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WEB iSTATISTIKLERINDE MAKINE OGRENMESi ALGORITMALARI iLE
KRiTiK PARAMETRE TESPITI

Harun BAYER? Tevfik COBAN?
Ozet

Web sitelerinin internet ziyaretgileri tarafindaki yansimasi ile olusan web sitesi
istatistiklerinin bu sektordeki 6nemi artmaktadir. Web istatistikleri, web sunuculari
tarafinda tutulabilen kayitlardir ve web sitelerinin popilaritesini kiyaslamada net ve
dogru bir bilgi sunmaktadirlar. Olusan bu degerler batinlinin ag trafiginde
anlamlandirilabilmesi igin siniflandirma veya kiimeleme islemlerine tabi tutulmasi
gerekmektedir. Bu baglamda, Turkiye’de yaygin olarak tiklanan web sitelerinin
istatistiksel verileri kullanilarak, makine 6grenmesi algoritmalari ile analizi bu galismanin
amaci olmustur. Elde edilen gergek veriler lzerinde makine 6grenmesinin nasil
gercgeklestigi ve veriler arasinda web site trafigindeki en belirleyici parametreler tespit
edilmistir. Bu tespitler, gozetimli ve gbzetimsiz 0Ogrenme algoritmalari ile
gercgeklestirilmistir. Egitim, test ve g¢apraz dogrulama gibi farkli segeneklerle ayrintili
olarak incelenen bu algoritmalarin birbirine gbére basari ve performans kiyaslamasi
yapilarak web siteleri parametre analizleri arastirilmistir.
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DETERMINATION OF CRITICAL PARAMETERS THROUGH MACHINE
LEARNING ALGORITHMS IN WEB STATISTICS

Abstract

The importance of website statistics which consists of reflections on the internet
visitors side is increasing in this sector. Web statistics can offer clear and accurate
information in comparing the popularity of websites as the records are kept by web
servers. This entirety of values must be subjected to sorting or clustering processes to
be justified in network traffic. In this context, the purpose of this study is to analyze the
machine learning algorithms with using statistical data of common websites clicked in
Turkey. The process of actual machine learning and the most determinant parameter in
website traffic among data are determined through the obtained actual data. These
findings are obtained from the supervised and unsupervised learning algorithms. The
websites parameters' analysis is made through the comparison of the success and
performance of these algorithms. On the other hand, these algorithms are investigated
in detail with various options such as training, testing, and cross-validation.
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Giris

Kurumlarin imajini giclendirmek ve sektérdeki pazar payini artirmak, e-ticaret
yoluyla satis yapmak, dosya paylasimi, arkadaslik siteleri gibi sitelerle Ucretli veya
Ucretsiz Uyeleri artirmak, siteye alinan reklamlardan gelirleri artirmak web sitesi
sahiplerinin temel amaclari arasinda yer alir. Bu nedenlerle web sitelerinin popdulerliligi,
sahiplerine avantaj olusturan bir husustur. Bunun yani sira reklam veren, bir web sitesine
reklam vermek istediginde hangi siteyi neye gore degerlendirmelidir? Reklam verilen bir
web sitesinin kazandiracagl misteri potansiyeli sadece ziyaretci sayisina mi bagldir,
yoksa o web sitesinde cok zaman gecirilmesine mi? Web istatistikleri degerleri
bakimindan iyi ya da kotl olan bir web sitesinin bu konumunu en ¢ok belirleyici istatistik?
parametre hangisidir? Maddi gelir ya da hobi amacli olarak bir kisi, cok ziyaret edilen bir
web sitesi istegi varsa, hangi konuya yonelik tirde bir web sitesi hazirlamahdir? vb.
sorular web siteleri istatistikleri tutulmasi, analiz edilmesi, degerlendirilmesi ve
yorumlanmasi suirecini baslatan sorulardan birkagidir.

Calisma konusu olan diger kavram makine 6grenmesi; 6érnek verileri kullanarak,
ya da gecmisteki deneyimlerden yararlanarak, timevarim yéntemiyle tanimlayici ya da
tahmini ¢ikarimlar yapacak sekilde bilgisayar programlamak olarak tanimlanmaktadir
(Alpaydin, 2004). Diger tanimiyla makine 6grenmesi, veritabanlarina dayal veriler
arasindaki gizli kalmig karmasik oriintiniin tespit edilmesi ve anlamli desen gikarimi igin
istatistik ve bilgisayarin hesaplama giciinden yararlanir.

Web istatistiklerinin degerlendirilmesi ve internet ag trafiginin yodnetimi
konusundaki genel beklentiler 1si8inda, yapilan bu ¢alismada Tiirkiye aginda bulunan en
cok ziyaretci almis 1000 adet web sitesinin web istatistikleri bir Google servisi olan
‘DoubleClick Ad Planner’ araciligi ile elde edilmistir. Elde edilen veriler 6n islem
slirecinden gecirilerek, yapisal veri haline donistirilmistir. Daha sonra verilerin timi,
makine ©6grenmesi algoritmalarini binyesinde barindiran bir yazihm olan WEKA
programina yerlestirilerek hem hedef niteliklerin hem de algoritmalarin birbirleri ile
farkli performans oOlgiitleri kapsaminda basari kiyaslamasi yapilmistir. Boylece web
sitelerini siniflandirmada en kritik parametre tespit edilmis olup ayni zamanda hangi
algoritmanin daha basarili oldugu saptanabilmistir.

Yontem
Makine Ogrenmesi Yontemleri

Bilgisayar sistemlerinde, bilgisayarlari programlamak cesitli problemlere her
zaman ¢6zUm getirmeyebilir. Clink( girdi verilerine karsilik istenilen cikisi elde etmenin
bilinen bir yontemi olmayabilir. Gerekli yontem acikca ifade edilemediginden, bu
ornekler klasik programlama yaklasimi yerine deneyimlerden yararlanarak ¢oziilmeye
calisiimaktadir. Bilgisayarin 6grenmesi de giris/cikis islevselligini 6rneklerden
ogrenmesidir. Bu baglamda programlari sentezlemek icin 6rnek kullanma yaklasimina
makine 6grenme yontemi denir (Cristiannive ark. 2000).

Gézetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Makine 6grenmesi yontemlerinden olan gozetimli 6grenmede, islem egitilmis
veriler Gzerinden gergeklestirilir. Bu yontemde girdi ve cikti 6nceden belirlenmektedir.
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Bu girdi ve cikti verileri arasindaki iliski ile makinenin isleyisi ©6grenmesi
gerceklestirilmektedir. Bu 6grenme yapisina gore de makine yeni girdi verilerine karsi
¢kt olabilecek tahminler yaparak, siniflandirma gerceklestirebilmektedir(Uzun. 2007).

