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OZET

Bu uygulamada, yerel bir ag igerisindeki kullanicilarin, internette baglandiklar sitelerin
igeriklerinin incelenmesi ve siniflandirilmasi yoluyla kisinin ilgi alanlarinin ve hangi tiir

web sitelerini gezdiginin belirlenmesi amaglanmustir.

Bir kullanicinin baglandigt web sitelerindeki yazilarin siniflandirilmasi i¢in Naive
Bayes yontemi kullanilmigtir. Bunun i¢in 6nce egitim dosyalar1 hazirlanmigtir. Egitim
dosyalari, o dosyanin temsil edecegi smifla ilgili web sitelerinin yazi igeriginden
olusturulmustur. Egitim sirasinda egitim dosyalarindaki herbir kelimenin 6nceden
belirlenmis siniflarda ne oranda bulunduguna bakilir. Kelimelerle ilgili bu bilgi
sayesinde smiflandirma asamasinda, kullanicilarin  takip ettigi her sitenin
siiflandirilmast gergeklestirilir. Uygulama sonucunda her kullanicinin ne zaman ne

tiirdeki siteleri ziyaret ettigi bilgisi olusturulur.

Bu uygulama sayesinde yoneticiler ¢aliganlarini daha yakindan taniyabilecegi gibi,
interneti ne amacgla kullandiklarin1 da Ogrenebilirler. Ayrica ¢esitli alanlarda farkl
irlinleri olan bir sirket, bir yerel ag icerisindeki farkli ilgi alanlaria sahip kullanicilara

ilgili lirlin ya da hizmetlerini 6nerebilirler.

Sistemin basarisint degerlendirme amaciyla uygulanan test isleminde sistemin 5 farkl
kullanict tarafindan ziyaret edilmis 20 adet web sitesini %90 oraninda basariyla

siniflandirdigi gozlemlenmistir.



Vil

ABSTRACT

In this project a system that classifies internet users in a local network, based on

contents of the web sites they have visited is developed.

Naive Bayes Algorithm is used in order to classify the text content achieved from the
sites the user has visited. In order to educate the system, education files are created from
the contents of the websites of the relevant subjects. In the education process, the
frequency of occurrence of each word in each of the classes is determined. By the help
of this information about the words, it becomes possible to classify the sites users have
visited. By the help of this program, the information of who has visited which sites can

be attained.

This project may help managers to know and be informed about their employees more,
and tell them for what purposes is the internet being used. Furthermore, a system may

be develped that offers advertisements to the users based on their interests.

As the result of the test process that was formed in order to test the success of the
system, the program has classified 20 websites that belong to 5 users with a 90%

Success.



1. GIRIS

Gliniimiizde internette yasanan bilgi patlamasi yliziinden gereksiz bilgiler arasindan
degerli ve istenilen bilgiyi ¢ikarmak amaciyla pek ¢ok ydntem gelistirilmistir. Bu

konudaki arastirmalardan bazilar1 agagida incelenmistir.

1.1. Ag Madenciligiyle ilgili Onceki Calismalar

Andrew McCallum, Kamal Nigam, Jason Rennie, Kristie Seymore

Makine (")grenmesi Teknikleriyle Alan Bazli Arama Motorlar1 Olusturma [1]

Hiyerarsi ve her kategori icin birka¢ anahtar kelime kullanilarak, Naive Bayes,
hiyerarsik biizigme (shrinkage) ve beklenti maksimizasyonu (Expectation-
Maximization) yontemleri bir arada kullanilir. Smiflandiricinin egitilmesi sirasinda
insan emegine gerek yoktur. Bu yontemler sayesinde, sadece bilgisayar bilimleri
alaninda arama yapan Cora arama motoru olusturulmustur. Ag1 biiyiitmek i¢in gerekli

bilgiler makalelerin referans kisimlarindaki bilgilerin ayristirilmasiyla elde edilir.

Jose Borges

Ag Kullamimi Madenciligi I¢in Bir Ortalama Lineer Zamanh Algoritma [2]

Kullanicinin ag navigasyonu oturumlari ile ilgili bilgiler log bilgisinden elde edilir ve
Markov zinciri olarak modellenir. Zincirde olasilig1 en yiiksek olan izler, agda izlenmesi
muhtemel yola karsilik gelir. Onerilen algoritma Markov modelini depth-first seklinde

tarar ve karmagiklig1 izlenilen web sayfasi sayisiyla birlikte lineer olarak artar.

