temsil etmektedir. Buna gore 6zellesmis derleyici bir sayfayi ilgili bulduysa
sayfanin linklerini degerlendirmeye almakta, aksi halde diger sayfalar1 degerlendirmeye

gecmekte bir alt seviyeye inmemektedir (Dunham, 2003).

=
-ﬁ-- n. --

Sekil 3.9 : a) Genel Derleyici b) Ozellesmis Derleyici

2. Web Yapi Madenciligi: Web yap1 madenciligi sitenin yapisal dizaynim
tyilestirmek i¢in kullanilir. Web sayfalar1 arasindaki baglantilarini (hyperlink)
iliskilerini kesfetmekle ilgilenir. Yani HTML kodlarindaki <a href> </a> etiketleri
arasinda yer alan veriyi yorumlar. Web igerik madenciligi web sayfasinin icerigi ile
ilgilenirken, web yap1 madenciligi dogrudan web sayfalar1 arasindaki baglantilar ile

ilgilenir (Sakiroglu ve arkadaslari, 2003).

3. Web Kullanim Madenciligi: Web kullanim madenciligi; bir veya bir¢cok web
sunucudan kullanici erisim desenlerinin otomatik kesfinin ve analizin yapildig1 bir
tip veri madenciligi etkinligidir. Bircok organizasyon pazar analizleri i¢in
gelistirdikleri  stratejileri  ziyaretgi  bilgilerine  dayanarak yerine  getirir.
Organizasyonlar giinliik operasyonlarla her giin yiizlerce MB veri toplamaktadir. Bu

bilgilerin ¢cogu web sunucularin otomatik olarak tuttugu giinliik dosyalarindan elde
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edilir. Giinliik dosyalarinda, istemcinden sunucuya gonderilen her bir istek bir kayit

olarak tutulur (Takc1 ve Sogukpinar, 2002).

Web verilerinin analizi sonucunda bir ziyaret¢inin sitede kalma siiresi,
hizmet stratejileri, etkin kampanyalar ve digerleri bulunabilir. Ayrica siteye
baglanan bir kullanicinin hangi amacla siteye baglandigi, kotii niyetli bir
kullanic1 olup olmadigr da bulunabilmektedir. Bir elektronik ticaret sitesi icin en
iyi miisteri veri madenciligi sayesinde bulunabildigi gibi bir “hacker” da aym

yontemlerle bulunabilir.

Web kullanim madenciligi baslica iic fazdan olugsmaktadir: (Belen ve

arkadaslari, 2003)

1. On Isleme : On isleme veri kaynagindan alinan verinin desen bulmaya hazir
hale getirilmesi adimidir. Belki de web kullanim madenciliginin en 6nemli
asamasidir. Ciinkii etkili bir sekilde yapildigindan zaman ve kaynak tasarrufu

saglayacaktir. Bu adimda esas olarak veri giiriiltiiden temizlenir.

2. Desen Bulma: Veri madenciliginde desen bulmak icin kullanilan bir ¢ok
yontem ve algoritma vardir ve bunlarin ¢cogu web kullanim madenciliginde de

kullanilmaktadir.

3. Desen Analizi: Desen analizi web kullanim madenciliginin son adimudir.
Desen analizinin amaci bulunan desenlerden ilging olmayan desenleri elemektir.
Desen analizinin en ¢ok karsilasilan sekli SQL gibi bilgi sorgulama dilleri ile
yapilan uygulamalardir. Bir bagka yontem ise verilerin veri kiiplerine yiiklenerek

OLAP islemlerinin yapilmasidir.

Web icerik madenciligi dokiimanlarin icinden bilgi c¢ikarirken web kullanim
madenciligi kullanicilarin erisimlerinden bilgi ¢ikarmaktadir. Erisimlere dayali bilgilerle

kullanic1 davranislar1 bulunabilmekte ve kisiye 6zel hizmet olanag1 saglanabilmektedir.
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3.1.3 - Yapay Sinir Aglar

Beynin iistiin 0zellikleri, bilim adamlarin1 {izerinde calismaya zorlamis ve
beynin norofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli cikarilmaya
calistimistir. Beynin biitiin davraniglarim1 tam olarak modelleyebilmek icin fiziksel
bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi diisiincesi ile cesitli yapay hiicre ve
ag modelleri gelistirilmistir. Boylece Yapay Sinir Aglari denen yeni ve giiniimiiz
bilgisayarlarinin algoritmik hesaplama yonteminden farkli bir bilim alan1 ortaya
cikmistir. Yapay sinir aglari; yapisi, bilgi isleme yontemindeki farklilik ve uygulama

alanlar1 nedeniyle cesitli bilim dallarinin da kapsam alanina girmektedir ( Elmas, 2003).

Genel anlamda YSA, beynin bir iglevi yerine getirme yontemini modellemek
icin tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri
ile ¢gesitli sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar seklinde diizenlenir.
Donanim olarak elektronik devrelerle ya da bilgisayarlarda yazilim olarak
gerceklenebilir. Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak YSA, bir 6grenme
stirecinden sonra bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglanti agirliklari ile bu bilgiyi
saklama ve genelleme yetenegine sahip paralel dagilmis bir islemcidir. Ogrenme siireci,
arzu edilen amaca ulagsmak i¢in YSA agirliklarinin yenilenmesini saglayan 6grenme

algoritmalarini igerir (Haykin, 1994).
3.1.3.1 - Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

YSA’nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, paralel dagilmis yapisindan,
O0grenebilme ve genelleme yeteneginden aldigi sOylenebilir. Genelleme, egitim ya da
ogrenme siirecinde karsilasilmayan girisler icin de YSA’ nin uygun tepkileri iiretmesi
olarak tanimlanir. Bu istiin 6zellikleri, YSA’ nin karmasik problemleri ¢ozebilme
yetenegini gosterir. Giinlimiizde bir¢cok bilim alaninda YSA, asagidaki ozellikleri

nedeniyle etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur (Elmas, 2003).

1. Dogrusal Olmama : YSA’ nin temel islem elemani olan hiicre dogrusal degildir.
Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu
ozellik biitiin aga yayilmis durumdadir. Bu o6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan

karmasik problemlerin ¢oziimiinde en 6nemli ara¢ olmustur.
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2. Ogrenme : YSA’ nm arzu edilen davranis1 gosterebilmesi i¢in amaca uygun olarak
ayarlanmas1 gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmast  ve
baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. YSA’ nin karmasik
yapist nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarli olarak verilemez yada
tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen davranisi gosterecek sekilde ilgilendigi

problemden aldig1 egitim 6rneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir.

3. Genelleme : YSA, ilgilendigi problemi oOgrendikten sonra egitim sirasinda
karsilasmadign test ornekleri icin de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter
tanima amaciyla egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri
verebilir yada bir sistemin egitilmis YSA modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris

sinyalleri i¢in de sistemle ayn1 davranisi gosterebilir.

4. Upyarlanabilirlik : YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini
ayarlar. Yani, belirli bir problemi c¢ozmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki
degisimlere gore tekrar egitilebilir, degisimler devamli ise ger¢cek zamanda da egitime
devam edilebilir. Bu 6zelligi ile YSA, wuyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem

tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

S. Hata Toleranst : YSA, cok sayida hiicrenin cesitli sekillerde baglanmasindan
olustugundan paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki
biitiin baglantilar iizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA’ nin bazi
baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi iiretmesini
onemli Olciide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayi tolere etme

yetenekleri son derece yiiksektir.

6. Donanmim ve Hiz : YSA, paralel yapisi nedeniyle biiyiik 6l¢ekli entegre devre (VLSI)
teknolojisi ile gerceklenebilir. Bu 6zellik, YSA’nin hizli bilgi isleme yetenegini artirir

ve gercek zamanli uygulamalarda arzu edilir.

7. Analiz ve Tasarum Kolayligi : YSA’ nin temel islem elemani olan hiicrenin yapisi ve
modeli, biitiin YSA yapilarinda yaklasik aymidir. Dolayisiyla, YSA’nin farkli uygulama
alanlarindaki yapilar1 da standart yapidaki bu hiicrelerden olusacaktir. Bu nedenle, farkl

uygulama alanlarinda kullanilan YSA’lar1 benzer 6grenme algoritmalarini ve teorilerini
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paylasabilirler. Bu 0Ozellik, problemlerin YSA ile ¢oOziimiinde onemli bir kolaylik

getirecektir.

3.1.3.2 - Yapay Sinir Aglarimin Tarihcesi

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), beynin fizyolojisinden yararlanilarak olusturulan
bilgi isleme modelleridir. Baz1 bilim adamlari, beynimizin giiclii diisiinme, hatirlama ve
problem ¢6zme yeteneklerini bilgisayara aktarmaya calismiglardir. Baz1 arastirmacilar
ise, beynin fonksiyonlarmi1 kismen yerine getiren bir ¢ok modelleri olusturmaya

calismislardir (Efe ve Kaynak, 2000).

YSA’larin O6grenme Ozelligi, arastirmacilarin dikkatini ceken en Onemli
ozelliklerden birisidir. Ciinkii herhangi bir olay hakkinda girdi ve ciktilar arasindaki
iliskiyi, dogrusal olsun veya olmasin, elde bulunan mevcut 6érneklerden 6grenerek daha
once hi¢c goriilmemis olaylari, onceki Orneklerden cagrisim yaparak ilgili olaya

coziimler iiretebilme 6zelligi YSA’lardaki zeki davranisin da temelini tegkil eder

1943 yilinda bir norobiyolojist olan Warren McCulloch ve bir istatistik¢i olan
Walter Pitts, “Sinir Aktivitesindeki Diisiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” baslikli bir
makale ile ilk dijital bilgisayarlara 1s1k tutmustur. John Von Neumann bu makaleyi,
“elektronik beyinler” icin bir kopya olarak gOormiistir. Yapay zeka alanindaki
arastirmacilar icerisinde istisnai bir yeri olan Marvin Minsky, bu makaleden aldigi
ilhamla makroskobik zeka fikrini ortaya atmis ve uzman sistemlerin dogmasina neden
olmustur. Bronx Yiiksek Bilim Okulu’ndan Frank Rosenblatt, géziin hesaplamalan ile
ilgilenmistir. Bu bilim adamlari, 6grenmenin ve zekanin herhangi bir 6zelliginin
simiilasyonunda bilgisayarlarin aktif olarak nasil kullanilabilecegini, 1956 yilinda

diizenlemis olduklar1 ilk yapay zeka konferansinda tartismislardir.

1959’da, Stanford iiniversitesinden Bernard Widrow, basit ndron benzeri
elemanlara dayanan ve “adaline” (Adaptive Linear Neuron) olarak adlandirilan bir
adaptif lineer elemani gelistirmistir. Adaline ve iki tabakali bi¢imi olan “madaline”
(Multiple Adaline); ses tanima, karakter tanima, hava tahmini ve adaptif kontrol gibi
cok cesitli uygulamalar icin kullanilmigtir. Daha sonralar1 adaline, ayrik bir ¢ikis yerine

stirekli bir ¢ikis iiretmek icin gelistirilmistir. Widrow, telefon hatlar1 {izerindeki ekolar1
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elimine etmeye yarayan adaptif filtreleri gelistirmede, adaptif lineer eleman

algoritmasini kullanmistir. Bununla ilk defa YSA’lar gercek bir probleme uygulanmigtir

Helsinki Teknik Universitesi’nden Teuvo Kohonen, 1970’lerin ilk yillarinda
adaptif 6grenme ve birlesik hafizalar lizerine temel caligmalar yapmis ve bu oldugu

calismalari ile danismansiz 6grenme metotlarinin gelismesine 151k tutmustur

Minsky ve Papert’in perseptron isimli kitaplarinda, YSA’nin temel olarak ilgi
cekici konular olmadigini belirtmeleri bir ¢ok arastirmacinin bu alanda caligmaktan
vazgecmelerine sebebiyet vermistir. YSA konusunda ¢alismaya devam eden Grossberg ,
YSA modellerini yapilandirmak i¢in norolojik verinin kullanilmasi, algi ve hafiza i¢in
YSA tabanli mekanizmalarin Onerilmesi, belirgin esitliklerle biitiinlesen bir sinaptik

model i¢in bir iligkilendirici kural tizerinde ¢aligmistir.

