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Karar Agaclari ile Bir Web Sitesinde Link
Analizi ve Tespiti
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OZET

Web siteleri metinler, resimler, videolar gibi icerikler ile
ziyaretgilerine bilgi vermeyi amaglayan wygulamalardr.
Web sitesi ana sayfasimin sitenin bir ozeti olmasi ve ¢ok
tiklanan, ¢ok zaman gecgirilen ya da hemen ¢ikma orani
diisiik  olan alt sayfalarin  linklerini  barindirmasi
beklenmektedir. Biiyiik web siteleri ytizlerce ya da binlerce
alt sayfa icermektedir. Bu alt sayfalarin hepsinin linklerinin
ana sayfaya konulmasi, ana sayfamn karmagsik bir hal
almasina neden olur. Bu ¢alismada, bir web sitesinin
Google Analitik verilerini kullanarak, veri madenciligi
yontemiyle ana sayfada olmasi gereken linklerin tespitini
vapabilmek icin bir karar agaci olusturulmustur.
Olusturulan karar agaci mevcut ya da yeni yapilacak bir
web sitesinin ana sayfasinda olmasi gereken alt sayfalarinin
linklerinin tespitinde kullanilabilir. Béylelikle ana sayfanin
daha islevsel olmasi, ziyaretgilerin girmek istedikleri alt
sayfalart daha hizli bulmalari saglanabilir.
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SUMMARY

Web sites are webbased applications that intend to inform
their visitors through contents such as texts, visuals and
videos. The home page of a web site must be a summary of
the web site. Home page must host the links for frequently
or longterm visited subpages with lower possibility to exit
immediately. Big web sites have hundreds or thousands of
subpages. If the links of all these subpages are given in the
home page, the page can become messed. In this research,
a decision tree was formed through data mining method
using Google Analytic data in order to identify the links
necessary to be given in the home page of a web site. The
decision tree can be used for the identification of the links
of the subpages necessary to be given in the home page of
a current or future web site. This can support the
functionality of the home page and help the visitors easily
find the subpages they would like to enter into.
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1.GIRIS

Web siteleri metinler, resimler, videolar gibi icerikler ile ziyaretcilerine bilgi vermeyi amaclayan uygulamalardir.
Internette kisisel web sitesi, kurumsal web sitesi, eticaret web siteleri gibi gesitli web siteleri vardir. Kurumsal web
siteleri bir kurum ya da kurulus hakkinda bilgi veren metinleri, kurum ya da kurulusun haberlerini, duyurularin,
etkinliklerini barindiran, genellikle o kurum ya da kurulus ile alakali kisilerin ziyaret ettigi web siteleridir.

Kurumsal web siteleri genellikle bir ana sayfa ve bu ana sayfaya bagl bircok alt sayfalardan olusmaktadir.
Kurumsal bir web sitesinin ana sayfasi, sitenin bir 6zeti sekilde olmalidir. Cok tiklanan, ¢ok zaman gegirilen ya da
hemen ¢ikma orani diisiik olan alt sayfalarin linklerinin ana sayfada olmasi, web sitesinin islevselligi agisindan
onem arz etmektedir. Bilylik web sitelerinde yiizlerce, belki binlerce alt sayfa bulunmaktadir. Bu alt sayfalarin her
birine ana sayfada link vermek, ana sayfanin karmasik bir hal almasina neden olmaktadir, bu da kullanicilarin
aradiklar1 alt sayfay1 bulmalarini zorlastirmaktadir. Bu nedenle ana sayfada kullanicilarin ¢ok ziyaret ettigi, cok¢a
zaman gegirdigi, sayfadan hemen ¢ikmadig: alt sayfalarin linklerinin bulunmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada
Artvin  Coruh Universitesi web sitesinin Google Analitik verileri ¢esitli karar agaci algoritmalartyla
smiflandirilmistir. Siniflandirma neticesinde en iyi sonucu veren algoritma ile bir karar agaci olusturulmustur.
Olusturulan karar agaci mevcut web sitesinin ana sayfasinda bulunmasi gereken linklerin tespitinde kullanilmistir.