Massimiliano Albanese, Antonio Picariello, Carlo and Lucio Sansone
Ag Kullanici Madenciligi Teknikleriyle Olusturulan Bir Ag Kisisellestirmesi
Sistemi [3]



Ag kisisellestirilmesi i¢in bir ag madenciligi teknigi Onerilir. Bu yontem sabit ve
degisken 6zellikleri analiz edip smiflandirabilir. Onerilen sistemin sonuglari bir e-ticaret
sitesinin verileri araciligtyla gézlemlenir. Web sitesinin iceriginin kisisellestirilmesinde
kullanilan yontem su konulara deginir: 1) tek fazli siniflandirma yontemi yerine iki fazl
Makine 06grenmesi teknikleri kullanilarak alan 06zellikli arama makinelerinin
olusturulmasi ve bakiminin incelenmesi yapilir. Naive Bayes siniflandiricisina eklenen
simiflandirma kullanilir ii) hem kullanicinin verdigi bilgiler hem de web kullanim
ortintiileri dikkate alinir. iii) hem kullanicilar hem de igerikler siiflandirilir. Bayes
Teorisine dayali olarak gelistirilmis bulanik (fuzzy) denetlemesiz (unsupervised)

kiimeleme algoritmas1 Autoclass C kullanilir.

Danny POO, Brian CHNG, Jie-Mein GOH
Kullanici Profili Belirlemek I¢in Bir Melez Yontem [4]

Asirt ve gereksiz bilginin onlenmesi amaciyla, kullanici profili olusturma yaklasimlari
ve bilgi filtreleme teknikleri birlestirilir. Statik ve dinamik igerigin kisisellestirilmesi ve
statik ve dinamik igerige gore gruplar olusturma yontemleri acgiklanir ve bir kiitiiphane

uygulamasi tizerinde gosterilir.

Mark Craven, Johan Kumlien

Tekst Iceriklerden Bilgi Okuyarak Biyolojik Bilgi Tabanlar1 Olusturmak [5]

Yaz1 kaynagindan elde edilen bilgileri, bilgi tabanlarindaki gibi yapilandirilmis sekilde
temsil etmek amaciyla makine 6grenmesi tekniklerinin kullanilmasi amaglanmistir. Bu
amacla kullanilan iki 6grenme metodu: 1) istatiksel yazi siniflandirilmasit metodu ii)

iligkisel 6grenme metodudur.



Stratos Paulakis, Charalampos Lampos, Magdalini Eirinaki, Michalis
Vazirgiannis

SEWeP: Anlamsal Kisisellestirmeyi Destekleyen Bir Ag Madenciligi Sistemi [6]

Sadece ag kisisellestirilmesinin dogurabilecegi sakincalar1 engellemek i¢in bir gerceve
(framework) Onerilmistir. Ag kullanim loglar1 ve ilgili ag icerigine anlambilimsel
yaklasim ve tasnif icin SEWeP isminde bir prototip sistem hazirlanir. Igerik bir sozliik
(thesaurus) ile anlamlandirilir ve c-log olarak kaydedilir. Bu loglar ag madenciligi

asamasinda girdi olarak kullanilir. Tamamen Java tabanli bir sistemdir.

Yongjian Fu Ming, Yi Shih
Kisisel Ag Kullanimi Madenciligi I¢in Bir Cerceve [7]

Kullanici tarafli ¢alismanin faydalarindan biri de cache’deki bilgilerden faydalanma
olanagidir. Kullaniciya sayfa tavsiye etmek amaciyla bir ajan gelistirilmektedir. Aktivite
kaydedicisi bir web tarayicist i¢in gelistirilen Java kavrayicist (wrapper) olarak
tasarlanmistir. Bu kaydedici kullanicinin  kaydet, yazdir gibi aktivitelerini
yakalayacaktir. Veri ambari1 i¢in IBM DB2 sistemi kullanilir. Veri madenciligi iginse

IBM Intelligent Miner kullanilir.