Bayes Siniflandirma Algoritmalari

Olasilik kurami icerisinde yer alan Bayes teoremi, rastlantisal degiskenler icin
olasilik dagilimi icinde sartli olasiliklar ile aykiri olasiliklar arasindaki etkilesimi gosterir.
Bayes teoremi, hedef degiskenle bagimsiz veriler arasindaki etkilesimi analiz eder. Bayes
teoremi tahmin edici ve tanimlayici bir siniflama algoritmasidir (Amasyal ve Bilgin,
2015).

NaiveBayes Algoritmasi

NaiveBayes vyiksek boyutlu metin verilerinin analizinde, hesaplama ve
siniflandirma dogrulugu nedeniyle makine 6grenmesinin populer bir algoritmasidir.
NaiveBayes siniflandirma algoritmasinda, girdi verisinde birbirinden bagimsiz 6zellikleri
olan her bir parametrenin sonuca olan etkisi olasiliksal olarak hesaplanmaktadir. Bundan
dolayi, veri siniflandirmasi aslinda sinirlari kosullu olasilik degerleri ile belirli olan bir
tahmindir (Lee.2015).

F={F, F5, ...., Fiu} birbirinden bagimsiz m adet nitelige ait sinif degerlerinden
olusan veri 6rnegi ve Cq,C,, ....,Chbagimh sinif degiskeni olarak disunilirse, Bayes
teoremi yardimiyla asagidaki denklem elde edilir:

FC) P(Gi|F) =
P i) P(Cy)
TN (D
Burada her P(C;|F) degeri icin P(F) sabit kalacagindan ve sinif segiminde maksimum
benzerlik dikkate alinarak buyuklik karsilastirmasi yapilacagindan dolayi paydayi, yani
P(F) degerini, hesaplara katmaya gerek kalmamaktadir (Ozkan, 2008). Ciinkii F verisi
sabit bir veri olup, sinifi belirlenmesi istenen F verisiicin (1)’ deki pay degerinde en bliylk
degeri saglayan C; sinifi segilerek, veri drnegi sinifi belirlenmis olur. F verilerine ait her C;
sinifi icin hesaplanan bu degerlerden biyiik olan i sinifi secileceginden dolayi Naive
Bayes algoritmasi icin sonug ifadesi;

arg max. {P(F|C)P(Cp} (2)

olur. Bu ifade “maximum a posterioriclassification (MAP)” olarak bilinir(Cristiannive ark.
2000).

Bayes Agi Algoritmasi

Bayes agi algoritmasinda, gesitli olaylarda degiskenler arasi iliskileri belirlemek
amaciyla grafiksel modellerden yararlanilmaktadir (Dinder ve ark. 2013). Bayes aglari
uygulamalarinda her bir degisken dugimlerle gosterilir. Degiskenler arasindaki
etkilesimi, sartl olasiliklarla ve grafik olarak temsil ederler. Bu grafik, kullanici ara yiza
olarak kullanilir ve modellenen problemin degiskenleri arasindaki etkilesimi gorsel
olarak yansitir. Bayes aglari nedeni belli olmayan karmasik problemler Gizerine anlamh
sonuglar tGretmek igin gelistirilmistir. Eldeki problemin dogasi geregi ya da verilerin eksik
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olmasi nedeniyle net bir sonucun elde edilmedigi durumlarda basarili bir performans

gostermektedir (Sorias, 2014).

Sekil 1. Ornek bir Bayes ag|
Sekil 1’ de verilen basit bir Bayes aginin birlesik olasilik dagihmi (3)’de verilmektedir:
P(X1, X2, X3) = P(X3[X1). P(X3]X41). P(Xy) 3)

Sekil 1 'de X;’den X, ye bir kenarin var oldugu goriilmektedir. Bu durumda X;, X,’nin
ebeveyni olur ve X;'in X, uzerinde dogrudan bir etkisi vardir. X,’nin bir ebeveyni
oldugundan, kendisinin yerel olasilik dagilimi da kosullu olur. i=1, 2, 3,.....n olmak Uzere
her X;’ye ait ebeveynler kiimesi ebeveyn(X;) olarak gosterilirse Bayes aglari igin
genellestirilebilecek bilesik olasilik dagilimi ifadesi (4)’deki hali alir (Ozkan, 2008).

n
PX; =X, 00, Xy =Xy) = 1_[ P(X; = x; | ebeveyn(X))) (4)
i=1

Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

Siniflandirma algoritmalari arasinda popilerligi yiksek, yeni bir siniflama
yontemi olan destek vektér makineleri (SVM) ilging teorik ve pratik 6zellikleri nedeniyle
bircok alanda kullaniimaktadir. istatistiksel 6grenme kuramina dayali olan SVM, genel
bir siniflandirma yontemidir ( Habibi ve ark. 2015).

Destek Vektor Makineleri, dogrusal olmayan 6rnek uzayini, 6rneklerin dogrusal
olarak ayrilabilecegi bir yliksek boyuta aktararak, farkh 6rnekler arasindaki maksimum
sinirin bulunmasi esasina dayanir. Bu alanda karsilasilan problemlerin blyiik ¢ogunlugu,
birgok farkli bilesenden olusan problemlerdir ve dogrusal olarak ayrilmis bir yapi halinde
degildirler (Glnes ve Yigit, 2012). Dogrusal olarak ayrilmis olan veriler arasinda
maksimum sinirin direkt olarak bulunmasi basit olmasina ragmen, dogrusal olarak
ayrilamayan veriler o©ncelikle dogrusal olarak ayrilabilecekleri farkh bir uzaya
aktarilmaktadir (Silahtaroglu, 2008). Dogrusal olarak ayrilabilme durumunda
x;eR46zellikler vektori ve her biri y;={-1,+1} ile gosterilen siniflardan birine ait olmak
Uzere n adet egitim verisi {x;, y;} seklinde ifade edilsin. Bu durumda, ayirici asiri diizlem
icin fonksiyon asagidaki gibidir:

n
f(x) = WT.x+b=Zwixi+b (5)
i=1

Burada w, asiri diizlemin normalini, b sabiti ise sapma degerini ifade eder. |b|/||w] |
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asiri diizlemin orijine olan uzakligi, x asiri diizlem tizerinde olan herhangi bir nokta olmak
Uzere asiri diizlem (izerindeki noktalar cinsinden f(x) = wl.x+b = 0 kosulunu
saglamaktadir. Dolayisi ile ayirici asiri diizlem verileri iki sinifa béleceginden (6)’da ki gibi
yazilir.

Simfl: f(x) >0 iginy; =+1;
Simf2: f(x) <Oiginy; = —1 (6)
K En Yakin Komsu Algoritmasi

K en yakin komsu algoritmasi, 6znitelik uzayindaki egitim érneklerine dayanarak
nesneleri siniflandirmak igin kullanilan, ileriye doéndk istatistiksel siniflandirma
algoritmalarindan biridir. Siniflandirilmasi istenen bir verinin en yakin k komsuluktaki
verileri temel alarak siniflandirildigi bir yéntemdir. Bu algoritmada sinifi bilinmeyen bir
verinin, k en yakin komsulara olan benzerlikleri hesaplanir ve siniflara atamasi
gergeklestirilir. K en yakin komsu algoritmasinda egitim asamasi ¢ok hizlidir fakat test
kismi hem zaman hem de bellek agisindan maliyetlidir (Saini ve ark., 2013).