1982 yilinda ilgi ceken bir baska gelisme, molekiiller biyolojiden beyin
kuramciligina gecis yapan bir model Caltech fizikg¢isi Hopfield tarafindan sunulmustur.

Kendi adiyla anilan bir ag yapist mevcuttur ve bir ¢ok alana uygulanmistir.

1987 yilinda yapilan ilk yapay sinir aglar1 sempozyumundan sonra YSA
uygulamalar1 yayginlagsmistir. Giintimiizde, YSA’larla ilgili arastirmalar yapan cok
sayida bilim adami ve arastirma gruplar1 vardir. Farkli bilim ve ilgi alanlarinda ¢alisan

bircok arastirmaci, bir¢cok yeni gelismeleri sunmaya devam edeceklerdir.
3.1.3.3 - Yapay Sinir Agimin Yapisi

Sinir hiicreleri bir grup halinde islev gordiiklerinde ag olarak adlandirilirlar ve
boyle bir grupta binlerce noron bulunur. Yapay noronlarin birbirleriyle baglantilar
araciligiyla bir araya gelmeleri yapay sinir agini1 olusturmaktadir. Yapay sinir agiyla
aslinda biyolojik sinir aginin bir modeli olusturulmak istenmektedir. Noronlarin ayni

dogrultu iizerinde bir araya gelmeleriyle katmanlar olusmaktadir (Haykin, 1994).

Katmanlarin degisik sekilde bir birleriyle baglanmalar1 degisik ag mimarilerini

dogurur. YSA’lan ii¢ katmadan olusur. Bu katmanlar sirasiyla;



a) Girdi Katman: : Bu katmandaki proses elemanlar1 dis diinyadan bilgileri
alarak ara katmanlara transfer ederler. Baz1 aglarda girdi katmaninda herhangi bir bilgi

isleme olmaz.

b) Ara Katman (Gizli Katman) : Girdi katmanindan gelen bilgiler islenerek ¢ikti
katmanina gonderilirler. Bu bilgilerin islenmesi ara katmanlarda gerceklestirilir. Bir ag

icinde birden fazla ara katman olabilir.

¢) Cikti Katmanm: : Bu katmandaki proses elemanlari ara katmandan gelen
bilgileri isleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi seti i¢in iiretmesi gereken ¢iktiy1

iiretirler. Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya gonderilir.

Baglanti
_'O \ ', euren
(O
Wl |
—O O—
—( O—
Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 3.10 : Yapay Sinir Ag1 Modeli

3.1.3.4 - Yapay Sinir Ag1 Noron Modeli

YSA’lar, insan beyninin c¢alisma prensibi Ornek alinarak gelistirilmeye
calisitlmistir ve aralarinda yapisal olarak bazi benzerlikler vardir. Bu benzerlikler

Cizelge 3.1°de verilmigtir.
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Cizelge 3.1 : Sinir Sistemi ile YSA’nin benzerlikleri

SINIR SISTEMI | YSA SISTEMIi
Neuron Islem elemani
Dendrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman cikisi
Sinapslar Agirhiklar

Bir YSA modelinin temel birimi, Sekil 3.11°de gosterilen islem elemanidir. Bu
elemen yapay noron olarak adlandirilir. Noron modelinin ii¢ temel elemani vardir

(Cavdur, 2005):

e Her biri kendine ait bir agirlikla karakterize edilen, sinapsisler (synapses veya
connecting links) kiimesi. Ozel olarak, j sinapsisindeki kK ndronuna bagli olan x;
sinyali, wy; agirligiyla carpilir. wy; agirliginda indislerinin yazim sekli 6nemlidir.
[k indis incelenen norona, ikinci indis de sinapsisin giris tarafindaki nérona
karsilik gelmektedir. Literatiirde bu gosterimin tersi de kullamlmaktadir. Ilgili
sinapsis yiikseltici ise wy; agirhig pozitif, indirgeyici ise negatiftir.

e Sirasiyla noronun sinapsisleri tarafindan agirliklandirilmis giris sinyallerini
toplamak i¢in bir toplayici, burada aciklanan islemler bir dogrusal birlestirici
olusturmaktadir.

e Noron cikisinin biiylimesini sinirlandirmak icin bir aktivasyon fonksiyonu
(activation veya squashing function). Tipik olarak, normalize edilmis bir néron

cikist [0,1] veya [ —1,+1] araliklarindadir.
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Sekil 3.11 : Yapay Sinir Ag1 N6ron Modeli

k noronu,
P

Ui = z WEiX; 3.1
j=1

ve

x, giris sinyalleri, w;, Wio,..., Wiy

,,,,,

denklemleriyle tanimlanabilir. Burada, x; x;

sinaptik agirliklar, ux dogrusal birlestirici ¢iktisi, & esik, ¢ (.) aktivasyon fonksiyonu,

ve yk ¢ikis sinyalidir.

6 esiginin uygulanmasiyla, dogrusal birlestiricinin ux ¢ikisinda,

Vk = Uk — 6k 3.3)
seklinde bir doniisiim olmaktadir.

3.1.3.5 - Aktivasyon Fonksiyonlari

Transfer fonksiyonu olarak da gecen aktivasyon fonksiyonu, birlestirme

fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir islemden gecirerek hiicre ¢iktisini belirleyen
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ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur ve yapay noron modelinde ¢(.)

olarak ifade edilmektedir. Noron modellerinde, hiicrenin gerceklestirecegi isleve gore

cesitli tipte aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir ( Elmas, 2003). Bunlar;

a) Esik aktivasyon fonksiyonu : Eger net deger sifirdan kiigiikse sifir, sifirdan
daha biiyiik bir deger ise net ¢ikisinda +1 degeri verir. Esik aktivasyon fonksiyonunun
—1 ile +1 arasinda degiseni ise signum aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir.
Signum aktivasyon fonksiyonu, net giris degeri sifirdan biiyiikse +1, sifirdan kiiciikse —
1, sifira esitse sifir degerini verir. Sekil 3.12°de esik aktivasyon fonksiyonunun grafigi

goriilmektedir.

Sekil 3.12 : Esik Aktivasyon Fonksiyonu.

b) Lineer aktivasyon fonksiyonu : Bu fonksiyonun cikis1 girigine esittir. Siirekli
cikislar gerektigi zaman cikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonunun lineer aktivasyon
fonksiyonu olabildigine dikkat edilmelidir. Sekil 3.13’da dogrusal aktivasyon

fonksiyonu goriilmektedir.

Sekil 3.13 : Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
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f(x)=x (3.4)

seklinde ifade edilir.

¢) Lojistik fonksiyon : Bu fonksiyonunun lineer olmamasindan dolay: tiirevi
alinabilmektedir Boylece daha sonraki boliimlerde goriilecek olan geri yaymimli
aglarda kullanmak miimkiin olabilmektedir. Sekil 3.14’da logaritma sigmoid transfer

fonksiyonu goriilmektedir.

¥
A+
f

Sekil 3.14 : Logaritma Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu.

Lojistik fonksiyonu, f(x) =lojistik(x) = . (3.5)

1+ exp(-px)
seklinde ifade edilir.
Buradaki § egim sabiti olup genelde bir olarak secilmektedir.

d) Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu : Bu fonksiyonda lineer olmayan
tiirevi alinabilir bir fonksiyondur. +1 ile —1 arasinda cikis degerleri iireten bu fonksiyon

lojistik fonksiyona benzemektedir.Denklemi asagida goriildiigii gibidir.

f(x) = tanh(x) = & ¢ (3.6)
e +e
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Bu aktivasyon fonksiyonlarindan baska fonksiyonlar da vardir. Yapay sinir
aginda hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi probleme baglh olarak

degismektedir. Yukarida verilen fonksiyonlar en genel aktivasyon fonksiyonlaridir.
3.1.3.6 - Yapay Sinir Aglarimin Siniflandirilmasi

YSA’lar, genel olarak birbirleri ile baglantili islemci birimlerden veya diger bir
ifade ile islemci elemanlardan (néron) olusurlar. Her bir sinir hiicresi arasindaki
baglantilarin yapis1 agin yapisim belirler. Istenilen hedefe ulasmak icin baglantilarin
nasil degistirilecegi 0grenme algoritmasi tarafindan belirlenir. YSA’lar yapilarina ve

ogrenme algoritmalarina gore siniflandirilirlar (Haykin, 1994).
1. YSA’larin Yapilarina Gore Siniflandiriimast :

Yapay sinir aglari, yapilarina gore, ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olmak

izere iki sekilde siniflandirilirlar.

a) Ileri Beslemeli Aglar : ileri beslemeli bir agda islemci elemanlar (IE) genellikle
katmanlara ayrilmislardir. Isaretler, giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii
baglantilarla iletilir IE’ler bir katmandan diger bir katmana baglanti kurarlarken, ayn
katman igerisinde baglantilar1 bulunmaz. Sekil 3.15°de ileri beslemeli ag i¢in blok
diyagram gosterilmistir. Ileri beslemeli aglara 6rnek olarak cok katmanli perseptron
(Multi Layer Perseptron-MLP) ve LVQ (Learning Vector Quantization) aglar

verilebilir.

0 [ § F¥ o)

Sekil 3.15 : Ileri Beslemeli Ag icin Blok Diyagram

b) Geri Beslemeli Aglar : Bir geri beslemeli sinir ag1, ¢ikis ve ara katlardaki c¢ikislarin,

giris birimlerine veya Onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece,
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girisler hem ileri yonde hem de geri yonde aktarilmis olur. Sekil 3.16’de bir geri
beslemeli ag goriilmektedir. Bu ¢esit sinir aglarinin dinamik hafizalar1 vardir ve bir
andaki cikis hem o andaki hem de onceki girisleri yansitir. Bundan dolayi, 6zellikle
onceden tahmin uygulamalari i¢in uygundurlar. Bu aglar cesitli tipteki zaman-serilerinin
tahmininde oldukc¢a basar1 saglamislardir. Bu aglara 6rnek olarak Hopfield, SOM (Self

Organizing Map), Elman ve Jordan aglar1 verilebilir.