Hongjun Lu, Qiong Luo, Kiu Shun

Bir Tarayicimin Kullanic1 Tarafh Madencilik ile Genisletilmesi [8]

Sunulan Wbext eklentisi, kullanici tarafli madencilik yapma kapasitesine sahiptir.
Denetlemesiz 6grenim yontemi kullanan eklenti Visual C++’1in Browser Helper Object’i
kullanilarak yazilmistir. Kullanici aktivitelerini Activity log’da tutar. Takip edilen
aktiviteler: sayfa ziyareti, arama baslatma, baglant1 takip etme, favorilere ekleme, yazi
secme, sayfaya odaklanma ve yeni sayfa a¢gma. Kullanici bir yandan internette
gezinirken sistem eszamanli olarak baglanti tavsiyeleri sunar. Vektor bazli model
kullanilmistir. Her yeni islemde 6nemli 6zellikler ¢ikartilarak elde edilir ve bir 6zellik
vektorii olusturulur. Apriori Algoritmasinin degistirilmis bir versiyonu ile aktivite verisi

tizerinde adapte edilebilir ve genel kuralarin(generic rules) madenciligi yapilabilir.



Dimitrios Pierrakos, Georgios Paliouras Christos Papatheodorou, Constantine D.
Spyropoulos
KOINOTITES: Kisisellestirme I¢in Bir Ag Kullanimi Madenciligi Araci [9]

KOINOTITES, ag iizerinde kullanic1 topluluklar1 olusturmak amaciyla veri madenciligi
tekniklerini kullanan bir web kullanimi madenciligi sistemidir. Sunucu log dosyalarini
isler ve web sitesindeki bilgileri kullanicilarin  kullanim davraniglarina gore

gruplandirarak organize eder.

P. Perner, G. Fiss
Ag Madenciligi, Kisisellestirme ve Kullaniciya Uyumlu Arayiizler ile Akill E-
Ticaret [10]

Bir e-ticaret sitesinden ne tiir bilgilerin elde edilebilecegi ve bu verilerin deha iyi
hizmet, reklam ve satis icin nasil kullanilabilecegi arastirilir. Kullanicilarin
tanimlanmasi1 i¢in cookie loglarinin kullanimi onerilir. Fakat kullanicinin cookie
kullanimina izin vermeyebilecegi diisiiniilerek sunucu loglariyla beraber kullanilir. OPS
sayesinde kullanici profillerine miisterinin tarayicisindan ulagilabilinir. Siniflandirma
icin kullanilan esleme fonksiyonu (mapping function) karar agaci tiimevarimi (decision

tree induction) metoduyla dgrenilir.

Daniel Oberle, Bettina Berendt, Andreas Hotho, Jorge Gonzalez
Kavramsal Kullanic1 Takibi [11]

Ag kullanimi madenciliginde kullanilacak log dosyalarinin, sitenin temelindeki
ontolojiye dayanarak, anlamsal (semantic) olarak hazirlanmasi amaciyla bir cergeve
Onerilir. SEAL Programi bir portalla biitlinlesik ¢alisan bir servlet’tir. EM Kiimeleme
algoritmasinin yaninda sadece Onemsiz birka¢ kural c¢ikarabilen baglanti kurali

algoritmalar1 da kullanilmustir.



Bu calismada, kullanicilarin girdigi sitelerin tiimiindeki yazi igeriginin saklandigi
kullanici1 dosyalariin siiflandirilmasinda Naive Bayes Algoritmasi kullanilmastir.

Gelistirilen program, sunucunun log bilgilerinden hangi kullanicinin hangi web
sitelerine gittigi bilgisini alir ve bu sitelerin icerigini bir text dosyasina yazar. Naive
Bayes Siniflandirma algoritmasina gore egitilen program, bu text dosyalarinin hangi

sinifa ait oldugunu bulur ve bdylece internet kullanicilar1 siniflandirilmis olur.



2. SISTEM ANALIZI VE FiZIiBILITE CALISMASI

Uygulama, kullanicilarin girdikleri web sitelerine gore kullanicilart siniflandirir. Biitiin
kullanicilarin baglanacagi bir vekil (Proxy) sunucuya ihtiya¢ vardir. Her kullanic1 6nce
vekil sunucuya oradan da internete ulastigi i¢in her kullanicinin hangi siteleri ziyaret
kullanilarak, ilgili sitelerle baglant1 kurar ve bu sitelerdeki yazi igerigini her site igin
ayr1 ayr1 olusturdugu dosyalara aktarir. Bu dosyalar daha sonra simiflandirilacak ve

kullanicinin ne gesit siteleri takip ettigi belirlenecektir.