Karar Agaglari ile Siniflandirma Algoritmalari

Karar agaclari, egitim ve testinin hizli olmasi, sonuclarinin daha kolay
yorumlanabilmesi sebebiyle cok sik kullanilan siniflandirma yontemlerinden biridir (Kaya
ve Yildiz, 2014). Bir veri kiimesi icin, ayni niteliklerle cok farkh sekillerde karar agaclari
kurulmasi mimkindir. ideal olan karar agaclarinin kurulmasinda dikkat edilmesi
gereken en 6nemli asama en ayirici niteliklerin tespitidir. Clink{ karar agaclarinda temel
amag, bir veri kiimesini niteliklerine gore sorgulamalar yaptirarak en hizli sekilde sonuca
ulasabilmektedirler.

ID3 Algoritmasi

ID3 algoritmasinda, hedef kiimenin en ayirici niteliklerini belirlemek Uzere
entropi kurallarini temel alan bilgi teorisi kullaniimaktadir. Entropi, bir sistemdeki
belirsizlik olarak tanimlanabilir. Tek hedef nitelikli karar agaclarinda ID3 algoritmasi, bilgi
kazanci yaklasimini kullanmaktadir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

C4.5 Algoritmasi

ID3 algoritmasi, karar agacglari olusturmada kullaniimasina ragmen bazi
noktalarda yetersiz kalan bir algoritmadir. Bu eksiklerin giderilmesi icin C4.5 algoritmasi
gelistirilmistir. ID3 algoritmasinin yetersiz oldugu noktalardan birisi niteliklerin,
kategorik veriler yerine, birbirleri ile gogunlukla esit olmayan sayisal degerlerden
olusmasinda gorulmektedir (Yildirnm, 2003). Bu durumda ¢ok sayidaki sayisal degerlerin
her biri icin bir dal olusturulacag igin karar agacinin gereksiz yere ¢ok blylimesine ve
dallanmasina yol agilir. Bu da siniflandirmayi ¢ok kullanigsiz hale getirmektedir.C4.5
algoritmasi, bu soruna ¢oziim olarak s6z konusu nitelige ait verilerde en buyulk bilgi
kazancini saglayacak esik deger yaklagimini getirmektedir (Ozkan, 2008). Siirekli
degiskenler igerisinde, uygun esik degeri bulunduktan sonra ikili ya da daha ¢ok bélinme
ile veri kiimesi bolinebilir. Esik deger, klglkten buylge dogru siralanan verilerin
ortancas! olarak alinabilir. Boylece sayisal verilerden olusan bu kiime, esik degerden
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kiicik ve blyik veriler diye iki alt kimeye ayrilmaktadir. C4.5 algoritmasinin ID3
algoritmasina gore baska bir GstunlUgl ise kayip verilerle de ¢alisabilmesidir. Algoritma,
bu durumda eksik veriye bagli diger tim degerleri gbz 6niine almadan entropi ve kazang
degerlerini hesaplar. Ancak bulunan kazang degerleri bir dizeltme faktori yardimiyla
yeniden hesaplanmaktadir (Ozkan, 2008).

Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervisedlearning)

GoOzetimsiz 6grenme, girdi verilerinin en uygun gosterim seklini belirleyen, bir
girdi kiimesi modellemesinde kullanilan 6grenme tiridir. Bu 6grenmede, girdi
verilerine karsilik gelen herhangi bir ¢ikti verisi (sinif ya da etiket bilgileri) yoktur. Hicbir
girdinin hangi sinifta oldugu bilinmemektedir. Sistem, siniflari bilinmeyen girdi kiimesini
parcalara ayirarak girdi verilerinin gruplandiriimasini ya da kimelenmesini
saglamaktadir. Bu nedenle kimeleme, en temel gbzetimsiz 6grenme yontemidir
(6ztemel,2006).

K —Means Algoritmasi

K-means algoritmasi kolay uygulanabilir, uygulama alani genis bir veri
demetleme algoritma olmayi sebebiyle en sik kullanilan gézetimsiz algoritmalarindandir
(Cetin ve Haciomeroglu, 2013).

K-means algoritmasi, elde mevcut bulunan verileri, kullanici tarafindan
belirlenen k parametresi kadar kiimeye ayiran, gerceklemesi kolay gozetimsiz 6grenme
algoritmalarindan biridir. Bu algoritma, benzer 6zellik gosteren verilerin, bir arada
kiimelenmesi esasina dayanir. Algoritmadaki amag, olusturulan k adet kiimenin, kendi
iclerinde benzerliklerinin maksimum, birbirleri arasindaki benzerliklerinin ise minimum
olmasini saglamaktir (Bulbil ve ark. 2009).

Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalari

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, veriler arasindaki uzakhk bilgilerinden
yararlanarak birlesme ya da bélinme kurallarinin gikarilmasini saglayan algoritmalardir.
Algoritma, baslangicta bir veritabanindaki verilerin her birini bir kime olarak kabul eder
ve asama asama birlestirerek belirli bir sira ile tek bir kiime elde edilmesini (birlestirici
hiyerarsik kiimeleme) saglar. Bu islemin tersi olarak da, verileri tek bir kiime kabul
ederek, yine belirli bir sira ile boliinebilmesini (ayristirici hiyerarsik kiimeleme) saglar.
Buradaki 6nemli nokta, hangi verinin hangi kimeye kacinci sirada dahil edildiginin ya da
ayrildiginin bulunmasidir (Bilbil ve ark. 2009).

Calismada Kullanilan Verilerin Elde Edilmesi ve Veri Donlisiimii

Reklam verenlerin, reklam vermek istedikleri siteleri bulmalarini saglayan web
tabanli bir yazilim olan ‘Doubleclick Ad Planner’ Reklam verenler bu yazilim araciligiyla
kategorisine, ziyaretcisine ve farkli bircok nitelige bakarak site secimi yapabilir
http://www.damlakaraman.com.tr/google-doubleclick-nedir, (2013)

Web tabanli calisan DoubleClick Ad Planner’da ‘Arastirma’ (st menusi
yardimiyla cesitli filtreleri kullanarak belirli dizeyde web sitesi verilerine
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ulasilabilmektedir. Bu meni aracihigi ile ‘Kitleye gore arama’ ara yiizii ile web sitelerine
ait verilerin oldugu listeye ulasilmis ve bu veriler kaydedilmistir. Listede yer alan 1000
web sitesi icin ayri ayri site profili incelenerek gerekli veriler icin kayit tutularak
veritabani olusturulmustur.

Turkiye’'deki ziyaretci sayisi en fazla olan ilk 1000 siteye ait 6 adet farkli nitelige
ait veriler DoubleClick Ad Planner ile elde edilmistir. Bu nitelikler Tablo 1.de
verilmektedir.