YSA
x(0) F(Wy(t)) yit+d)

j}f"’

y(t)

Gecileme
ﬂ

Sekil 3.16: Geri Beslemeli Ag Icin Blok Diyagram
2. YSA’larin Ogrenme Algoritmalarina Gére Simiflandirilmast :

Ogrenme; gozlem, egitim ve hareketin dogal yapida meydana getirdigi davranis
degisikligi olarak tanimlanmaktadir. O halde, birtakim metot ve kurallar, gbzlem ve
egitime gore agdaki agirliklarin degistirilmesi saglanmalidir. Bunun icin genel olarak i¢
ogrenme metodundan ve bunlarin uygulandigi degisik O6grenme kurallarindan soz

edilebilir. Bu 6grenme kurallar1 asagida aciklanmaktadir.

a) Damsmanli Ogrenme : Bu tip 6grenmede, YSA’ya ornek olarak bir dogru ¢ikis
verilir. Istenilen ve gercek cikti arasindaki farka gore IE’ler aras1 baglantilarin agirligini
en uygun cikist elde etmek icin sonradan diizenlenebilir. Bu sebeple danismanli
O0grenme algoritmasinin bir “Ogretmene” veya “danigsmana” ihtiyact vardir. Sekil
3.17°de danmigsmanl 6grenme yapist gosterilmistir. Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen
delta kurali ve Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta
kurali veya geri yayilim algoritmasi danismanhi 6grenme algoritmalarina o6rnek olarak

verilebilir.
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Cergek cilas

Hata

Sekil 3.17 : Danismanli Ogrenme Yapisi.

b) Danismansiz Ogrenme : Girise verilen 6rnekten elde edilen cikis bilgisine gore ag
siniflandirma kurallarin1 kendi kendine gelistirmektedir. Bu 6grenme algoritmalarinda,
istenilen cikis degerinin bilinmesine gerek yoktur. Ogrenme siiresince sadece giris
bilgileri verilir. Ag daha sonra baglanti agirliklarini ayni 6zellikleri gosteren desenler
olusturmak {iizere ayarlar. Sekil 3.18’de damismansiz 6grenme yapis1 goOsterilmistir.
Grossberg tarafindan gelistirilen ART (Adaptive Resonance Theory) veya Kohonen
tarafindan gelistirilen SOM (Self Organizing Map) 6grenme kurali danigsmansiz

ogrenmeye Ornek olarak verilebilir.

Gergek gikig

(1) :> A 7

Sekil 3.18 : Danismansiz Ogrenme Yapist.

¢) Takviyeli 6grenme : Bu 6grenme kurali danismanli 6grenmeye yakin bir metoddur.
Denetimsiz 0grenme algoritmasi, istenilen cikisin bilinmesine gerek duymaz. Hedef

ciktiyr vermek i¢in bir “0gretmen” yerine, burada YSA’ya bir ¢ikis verilmemekte fakat
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elde edilen cikisin verilen girise karsilik iyiligini  degerlendiren bir kriter
kullanilmaktadir. Sekil 3.19°da takviyeli 6grenme yapis1 gosterilmistir. Optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in Hinton ve Sejnowski’nin gelistirdigi Boltzmann kurali veya

GA takviyeli 6grenmeye ornek olarak verilebilirler.

Yapa
(irig Si.tiry Ctergek gilag
Y — Y L
Kritik Kritik T aloviye
Izaretler lgaret Teareti
Ureteci ¥

Sekil 3.19 : Takviyeli Ogrenme Yapis1
3.1.3.7 - Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Yapay sinir aglarinin 6grenme siirecinde de, tipki dis ortamdan gozle veya
viicudun diger organlariyla uyarilarin alinmasi gibi dis ortamdan  girisler alinir, bu
girislerin beyin merkezine iletilerek burada degerlendirilip tepki verilmesi gibi yapay
sinir aginda da aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bir tepki ¢ikisi iiretilir. Bu ¢ikis
yine tecriibeyle verilen c¢ikisla karsilastirilarak hata bulunur. Cesitli Ogrenme
algoritmalariyla hata azaltilip gercek cikisa yaklasilmaya calisilir. Bu caligsma siiresince
yenilenen yapay sinir agimn agirhiklanidir. Agirliklar her bir ¢evrimde yenilenerek
amaca ulasilmaya calisilir. Amaca ulagmanin veya yaklagsmanin Olg¢iisii de yine
disaridan verilen bir degerdir. Eger yapay sinir ag1 verilen giris-cikis ¢iftleriyle amaca
ulasmis ise agirlik degerleri saklanir. Agirliklarin siirekli yenilenip istenilen sonuca

ulasilana kadar gegen zamana 6grenme ad1 verilir (Efe ve Kaynak, 2003)

Yapay sinir ag1 6grendikten sonra daha once verilmeyen girisler verilip, sinir ag1
cikistyla gercek cikist yaklasimi incelenir. Eger yeni verilen Orneklere de dogru
yaklasiyorsa sinir ag1 isi 6grenmis demektir. Sinir agina verilen ornek sayist optimum

degerden fazla ise sinir ag1 isi 0grenmemis ezberlemistir. Genelde eldeki orneklerin
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yiizde sekseni aga verilip ag egitilir, daha sonra geri kalan ylizde yirmilik kisim verilip

agin davranisi incelenir diger bir deyisle ag boylece test edilir.

Cizelge 3.2 : Ogrenme Algoritmalar1 ve Uygulandiklar1 Alanlar

Uygulama Tipi Yapay Sinir A1

* Geri Yayilim

* Delta Bar Delta

* Gelistirilmis Delta Bar Delta

* Yonlendirilmis Rastsal Tanima
* Geri Yayilim icinde Self Organizing
Map

* Higher Order Neural Networks
* Learning Vektor Quantization
Siniflandirma * Counter-Propagation

* Olasilikli Yapay Sinir Aglari

* Hopfield

Veri Iliskilendirme (Data Boltman Makinesi
Association) * Bidirectional Associative Memory

* Spantion - Temproal Pattern
Recogniation

Ongorii Tanima

Veri Kavramlastirma | * Adaptive Resonance Network
(Data Conceptualization)

* Self Organizing

Bir¢ok 6grenme algoritmasinin bulunmasindan dolayr bu kisimda sadece en

popiiler 6grenme algoritmasi olan Geri Yayinim Algoritmasi anlatilacaktir.

Geri Yavilim Algoritmast

Yapay sinir aglar1 belki de en ¢ok tahmin amaciyla kullanilmaktadir. Tahmin
icin kullanilan yapay sinir aglar icinde de en yaygin olarak kullamilani geri yayilim
algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasi ileri beslemeli ve ¢ok katmanli bir ag
mimarisini gerektirmektedir. Geri yayilim Algoritmasi, YSA’lar agisindan en 6nemli
tarithsel gelismelerden biridir.Geri yayilim algoritmasi veya bir baska adiyla
Genellestirilmis Delta Algoritmast uygulamada en cok kullanilan Ogretme
algoritmasidir. Hata, agdaki agirliklarin bir fonksiyonu olarak goriiliir ve hatalarin

kareleri ortalamasi dereceli azaltma yontemi kullanilarak, minimize edilmeye c¢alisilir.
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Bu algoritma, hatalar ¢ikistan girise geriye dogru azaltmaya calismasindan dolay: geri

yayilim ismini almistir (Haykin, 1994).

Geri yayilim algoritmasi, cok katmanh aglar1 egitmede en ¢cok kullanilan temel
bir 6grenme algoritmasidir. Egitme islemi ve egitimden sonraki test islemi bu akisa gore
gerceklestirilir. Geri yayilim algoritmasi, danismanli 6grenme yontemini kullanilir.
Ornekler aga ogretilir ve aga hedef degeri verilir. Ogrenme, her 6rnek icin agin cikti
degeri ile hedef degerinin ile karsilastirilir. Hata degeri, aga tekrar geri besleme seklinde
verilir. Ornek setindeki hata kareleri toplamini azaltmak igin noronlar arasindaki

baglant1 agirliklart degistirilir.

Burada, gizli katman sayisini tespit etmek zor bir islemdir. Gizli katmanlar,
dogrusal olmayan yada degiskenler arasinda etkilesim var ise kullanilir. Bu etkilesim ne
kadar karmagiksa, o kadar cok gizli katmana ihtiya¢ duyulur. Eger az sayida gizli
katman kullanilirsa ag 6grenmeyi basarmaz. Gereginden fazla sayida gizli katman
bulunmasi halinde ise, ag ezberler. Bu da agin, yeni ornekler icin genelleme yetenegini
azaltir. Amag, agin genelleme yetenegini optimum yapabilecek en az sayida katmani
kullanmaktir. Ag1 dogru zamanda durdurmak, agin ezberlemesini onler. Gizili katman
sayisint belirlemenin hizli bir yolu yoktur. Bunu belirlemek i¢in benzer veri seti
kullanilmis tecriibelerden faydalanilabilir. Geri yayilim algoritmasinin bir dezavantaj,

yakinsama hizinin yavas olmasi ve yerel en iyi ¢oziimlerde durabilmedir.

Tipik ¢ok katl1 geri yayilim agi, daima; bir giris tabakasi, bir ¢ikis tabakasi ve en
az bir gizli tabakaya sahiptir. Gizli tabakalarin sayisinda teorik olarak bir sinirlama
yoktur. Fakat genel olarak bir veya iki tane bulunur. Bu algoritmanin akis semast Sekil

3.20’de verilmistir.
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Baslangig agulibkdarim rasgele seg

v

Ogrenmeye bagla

|

Girig setind girig katina uygula -

:

Islemei elemanlarmn iizerinden cikis hesapla

kabul edilemez Eg;m EGradientj az..'altma
hata? » ile agulklan veniden
diizenle
kabul edilebilir

Test iglemine bagla

+

Ugretme weya test girig setind vapay sinir afuwen
girig katina uygula

¥

Iglemei elemanlarmun izerinden gilag: hesapla

!

Aon gercek cikam

hayr

Cririg set tamamlands ma?

Sekil 3.20 : Geri Yayilim Algoritmasinin Akis Semasi

Ogrenme algoritmas1 olarak geri yayilim algoritmasi segildiginde Ogrenme
katsayis1 6nem kazanmaktadir. n: Ogrenme katsayisidir. Ogrenme katsayisi, agirliklarin
bir sonraki diizeltmede hangi oranda degistirilecegini gostermektedir. Kiiciik 6grenme
katsayilari, agin sonuca ulagsmasini yavaslatir. Biiylik 6grenme katsayilari, agin sonuca

daha kisa siirede ulasmasim saglar. Bununla birlikte ¢ok yiiksek oranlar agin
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hesaplamalarinda biiyilk salinimlara neden olur ve agmn dip noktayr bulmasim

engelleyebilir. Ogrenme katsayis1 icin tipik degerler 0,01 ile 0,9 arasinda degisir.

Karmasik ve zor ¢alismalar icin kiiclik 6§renme katsayilar1 secilmesi onerilir.

Geri yayilim algoritmasinin matematiksel gosteriminde kullanilan notasyonlar

asagidaki gibidir (Haykin, 1994):

i, j ve k , ag boyunca soldan saga dogru yayilan farkli néronlar1 gostermektedir. j
noronu i noronunun sagindaki katmanda ve k noronu j noronunun sagindaki
katmanda bulunmaktadir.

n iterasyonu, aga verilen n. egitim 6rnegini gostermektedir.

g(n), n. iterasyondaki hata kareleri toplamim gostermektedir. Tiim n degerleri
icin &(n)ortalamast, £, ortalama karesel hatasini gostermektedir.

e, (n), n. iterasyonda, j ndronu cikisindaki hata sinyalini gostermektedir.

d; (n), n. iterasyonda, j nronu ¢ikisindaki istenen cevabi gostermektedir.

y; (n), n. iterasyonda, j néronu ¢ikisindaki fonksiyon sinyalini gostermektedir.
W (n), n. iterasyonda, i noronu cikisini, j néronu girisine baglayan sinaptik
agirhgr gostermektedir. Bu agirhia n. iterasyonda uygulanan diizeltme AW, (n)

ile gosterilmektedir.

v, (n), n. iterasyonda, j néronunun net icsel aktivite diizeyini gostermektedir. Bu

deger, j noronundaki dogrusal olmayan yapiya uygulanan sinyali

gostermektedir.