Uygulamada kullanilan Naive Bayes algoritmasinin egitim asamasinda her kelimenin
onceden belirlenmis siniflarda bulunma orant hesaplanir. Bunun i¢in egitim
dosyalarindaki biitiin kelimeleri igeren bir sozliik dosyast olusturulur. Egitim dosyalari
benim tarafimdan, ilgili konulardaki web sayfalarindaki yazilar1 bu dosyalara yazmak
suretiyle olusturulmustur. Ornegin ekonomiyle ilgili bir siteye girilmis ve bu sitedeki

yazilar “Ekonomi.txt” isimli bir dosyaya eklenmistir.

Sozliikk olusturma asamasinda program, onceden olusturulan egitim dosyalarindaki
kelimeleri inceler ve her kelime yalniz bir kez kullanilacak sekilde sozliige ekler.

Bu uygulamada 8 adet smif kullanilmistir. Bunlar: Biyoloji, Ekonomi, Elektronik,
Haber, Network, Spor, Tarih ve Yazilim’dir. Internet sitelerinin bu 8 smiftan hangisine

ait oldugu hesaplanir.

Smiflandirma amaciyla Naive Bayes algoritmas1 kullanilacaglr igin, 06grenme
asamasinda, bu algoritmaya uygun sekilde sistem egitilir. Sozliikteki kelimeler teker
teker ele alinarak, dnceden belirlenen siniflara ait olma olasiliklari, o sinifla ilgili egitim

dosyalarinda bulunma frekanslarina gore belirlenir.

Siniflandirma asamasindaysa, program kullanicilarin  girdigi sitelerin igerigini
simiflandirir. Her kelimenin hangi smifta ne oranda bulundugu, egitim asamasinda

hesaplanmis oldugundan, biitiin kelimelerin bir gruba ait olma olasiliklar1 c¢arpilarak,



biitlin yazinin o gruba hangi oranda ait oldugu hesaplanir. Aitlik hesaplarindan hangi

sinifa ait olan1 en biiylikse, yaz1 o sinifa aittir.

2.1. Teknik Fizibilite

Yazilim gelistirme siirecinin teknik fizibilitesi asagida incelenmistir:

2.1.1. Donanim

Saglikli bir siniflandirma igin sézliikteki kelime sayisinin fazla olmasi gerekir. Bu
amagla gelistirilen sistemde 20000°den fazla kelime kullanilmistir ve bu durum sistem
tizerine diisen yiikii arttirmigtir. Ayrica Naive Bayes algoritmasiyla hesaplanan aitlik
degerleri ¢ok sifirli sayilardir ve fazla yer tutarlar. Bu sebeplerden dolay1, programin
calisacag1 sunucu bilgisayarda bellek miktar1 ve islemci kapasitesi yiiksek olmalidir.

Onerilen donanim 6zellikleri:

Sunucu Bilgisayar
Islemci: 1100 Mhz veya iizeri
Bellek: 512 MB SD RAM yeya lizeri

Istemci bilgisayarin sahip olmasi gereken tek ozellik, saglkli bir sekilde internette
gezinmeye izin verecek bir kapasiteye sahip olmasidir. Bu sebeple istemci bilgisayarin

sahip olmasi tavsiye edilen 6zellikler:

Istemci Bilgisayar

Islemci: 486 veya iizeri

Bellek: 64 MB SD RAM veya iizeri



2.1.2. Yazilim

Bu uygulamanin gelistirilmesinde Java platformu tercih edilmistir. Bu se¢imin bir ¢ok
avantajlar1 vardir: Java, platform bagimsiz bir dil oldugundan, {izerinde ¢alistig1 isletim
sisteminin belirli bir platformda olmasi gerekmez. Ornegin Microsoft'un .NET
platformunu kullanmis olsaydim yazdigim program Linux isletim sistemine sahip bir
makinede caligmayacakti. Ayrica kullandigim yazilim gelistirme ortami NetBeans

ticretsiz oldugundan, bu se¢imim bana maliyet avantaji da sagladi.

Uygulama Java ile gelistirildiginden, ve proxy Sunucu olarak kullanilan Apache sunucu
da hemen her tiirli platformda calisabildiginden Sunucu veya istemci bilgisayarlarda
kullanilan yazilimlarin bir 6nemi yoktur. Bu sebeple, uygulamanin agik kaynak ve

ticretsiz olan Linux platformunda kullanilmasi tavsiye edilir.