Literatiire bakildiginda web sitelerinin fonksiyonelligini artirmak i¢in Google Analitik verilerinden ziyade web
erisim giinliikleri kullanilmistir. Resul, Tiirkoglu ve Poyraz bir web sitesinin erigsim kayitlarinin analizini, web
kullanim madenciligi ile ger¢eklestirmislerdir [1]. Das, Tiirkoglu ¢alismalarinda web kayit dosyalarindan ilging
oriintiileri kesfetmek konusu hakkindaki ¢aligmalari incelemislerdir [2]. Tug, Sakiroglu yaptiklart ¢alismalarinda
genetik algoritma yoOntemiyle web erisim kayitlarindan sirali iliskileri tespit etmislerdir [3]. Carmona,
RamirezGallego bir eticaret web sitesinin Google Analitik verileriyle cesitli veri madenciligi iglemleri
yapmislardir [4]. Neticesinde web sitesinin kullanict memnuniyetini artiracak sonuglar elde etmislerdir. Parvatikar
and Joshi web kayit dosyalarmi kullanarak ¢esitli veri madenciligi teknikleriyle son kullanici ile ilgili bilgiler
ortaya ¢ikarmiglardir [5].

2.YONTEM

Bu caligmada Artvin Coruh Universitesi web sitesinin 01.01.2015 - 01.01.2017 tarihleri arasindaki Google
Analitik verileri kullanilmistir. Bu veriler ¢esitli siniflandirma algoritmalariyla simiflandirilmig ve neticesinde en
iyi siniflandirma basarisina sahip olan algoritma ile bir karar agaci olusturulmustur. Olusturulan karar agaci ile
iniversitenin ana sayfasinda olmasi gereken linklerin tespit edilmesi amaglanmistir. Calismada kullandigimiz
veriler icerisinde web sitesinde bulunan sayfalarin, sayfa goriintiileme sayisi, tekil sayfa goriintiileme sayisi,
sayfada kalma siiresi, giris sayilari, ¢ikig orani, hemen ¢ikma orani alanlar1 bulunmaktadir. Tablo 1°de verilerin
bir 6rnegi gosterilmektedir. 21371 adet veri igerisinde duyuru linkleri, etkinlik linkleri, haber linkleri gibi
yapilacak isle alakali olmayan veriler temizlenmis geriye 2536 adet veri kalmigtr.

Tablo 1. Google Analitik Veri Ornegi

dergipark.gov.tr/acin

" . Hem.
Sayfa Linki Sayfa Gor. Te..kﬂ Sayfa Ort... Kal. Giris Sayist | Cikig Orani | Cik.
Sayist Gor. Sayist Siire.
Orani
tr/menu/137/131/egitim- 140585 84038 44 20720 13 2
fakultesi
tr/menu/145/134/artvin-myo 107951 70164 62 26663 24 36
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tr/menu/131/19/fakulteler 106666 73313 14 1699 5 26
tr/menu/147/134/hopa-myo 80020 52797 57 30766 26 32
tr/menu/19/16/akademik 79796 51726 11 987 4 32
tr/menu/1018/968/idari 1431 912 113 10 13 30

Veriler temizlendikten sonra gelistirilen kiigiik bir web tabanli program ile bu 2536 adet verinin hangilerinin
linklerinin, mevcut ana sayfada bulduklar: tespit edilmistir. Bu web tabanli uygulama mevcut web sitesinin ana
sayfasinin kaynak koduna bakmakta, Tablo 1’de 6rnegi gosterilen verilerin sayfa linki alanini kaynak kod ile
karsilastirmakta, kaynak kod icerisinde sayfanin linkini tespit ederse bu verinin ana sayfada bulunup bulunmama
alanim1 “true” olarak belirlemekte, eger kaynak kod igerisinde sayfanin linkini tespit edemezse “false” olarak
belirlemektedir. Bdylece tiim verilere bir alan daha eklenmistir. Bu alan sayfanin ana sayfada linkinin bulunup
bulunmadiginmi gosteren bir alandir. Eger sayfanin ana sayfada linki bulunuyorsa “true”, bulunmuyorsa “false”
degerini icermektedir.