Tablo 1. Google Ad Planner ile Elde Edilen Web Sitesi Verilerine Ait Nitelikler
Web sitesi adi

Site kategorisi

Erisim

Farkli ziyaretciler (tahmini cerezler) sayisi
Sayfa goruntileme sayisi

Sitede gecirilen ortalama siire

Ortalama ziyaret sayisi

AN, WIN|F

Site kategorisi, web sitesinin yonelik oldugu konu ya da verdigi hizmetlere dénuk
olarak sitenin igerigini yansitan niteliktir. Belirli bir ay boyunca, belirlenen ilke igin
tahmini toplam internet kullanicisi yizdesini ifade eder. Farkh ziyaretgiler (tahmini
cerezler), sitedeki DoubleClick Ad Planner'in algoritmalari tarafindan belirlenen yaklasik
cerez sayisidir (http://www.turkeyforum.com/satforum/archive/index.php/t-
635294.html ). Farkl ziyaretgiler (tahmini gerezler) degeri, gercek farkl ziyaretgi sayisi
degildir ancak web sitesi tiklama analizlerinde kiyaslama yapilarak kullanilacagindan
yararl olabilecek bir parametredir. Gergek farkli ziyaret¢i degeri olmamasinin birkag
sebebi vardir: Clnki cerezler kendiliginden gegici streli olabilir veya kullanici gerezi
kendisi silebilir. Bu durumda ayni IP adresinden web sitesine giren bir kullanici tekrar
cerez almis olur. Ya da kullanicilar, birden fazla web tarayicisi kullaniyorsa her web
tarayicisi icin ayri ayri ¢erez alabilir. Sayfa gorintiileme sayisi, tim kullanicilarin belirli
bir ay boyunca, bir sitedeki sayfalari toplam gorintileme sayisidir. Sitede gegirilen
ortalama siire, ortalama olarak her ziyaretginin sitede gegirdigi siiredir. Ortalama ziyaret
sayisl ise, web sitesi ziyaretcileri basina diisen ziyaret sayisini ifade etmektedir (Demirci,
2007).

6 adet nitelige iliskin surekli verilerdeki degisimler ve kategorik verilerdeki
benzerlikler incelenerek dénistirme islemleri yapilmistir.

Site kategorisi: DoubleClick Ad Planner ile elde edilen 1000 web sitesine ait toplamda
200’(n Uzerinde farkli site kategorisi bulunmaktadir. Hem siniflandirma problemlerinin
yasanmamasi agisindan hem de birbiri ile cok yakin ve iliskili kategorilerin farkh bir sinif
gibi davranmasini engellemek amaci ile gruplanarak 20 ana web sitesi tiiri elde
edilmistir. Bu site tirleri ve temsil edilen kategoriler Tablo 2’de verilmektedir.
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Tablo 2. Web Sitesi Kategorilerinin Veri Donlisimu

Veri
Veri donlsiminden 6nce doénlsiminden
sonra
. . i Veri
No | Site Kategorisi (*) Web Sitesi Tlr(
Sayisi
Bilim Kurumlari, Devlet, Devlet Arsivleri, Hukuk, Hukuk
ve Devlet Hizmetleri, Kamu Guvenligi, Kamu Maliyesi, .
1 Yonetim, Yiksekokullar Eyalet Yonetimi ve Yerel Resmi Kurum 43
Yoénetim
Web Portallari , Arama Motorlar (*gercekte arama
) motoru da iceren bazi internet portal/arl, Arama Motoru internet Portall 26
kategorisi adiyla kayith olduklarindan Internet Portalina
dahil edilmistir.)
Acik artirmalar, Alisveris, Alisveris Portallari, Bilet
3 Satislari, DVD ve Video Alisverisi, Fiyat Karsilastirmalari, | e-Ticaret 71
ithalat ve ihracat, Teklifleri, Pazarlama Hizmetleri
Ara¢c Aiim-Satim, Emlak, Gayrimenkul ilanlari, Konut ve
Arazi Gelistirme, Otomobiller ve Araglar,Seri ilanlar, Is | .
4 . o . . Ilanlar 32
llanlari,Istihdam ve Personel Alimilsletme llanlar ve
Kisisel ilanlar,insan Kaynaklari
Basit Oyunlar, Bilgisayar ve Video Oyunlari, Cevrimigi
5 Oyunlar, Devasa Cok Oyunculu Oyunlar, Kagit Oyunlari, | Oyun 90
Nisan Oyunlari, Oyunlar, Spor Oyunlari
Ag Guvenligi, Ag Olusturma, Bilgisayar Guvenligi,
Donanim, Internet ve Telekom, Mobil Uygulamalar ve | _.. . .
6 Eklentiler, Mihendislik ve Teknoloji, Proxy ve Filtre Bilisim - Teknoloji | 30
Kullanimi, Teknoloji Haberleri, Windows OS
; Egitim, ilk ve Ortadgretim (K-12), Okul Oncesi Egitim, Egitim 30
Test Hazirhig
3 Dfamograf.i, Kisi Arama, Sosyal Aglar, Blog Kaynaklari ve Sosyal Paylasim 24
Hizmetleri
Amerikan Futbolu, Basketbol, Spor ve mac¢ sonuclari,
? Futbol, Spor, Spor Haberleri Spor 29
Bankacilik, Emtia ve Vadeli islemler Ticareti, Finans,
10 Kredi Kartlari, Kredi ve Borg, Muhasebe ve Tefti§, Para | Ekonomi 139
Birimleri ve Doviz, Ticaret Hizmetleri ve Odeme | Bankacilik
Sistemleri
11 | Forum ve Sohbet Saglayicilari Forumlar 38
Dosya Paylasimi ve Barindirma, Fotograf ve Gorinti
Paylasimi, Fotograf ve Video Yazilimlari, internet
12 istemcileri ve Tarayicilari, internet Yazilimlari, Ortam Dosya Paylasimi 1
Yiruticileri, Ucretsiz Cevrimici Ogeler
Cinsel Egitim ve Danismanlik, Ereksiyon Sorunlari, Kilo
13 | Verme, Saglik, Saghk Haberleri, Saghk Sigortasi, Saglk | Saghk 18

Sorunlari, Tibbi Miidahaleler, Yiiz ve Viicut Bakim
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14

Arkadas ilanlari ve Kisisel ilanlar, Cevrimici Topluluklar,
E-Posta ve Mesajlasma, Romantik iliskiler

Arkadaslik -
Sohbet

25

15

Basvuru Kaynaklari, Bilim, Ceviri Araclari ve Kaynaklari,
Dil Kaynaklari, Din ve inang, Gecmis, ilaclar, islam,
Kitaplar ve Edebiyat, Dogalisti Olaylar, Sozlikler ve
Ansiklopediler, Emeklilik, Vize ve Gogmenlik, Emeklilik,
Sosyal Hizmetler

Bilgi Kaynagi

63

16

Dedikodu ve Magazin Haberleri, Dinya Haberleri,
Gazeteler, Haberler, Siyaset, Televizyon ve Radyo
Haberleri, Yerel Haberler