?, (.), j néronunun giris ¢ikis arasindaki dogrusal olmayan yapimn fonksiyonel

iligkisini tanimlayan aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir.

6, , j noronuna uygulanan esik degerini gdstermektedir. Esik degerinin etkisi, -1
degerine esit olan bir w, = 6, agirlik sinapsi ile gosterilmektedir.

X, (n), giris vektoriiniin , n. iterasyondaki, i. elemanin1 gostermektedir.

0, (n), cikis vektoriiniin , n. iterasyondaki, k. elemanin1 gostermektedir.

n, ogrenme katsayisin1 gostermektedir.
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n. iterasyonda, j noronu ¢ikisindaki hata sinyali,
e;(n)=d,(n)-y,(n), jndronu bir ¢ikis diigiimii (3.7)

seklinde tanimlanmaktadir. Buna gore, agin hata kareleri toplama,

eln) = Y e (n) (3.8)

jec

olarak yazilmaktadir. Verilen bir egitim kiimesi icin & , egitim kiimesi 6grenme

ay

performansinin 6lgiisii olarak maliyet fonksiyonunu gostermektedir.Ogrenme siirecinin

amaci, £, degerini en kiiciikleyecek sekilde ag parametrelerinin ayarlanmasidir.

Solundaki ndron katmani tarafindan iiretilen fonksiyon sinyalleri kiimesini giris

olarak alan bir j noronu ele alinsin, j néronunun net i¢sel aktivite diizeyi,

v, (n)= Zp:wﬁ (n)y,. (n) (3.9

i=0

olarak tanimlanmaktadir.Buna gore, n. iterasyonda , j ndronuna uygulanan fonksiyon

sinyali,
v;(n)=,(v;(n)) (3.10)

ve w, (n) sinaptik agirhgma uygulanan, AW, (n)diizeltme degeri Denklem 3.11°deki

gibidir.
AW, (1) =16, (n)y, (n) (3.11)
elde edilir. Burada yerel egim,

J; (n)= e; (n)qu (vj (n)) (3.12)
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seklinde tanimlanmaktadir. Denkleme gore, j ndronu i¢in yerel egim e, (n) hata sinyali
ile @ (v j (n)) aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin carpimudir. (n)nun degeri

hesaplanirken, j noronunun konumuna bagh olarak iki farkli durum olusmaktadir.

Bunlar;

e j noronunun ¢ikis diiglimii olmas1 durumunda, kendisine ait bir istenen cevabi

bulunmaktadir. Bu nedenle, e, (n) hata sinyali ve J, (n) dogrudan

hesaplanabilmektedir.
® j noronunun ara diigim olmasi durumunda ise hata sinyali, j noronuna,
dogrudan bagh olan, sonraki gizli katman veya ¢ikis katmanindaki noronlara ait

0 degerlerinin agirliklarinin ¢arpilmasiyla
8, ()= (v,()Y 8, (0w, () (3.13)
k

denklemi elde edilmektedir.

Denklem 3.14’deki gibi agirliklar revize edilir. Bu ¢evrim &, nin degeri istenen

minimum seviyeye gelinceye kadar devam eder.
w,; (Yeni) = w, (Eski) + Aw , (n) (3.14)
3.2 - Yontem

3.2.1 — Genel Bilgiler

Uygulama calismasi, veri madenciliginin Internet iizerindeki uygulama alani
Web madenciliginin bir dali olan, Web icerik madenciliginin kapsamina girmektedir.
Web icerik madenciligi temel olarak Internet de sakli bilgiyi bulma iizerine
yogunlagsmistir (arama motorlari, vs.). Web icerik madenciligi akilli yazilim ajanlar

(Web robotlari, Web oriimcekleri vs.) ile ilgilidir.

Genel anlamda Web madenciligi, veri madenciligi tekniklerini kullanarak Web’de

bulunan dosya ve servislerden otomatik olarak ©Ongoriilmeyen bilgiye ulasmaktir.



69

Giiniimiizde bu islemlerden bir¢cogu rahatlikla arama motorlar1 veya dizin arama siteleri
tarafindan yapilabilmektedir. Buna ragmen web madenciligine ihtiya¢ duyulmasinin

ana nedenleri ;

¢ Arama motorlarinda arama yapildiginda, listelenen sonuclar icerisinde arastirilan
konuyla yeteri kadar ilgisi olmayan bilgiler ile karsilasiimakta ve sonuglar
siralanirken en ¢ok ilgiliden en az ilgili olana dogru ilerleyen bir sira
bulunmamaktadir. Bu durum kullanicilar1 isteksiz yapmakta ve karmasik
sorgular sonucu istenen bilgiye ulasilmasi gerekliligi kullanicilarin uzman
bilgisine sahip olmasini sorunlu hale getirmektedir.

¢ Dizin arama yonteminde, ana konulardan baslayarak ve giderek alt diizeylere
inerek, aranilan konuya dogru ilerlenebilmektedir. Bu durumda kullanicilarin,
kendileri i¢in en uygun secenegi kendilerinin bulmasi ve Kkarsilarina ¢ikacak
olan c¢ok sayida sayfadan olusan sayfa listesinde hangi sayfalarin islerine
yarayacagin kendilerinin belirlemesi gerekmektedir. Cogu kullanicinin boyle

bir islemi tam olarak yerine getirecek kadar zaman1 olmamaktadir.

Bu sorunlar nedeniyle kullanicilara farkli bir alternatif olarak, belirlenen spesifik
bir konuda Internet iizerinde arama yapan bir derleyici gelistirilmistir. Konu bu
calismada kus gribi ( Avian Influenza ) olarak secilmistir. Kus gribinin sec¢ilmesinin
nedeni bu giinlerde popiiler bir konu olmasindandir. Ileride de anlatilacag: gibi dnerilen
derleyici ve ilgililik degerlendirici yapisinin esnek olmasi sebebiyle, gelistirilen
derleyici, istenilen herhangi bir konuda calisabilmektedir. Istenilen konuya ait belirtilen
sayida anahtar kelimenin ve baslangic noktasi olacak referans sitelerin uzman Kkisi

tarafindan belirlenmesi yeterli olmaktadir.

Derleyici taradigr sitelerin ilgili olup olmadiklarina bir veri madenciligi teknigi
olan yapay sinir ag1 kullanarak karar vermektedir. Burada, Ozmutlu ve arkadaslarinin
ASIS&T ( The Information Society for the Information Age ) 2004’de sunduklari
“Giivenlik konusunda gelistirilmis 6zel bir web derleyicisi” konulu calisma referans
alinmistir. Bu c¢alismada oOnerilen derleyici tasarimi kismen hayata gecirilmistir. Bu
calisma asamalar seklinde gerceklestirilmistir. Daha ©nceki calismalarda sayfalarin

ilgililik secimi i¢in anahtar kelime sikliklarin1 sayma teknigi kullamlmistir ve 2005
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yilinda Ozmutlu ve arkadaslar1 tarafindan Bursa Emniyet Miidiirliigii ile bilisim
suclarini belirlemek amaciyla ortak bir proje kapsaminda uygulamaya gecirilmistir. Bu
caligmanin Onceki caligmalardan farklilig1 ise sayfalarin ilgililigini yapay sinir aglari
kullanilarak degerlendirmesi ve gelistirilen dinamik versiyon ile uzman kisi bilgisini

karar mekanizmasina katmasidir.

Sayfalarin ilgililik degerlendirmesi i¢in web sayfalarinin metin icerigini
kullanilmaktadir. Yaklasimin dogru degerlendirme yapabilmesi i¢in ¢ok kaliteli anahtar
kelimeler kullanilmas1 gerekir. Anahtar kelime se¢iminde kus gribi ile ilgili sayfalarda
cok siklikla bulunan kelimelerin tespit edilmesi Onemlidir. Bu degerlendirmede
dokiiman yapisi, imajlar gibi diger ilgili 6zellikleri kullanmamaktadir. Imaj gibi
objelerin degerlendirilmesi imaj tamima gibi ¢ok kapsamli bir calismayr da

gerektireceginden bu tez kapsaminda ele alinmamaistir.

Derleyicinin ¢esitli Web sayfalarina ulasma yontemi olarak, bu c¢alismada
temelde link tabanli yaklasim kullanilmaktadir. Buna gore bir dokiimani referans
gosteren bir web sayfasinin gercekte onun icerigi hakkinda yeterli izleri icermesi

gerektigine dayanan bir degerlendirme mantig1 kullanmaktadir (Chakrabarti, 1999).

Gelistirilen derleyici, istenilen herhangi bir konuda ¢alisabilmektedir. Istenilen
konuya ait belirtilen sayida anahtar kelimenin ve baslangi¢c noktasi olacak referans

sitelerin uzman kisi tarafindan belirlenmesi yeterli olmaktadir.
3.2.2 - Sistem Yapisi

Gelistirilen 6zellestirilmis derleyici, kus gribi konusuyla ilgili Web’deki siteleri
bulmay1 amaglamaktadir. Fakat daha once de belirtildigi gibi, herhangi bir konuya ait
anahtar kelimelerin ve baslangic noktasi olacak referans sitelerin uzman kisi tarafindan

belirlenmesi ile her konuya uygulanabilir.

Derleyici, baslangigtaki verilen sitelerin linklerini belirmekte ve sirasiyla biitiin
linkleri taramakta ilgili bulduklarin1 kaydetmekte, ilgisiz sitelerinde adresi bilgi olarak

tutulmaktadur. Ikinci ¢evrimde ilgili bulunan sitelerle biiyiiyen referans sitelerin linkleri
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tekrar belirlenmekte ve derleyici tekrar calisarak yeni ilgili siteler belirlenmektedir. Bu

dongii sistemi istenildigi kadar calismaya devam ettirilebilir.

Bu calismada sayfalarin ilgililik degerlendiricisi olarak yapay sinir aglari
kullanilmaktadir. fleri beslemeli, cok katmanli ve bir danismanli 6grenme teknigi olan
geri yayillim algoritmasini kullanan yapay sinir ag1 kullanilmistir. Agdaki gizli katman
say1s1 birdir. Ogrenme katsayis1 (1)) 0.05 olarak alinmistir. Kullanilan ag yapist Sekil 3.
21°de gosterilmektedir.

1. ve 2. Katmanlar
Arasindaki Agirliklar

— 2. ve 3. Katmanlar

'\\ Arasindaki

Girdiler Q Qlktl
Anahtar ) Igililik
Kelimeler ) Durumu

%K_J %K_J
Giris Gizli Cikis
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.21 : Kullanilan Yapay Sinir Ag1

e Giris Katmam : Agm bu katmaninda anahtar kelime sayisinda noron
bulunmaktadir. Anahtar kelimenin ilgili sitede olup olamama durumuna gore
girdi deger almaktadir. Anahtar kelime sitede yok ise deger sifir olmakta,
aksi halde ilgili kelimenin agirlig1 girdi olarak aga verilmektedir. Yapilan
deneylerde 10 ve 15 anahtar kelimeli yani giris katmani noron sayili
YSA’lar1 kullanilmastir.