Tablo 2. Veri Madenciliine Hazir Hale Getirilmig Verilerin Ornegi

Sayfa Gor. Tekil Sayfa Ort. Kal. Giris Cikis Hem. Cik. Ana Sayf. Linki

Sayisi Gor. Sayist Stire. Sayist |Orani (%)| Orani (%) Var M1?
140585 84038 44 20720 13 22 True
107951 70164 62 26663 24 36 True
106666 73313 14 1699 5 26 True
80020 52797 57 30766 26 32 True
79796 51726 11 987 4 32 True

1431 912 113 10 13 30 False

Veriler, yukarida belirtildigi gibi diizenlendikten sonra Tablo 2°de goriildiigii gibi veri madenciligi yapilacak hale
getirilmistir. Daha sonra veriler, veri madenciligi uygulamalarinda siklikla kullanilan Weka programu vasitasiyla,
karar agaci algoritmalarindan C4.5, Random Forest, REP Tree, Logistic Model Tree ve CART algoritmalar1
kullanilarak siniflandirilmistir.  Siniflandirma basarist en yiliksek olan C4.5 algoritmasi ile karar agaci
olusturulmustur.  Olusturulan bu karar agaciyla ana sayfada bulunmasi gereken linklerin tespit edilmesi
amaclanmistir. Bu karar agact mevcut web sitesi i¢in kullanilacagi gibi yeniden yapilmasi planlanan site i¢in de
kullanilabilir. Boylelikle web sayfasinin daha fonksiyonel ve kullanisli olmasi saglanabilir.

Bu kisimdan sonra, yontemin alt basliklarinda, ¢alismanin yontemi olan veri madenciligi, karar agaglari, Google
Analitik, ¢aliymada kullanilan karar agaci algoritmalar1 ve Weka programi hakkinda bilgiler verilmektedir.

2.1.Veri Madenciligi

Bilisim teknolojilerindeki gelismeler neticesinde, artik her veri sayisal ortama kaydedilmektedir ve veri
tabanlarinda milyonlarca veri birikmektedir. Biriken bu veriler saklanildigi yerde dylece beklerken bir anlam ifade
etmemektedirler. Bu verilerin anlam ifade eden yararl bilgilere doniistiiriilmesi gerekmektedir. Verilerin anlam
ifade eden bilgilere doniistiiriilmesi veri madenciligi vasitasiyla olmaktadir [6]. Asagida veri madenciliginin ne
oldugunu gosteren farkli tanimlar verilmistir.
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e Veri madenciligi daha dnceden bilinmeyen, gegerli ve uygulanabilir bilgilerin genis veri tabanlarindan
elde edilmesi ve bu bilgilerin isletme kararlar1 alinirken kullanilmasidir [7].

e  Veri madenciligi biiyiik miktarda veri i¢cinden gelecekle ilgili tahmin yapmamizi saglayacak bagint1 ve
kurallarin bilgisayar programlar1 kullanarak aranmasidir [8].

Veri madenciliginde bir¢ok ydntem ve algoritma bulunmaktadir, ancak genel olarak veri madenciligi
smiflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 olarak ii¢ ana basliga ayrilmaktadir. Smiflandirma, sinifi
tanimlanmamig verileri kullanarak sinifi belli olmayan verilerin sinifini tahmin etmek igin kullanilan bir
yontemdir. Siniflandirmanin ilk asamasinda veriler herhangi bir siniflandirma algoritmasina tabi tutulmakta ve
kurallar olusturulmaktadir. Siniflandirmanin ikinci asamasinda ise ilk asamada olusturulan kurallar, sinifi belli
olmayan veriler lizerine uygulanmakta ve verilerin sinifi tahmin edilmektedir [9]. Kiimelemede, verilerin
benzerliklerine gore kiimelenmesi islemleri bulunmaktadir [6]. Birliktelik kurallarinda ise veriler igerisinde
bulunan birliktelik iliskilerinin ¢ikarilmasi islemi yapilmaktadir. Veriler icerisindeki tiim kombinasyonlara
bakilmakta, birbiri ile iliskili olan veriler kesfedilmeye ¢alisilmaktadir [10].

2.2.Karar Agaclan

Karar agaglari, veri madenciliginde siiflandirma tekniklerinden birisidir. Smiflandirma problemlerinde ¢okca
kullanilmaktadir. Karar agaglarinda 6nce bir karar agaci olusturulmakta, daha sonra karar agacindan iiretilen
kurallar ile veri tabaninda bulunan kayitlar siniflandirilmaktadir [7].

Karar agaclarinda ID3, C4.5, Sliq, Sprint, CART, REP Tree, Random Forest, Logistic Model Tree gibi bir¢cok
algoritma kullanilabilmektedir. Veriler 6nce bu karar agaci algoritmalarindan birine gonderilir. Algoritma bu
verileri igler ve bir karar agaci olusturur. Olusturulan bu karar agaci siifi bilinmeyen veriler {izerine uygulanarak
bu verilerin siniflarin tespit edilmesi saglanir.