Gazete ve Haber

67

17

Cizgi Filmler, Film Referanslari, Filmler,
Televizyon Kanallari, Televizyon Pembe
Televizyon Sug ve Adalet Dizileri, TV Dizi

Radyo,
Dizileri,

Tv - Sinema

86

18

Cevrimici Video, Fotograf ve Video Paylagimi, Mizik
Yayinlari ve indirilebilir Ogeler, Video Paylasimi, Miizik
ve Ses

Video ve Muzik
Paylasimi

77

19

Arac Ruhsati ve Tescili, Ara¢ Tekerlek ve Lastikleri,
Ayakkabilar, Beslenme, Cep Telefonlari, Eczacilik, Ev
Aletleri, Ev Mobilyalari, Fiat, Ford, Hastaneler ve Tedavi
Merkezleri, Hava Yolculugu, insaat Malzemeleri ve
Geregleri, iSS'ler, Kablo ve Uydu Saglayicilari, Kuryeler ve
Posta Hizmetleri, Makyaj ve Kozmetik Uriinleri, Nissan-
Infiniti, Oteller ve Konaklama, Perakende Ticaret, Rayl
Tasimacilik

isletmeler

69

20

Astroloji, Yemek Tarifleri, Dans Mduzigi, El Sanatlari,
Fotografik Sanat, Glzellik ve Egzersiz, Hamilelik ve
Annelik, Ebeveynlik, Kadinlara Ozgii Alanlar, Kendi
Kendine Yardim ve Motivasyon, Kullipler ve Gece Hayati,
Nasil Yapilir, Kendin Yap ve Uzman Yardimi, Sanat ve
Eglence,Seyahat, Fotografciligl, Sans Oyunlar, Sarki
Soézleri ve Notalari, Siir

Kisisel ilgi-beceri

alanlari

79

Toplam

1000

Bu veri donustirme islemi ile cok sayidaki kategorileri olan web siteleri, yonelik
oldugu konu ve islevleri dikkate alinarak benzerliklerine gére birlestirilmistir. Bu nitelik,
WEKA’da 20 farkli sinif bazinda nominal veri olarak degerlendirilecektir.

Erisim: Bu nitelik bir yluzde ifadesidir ve siirekli degisken veri 6zelligindedir. Turkiye'deki

farkli

ziyaretcilerin degerinin (21 Milyon kisi) ylUzde olarak kacina erisildigini

gostermektedir. Ornegin, % 26'lik bir oranla iilkedeki, internet kullanicilarinin % 26'sina
ulasilabiliyor anlamina gelir.

Farkh ziyaretgiler (tahmini cerezler) ve Sayfa goriintilleme sayisi: Bu niteliklere ait
verilerde islem kolayligi olmasi agisindan sifirlar (6 adet sifir rakami) atilmistir. Degerler
milyon seviyesindedir.

Sitede gegirilen ortalama siire: Bu calismada, siniflandirma algoritmalari icin secilen 2
hedef nitelikten birisidir ve ¢alismanin bundan sonraki bélimiinde kisaca “ortalama
slire” olarak gececektir. Bu nitelige ait veriler, dakika ve saniye cinsinden elde edilmistir.
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iki farkh birime ait olan bu deger WEKA’da islem yapilabilmesi icin tek birime (dakika)

dondsturalmistar.

Ortalama ziyaret sayisi: Bu calismada WEKA’da siniflandirma algoritmalari igin segilen

diger bir hedef niteliktir.

Surekli degisken (sayisal) tipteki diger 5 nitelige ait basit istatistik Tablo 3 ile

gosterilmektedir:

Tablo 3. Siirekli Degisken Niteliklerin Basit istatistigi

Surekli degisken tipteki | Maksimum | Minimum | Ortalama | Standart
nitelikler deger deger deger sapma
Erisim (%) 74,8 0,4 1,70 3,64
Farkh 2|yare_t<;|Ier (tahmini 60 0,24 132 2.90
cerezler) (milyon)

Sayfa gorintlleme sayist | 5, 0,42 59,80 1266,97
(milyon)

Ortalama stire (dk) 30 0,55 6,86 4,53
Ortalama ziyaret sayisi 58 3,3 6,32 3,49

Calismada kullanilan 5 farkl nitelige iliskin stirekli degisken verilerdeki degisimler,
verilerdeki artislar ve azalislar incelenerek tg¢ farkli sinifta gruplanarak veri dontistiirme
islemleri tamamlanmistir. Tablo 3 “den gorilecegi gibi 6rnegin erisim niteligi %1’den az
olanlar, %1 ve %3 arasinda olanlar ve %3’ten fazla olanlar seklinde 3 gruba ayriimistir.

Tablo 4. Surekli Degisken Niteliklerin Veri Donlisimi Sonrasinda Gruplara Ayrilmasi

e s . o Veri donlsimiinden .
Surekli degisken tipteki nitelikler sonra Veri sayisi Toplam
Erisim (%) [1-1;[21-3];[3+] 567;326; 107 | 1000
Farkh 2|y<_':1retgller (tahmini [1-]:[1-31;(3+] 934; 53; 13 1000
cerezler) (milyon)
Sayfa gorintileme sayisi | [50-];[50- . . 1000
(milyon) 100];[100+] 601; 368; 31
Ortalama stire (dk) [5-];[5-10];[10+] 413; 403; 184 | 1000
Ortalama ziyaret sayisi [5-];[5-10];[10+] 431; 467; 102 | 1000

Verilerin WEKA’da Simgelenisi

Calismada verilerin algoritmalarla incelenmesi ve analiz edilmesi WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) yaziliminin 3.6.4 versiyonu ile yapilmistir. WEKA,
makine 6grenmesi, veri madenciligi ve istatistiksel alanda kullanilan, agik kaynak kodlu
Java tabanli bir yazilimdir.

Veri donlstlirme islemleri sonrasinda analizde kullanilacak 1000 web sitesinin
sahip oldugu 6 nitelik ve bu niteliklere bagl veriler. Arff uzantili dosya formlarina
getirilerek WEKA platformuna yiklenmistir.

Tablo 5. Doubleclick Ad Planner ile Elde Edilen Ornek Veriler
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Farkh Sitede
Erisim | ziyaretgiler sayfa ecirilen ort.
Web Sitesi Site kategorisi 3 yaret goriintileme ge¢ . Ziyaret
(%) (cerezler) sayist (milyon) ort.slire Savis]
(milyon) y y (dakika) y
1| facebook.com | Sosyal Aglar 74.8 60 40000 30 58
A
2 | live.com rama 472 |37 1100 7.5 24
Motorlari
3| msn.com Web Portallari | 23.8 20 250 5 14
4 | mynet.com Web Portallari | 23.6 19 1000 11.16 18
5| meb.gov.tr Devlet 23.6 19 1100 11.83 16

DoubleClick Ad Planer ile elde edilen verilerden ilk 5'i donidsim islemleri
oncesindeki formuyla Tablo 5'de verilmektedir. Veri donlstiirme islemleri sonrasinda,
.arff dosya tliriine donustlirtlmas hali ile dosya iceriginin ilk kismindan bir bolim Sekil
2’de verilmektedir.