Reel sayilarla yapilan islemlerde, hassasiyetin yiiksek olmasi gerekir. Gerekli
hassasiyeti saglamak i¢in, Java’nin gerektigi zaman virgiilden sonra milyonlarca sifir

kullanilmasina izin veren BigDecimal siifi kullanilmistir.

Glivenlik duvart kullaniliyorsa, baglantilara izin vermesi i¢in giivenlik duvarinin
ayarlanmasi1 gerekir. Bu ayarlarin, vekil sunucu kullanimini engellememesi ve
kullanicilarin vekil sunucuya, vekil sunucunun da internete baglanmasina izin vermesi

saglanmalidir.

Kullanict bilgisayarlarinin sunucuya baglanabilmesi ic¢in gerekli ag ayarlarlar
yapilmalidir. Ornegin yerel ag ortaminda birden fazla bilgisayar vekil sunucuya

baglanacaksa Router kullanilmalidir.

Proje gelistirilirken ve yazilim test edilirken kullanilan bilgisayarlardaki yazilimlarin

ozellikleri asagida verilmistir:

Sunucu Bilgisayar

Isletim Sistemi: Windows XP



Sunucu: Apache2
IDE: Netbeans 4.0
JSDK: j2sdk1.4.2 06

Istemci Bilgisayar

Isletim Sistemi: Windows 2000

2.2. Gantt Diyagram

Hafta

Gorevler 1 2 3 4 5 6

10

11

12

Planlama

Sorunlarin Belirlenmesi

Donanim ve Yazilimin

Hazirlanmasi

Tasarim

Kodlama

Test

Kilometre Taslar:

1. Rapor X

2. Rapor

Program gdsterimi

3. Rapor

Tablo 2-1 Gannt Diyagrami
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2.3. Ekonomik Fizibilite

Yazilim gelistirmede kullanilan Sun Microsystems’e ait Netbeans 4.0 IDE’si ve Apache
Group’a ait Apache2 Sunucusu iicretsizdir. Uygulama platform bagimsiz oldugundan

herhangi bir igletim sistemine bagimli degildir.

Sistem yiikii sunucu bilgisayarda oldugundan ve islemler fazla kaynak kullandigindan,
sunucu bilgisayarin en az, proje gelistirilen ortamdaki kadar kapasiteye sahip olmasi

onerilir. Istemci bilgisayarlarm donanim &zellikleri 5nemli degildir.

Sun Netbeans 4.0 IDE: Ucretsiz

Apache 2 Sunucu: Ucretsiz

Donanim: 300 YTL

Kod gelistirme maliyeti: 8 Hafta * 50 YTL =400 YTL

Toplam: 700 YTL

2.4.  Alternatif Fizibilite

Tarayicinin history dizinindeki URL adresleri, RMI, JMS gibi teknolojiler kullanilarak,

tek merkeze gonderilebilir ve iglemler bu merkezde yapilabilirdi.

Bir yerel agda proxy sunucu kullanmak yerine, g¢esitli sitelerin bulundugu sunucular
tizerinde calisilabilirdi. Bu sayede yerel agin sinirlandirmasindan kurtulunmus olurdu
ancak internetteki belirli sunuculara programi yiiklemek verimsiz olacagindan, programi

sadece takip edilmek istenen sitelerin sunucularina yiiklemek gerekirdi.

Daha fazla siif kullanilarak siniflandirmadan elde edilecek sonu¢ daha giivenilir

yapilabilirdi.
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Egitim dosyalarinin statik olarak disaridan verilmesi yerine sistemin dinamik olarak

kendi kendine 6grenmesi saglanabilirdi.