® Gizli Katman : Bu katmandaki noron sayisi deneylerde 15 veya 30 alinmistir
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e (ikis Katmami : Bu katmandaki noron sayist birdir. Degerlendirilen sitenin

ilgili olup olmamasina gore bir sonug iiretir.

Derleyicinin karar verme mekanizmasini olusturan YSA’nda geri yayilim
algoritmasi kullanilmistir. Bu egitim algoritmasinin adimlari Boliim 3.1.3.7.1°de detayh
olarak verilmistir. Tahmin

Derleyicide amaglanan dogru tahmin yapmaktir.

problemlerinde de cogunlukla geri yayilim egitim algoritmasi tercih edilmektedir.

YSA’da baslangicta agirliklar rasgele atanmaktadir. Bu calismada rastgele
[0,1]

tamamlandig1 ve her bir ¢cevrimin hata degeri tutulmaktadir.

agirliklar araliginda verilmistir. Veritabaninda egitimin ka¢ c¢evrimde

Yapilan iki versiyonda Visual Basic 6.0 programlama dilinde yazilmistir.
Baslangictaki referans sitelerin ve daha sonra ilgili bulunan sitelerin dokiimani sabit
diskte C:\ep\veriler\sayfalar adresinde tutulmaktadir. Ayrica egitimde kullanilan
sitelerin metinleri de C:\ep\veriler\Egitim_Sayfalari adresinde kayitlidir. Programda
kullanilan veriler vt isimli bir Access veri taban1 dosyasinda tutulmaktadir. Bu dosyada

kullanilan tablolar ve gorevleri asagidaki gibidir ;

o Agirlik_12 : Kullamlan yapay sinir agimin birinci ve ikinci katmani arasindaki
agirhiklar Sekil 3.22°de gosterilen tabloda tutulmaktadir. Agirliklarin aktif
olduklar1 alan Sekil 3.21°de goriilmektedir.

agirlik_12 : Tablo M=
agirik_12_id | wij1 | w2 | w3 | wijd | WS |
B 533 0,439342627 0085556204 03293284770 -0,268562801 -0 577696651 06
B 534 09755384587 07190299501 -0,853279251 10336663453 -0,366649022 0.1
B 535 0597626355 06203990738 0,2657133926 1,1106084221 07847945879 0,
B 836 -0,84341167 -0893279403 06523299827 -0,402298204 -0,992429139 0,
3 537 -0,18675455 -0235450975 126601607395F -0,295522930 02169520418 -0,
B 535 0,896904094 024332684658 0,3231624525 -0,089272351 -0,908442621 0.1
B 539 0032228212 0140910600 -0227476329 -0,113094761 -0565169052 -0,
B 540/ 0280975056 -0,100352613 -0 48056735 1,1850161653 00840516186 0.1
B 541 -08956332 0893599811 -0273325226  -0,695377430 -1,132517181 0O,
B 542 0,433500696 0,839943002 0,1439955504) 077700112 04625085144 0,
#* [ (DtomatikSayn) 0 ] 0 1] 0
kawi: 1] 4 ([ 5 _» |[wi[e#] 10 4 ]

Sekil 3.22 : 1. ve 2. Katmanlar Arasindaki Agirliklarin Tablosu
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e Agirlik_23 : Kullanilan yapay sinir agiin birinci ve ikinci katmani arasindaki
agirhiklar Sekil 3.23’de gosterilen tabloda tutulmaktadir. Agirliklarin aktif
olduklarr alan Sekil 3.21°de goriilmektedir.

agirlik_23.: Tablo, [- |[O][X]|

agirlik_23_id | vl
1248 0,1428600557
1250 -0,298279454
1251 05229422628
1252 07529928955
1253 -0,733343718
1254 0,1938644324
1255 -0,786627514
1256 -0,987307124
1257 -0,7228028059
1258 -0,523738981
1258 0,3360148189
1260 -0,190926571
1261 -0,285594530

] 1262/3212069205654
N 1263 -0793772173
* | (DtamatikSayn a]

Kaywie: 14 | A 14 B | kB

Sekil 3.23 : 2. ve 3. Katmanlar Arasindaki Agirliklarin Tablosu

e FEgitim : Egitimde kullanilan siteler, anahtar kelimenin ilgili sitelerde olup
olamama durumuna gore girdi olarak kullanmilacak agirliklar ve c¢ikti olarak
kullanilacak ilgililik durumu Sekil 3.24’de gosterilen tabloda bulunmaktadir.
Egitimde ilgisizlik durumunu aga 6gretmek icin sitelerin yaklasik %15’1ni ilgisiz

sitelerden secilmistir.

2ultlnl 2 ety JJEI
egitim_id |egitim_k|as| egitim_url |egitim_| egitin|egitin|egitir| egitirr|egitim|egiti|egitir|egit|egiti

4 1 http:Havianflu.typepad. comfavianil 2 1 1 0 1 1 1 31

| 25 2 http:feuropa.eu.int'commihealthdy 2 1 1 2 1 0 1 301

L 26 3 httpe#healthlink. mew. edufarticles ! 2 1 1 1] 1] M 1 3 1

L 34 4| http: Aaveew. cde. gowiflufavian/gen-ir 2 1 1 0 1 o 1 31

L 37 S| http: v, cidrap. umn. edu/cidrapy 2 1 1 2 1 1 1 31

L 45 G| http: e oo, gov.ukfservlet/Fron 2 1 1 0 1 1 1 31

L 55 7| it Aaaeew nwhc. uSg s, gov/researc 2 1 1 2 1 o 1 31

L B4 8 http: Aavwew wpro.whoointfhealth_to 2 1 1 0 1 o1 31

| 95 9 http: e wahoo.com. trf 0 0 0 0 0 0 0 0o o

| 103 10 http: Mo vet uga. edufvppdgray b 0 0 1 2 1 0 1 3 1

| 128 11/ http: Mawnw. audubon. orgfbirdfaviand 2 1 1 2 1 0 1 3 1

| 129 12| http: Manwiw fao. orgfagfagainfolsub) 0 0 1 2 1 0 1 3 1

| 130 13| http: Mavan. google. com. trf 0 0 0 0 0 0 0 0o o

| 13 14| http: Mavanie health. gow. aufinternetfs 2 1 1 2 1 0 1 301

#* | (OtornatikSayi) 0 0 0 0 0 0 00 o 0 0

Kayiti 14 A IR 4 |

Sekil 3.24 : Egitim Tablosu
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o ncelenecek : Derleyici calisirken tarayacag: sitelerin adreslerini Sekil3.25°de

gosterilen tablodan almaktadir.

Iezlapze i Tl

= B]X]

IREEEE hitp:Aeen euro whoointAlu

11500/ hitp:/feuropa.eu.int/comm/ihealth/ph_threats/com/Influe
11501 http:healthlink. mcw. edu/articled 1 031002553, himl
11502 http: MAweneve vet uga. edufvppfaray_book/FAD avi. htm
11503 hitp: /Awewnve. fao. orgfapfagainfolsubjects/enshealth/disea:
11504 http: Havianflu typepad. comdavianflu/

11505/ hitp: MAwewnve. birdfludanger. com/

11506/ hitp:/Aweenve. state. gow/'g/oesfavianflu/

11507 | hitp:/Aweenve avianinfluenza. corm. auf

11503/ hitp:/Aweweve. nd. comfneurosolutions/praducts/nsiwhatish
11509 hitp: MAwenn. eurowho. intflufeprise/mainMYHODLanguac
11510 hitp: MAweenve euro who.intfudAlu

11511 hitp: MAweneve. eurowho. intflu/fu 200508225

11512 hitp: MAwenre. eurowho. intflufAufsituation/20051 101 1
11513 http: MAweneve euro who. intfludfu/poblications/hgguideavi
11514 hitp:MAweenw. euro who. intfudflu/pres /20050625 1
11515 http: MAwenn eura who intfluifufrelated/Z20050812 1

E’y‘lt: 14 1k | M k¥|]) 871 Ll 3

Sekil 3.25 : Incelenecek Tablosu

inu:elenecek_id| incelenecek_url il

e Kalici : Baglangigtaki ilgili referans siteler ve daha sonra bulunan ilgili siteler

Sekil 3.26’da gosterilen tabloya kaydedilmektedir.

Sekil 3.26 : Kalici1 Tablosu

Kalicik Tablo M =1E3

kalici_id  |kalici_| kalici_url | kalici_sgz | kalici_degisim |kalid kalic[kalici| kalici_| kalici_ilgililil
i 1| http:feeenor. euro 01011001 [ 0 1] 1] 0
| 283 2 http:#europa.eL Tue, 24 Jan 200 0 1] 1] 0
| | 264 3 http:#healthlink Wed, 25 Jan 2C 0 0 0 0
] B 4 http: AAsseeeevet L Man, 26 MNov 20 ] 0 0 ]
] 3158 A http: fdwennie. fao. o Mon, 18 Jul 200 ] o o ]
| 371 B httpdavianflu.ty 01011001 | 1] 0 0 1]
| | 372 7 httpdaaanee. birdf 01011001 O 0 0 0 0
] 373 B http:dfwwne. stat Wed, 25 Jan 20 o o 0 1]
] 374 9 http: Aaeenie. avia)| Tue, 24 Jan 200 ] o o ]
| 375 10 hitp: Awaneee nd. o 0140141001 O 0 0 0 0
| | 1453 11 hitp s wehio 010151001 O 0 0 0 0
| 1454 12| hitp Awaneeewehio 0140141001 0 0 0 0
| | 1455 13| hitp s wehio 010141001 O 0 0 0 0
| 1456 14| hitp: Awaneeewehio 0140141001 O 0 0 0 0
| 1457 15 hitp:Awanee. euro 0120151001 | 2 1 1 1]

] 1458 16 http:europa el Wed, 25 Jan 20 0 1] 1] 0 -
Te— = e A = ERrp— —/ = = = =

Kayie M O[T 1 b [P1|psk| 44 4| ﬂ_‘
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e Keyword_listesi : Anahtar kelimeler ve agirliklarn Sekil 3.27°de gosterilen

tabloda tutulmaktadir.