@relationveriseti

@attributeSite_turu {Sosyal_paylasim, Internet_portali, Resmi_kurum,
Video_ve _muzik_paylasimi, Isletmeler, Ilanlar, Bilgi_kaynagi, Gazete_ve_haber,
Oyun,e-Ticaret, Bilisim_teknoloji, Kisisel_ilgi_beceri_alanlari, Dosya_paylasimi,
Forumlar, Ekonomi_bankacilik, Arkadaslik_sohbet, Tv_sinema, Spor, Saglik,
Egitim}

@attributeErisim{3+,1-3,1-}

@attributeFarkliziy(cerez){3+,1-3,1-}
@attributeGoruntusayfasayi{100+,50-100,50-}

@attributeOrtSure{10+,5-10,5-}

@attributeOrtziyaret{10+,5-10,5-}

@data

Sosyal_paylasim,3+,3+,100+,10+,10+

Internet_portali,3+,3+,100+,5-10,10+

Internet_portali,3+,3+,100+,5-10,10+

Internet_portali,3+,3+,100+,10+,10+

Resmi_kurum,3+,3+,100+,10+,10+

Sekil 2. Verilerin donlisimi yapildiktan sonraki .arff dosya tipi seklindeki formu
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Bulgular
Makine Ogrenmesi Algoritmalari Performans Degerlendirme Olgiitleri

Makine 6grenmesi algoritmalari, bir uygulama Gzerinde sinandigl zaman hangi
oranda basari elde edildigi bilinmesi istenir. Degerlendirme ve algoritmalarin
karsilastirilmasi icin bircok kavramdan vyararlanilabilinir. Bu kavramlardan en c¢ok
kullanilanlar, dogruluk orani, keskinlik, duyarllik ve F-6lcutiidir. (Gencer ve ark. 2008).

Tablo 6. Karmasiklik Matrisi Genel Formu

Tahmini Sinif

Karmasiklik matrisi
Pozitif | Negatif

Pozitif | TP FN

Gergek sinif
Negatif| FP TN

Siniflandirma islemi sonucunda siniflara gére tahmini yapilan veriler, gercek
siniflarina gére yorumlandiginda Tablo 6’da gosterilen 4 durumdan birisine ait
olmaktadir. Makine 06grenme algoritmalarinda performans degerlendirmesinde
kullanilan kavramlar ve denklemler asagida siralanmaktadir(7,8,9,10):

I TP + TN ,
OB = P Y FN+ FP+ TN (7)
Keskinlik = —— 8
SRR = TP + Fp ®
Duyarlilik = —— 9
WAt = Tp 1 N )

F Bliiti = 2. Duyarhlik. Kesinlik 10
cutt = Duyarlilik + Kesinlik (10)

Gézetimli Ogrenme Algoritmalari ile Analiz Sonuglari
Capraz Dogrulama Testi Performans Sonuglari ve Karsilastirmasi

1000 veri lizerinde iki farkh hedef nitelik icin elde edilen capraz dogrulama test
sonuglari Tablo7’de verilmistir.

Tablo 7.Gézetimli Ogrenme Algoritmalari Capraz Dogrulama Testi Sonuglari
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Capraz Hedef Nitelik
Dogrulama | Ortalama sure Ortalama ziyaret sayisi
- Cross o b o o
. . — : > X~ — : > X
Validation ié = | = . E i:f = 2 ' =
— = = O S v —| 3 = — o S5 o — S
(n=10) = % o | e 2 o _| ¥ g o | we 2| w4
[1000veri] | & |3 | & |82 F AR & | 3| & |[82F 8T
NaiveBayes | 0.647 (5)'6 0.648 | 650-350 | 65 0.712 | 0.715 | 0.707 | 715-285 | 71.5
Bayes Agl 0.646 296 0.647 | 649-351 64.9 0.718 | 0.72 0.712 | 720-280 72
Destek 06
Vektor 0.65 5'4 0.65 654-346 65.4 0.726 | 0.721 | 0.714 | 721-279 72.1
Makinesi
K En Yakin .
0.643 0.6 0.642 | 642-358 64.2 0.694 | 0.697 | 0.694 | 697-303 69.7
Komsu 42
ID3 0.652 (5)'6 0.65 637-343 63.7 0.705 | 0.704 | 0.704 | 692-291 69.2
C4.5 0.674 (7)96 0.674 | 679-321 67.9 0.692 | 0.701 | 0.686 | 701-299 70.1

Gozetimli 6grenme algoritmalarinda, n=10 icin ¢apraz dogrulama yontemi ile
yapilan test sonuglarinda algoritma basarilari arasinda biyik fark olmamakla birlikte
hedef nitelik ortalama siire alindiginda en yiksek dogruluk orani % 67.9 ile C4.5 karar
agaci algoritmasinda gorilmustir. C4.5 algoritmasinda keskinlik, duyarhlik ve F-6l¢iti
degerlerinin hepsi de, diger algoritmalara gore Ustlnlik saglamistir. Ayni hedef nitelik
icin ikinci en yliksek dogruluk orani % 65.4 ile Destek Vektor Makinesinde elde edilmistir.
Her iki hedef nitelikte de en dusiik performansi digerlerine gore yaklasik % 3’llik kiiclik
bir basari eksikligi ile ID3 algoritmasi gostermistir.

Ortalama ziyaret sayisi hedef nitelik olmasi durumunda ise Destek Vektor
Makinesi tiim performans kriterlerin de Gstinlik saglamistir. % 72.1 dogruluk orani
saglayan bu algoritma, keskinlik, duyarlilik ve F-6l¢iitiinde sirasiyla % 72.6, %72.1 ve %
71.4 degerlerini saglamistir. Hemen ardindan ikinci en yiiksek performansi ise % 72
dogruluk orani ise Bayes AgI gostermistir. Bayes Agi diger tim kriterlerde de Destek
Vektor Makinesi degerlerine yaklagmistir. Diger gozetimli 6grenme algoritmalarinda da
bu basari oranina yakin performanslar elde edilmistir.

incelenen hedef nitelikler agisindan olusan genel bir durum ise ortalama ziyaret
sayisina ait algoritma performansinin ortalama siire algoritma performansindan daha
yuksek g¢ikmasidir. Ortalama % 5’lik bir fark, siireden ziyade ziyaret sayilarinin bu
analizlerde daha elverisli oldugunu gostermistir. iki farkl hedef nitelik arasinda en biiyiik
fark Bayes aginda gozlenmistir. Dogruluk oraninda % 7.1 bir fark mevcuttur. En yakin
degerlerin goruldiugi algoritma ise C4.5 algoritmasidir. Dogruluk oranlari arasindaki fark
sadece % 2.2dir.