2.3.C4.5 Algoritmasi

C4.5 algoritmasi 1993 yilinda Quinlan tarafindan ortaya ¢ikarilmis bir karar agaci algoritmasidir. Bu algoritma
ile sayisal veriler karar agaglarinda kullanilabilir hale gelmistir. C4.5 algoritmasi yine Quinlan tarafindan
gelistirilen ID3 algoritmasinin daha gelismis halidir. ID3 algoritmasinda kayip veriler hesaba katilmazken C4.5
algoritmasinda kayip verilerin degerleri tahmin edilerek kullanilmaktadir [6].

C4.5 algoritmasi siniflandirma iglemini verilerin sikliklarma gore yapmaktadir. Veri kiimesindeki diizensizligi
gosteren entropi hesabina bagli olarak ¢aligmaktadir. C4.5 algoritmasinin ¢aligma sekli agsagidaki gibi agiklanabilir.

o Y. p;log, p; formiiliine gore veri kiimesindeki tiim siitunlarin entropisi hesaplanir [11].

e Veri kiimesindeki her bir siitunun entropisi, sinifin entropisine bdliinerek her bir siitunun kazanci
hesaplanir.

e Kazanci en yiiksek olan kok diigiim olarak atanir.

Kok diigiimiin ait oldugu veriler haricinde kalan veriler i¢in ayni islemler tekrarlanir. Tiim veriler bitene kadar
ayni islemler devam eder [12].

2.4.REP Tree Algoritmasi

Bu algoritma ilk olarak Quinlan tarafindan 6nerilmistir [13]. REP Tree algoritmasinda, regresyon agact mantigiyla,
farkl1 yinelemelerde birden fazla agag¢ olusturulmakta ve daha sonra olusturulan bu karar agaglarindan en iyisini
secilmektedir. Algoritma varyansdan kaynaklanan hatay1 en aza indirme ilkesine ve entropi ile bilgi kazanim
ilkesine dayanmaktadir [14-16].

2.5.Random Forest Algoritmasi

Bu algoritma Breiman tarafindan ileri siiriilmiistiir. Ozellikle biiyiik miktarli verilerin smiflandirilmasinda iyi
performans gostermektedir. Amaci tek bir karar agaci tiretmek yerine her biri farkli egitim kiimelerinde egitilmis
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olan ¢ok sayida karar agacini birlestirmektir. Farkli egitim kiimeleri olustururken 6n yiikleme ve rastgele 6zellik
secimi kullanilmaktadir [17, 18].

2.6.CART Algoritmasi

1984 yilinda Breiman tarafindan olusturulmus bir algoritmadir. CART algoritmasinda karar agaglari, her bir karar
diigiimiiniin ¢esitli ayrilma kriterleri ile iki farkli dala ayrilmasiyla olusturulmaktadir [6, 19].

2.7.Logistic Model Tree Algoritmasi

Logistik Model Tree, kisaca LMT, indiksiyon agaclarinimn ve lojistik regresyonun birlestirilmesiyle olusmus bir
algoritmadir. Bu algoritmada, agacin her diiglimiinde bir lojistik regresyon modeli iiretmek icin LogitBoost
algoritmasi kullanilmakta, daha sonra diigiimler C4.5 kriterleri kullanilarak boliinmektedir [20, 21].

2.8.Google Analitik

Google Analitik, diinyanin en biiylik arama motoru olan Google’in web sitesi sahipleri i¢in sundugu web sitesi
analiz aracidir. Google analitik ile web sitesi ziyaretcilerinin, web sitesine nasil ulastiklar1 ve sitede ne gibi islemler
yaptiklart kolayca analiz edilebilmektedir. Google analitik ile elde edilen bilgiler ile site tasarimi
gelistirilebilmekte, girilen iceriklerin ilgi ¢ekip ¢cekmedigi anlasilabilmekte ve web sitesi daha islevsel hale
getirilebilmektedir [22].