Ry ok RIS Es TNl i o) ajai
keyword_listesi keywnrd_listesi| keyword_listesi_agirlik
1 Har1
2/ Asia
3 hird
4 HPAI
5| pathogenic
B tamiflu
7linfluenza
8| avian
9|wirus
10/ infection

Kawik: 14 e 1k [ ML|k¥| [ 50

N 4

=== == ==~

Sekil 3.27 : Anahtar Kelime Tablosu

e Prechecked : Incelenen biitiin sitelerin adresleri Sekil 3.28’de gosterilen tabloda

kay1t altina alinmaktadir.

prechesked N Ebio \jﬂa-‘
prechecked_id | prechecked _url |
» BEE http: e, euro.who. intAlu
12113 http:/feuropa. eu.int/commihealtt
12114 http:#healthlink. mew. edufarticle,
12115/ http: Mwevew vet. uga. edudvpploray.
12116/ http: #wwaw fan. orgfagfagainfofsu
12117 | http:#avianflu typepad. com/faviar
12118| http: #wwawe birdfludanger. com/

12119 http:ihwenew. state. gow'n/oesfavian
12120 http:/hwevew. avianinfluenza.com.a
12121 http: /e nd. comdneurosolutior
12122 http:ddwenew. eurowho.intfludfepris
12123 http: ey, euro.who.intfludfu

12124 http: Mwevewe. euro.who.intAlu/Mos2)
12125 http: Mwevew. euro.who.intAlu/fuds
12126/ http: Mwevew. euro.who.intAlu/Mfudp
12127 | http: Mwevnwe. euro.who.intAlu/Mfudp
12128/ http: Mweneer. euro.who.intfludfudre
12129 http: e, eurowho.intfudflus2)
12130 http:Mweeew. eurowh o intfudflufF
12131 http:dhwenen wiho. intfeaturesiyaid -

Kawit: I PR L L 2 T

Sekil 3.28 : Prechecked Tablosu
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® Ysa_degerlendirme : Degerlendirilen biitiin sitelerin adresleri ve YSA

degerlendirme sonuclar1 Sekil 3.29’da gosterilen tabloya kaydedilmektedir.

e EEE T e T ERER i JJE1
ysa_degerlendi||ysa_degerlendidysa_degerlendidysa_degerlendil

- 242376 http:Aaaveer. euro 1 0997818435

- 2425977 http:Meuropa el 1 099553359341

- 242978 http:#/healthlink 1) 08565729229

L 242979 http: aranar vet. L 1) 09999242413

- 242980 http: v fao. o 1) 0,9999242413

L 242981 http:avianflu.ty 1/ 09992301563

- 242982 http: v, birdf 1| 08851275099

- 242983 hitp: s, stat 1| 02952033655

- 242984 http:aranar avial 1/ 09991462611

- 242985 http:ffwwewnd.c o o

L 242886 http: v euro 0 0

- 2428587 http:ffwwew. euro a a

- 242988 http: s euro 0 0

- 242883 http:ffwwew. euro a a

3 242990 http: v, euro 0 b

L 242991 http:Hevwnee euro 0 0

AN httne fasanae B n n h
Kayik: 14| 4 | 15 |l [r¥| 571

Sekil 3.29 : Yapay Sinir Ag1 Degerlendirme Tablosu

Sistemde derleyicinin inceledigi her sitenin ilgililik durumu yapay sinir agi
sonucuna gore degerlendirilmektedir. Bu noktada yapay sinir aginin kararin belirleyen
agirliklar yani agin egitimi 6nem arz etmektedir. Bu nedenle iki farki versiyon derleyici
gelistirilmistir. Ikinci dinamik versiyonda Chakrabarti (1999) tarafindan onerilen yari
denetimli 68renme teknigi uygulanmaktadir. Bu sistemde yapay sinir aginin egitiminde
kullanilan egitim sitelerinin dinamik olarak uzman kisi tarafindan giincellenmesi
onerilmektedir. Ayrica Chakrabarti (1999) tarafindan anahtar kelime listesinin de uzman
kisi tarafindan giincellenmesi Onerilmektedir. Bu c¢alismada sadece ilk ©Oneri olan
derleyici ¢ok ilgili bir site buldugunda aramanin durmasi ve kullaniciya arayiiz
vasitasiyla ilgili sitenin egitim sitesi olarak kullanilmasi ve istenen herhangi bir sitenin
egitim setinden c¢ikarilmasi yoniindeki metot uygulanmistir. Sirasiyla bu iki versiyon

incelenirse:

1. Statik Versiyon : Temel olarak, bu versiyonda egitim sitelerine ve anahtar
kelimelere gore sinir ag1 program ilk calistirildiginda egitilmektedir. Istenilirse daha

sonra kullanici tarafindan egitim tekrarlanabilmektedir. Burada temel mantik egitim
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sayfalar1  setinin  sabit  kalmasidir.  Ilgili ~ bulunan  siteler  arayiizden

goriilebilmektedir.Statik versiyonun akisi Sekil 3.30’de goriilmektedir.

Egitim tablosundaki sitelerin metinlerini sabit diske indir. Egitim Sitelerini
Ve anahtar kelimelerin ilgili sitelerde olup olmama Hazirla Butonu
durumlarina gére agirliklarini egitim tablosuna kaydet ( Sekil 3.31)

A 4

Egitim tablosundaki kelime degerlerini girdi ve ilgililik
durumunu gercek cikti olarak al . Geri yayilim algoritmasi
kullanarak sistemde kullanilacak agirliklar1 belirle

Egitim
Butonu
(Sekil 3.31)

!

Kalici tablosundaki baslangictaki Program Hgmrla
referans siteleri hard diske indir Butonu (Sekil 3.31)
Kalici tablosundaki sitelerin linklerini, sitelerin sabit diskte Calistir
tutuldugu klasore yeni bir metin dosyasi olarak kaydet. Butonu
(Sekil 3.31)

A 4

Ana referans sitelerini ve linklerini
incelenecek tablosuna kaydet.

A 4
_| Incelenecek tablosundaki ilk kaydin ilgililik

"| durumunu degerlendir. Ve kayd sil.

'

Prechecked
dosyasina site
adresini kaydet.

Site ilgili
mi ?

Kalici dosyasina ilgili
siteyi kaydet ve sabit
diske icerigini indir

. Sabit diske
Incelenecek E kaydedilen ilgili

A 4

Dosyasindaki sitelerin bilgilerini
kayitlar bitti mi ? giincele

Sekil 3. 30 : Statik Versiyon Akis Diyagrami
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Bu versiyonda kullanilan arayiiz Sekil 3.31°de gosterilmistir.

B3 el Lt d e g d= ey Siaie A8k s al ki o2 By gu ks J jd

WEB UZERINDEKI KUS GRIBI ILE iLGILI SITELERIN
BELIRLENMESINE GALISAN BIR CRAWLER

Crawler

Yenile ‘ Guncellemeyi Onayla

Cahghr
‘ Giuncellenmiz Sayfalan
Goster

klazor_no [kalici_url -
http:/ /weww_euro.who.int/flu
http:# /europa.eu.int/commfhealth/ph_thr |
http: # 7healthlink_mcw. edu/article/103100
http://www_vet_uga_edufvpp/faray_book/
http:/ /www_Ffao_orgfag/againfo/subjects?
http://avianflu.typepad.com/avianflu/
http:/ /www_birdfludanger.com/

http:# /www_state gov/g/oes/avianflu/ -
| »

Q0| ™| | O | | P | b

Statik E itim

Sitelerini
Haazrla

E Gitim
E diitim

Sekil 3.31 . Statik Versiyon Kullanic1 Arayiizii

2. Dinamik Versiyon : Bu ikinci versiyonda egitim dinamik sekilde
yapilmaktadir. Burada temel mantik, sayfa degerlendirici ¢alisirken ¢ok ilgili bir sayfa
bulunursa, bu sayfanin egitim sayfalar1 setine katilabilmesidir, yani egitim sayfalar1 seti
sabit degildir. Dinamik versiyon ile bir kere egitim yerine uzman kullanic1 bilgisinin
eklenmesi yoluyla egitim listesinin siirekli gilincellenmesi ve egitim sayisini arttirip

yapay sinir aginin sonuglarinin dogrulugunu arttirmak amac¢lanmistir.

Statik versiyondaki gibi ilk program calistiginda ag egitilmektedir. Calistir
butonuna basilip derleyici calistiginda cok ilgili bir site bulursa asagidaki arayiiz
acilmakta ve Sekil 3.32°de goriildiigii gibi bulunan sitenin egitim sitelerinden biri ile
degistirilmek istenip istenmedigi sorulmaktadir. Eger kullanic1 evet secenegini
isaretlerse Sekil 3.33’de goriilen arayiize egitimde kullanilan sitelerin listesi gelmektedir
Ve buradan c¢ikarilmak istenen egitim sitesi sec¢ilmektedir. Yeni egitim sitelerine gore
egitim yapilmakta ve derleyici sinir agindaki yeni agirliklara gore incelenecek

dosyasinda kaldig1 yerdeki kayitdan calismaya devam etmektedir.
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WEB UZERiNDEKi KUS GRIBI ILE i_LGiLi SITELERIN
BELIRLENMESINE CALISAN BIR CRAWLER

Crawler

| Dhipeunlie 221t Lj

i httpif i, skate, govigfoesavianfluf adresi cok ilgli bir site olarak saptand, Egitim sitelerinden birini cikarip, bu siteyi
. eklemek istivorsaniz ekrandaki evet secenedini kullanip listeden cikarmak istediniz siteyi secin, Veya hayir secenedini
klemek isti krandaki evet gini kull listed karmak. istediniz siteyi secin, ¥ it dini
kullarp, ilgli siteleri arama islemine devamn edin.

" Ewet

http://www_fao.org/ag/againfo/subject:
http: /favianflu_typepad.com/ avianflu/
http://www_birdfludanger. com/
http://www_state.gov/g/oesfavianflu/
http: //vwww_avianil com.au/
http://www_nd_com/neuroszolutionsfproc ~

« | »

f Hayun

O 0l ~ M|

-

Statik EGitim
E Gitim
Sitelerini

Egitim
Hazila

Sekil 3.32 : Dinamik Versiyon Kullanici 1. Arayiizii

H=1E3

O3 Vari Werdaneiliginds feuay Sinie Aok S lkalims) e B uygn B

WEB UZERINDEKI KUS GRIBI ILE ILGILI SITELERIN
BELIRLENMESINE CALISAN BIR CRAWLER

Crawler
klasor_no [kalici_url - http: #/avianflu_typepad com/avianflu/
3 [http://healthlink. mcw_edu/article /10310 | http: /feuropa. eu.int/comm/health/ph_thr
4 | http://www_vet_uga.edusvpp/aray_book http://healthlink. mcw. edu/article/ 103100
5 | http://www_[ao. org/ag/ againfo/subject: :“pf;;“"“’“"c%‘"9“"’”""’3‘"}“’!;99“;'"'“”
6 | http://avianflu_typepad.com/avianflu/ llp: www.cidrap.umn.edu/cidrap/conte
e T http:  fwww_fco_gov_uk /servlet/Front?pac " Hawr
7 |http://www.b coms hitp. # Peswswe nwhe.usgs gov/researchlavi.
8 | http:/ /www_state_gov/gfoesz/avianflu/ hitp:/ /veww.wpro.who.int/health_topics/z
9 | http:/ fwww_avianinfl com_au/ http: # /www_pahoo.com_tr/
10 | http-//www_nd_com/neurosolutions/proc http://www.audubon.org/bird/avianflufar
4| | i http: / fveww_fao.orgfag/againfo/subjectss
http: # fweww_nd.coms
R http://www_health.gov. au/internet/wcms
Statik Egitim http://avianflu.tppepad. com/avianflu/sta
E itim http: //biopeer_blogs_ com/biopeer/avian_
Editim Sitelerini http:/ /www_alertnet_orgfthenews/newsde
Hazila http:ffwww._cdc_gov/flufavianfoutbreaks

Sekil 3.33 : Dinamik Versiyon Kullanici 2. Arayiizii

3.2.3 - Uygulama Calismasi

Gelistirilen 6zellesmis derleyicinin basarili ve kullanilabilir bir ¢alisma olup

olmadigina karar vermek icin deneyler yapilmistir. Sonuglar1 karsilastirabilmek igin
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derleyicinin degerlendirecegi siteler sabitlenmis ve linklerle beraber toplam 570 ile
stnirlandirlmistir.  Sonuglart karsilastirabilmek icin Oncelikle bu sitelerin hepsinin

gercekteki ilgililik durumu belirlenmistir.