Egitim ve Test Kiimeleri Performans Karsilastirmasi

Gozetimli 6grenme algoritmalarinin yeni verilerdeki tahminleme basarisini
gozlemlemek icin ayri ayri yapilan 700 egitim verisi ve 300 adet test verisi sonuclarinda
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yer alan dogruluk oranlari ve bu oranlar arasindaki farklar karsilastirmal olarak Tablo

8’de verilmektedir.

Tablo 8. Egitim/Test Sonuglari Agisindan Algoritmalarin Karsilastirilmasi

700 Egitim / Hedef Nitelik
300 Test . .
. Ortalama siire Ortalama ziyaret sayisi
Verisi
Dogruluk | D&M Dogruluk | DOETUM |
D k orani . k orani | Bagil
GozetimliOgrenme | orani (%) Bagil orani (%)
Algoritmalari (Egitim (%) Fark (%) | (Egitim (%) Fark
8 g . (Test ° g . (Test (%)
kiimesi) N kiimesi) N
kiime) kiime)
NaiveBayes 68.71 64.66 4.05 72.57 70.33 2.24
Bayes AgI 68.85 65 3.85 72.57 70 2.57
Destek — Vektor | ;5 59 65 571 | 7471 7133 | 3.38
Makinesi
K En Yakin Komsu 79.14 66 13.14 83.57 73.66 9.91
ID3 79.14 63.33 15.81 83.57 71 12.57
C4.5 73.42 68 5.42 71 69.66 1.34

Sonuglara bakildiginda C4.5 ve Destek Vektor Makinesi algoritmalari test
isleminde de 6grenme basarisini % 1.34 ila % 5.71 arasindaki hata payiyla korudugu
soylenebilmektedir. Diger algoritmalardan K En Yakin Komsu ve ID3 algoritmalari egitim
verileri ile % 79.14 basari saglasa da test isleminde basarilarint % 9.91 ila % 15.81
araliginda kaybettigi gézlenmistir.

Gézetimsiz Ogrenme Algoritmalar ile Analiz Sonuglari

GoOzetimsiz 6grenme algoritmalari kullanilarak yapilan kiimeleme analizinde,
benzer 6zellikleri gosteren veriler ayni kiimede toplanir ve verilere iliskin bir fikir elde
edilmeye ¢ahsilir. Gozetimsiz 6grenme algoritmalari, gdzetimli 6§renme algoritmalarinin
tersine modeli denetimsiz olarak 6grendikleri igin niteliklerden herhangi birisi hedef
nitelik degildir ve verilerin gdzetimli 6grenmedeki gibi dnceden belirlenen siniflara
atanmasi s6z konusu degildir (Kirmizigil, 2008). Boyle bir atama olmadig icinde
dogruluk vb. oranlar elde edilememektedir. Bu da verilerin dogru ayrim vyapilip
yapiimadiginin tespitini zorlagtirmaktadir. Ancak, kiimelemede temel amag¢ kiime igi
benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi benzerliklerin minimum oldugu kiime
sayisint bulmaktir. Bunun igin farkli kiime sayilari igin olusan kimelerdeki verileri
inceleyerek karar vermek gerekir.

Egitim ve Test Kiimeleri Sonuglari ve Karsilastirmasi

Bu calismada, web sitesi istatistikleri lizerinde uygulamasi yapilacak gozetimsiz
0grenme algoritmalarinin hem kiime sayisini belirlemede, hem de algoritmalarin
kiyaslamasi WEKA’ daki test secenekleriile belirlenmistir.1000 adet veriden 700°U egitim
ve geri kalan 300G test icin kullanilmistir. Egitim verileri ile WEKA’ da“ Usetraining set”
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secenegi, test icin ise “Supplied test set” secenegi kullanilmistir. Girilen k kiime sayisi ile
iki veri setiicin k adet kiimenin veri sayilarina ait ylizde oranlari bulunmustur. Daha sonra
bulunan bu k kiimenin ylizde oranlari egitim-test olarak karsilastirilmis ve bagil farklar
bulunduktan sonra ortalamalari alinmistir. Bu islem k=2 ve k=6 arasinda her k sayisi i¢in
yapilmistir ve ortalama sonuglar Tablo 9’ da verilmistir.

Tablo 9.Gézetimsiz Ogrenme Algoritmalarinin (700/300) Veri icin Karsilastirilmasi

700 Egitim- k kiime sayilarina gore olusan kiimeler arasindaki
300 Test verisi | veri sayisinin fark ortalamasi (%)

Gdzetimsiz

Ogrenme k=2 k=3 k=4 k=5 k=6
Algoritmalari

K-means 0 8.46 2.52 4.17 2.67
Hiyerarsik

Kiimeleme (En | 4.73 3.20 4.16 4.55 19.90
uzak komsu)

WEKA'’ da egitim ve test verilerinde olusan kiimelerin veri sayilari ile tespit edilen
yakinlik oranlarina géren az hata k=2 icin % 0 hata ortalamasiyla olmustur. k=2"den sonra
en yakin oran k=4 kiime icin olmustur. Buradaki hata ortalamasi ise % 2.52 olmustur. En
fazla hata ortalamasi ise % 8.46 ile k=3 igin olmustur.

WEKA’ da Hiyerarsik kimelemelerden baglanti tipi olarak Complete segilerek En
uzak komsu algoritmasi analiz edilmistir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari ile egitim ve
test verileri ile olusan kiimeler arasindaki hata ortalamasinin en az oldugu durum k=3
icin % 3.20 ile oldugu gozlenmistir. Bunun ardindan en az hata ortalamasi k=4 igin
gerceklesmistir.

Gozetimsiz iki algoritma karsilastirildiginda hata ortalamasinin % 0 oldugu k=2
kiime sayisi icin test isleminde en isabetli kiimeleme K-means algoritmasi ile
gerceklestigi goriilmektedir. Bu bakimdan K-means algoritmasinin, Hiyerarsik kimeleme
algoritmasina goére Ustlnlik sagladigi sdylenebilir. En uygun k sayisi tespit edildikten
sonra ¢alismada kullanilan veriler (1000 veri) WEKA’ da k=2 kiimeye ayrilmistir.

K-means algoritmasi ile en ideal sekilde 2 kiimeye ayrilan verilerin her nitelik igin
kiime merkezini temsil eden siniflar ve bu siniflarin kendi nitelikleri igindeki veri sayisina
bagli ylizde oranlari Tablo 10°da verilmektedir.
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Tablo 10. K-Means Algoritmasi Sonuglari: Kime Merkezleri Ve Veri Yuzdeleri

Nitelikler Kumeo Kumel

Sinif Oran (%) | Sinif Oran (%)
Site tiirdi (20 sinif) Oyun 10.51 :T';i'se' 10.13
Erisim (3 sinif) 1-3 38.09 1- 70.63
Farkli ziyaretgiler (3 sinif) 1- 58.09 1- 89.52
gslrfl;ntulenen sayfa sayist (3 50- 75.77 50-100 58.98
Ortalama siire (3 sinif) 5-10 50.17 5- 67.99
Ortalama ziyaret sayisi (3 sinif) 5-10 63.11 5- 73.34
Tum verilerin kimelere dagilimi | 618 (%62) 382 (%38)
Withinclustersum of squarederrors: 2351.0

K-means algoritmasi ile iki kimeye ayrilan 1000 adet verinin 618 tanesi Kime0
olarak mavi renkle, kalan 382 tanesi ise Kiime1l olarak kirmizi renkle simgelenmistir.