Cekim eki alan dosyalarin birden fazla kez degerlendirilmesi 6nlenebilirdi. Ornegin
“yapiyorum” ve “yapiyorlar” kelimeleri ayr1 ayr1 degerlendirilmek yerine “yap” olarak

degerlendirilebilirdi.
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3. AG MADENCILIGI YONTEMLERIYLE INTERNET KULLANICILARININ
SINIFLANDIRILMASI

Projede oOncelikle onceden olusturulmus egitim dosyalarindaki bilgiler kullanilarak
egitim dosyalarindaki her kelimenin bulundugu sézliik dosyasi ve sozlitk dosyasindaki
her kelimenin hangi gruba ne oranda ait oldugu bilgisini igeren Kelime Uyelikleri
dosyasi olusturulur. Sunucudaki internet erisimi log dosyasindan bir kullanicinin hangi
siteleri gezdigi bilgisi alinir ve bu sitelere baglanilir. Bu sitelerdeki yazi icerikleri her
site i¢in ayr1 bir dosyada saklanir. Siniflandirma asamasinda bu dosyalar Naive Bayes
yontemiyle siniflandirilarak, hangi kullanicinin ne tiirdeki siteleri ziyaret ettigi bilgisi
olusturulur ve istatistikler grafik ile gosterilir.

Projenin isleyisiyle ilgili temel blok diyagrami Sekil 3-1°de verilmistir:

Log
Dosyast WEB Sayfalari
A
v Test
Siniflandirma /
Sozlik
Egitim
Egitim
Egitim .
Kelime
Dosyalart [ —* ..
Uyelikleri

Sekil 3-1 Ag Madenciligi Yontemleriyle Internet Kullanicilarinm Siniflandirilmasi Temel

Blok Diyagrami
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3.1. Veri Madenciligi Siireci

Bir web sitesinde ii¢ ¢esit bilgi yonetilir: igerik, yap1 ve log bilgisi. Icerik bilgisi sitede
mevcut olan bilgiden olusur. Yap1 bilgisi, igerigin organizasyonuyla ve siteler arasi
baglantilarla ilgilidir. Kullanim bilgisi ya da log bilgisi sitelerin kullanim Griintiileridir
(pattern). Bu bilgi kiimelerine veri madenciligi tekniklerinin uygulanmasiyla ag

madenciliginin ii¢ temel arastirma alani1 olugmustur.

Bu projenin konusu ag kullanimi1 madenciligi ve ag igerigi madenciligi alanlaridir.

Veri madenciligi i¢in tanimlanan esas asamalar (bkz. Sekil 3-2) ag kullanimi
madenciligi icin de gecerlidir: Sunucu veya kullanici tarafindan verinin toplanmasi.
Verinin o6n islenmesi.Verinin temizlenmesini, kullanicinin taninmasini ve oturumun
taminmasini igerir Oriintii tamma. Kiimeleme, smiflandirma ilgi kurali kesfetme gibi
bilgisayar 6grenmesi teknikleriyle bilgi elde edilir. Bilgi iist isleme (post processing).

Elde edilen bilgiler insan anlayigina uygun sekilde temsil edilir.

Su anda ag kullanim1 madenciligi konusuyla ilgi arastirmalarin ¢ogu sunucu taraflidir.
Genel amag web sitesinin servisini gelistirmek ve sunucu performansini arttirmaktir. Ag
kullanimi madenciligi i¢in kullanilan ana kaynak sunucu loglaridir. Ag kullanimi
madencigi URL oriintiilerinin yaninda olay Oriintiileriyle de ilgilenir. Ag kullanimi ve
ag yapist madenciliginden farkli olarak ag igerigi madenciligi, siteler arasi1 baglantilarla
da (link) ilgilenir. Ag iizerindeki veriler diizensiz yapida olduklarindan igerik

madenciligi karmagiktir.
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- Terciime
Verti

Doniistiir

( Onisleme )

BILGI

Oriintiiler

Hedef Veri  Onislenmis

Veri

Dontistiiriilmiis

Veri

Sekil 3-2 Veri Madenciligi Siireci [15]

3.2. Sunucu Tarafindaki Log Dosyasinin Degerlendirilmesi

Uygulamada oOncelikle sunucu tarafindaki log dosyasindan ilgilendigimiz bilgiler
okunur. Bize gereken bilgiler sadece IP adresi ve URL adresidir ve . Log dosyasindaki

internet erigim bilgileri su sekilde saklanir:

127.0.0.1 - - [05/Apr/2005:11:52:28 +0300] "GET http://www.milliyet.com.tr/" 200
1494

127.0.0.2 - - [05/Apr/2005:11:52:28 +0300] "GET http://www.fazlamesai.net/" 200
2326

127.0.0.1 - - [05/Apr/2005:11:52:29 +0300] "GET http://ce.yildiz.edu.tr/" 404 283