Sistemin verimliligini etkileyen ana parametreleri bulmak ve kullanilan yapay
sinir agmin dogru ndron sayilarim1 saptamak i¢in deneylerde asagidaki faktorler

kullanilmustir:

A. Kullanilan versiyonlar: Bu sayede dinamik ve statik versiyonlarin
sonuglarinin karsilastirilmasi amaglanmaktadir (S /D))

B. Anahtar kelime sayisi: 10 ve 15 kelimeli iki alternatif olusturulmustur.
Anahtar kelime sayisindaki degisim yapay sinir aginin  giris
katmanindaki néron sayisim1 degistirmektedir.

C. Egitimde kullanmilan site sayisi: 14 ve 30 adetli iki alternatif egitim seti
secilmistir. Dinamik versiyonda kullanilan siteler degismektedir. Fakat
kullanici1 tarafindan bir site eklenirken bir site de listeden
cikarilmaktadir, dolayisiyla toplam site sayisi sabit kalmaktadir.

D. Yapay sinir agimin gizli katman noron sayisi: 15 ve 30 olarak iki
alternatif degerlendirilmistir.

E. Yapay sinir agimi degerlendirmekte kullanilan esik degeri: 0,75 ve 0,50

degerleri kullanilmugtir.

Faktorler deney siirelerinin uzunlugundan dolay1 2 ile sinirlandirilmistir. Faktor
sayistnin 5 ve her bir faktoriin seviyesinin 2 olmasi nedeniyle toplam 32 ( 2°) deney

yapilmistir.

Calismada kullanilan gosterimler asagidaki gibidir (Ozmutlu ve Cavdur, 2005):

®* N : Derleyici tarafindan konu ile ilgili bulunan site sayisi.

* N Derleyici tarafindan konu ile ilgisiz bulunan site sayist.

* Nook itgiti - Insanlar tarafindan konu ile ilgili bulunan site sayis1.

* Noeek itgisiz - Insanlar tarafindan konu ile ilgisiz bulunan site sayist

®  Niveru ingiti [nsanlar ve derleyici tarafindan konu ile ilgili bulunan site sayis1.
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dogru _ilgisiz
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. Insanlar ve derleyici tarafindan konu ile ilgisiz bulunan site sayisi.

e A Tipi Hata : Derleyici tarafindan gercekte konu ile ilgili olup, ilgisiz bulunan

site sayisl.

e B Tipi Hata : Derleyici tarafindan gercekte konu ile ilgisiz olup, ilgili bulunan

site sayisl.

Yukaridaki ifadelerle ilgili en ¢ok kullanilan esitlikler asagidaki gibidir;

N =N

gercek _ilgili dogru _
gercek _ilgisiz = Ndogru _
N, Igili =N dogru _
ilgisiz = Ndogru _

nen; T A Tipi Hata (3.15)
ngisi. + B Tipi Hata (3.16)
ingni T B Tipi Hata (3.17)
neisi. T A Tipi Hata (3.18)

Bu calismada gelistirilen derleyicinin performansini belirlemek i¢in temelde iki

performans ol¢iitii kullanilmaktadir. Bunlar, duyarlik (precision) P ve anma (recall) R

performans Olgiitleridir.  Kullanilan biitiin performans Olgiitleri asagidaki gibidir

(Ozmutlu ve Cavdur, 2005):

N .
dogru _ilgili
g ili N
ilgili
N -
o p  —_ dogu_ilgisic (3.20)
ilgisiz N
ilgisiz
N -
_ dogru _ilgili
° igili — (3.21)
gercek _ilgili
N R
_ dogru _ilgisiz
° ilgisiz — (3.22)

gercek _ilgisiz

e A tipi hata

e B tipi hata
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4 - ARASTIRMA SONUCLARI

Cizelge 4.1’de deney sonucundaki ilgililik verileri ve buna gore performans

Olciitlerinin degerleri goriilmektedir.

Cizelgedeki deney sonuglarina gore gelistirilen derleyici basarili sonuclar
vermistir. Belirtilen performans dlgiitlerinden Pji; ve Rjgii'nin degerlerine gore sistem
ilgili siteleri bulma konusunda %89 ile %97 arasinda basar1 gostermistir. Ayni sekilde
Pigisiz ve Riigisiz’ nin degerlerine gore sistem ilgisiz siteleri bulma konusunda da %44 ile
%88 arasinda dogru sonuglar bulmustur. A tipi ve B tipi hata sayilan da,

degerlendirilen site sayisinin 570 oldugu diisiiniildiigiinde kabul edilebilir seviyededir.

llgisiz sitelerin tespitindeki diisiik basar1 oraninda, yapay sinir agnmn
degerlendirmede kullandig1 anahtar kelimelerin 10’dan 15’e ¢ikarilmasinin onemli bir
etkisi olmustur. Ozellikle Rijgisi; oranindaki diisiis ve B tipi hatadaki artis, ilgisiz
sitelerin belirlenmesinde nispeten basarisiz sonuglar olustugunu gostermektedir. Bu
duruma gore az fakat Ozellikli kelime ile sistemin daha verimli calistigi sonucuna

varilabilir.

Hangi faktorlerin sistem iizerinde daha fazla etkili oldugu ve degisime neden
oldugunu anlamak i¢in gelistirilen hipotezlere ortalamalarin karsilastirilmasi icin t-testi

uygulanmaktadir (Ozmutlu ve Cavdur, 2005).

Bu istatistiksel test yonteminde,

(3.23)

d : iki 6rnek grubu arasindaki ortalama farklari

s, : Iki 6rnek grubu arasindaki standart sapma farki

n : Ornek biiyiikliigii
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Bu t testi, bir 6rnegin ortalamalarinin ayrik olup olmadigim saptamak i¢in, esli
iki ornekli gruba uygulanir. Her iki popiilasyon varyanslarinin esit oldugu varsayilmaz.
Bir ciftli sinama, orneklerdeki gozlemlerde dogal bir esleme oldugunda, 6rnegin, bir

ornek grup (deneyden once ve sonra) iki kere sinandiginda, kullanilabilir.

Bu calismada 5 faktor ve 6 performans olgiitii i¢cin toplam 30 tane ortalamalarin
karsilagtirilmasi i¢in t-testi yapilmistir. Ortalamalarin farkliligi ve diger faktorler sabit
iken ilgili faktoriin sistemde degisiklik olusturup olusturmadiginin tespiti

amaclanmaktadir.

%95 giivenilirlikte t degeri [-2,1314 , 2,1314] araliginda oldugu zaman HO
hipotezi kabul edilir. Aksi durumda HO hipotezi reddedilir. t testi sonuglar1 Cizelge
4.2’de goriilmektedir.
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A | B
Di?;y A|B|C|D| E |Ngercek ilgili | Ngercek ilgisiz | Nilgili | Nilgisiz | Ndogru_ilgili | Ndogru_ilgisiz | Tipi | Tipi | Pilgili | Pilgisiz | Rilgili | Rilgisiz
Hata | Hata
1 |S|10[14]15]0,75 480 90 456 114 446 80 34 | 10 0,978 | 0,702 0,929 | 0,889
2 |S]|10]14]30]0,75 480 90 469 101 456 77 24 | 13 10,972| 0,762 10,950 | 0,856
3 |S|10|30]|15]0,75 480 90 457 113 444 77 36 | 13 10,972 0,681 |0,925| 0,856
4 |S[10]30|30|0,75 480 90 467 103 453 76 27 | 14 10,970 0,738 | 0,944 | 0,844
5 |S|15]14|15]0,75 480 90 466 104 431 55 49 | 35 10,925| 0,529 | 0,898 | 0,611
6 |S|15/14/30|0,75 480 90 486 84 460 64 20 | 26 0,947 | 0,762 10,958 | 0,711
7 |S|15/30|15]|0,75 480 90 486 84 447 51 33 | 39 (0,920 0,607 |0,931]| 0,567
8 |S|[15]30]30(0,75 480 90 489 81 460 61 20 | 29 10,941| 0,753 |0,958| 0,678
9 [S]10/14]15]0,50 480 90 461 109 449 78 31 | 12 10,974 0,716 | 0,935 | 0,867
10 [S|10]14]30/|0,50 480 90 504 66 468 54 12 | 36 10,929| 0,818 |0,975| 0,600
11 [S[10[30]15]0,50 480 90 461 109 446 75 34 | 15 10,967 | 0,688 |0,929| 0,833
12 [S[10[30[30]0,50 480 90 501 69 465 54 15 | 36 10,928 0,783 |0,969 | 0,600
13 [S|15]14]15/0,50 480 90 485 85 448 53 32 | 37 10,924 | 0,624 {0,933 | 0,589
14 [S|15]14]30/0,50 480 90 503 67 465 52 15 | 38 10,924| 0,776 0,969 | 0,578
15 [S[15[30]15]0,50 480 90 498 72 457 49 23 | 41 0918 | 0,681 |0,952| 0,544
16 |S|15[30[30{0,50 480 90 506 64 465 49 15 | 41 10,919 0,766 |0,969 | 0,544
17 |D[10[14[15]0,75 480 90 456 114 441 75 39 | 15 10,967 | 0,658 |0,919| 0,833
18 |D|10|14[30]0,75 480 90 459 111 449 80 31 | 10 |0,978 ] 0,721 |[0,935| 0,889
19 |D|[10[30|15]0,75 480 90 446 124 431 75 49 | 15 [0,966| 0,605 |0,898| 0,833
20 |D|10[30(30]0,75 480 90 406 164 393 77 87 | 13 10,968 | 0,470 | 0,819 | 0,856
21 |D|15|14|15]0,75 480 90 429 141 402 63 78 | 27 10,937| 0,447 10,838 | 0,700
22 |D|15[14[30|0,75 480 90 484 86 457 63 23 | 27 0,944 0,733 10,952 | 0,700
23 |D|15[30(15]0,75 480 90 480 90 446 56 34 | 34 10,929 0,622 {0,929 | 0,622
24 |D|15[30(30]0,75 480 90 484 86 457 63 23 | 27 10,944 0,733 0,952 | 0,700
25 |D|10]14]15]0,50 480 90 461 109 444 73 36 | 17 10,963 | 0,670 |0,925| 0,811
26 |D|10]14]30]0,50 480 90 475 95 453 68 27 | 22 10,954| 0,716 10,944 | 0,756
27 |D|10]30]15]0,50 480 90 448 122 432 74 48 | 16 10,964 | 0,607 |0,900| 0,822
28 |D|10]30(30]0,50 480 90 437 133 424 77 56 | 13 10,970| 0,579 | 0,883 | 0,856
29 |D|15]14]15]0,50 480 90 477 93 450 63 30 | 27 10,943 0,677 {0,938 | 0,700
30 |D|15]14]30]0,50 480 90 501 69 462 51 18 | 39 10,922 0,739 |0,963 | 0,567
31 |D|15]30]15]0,50 480 90 489 81 454 55 26 | 35 (0,928 | 0,679 |0,946| 0,611
32 |D[15]30/30]0,50 480 90 499 71 462 53 18 | 37 10,926| 0,746 | 0,963 | 0,589