X
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Sekil 3.Web sitelerinin (a) Gorintilenen sayfa sayisi ve ortalama sire(b) Goérintilenen
sayfa sayisi ve ortalama ziyaret sayisi niteliklerine gore dagilimlari Sekil 3(a)’da web
sitelerinin ortalama slre-goriuntilenen sayfa sayisi niteliklerine goére dagilimlarina
bakildiginda kiimeleri ayiran nitelikler arasinda ortalama sirenin diger nitelige gore az
farkla baskin oldugu soylenebilmektedir. Kime1l’in ortalama siire=5- hattinda, KiimeQ'in ise
gorintllenen sayfa sayisi=50- hattinda, ortalama slire=5-'ye kadar yogunlastig
gorilmektedir. Sekil 3(b)’de de benzer bir grafik ortalama ziyaret sayisi-gorintilenen sayfa
sayisi grafiginde olugsmustur. Verilerin ait olduklari kimeyi belirleyen etken, gérintilenen
sayfa sayisindan daha ¢ok ortalama ziyaret sayisi niteligi olmustur.
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Sekil 4. Web sitelerinin (a) Ortalama ziyaret sayisi ve ortalama sire (b) Ortalama ziyaret sayisi
ve Farkli ziyaretgiler (tahmini ¢cerezler) sayisi niteliklerine gére dagilimlari

Sekil 4(a) 'da ortalama silire niteligi ve ortalama ziyaret sayisinin olusturdugu kime
dagihimlarinda kiimelerin ayriminda ortalama ziyaret sayisinin, ortalama siireye gore daha
etkin oldugu soylenebilmektedir. KimeO ortalama ziyaret sayisi icin 5-10 sinifinda, ortalama
sirenin 5-10 ve 10+ sinifinda yogunlasirken, Kimel ise her iki niteliginde 5-10 sinifinda
yogunlasmistir.

Sekil 4(b)’de ortalama ziyaret sayisinin farkli ziyaretciler (tahmini cerezler) niteligine gore
kiimelerin ayrilmasinda baskin oldugu gorilmektedir. Bu ayrimin, daha ¢ok ortalama ziyaret
sayisinin 5- sinifindan 5-10 sinifina gecerken oldugu sdylenebilmektedir. Verilerin dagilimda
ise farkh ziyaretciler (tahmini cerezler) niteligi 1 milyonun altinda iken, verilerin 6nemli
yogunlugu korudugu gorilmektedir.

Sonug¢

Bu ¢alismada, Tirkiye’deki web siteleri istatistikleri kullanilarak makine 6grenmesi
algoritmalari Gzerinde detayh bir inceleme ve analiz yapilmistir. Gozetimli 6grenme
algoritmalari ile ortalama siire ve ortalama ziyaret sayisi parametreleri kritik hedef nitelik
secilmis olup algoritmalarin birbirleri ile performans karsilagtirmalari, sonuglara iliskin
yorumlar yapilmistir.

GOzetimli 6grenme algoritmalari ile yapilan siniflandirma analizinde ¢apraz dogrulama
yonteminde sonuglar genellikle birbirine yakin ¢ikmistir. Ortalama slre hedef nitelik
secildiginde dogruluk orani en fazla C4.5 algoritmasinda gorilmekte iken, ortalama ziyaret
sayisinda en fazla Destek Vektdr Makinesinde goriilmustir. Boylece, bu alanda yapilacak olan
calismalarda iyi bir basari elde edilebilecegi de gosterilmistir. Diger bir sonug olarak da
ortalama ziyaret sayisi hedef niteligi, her algoritmada ortalama hedef niteligine gore daha
yiksek performans gostermistir. Bu da siniflandirma modelleri icin ortalama ziyaret sayisinin
onemini ortaya koymaktadir.

Ayri bir test kiimesi sinamasi yapilan gozetimli 6grenme algoritmalarinda ki ID3 ve K
en yakin komsu algoritmasi, her iki hedef nitelikte de diger algoritmalara gore farkl
davranmistir. Nitekim bu iki algoritmanin test kiimesinde gosterdigi dogruluk oranlari ile
egitim kiimesi dogruluk oranlari arasindaki fark daha fazladir. Bu da bu algoritmalarin, sinifi
tahmin edilmesi istenen yeni bir veri icin, iyi bir tahmin yapamayabilecegini gostermektedir.
Web siteleri tiklama analizi icin yaniltici sonuglar ortaya koyabilecegi sonucu ortaya
ciktigindan K en yakin komsu ve ID3 algoritmalarinin bu tir analizlerde kullaniimasi
dezavantajli olabilecektir.

Gozetimsiz 6grenme algoritmalarinda egitim ve test veri kiimeleri icin K-means ve
Hiyerarsik Kiimeleme yonteminden En Uzak Komsu Algoritmasi kiimeleme sonuglarinda
egitim ve test verileri igin ayri ayri olusan kiimelerde yiizdelik oranlar karsilastirilmistir. En az
fark orani ortalamasi k=2 kiime igin K-means algoritmasinda gézlenmis ve veriler 618-382 veri
seklinde dagilmistir. 618 veri iceren kiime niteliklerinde siniflara bakildiginda, diger kiimeye
oranla daha yiiksek degerlere sahiptir. Farkl niteliklerin kiime ayrimlarindaki etkisine grafikler
yardimiyla bakildiginda ise ortalama ziyaret sayisi ve ortalama sire niteliklerinin diger
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niteliklere oranla daha belirleyici olduklari gortlmustir. Bu da web sitesi istatistiklerinde bu
niteliklerin, verilerin hangi kiimeye ait olmasinda agirhigi oldugunu ve 6neminin blyik
oldugunu gostermektedir. Bu iki nitelik arasinda yapilan kiimeleme kiyaslamasinda ise,
verilerin kiimelere aitligine daha cok etkiyi yapan ortalama silireye nazaran, ortalama ziyaret
sayisidir. Bu durum da siniflandirma modellerindeki algoritmalara ait ¢apraz dogrulama
sonuclarini desteklemektedir.

Yapilan bu calisma, web istatistiklerinin analizinde ve web ag trafiginin
yorumlanmasinda makine o0Ogrenmesi algoritmalarinin anlamh parametre tespitinde
kullanabilirligi ve yararliigi arastirlmistir.  Verilerin  degerlendirilmesi istenildiginde
siniflandirma ve kiimeleme modellerinde izlenecek yol ve yontemleri inceleyerek yararhhgi
yuksek parametreler tespit edilmistir.
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