Uygulama sirasinda, 6rnegin 127.0.0.1 ile http://ce.yildiz.edu.tr bilgileri iki boyutlu bir
dizide saklanir. Program daha sonra http://ce.yildiz.edu.tr adresine baglanir ve bu adres
icin bir dosya olusturur. Bu sitedeki yazi igerigi bu siteyle ilgili dosyaya aktarilir.
Simiflandirma asamasinda bu site siniflandirilarak, 127.0.0.1 IP’li kullanicinin ne tiirde

bir web sitesini ziyaret etmis oldugu belirlenir.
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Kullanici C

Kullanici A
Kullanici B
Kullanici A
Kullanici C

internet

web sitesi adresi a
web sitesi adresi b
web sitesi adresi a
web sitesi adresi b

Sekil 3-3 Her kullaniciya ait site bilgilerin diziye alinmasi

3.3. Naive Bayes Yontemi

Naive Bayes kolay uygulanabilir oldugu kadar {istiin performansiylada metin
simiflandirma ¢aligmalarinda en ¢ok kullanilan metodlardan biri haline gelmistir.
Metodda once tiim egitim verisindeki metinlerde kullanilan kelimelerden bir s6zliik
olusturulur. Daha sonra her bir kelimenin her bir smiftaki tekrar sayilari(frekansi)
bulunur. Siniflandirilmasi isetenen yeni bir metin onceden geldiginde olusturulan
sozliikte var olan kelimelerin herbir siniftaki frekanslari bulunur. Bir metnin C sinifina

dahil olma olasiligt C smifinin egitim setindeki oraniyla, metnin igindeki her bir

kelimenin C sinifina ait olma olasiliklar1 ¢arpilarak bulunur.[16]
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3.3.1. Ogrenme

Ornekler, hangi gruba ait olduklar belli olan egitim dosyalaridir. V, ait olunmasi

muhtemel gruplardir. P(wk | vj): wk kelimesinin vj siifina ait olma ihtimalidir.

1. Orneklerdeki biitiin kelimeleri, yalnizca bir kez bulunacak sekilde sézliige aktar.
2. Her grup i¢in
Ayni gruba ait egitim dosyalarini birlestir
n = birlestirilen dosyalardaki kelime sayis1
sOzliikteki her kelime i¢in
nk = kelimenin egitim dosyasinda kag kez gectigi
voc_cnt = sozliikteki kelime sayis1

P(wk |vj)=(nk+ 1)/ (n+ voc_cnt)

3.3.2 Siniflandirma

D, Kullanicinin gezdigi sitelerdeki igerige sahip kullanici dosyasidir. w; : Bu dosyadaki
1. kelimedir. P(w; | C): 1. kelimenin C smifina ait olma olasiligidir. D dokiimaninin C

siifina ait olma olasilig1 olan p(D | C) soyle bulunur:

p(DIC) =] p(wilC)

3.4. Sozliik Olusturulmasi

Sozliik, secilen egitim dosyalarindaki kelimelerin sadece bir kez kullanilmasiyla
olusturulur. Bu sebeple, egitim dosyalarinda karsilasilan her kelime i¢in bu kelimenin

sozliikte olup olmadig1 kontrol edilir. Eger yoksa sozliige eklenir.
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3.4.1. Pseudocode

1'den sinif sayisina kadar
1'den bu sinifa ait dosya sayisina sayisina kadar
egitim dosyasindan satir oku
satir1 token'lerine ayir
hala token varken
token sozliikte yokken ve sozliik tamamen okunmamisken
sozliik token'i ile egitim dosyasi token'i esitse kelime sozliikte var

kelime sozliikte yoksa sozliige ekle

3.4.2. Akis Diyagrami

i: siuf sayisi, j: her sinifa ait egitim dosyas: adedidir. Egitim dosyalarindaki kelimeler
teker teker alinir ve bu kelimenin sozliikte olup olmadigi kontrol edilir. Bulunamazsa,

kelime sozliige eklenir ve sozliikteki kelime sayisi arttirilir. (bkz. Sekil 3-4)



for(i=0;i<10;i++)

18

0

for(0;j<10;j++) O

line = readline(traindosl[i][j]

= null
st =tokenize(line)
0
mst = st.next();
vocabyok = true;
vocabyok && readVocab =
null

sty =
tokenize(vocabline)

vocabyok && stv has more
tokens

append mst to vocab;
voc_cnt++

kst =stv.next()
T
F @ o o
false

Sekil 3-4 Sozliik Olusturma Akis Diyagrami
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3.5. Ogrenme

Ogrenme asamasinda sozliikteki her kelimenin, dnceden belirlenmis siniflarda hangi

oranda bulundugu belirlenir. Her kelimenin her gruba ne oranda ait oldugu hesaplanir.