Google analitik ile belirttiginiz tarihler arasinda web sitenize gelen ziyaretgilerin sayis1 goriilebilecegi gibi anlik
ziyaret¢i sayilart da goriilebilmektedir. Ayrica Google Analitik ile web sitenizde her bir sayfanin detayh
istatistiksel bilgisi alinabilmektedir. Google Analitigin sundugu istatistiksel veriler igerisinde sayfa goriintiileme
sayisi, tekil sayfa goriintiileme sayisi, sayfada gecirilen siire, girig sayisi, ¢ikis orani, hemen ¢ikma orani, hangi
tarayici ile giris yapilmis, hangi sehirden giris yapilmis, hangi arama kelimesi kullanilarak giris yapilmis gibi
bircok alan bulunmaktadir. Bu ¢alismada, Google Analitigin sundugu bu alanlardan, bir sayfanin ana sayfada
linkinin olmasimi gerektirecek alanlar olan sayfa goriintiileme sayisi, tekil sayfa goriintiilleme sayisi, sayfada
gegirilen siire, giris sayisi, ¢ikis orant ve hemen ¢ikma orani alanlari kullanilmigtir. Sayfa goriintiileme sayisi, o
sayfaya kag kere girildigini gostermektedir. Tekil sayfa goriintiileme sayisi, o sayfaya kullanict bazli olarak girisi
gostermektedir. Girig say1s1, kullanicinin web sitesine ilk giris yaptig1 sayidir. Ornegin kullanici A sayfasina giris
yapip ayni site igerisinde B sayfasina gegcis yaparsa A sayfasinin girig sayisi degeri 1 artarken B sayfasinin giris
sayisi degismez. Hemen ¢ikma orani, sitedeki tek sayfalik oturumlara denirken, ¢ikma oraninda bir oturumda
birden fazla sayfa gezerek ¢ikis islemi bulunmaktadir.

2.9.Weka

Weka, veri madenciligi islemleri igin kullanilan, makine 6grenme algoritmalarini barindiran, Yeni Zalanda’daki
Waikato Universitesindeki makine dgrenmesi grubu tarafindan gelistirilmis agik kaynak kodlu bir programdir.
Weka ile veri madenciligi algoritmalari dogrudan bir veri kiimesine uygulanabilmekte ya da gelistirilen java
kodundan c¢agrilabilmektedir. Weka programinda, veri 6n isleme, smiflandirma, kiimeleme, iliskilendirme
kurallar1 ve gorsellestirme araglar1 bulunmaktadir. Ayrica yeni makine 6grenme planlari gelistirmek i¢in de uygun
bir programdir [23].

3.Bulgular

Karar agaclar1 yonteminde siniflandirilmasi istenilen veriler, siniflandirma algoritmasma gonderilmekte ve
siniflandirma sonucunda bir karar agaci olusturulmaktadir. Olusturulan karar agacina gore sinifi belli olmayan
verilerin siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir.

Tablo 3. Algoritmalarin Dogru Siniflandirma Oranlari
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Algoritma Dogru Simiflandirma
Orani

C4.5 96.3722 %

Random 96.2934 %

REP Tree 96.2145 %

CART 96.1356 %

LMT 95.9779 %

Bu caligmada yontem kisminda bahsedilen veriler weka programi vasitasiyla smiflandirma algoritmalarindan
C4.5, Random Forest, REP Tree, Logistic Model Tree ve CART algoritmalartyla siniflandirilmigtir. Siniflandirma
islemi sonucunda Tablo 3’de de goriildiigii gibi en yiliksek smiflandirma oranina C4.5 algoritmasi ulagmistir. En
basarili siniflandirma islemini C4.5 algoritmasi yaptigi i¢in C4.5 algoritmasinin karar agaci olusturulmustur. Sekil
1’de bu karar agac1 gosterilmektedir. Bu karar agacina bakilarak asagidaki karar kurallar1 olusturulabilmektedir.

1.
2.

Tekil Sayfa Goriintiileme Sayis1 <=2658 ise Ana Sayfada Goster = False

Tekil Sayfa Goriintiileme >2658 ve Cikma Orani1 <= 9 ve Giris Sayist <=115 ve Cikma Oran1 <= 3 ise Ana
Sayfada Goster = True

Tekil Sayfa Goriintiileme >2658 ve Cikma Orani <= 9 ve Girig Sayisi <=115 ve Cikma Orani > 3 ise Ana
Sayfada Goster = False

Tekil Sayfa Goriintiileme >2658 ve Cikma Oran1 <=9 ve Giris Sayis1 >115 ve Ortalama Sayfada Kalma Siiresi
< =32 ise Ana Sayfada Goster = True