Cizelge 4.1 : Deney Sonuclar1 ve Performans Olciitlerinin Degerleri
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Faktor | Hipotez Testi Istatistik Sonuc
HO : Danata, ststik.dinamik = 0 Istatistiksel olarak HO
t= -3,0025 A
H1 : Danata, ststik dinamik 7 0 hipotezi gegersizdir..
HO : Dghata, ststik.dinamik = 0 [statistiksel olarak HO
t=2,0824 T
HI : Dghata, ststik.dinamik 7 0 hipotezi gecerlidir.
HO : Dpigili, ststik,dinamik = O [statistiksel olarak HO
t=-1,7704 A
A H1 : Dpigiti, ststik.dinamik 7 0 hipotezi gegerlidir.
HO : Dpilgisiz, ststik.dinamik = 0 [statistiksel olarak HO
t=3,1001 S
HI : Dpigisiz, ststik dinamik 7 0 hipotezi gecersizdir.
HO : Drilgii, ststik dinamik = 0 [statistiksel olarak HO
t=3,0025 T
HI : Drilgii, ststik dinamik 7 O hipotezi gecersizdir.
HO : Drilgisiz, ststik.dinamik = 0 [statistiksel olarak HO
t=-2,0824
H1 : Drilgisiz, ststik.dinamik 7 0 hipotezi gegerlidir.
HO : DAhata, 10kelime, 15kelime = 0 1statistiksel olarak HO
t= 14578 o
HI : Dahata, 10kelime. 15kelime 7 0 hipotezi gecerlidir.
HO : Dghata, 10kelime,15kelime = 0 [statistiksel olarak HO
t=-9,1043 S
H1 : Dghata, 10kelime, 1 5kelime 7 O hipotezi gegersizdir.
HO : DPj]gj]i’ 10kelime, 15kelime = 0 Istatistiksel olarak HO
= 9,0189 ST
B H1 : Dpigiti, 10kelime, 15kelime 7 0 hipotezi gegersizdir.
HO : Dpﬂgisiz, 10kelime, 15kelime = 0 1statistiksel olarak HO
H1 : Dpigisiz, 10kelime, 15kelime 7 0 t=0,0853 hipotezi gegerlidir.
HO : DRi]gi]i’ 10kelime, 15kelime = 0 Istatistiksel olarak HO
t=-1.4578 R
HI : Drilgili, 10kelime,15kelime 7 O hipotezi gecerlidir.
HO : DRj]gjsiz, 10kelime, 15kelime = 0 1statistiksel olarak HO
t=9,1043 o
H1 : Drilgisiz, 10kelime, 15kelime 7 0 hipotezi gegersizdir.
HO : Danata, 14egitim,30egitim = 0 Istatistiksel olarak HO
{= -0,5440 e
C H1 : Danata, 14egitim,30egitim 7 O hipotezi gegerlidir.
HO : Dghata, 14egitim,30egitim = O [statistiksel olarak HO
t=-1,7184 o
H1 : Dghata, 14egitim,30egitim 7 0 hipotezi gecerlidir.
HO : Dpﬂgi]i, l4egitim,30egitim = 0 [statistiksel olarak HO
t=1,8031

HI

- Dpilgili, 14egitim,30egitim 7 0

hipotezi gecerlidir.
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Cizelge 4.2 : t Testi Sonuglar1 (devami)

HO : Dpilgisiz, 14egitim,30egitim = 0 Istatistiksel olarak HO
= 0,8507 T
HI : Dpilgisiz, 14egitim,30egitim 7 O hipotezi gecerlidir.
HO : Drilgiti, 14egitim,30egitim = 0 [statistiksel olarak HO
t=0,5440 ) ) o
HI : DRilgili, 14egitim,30egitim 7 O hipotezi gecerlidir.
HO : Drilgisiz, 14egitim,30egitim = 0 Istatistiksel olarak HO
t=1,7184 ) ) o
H1 : Drilgisiz 14egitim 30egitim 7 O hipotezi gegerlidir.
HO : Danata, 15aransron.30aransron = 0 [statistiksel olarak HO
t=2,4244 ) ) o
HI: DAhata, 15arandron,30aranoron 36 0 hIPOteZI gecer sizdir.
HO : DBhata, 15aranéron,30aranéron — 0 1Stati5tiksel olarak HO
t=-0,8537 ) ] o
H1: DBhata, 15aranéron,30arandron 7é 0 hlp()teZl gegerlldlr.
HO: DPilgili, 15arandron,30arandron = 0 1Stati5tiksel olarak HO
= 0,5227 T
HI: DPilgili, 15arandron,30aranoron 36 0 hIPOteZI gegerlldlr.
HO : DPilgisiz, 15aranéron,30aranéron — 0 1Stati5tiksel olarak HO
{= -3,6686 S
H1: DPilgisiz, 15aranéron,30aran6ron # 0 hlp()teZl gegerSIZdlr.
HO: DRilgili, 15aranéron,30aranéron = 0 1Stati5tiksel olarak HO
t=-2,4244 ) ) o
HI: DRilgili, 15aranéron,30arandron ?ﬁ 0 hIPOteZI gecer sizdir.
HO : DRilgisiz, 15aranéron,30aranéron — 0 1Stati5tiksel olarak HO
t=0,8537 ) ) o
HI: DRilgisiz, 15arandron,30aranoron ?ﬁ 0 hIPOteZI gegerlldlr.
HO : Danata, 0.75 esik,0,50esik = O [statistiksel olarak HO
= 34393 S
HI1: DAhata, 0,75 esik,0,50esik #0 h1potez1 geger51zd1r.
HO : Dghata, 0,75 esik,0,50esik = O [statistiksel olarak HO
t=-3,7441 ) ) o
HI : Dghata, 0.75 esik.0.50esik 7 O hipotezi gecersizdir.
HO: Dpﬂgi]i, 0,75 esik,0,50esik = 0 Istatistiksel olarak HO
t=3,3132 ) ] o
HI1: Dpﬂgi]i, 0,75 esik,0,50esik 75 0 h1potez1 geger51zd1r.
HO : Dpilgisiz, 0,75 esik,0,50esik = 0 [statistiksel olarak HO
t=-3.0780 S
H1 : Dpilgisiz, 0,75 esik,0,50esik 7 0 hipotezi gecersizdir.
HO : DRj]gj]i, 0,75 esik,0,50esik = 0 [statistiksel olarak HO
t=-3,4393 ) ] o
H1: DRj]gj]i, 0,75 esik,0,50€$ik7£ 0 h1potez1 geger51zd1r.
HO : Driigisiz, 0,75 esik,0,50esik = 0 [statistiksel olarak HO
t=3,7441 ) ) o
H1 : Drilgisiz, 0,75 esik,0,50esik Z O hipotezi gecersizdir.
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5 - TARTISMA

Bu tez calismasinda, genel arama motorlarina alternatif olarak, kullanim
amacina gore istenilen herhangi bir spesifik konuda ilgili siteleri bulan bir derleyici
yapist gelistirilmistir. Bu tip arama motorlarinin gelistirilmesi, veri madenciligi
tekniklerinin Web verileri iizerinde uygulanmasin1 konu alan Web madenciliginin bir
dali olan Web icerik madenciligi kapsamina girmektedir. ve “focused crawling” olarak

adlandirilmaktadir.

Derleyici taradigr sitelerin ilgili olup olmadiklarina bir veri madenciligi teknigi
olan yapay sinir ag1 kullanarak karar vermektedir. Burada, Ozmutlu ve arkadaslarinin
ASIS&T ( The Information Society for the Information Age ) 2004’de sunduklari
“Giivenlik konusunda gelistirilmis 6zel bir web derleyicisi” konulu calisma referans

alinmastir.

Ozmutlu ve arkadaslarinin(2004) calismasinda derleyicinin Web’de dolasirken
hangi sayfalar1 degerlendirecegi noktasinda farkli teknikler onerilmektedir. Bunlar link
tabanli yaklasim, IP tabanli yaklasim, anahtar deyim tabanli yaklasim ve ilgi alani
(domain) tabanli yaklasimdir. Bu calismada link tabanli yaklagim kullanilmastir.
llerideki calismalarda diger tekniklere gore de Web’de dolasan derleyiciler gelistirilip,
sonuglar1 karsilastirilabilir. Ozmutlu ve arkadaslari(2004), derleyicinin dort farkl
bilgisayarda ve dort farkli mantikta da Web’de dolasmasi ve kaynaklardan alinan
biitiin adreslerin tek bir veri tabaninda birlestirilip degerlendirilmesine yonelik bir

sistem Onermektedirler. Bu tez calismasi bu kapsamli sistemin kismi bir pargasidir.

Yapay sinir aginin 0grenme mekanizmasina gore iki farki versiyon derleyici
gelistirilmigtir. Bunlar statik ve dinamik versiyonlardir. Dinamik versiyonda
Chakrabarti (1999) tarafindan onerilen yar1 denetimli 6grenme teknigi uygulanmaktadir.
Bu sistemde yapay sinir aginin egitiminde kullanilan egitim sitelerinin dinamik olarak
uzman kisi tarafindan giincellenmesi Onerilmektedir. Ayrica Chakrabarti (1999)
tarafindan anahtar kelime listesinin de uzman kisi tarafindan gilincellenmesi
onerilmektedir. Buna gore derleyici ¢ok ilgili bir site buldugunda anahtar kelimeler
icerinde olmayan fakat yeni sitede cok kullanilan bir kelimeyi kullaniciya anahtar

kelime listesine eklemesi icin Onermektedir. Bu sayede anahtar kelime listesinin
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dinamikligi saglanarak egitimden daha iyi sonuclar alinmas1 amaclanmaktadir. ilerideki
calismalarda Chakrabarti (1999) tarafindan Onerilen anahtar kelimelerin dinamikligine

dayanan sistem gelistirilebilir.

Gelistirilen derleyicinin sonuglarini degerlendirmek icin bes faktdr ve her bir
faktoriin iki alternatif degerine gore 32 deney yapilmistir. Deney sonuclari alti tane
performans Ol¢iitiine gore degerlendirilmistir. Degerlendirilen alti faktoriin seviyeleri
arasindaki degisimde sistemin etkilenip etkilenmedigini anlamak i¢in, ortalamalarinin
farki paired t-testi ile degerlendirilmistir. Bes faktor ve alti performans Olgiitii icin 30

tane paired t-testi yapilmistir.

Testlerin sonucunda, sistem iizerinde en fazla degisiklik yapan faktoriin anahtar
kelime sayist oldugu belirlenmistir. Deneylere gore kelime sayist 10’dan 15°e
cikarildiginda B tipi hata artmus ve Rjygisi, oraninda biiyiik oranda diisiis goriilmiigtiir.
Sonugcta sistemin verimliligini 6nemli oranda gerilemistir. Bu durumdan yola cikilarak
anahtar kelimelerin sayisimin giiriiltiiyi azaltmak i¢in kisith miktarda tutulmasinin
gerektigi sonucuna varilabilir. Az fakat 6zellikli kelime ile sistem daha 1yi sonuclar

vermektedir.

Diger bir faktor olan esik degerinin sonuclar degerlendirme noktasinda kilit rol
oynadigi ve degerinde yapilan degisikligin sistemi Onemli oranda etkiledigi tespit

edilmistir.

Yapay sinir aginin gizli katmaninda noron sayisinin 15 ve 30’lu iki alternatifinin
ve egitim deney setinin 14 ve 30’lu iki alternatifinin deney sonuclarindaki performans

Olciitlerinin ortalamalarinda onemli bir degisiklige neden olmadig1 sonucuna varilmistir.

Chakrabarti (1999), tarafindan Onerilen yar1 denetimli Ogrenme teknigi
uygulanan dinamik versiyon sayesinde, statik versiyona gore biiyiik oranda bir gelisme
kaydedilememistir. Bu durumda kullanici tarafindan egitim listesine eklenen sitelerin

cok dogru tercihler olamama durumu etkili olmus olabilir.
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