Tekil Sayfa Goriintiileme >2658 ve Cikma Oran1 <=9 ve Girig Sayis1 >115 ve Ortalama Sayfada Kalma Siiresi
> 32 ise Ana Sayfada Goster = False

Tekil Sayfa Goriintiileme >2658 ve Cikma Orani > 9 ve Tekil Sayfa Goriintilleme Sayisi <= 23547 ise Ana
Sayfada Goster = False

Tekil Sayfa Goriintiileme >2658 ve Cikma Orani > 9 ve Tekil Sayfa Goriintiileme Sayis1 > 23547 ve Sayfa
Goriintiileme Sayis1 <= 64312 ise Ana Sayfada Goster = True

Tekil Sayfa Goriintilleme >2658 ve Cikma Orani > 9 ve Tekil Sayfa Goriintilleme Sayis1 > 23547 ve Sayfa
Goriintiileme Sayist > 64312 ise Ana Sayfada Goster = False

tSayGor
<= 2658
> 2658
FALSE
(2413.0 /57.0) cikmaQOrn
<= V
girisSay > 9
15
<= >115
/ \
cikmaOrn ortKalSire tSayGor

g * /7 0\
<=3 >3 <=32 >32 |
s \ ‘ \ > 23547
TRUE FALSE TRUE FALSE :

(30) (9.020) (18.0) (3.0/1.0) -

<=23547 <=/ \>

/ 64312 64312
/ \

FALSE TRUE  FALSE
(75.014.0) (10.0/1.0) (5.0/1.0)

Sekil 1. Calisma Sonucunda Olusturulan Karar Agaci

4. Tartisma ve Sonug¢
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Weka programi birgok veri madenciligi yontemini desteklemekte ve her bir yonteme ait pek ¢ok algoritma ile
analiz yapabilmektedir. Weka ile veri madenciligi algoritmalar1 dogrudan veri kiimesine uygulanarak veri
madenciligi islemi gergeklestirilebilmektedir. Bu ¢alismada Artvin Coruh Universitesinin web sitesine ait 2536
adet Google Analitik verisi weka programi kullanarak c¢esitli smniflandirma algoritmalar1 kullanilarak
siiflandirilmis ve en iyi simiflandirma islemini yapan algoritma kullanilarak 8 adet kural iireten bir karar agact
olusturulmustur. Bu kurallar kullanilarak bir alt sayfanin linkinin ana sayfada bulunmasinin gerekli olup olmadig:
anlasilabilmektedir. Bdylece web sitesinin ana sayfasi, daha ¢ok goriintiileme alan, sayfada kalma siiresi yiiksek
olan, ¢ikma orami diisiikk olan sayfalar1 barindirir ve web sitesini kullanan kullanicilar igin aradiklar bilgiye
erismeyi kolaylastirir ayrica web sitesinin daha fonksiyonel olmasi saglanir.

Uygulama sonucuna bakilacak olursa, verilerin Google Analitikten alinip weka programiyla veri madenciligi
islemine tabi tutulup, sonucunda karar agaci iiretip ve bu karar agacindan karar kurallar1 iiretmek olduk¢a zahmetli
ve ig ylki gerektiren igslemlerden olugsmaktadir. Bu islemlerin hepsi tek bir web tabanli uygulama ile rahatlikla
gerceklestirilebilir. Gelistirilecek web tabanli uygulama Google Analitik servislerini kullanarak web sitesine ait
verileri Google Analitikten ¢ekebilir, ¢ektigi verileri veri madenciligine hazir hale getirdikten sonra bu
uygulamada kullandigimiz C4.5 algoritmasina gondererek karar agacini olusturabilir. Karar agacini olugturduktan
sonra verilen linkin ana sayfada olup olmadigina karar verebilir. Bdylece karar agaci iiretme ve link tespiti islemi
¢ok daha hizli bir seklide gergeklestirilebilir.

Bu calismada bir web sitesinin ana sayfasinda bulunmasi gereken Ogeler veri madenciligi yontemi ile
belirlenmistir. Ancak bu verilerin insan bilgisayar etkilesimi agisindan da incelenmesi sonuglarin genellenebilirligi
acisindan dnem tasimaktadir. Ayrica bu ¢alisma, ana sayfa linklerinin belirlenmesinden sonra kullanici temelli bir
degerlendirme yaparak kullanicilarin memnuniyetinde bir degisiklik olup olmadiginin aragtirilmasi sonraki
caligmalara yon verme noktasinda 6nem arz etmektedir.
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