3.5.1. Pseudocode

1'den siif sayisina kadar
1'den bu sinifa ait dosya sayisina kadar
egitim dosyalarini birbirine ekle
birlesmis dosyanin ilk satirint oku
sOzliikten okunan satir null degilken
sOzliik satirin1 token'lerine ayir
hala token varken
egitim dosyasindan okunan satir1 token'lere ayir.
hala token varken
iki token birbirine esitse egitim dosyasindaki kelimenin sozliikte bulunma
say1sini arttir

sozliikteki kelimenin bu gruptan olma olasiligin1 hesapla

3.5.2. Akis Diyagrami

i: siif sayisy, j: her siifa ait egitim dosyasi adedidir. Once, ayr1 egitim dosyalari, her
sinifa ait sadece bir dosya olacak sekilde birlestirilir.

Sozliikteki her kelime teker teker ele alinarak, simiflara ait egitim dosyalarinda bu
kelimenin kag kez gectigi hesaplanir.

Olusturulan vocamArray dizisi, her kelime igin, o kelimenin simiflarda bulunma
katsayisimi tutar. Sozliikteki kelime sayis1 kadar satira ve smif sayisit kadar siituna
sahiptir.

Naive Bayes algoritmasina uygun sekilde, katsayilar hesaplanir. (bkz. Sekil 3-5)
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for(i=0;i<10;i++)

<O

for(j=0;j<10;j++)

[ ekle(train[i][j],toptrain[i]) ]7
Y

[topline = ilkSatir(toptrain[i]) ]

vocabline =

vocab.readline() != null

[ stv = tokenize(vocabline

)]

Y

stv has more tokens

cnt = 0;
vocab_kel = stv.next();
st = tokenize(topline)

st has more tokens

nk = cnt;
vocabArray[m1][i] =

(nk+1)/st.tokennum +
voc_cnt;
ml++;

[ textj kel = stnext(); )

textj_kel == vocab_kel

v

Sekil 3-5 Ogrenme Akis Diyagrami
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3.6. Simiflandirma

Siniflandirma asamasinda, her kullaniciya ait, o kullanicinin baglandig: sitelerden elde
edilmis yaz1 igeriginden olusan dosyalardaki kelimeler teker teker ele alinir. incelenen
kelimenin sozliikte bulunup bulunmadigina bakilir. Naive Bayes algoritmasina uygun
sekilde iiyelikler hesaplanir. Islemler sonucunda, kullanicinin aidiyet katsayisiin en

biiyiik oldugu sinif, kullanicinin sinifidir. (bkz. Sekil 3-6)

3.6.1. Pseudocode

1'den kullanict sayisina kadar
siiflandirilacak dosyadan bir satir oku
satir1 token'lerine ayir
hala token varken
kelime sozliikte varsa
1'den grup sayisina kadar

siniflandirilacak dosyanin grup iiyeliklerini hesapla

3.6.2. Akis Diyagrami

Siniflandirma isleminin akis diyagrami Sekil 3-6’da verilmistir.

vocArray (vocabArray'den farkli olarak) sozliikk olusturma asamasinda olusturulan bir
vektordiir. Sozliikteki biitiin kelimeleri igerir kulGrup dizisi, kullanici sayis1 kadar
satirdan ve grup sayisit kadar siitundan olusmustur ve kullanicilarin simiflara aitlik
katsayilarini igerir. uyelik[k]: bir dosyanin k. Sinifa ait olma olasiligidir. Dosyalar[j],

siiflandirilacak j. Dosyadir.



basla

A
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for(j=0;j<kulSay;j++)

bitir

< 3
line = readline 2
(dosyalar[j]) !=
null
l st = tokenize(line)
v
3
St has more «—
tokens
y kul kel =
2 st.next();
vocab_yok = true;

A 4

vocabyok && (1 < <
voc_cnt) \
F :
1 vocArray.get(i)
== kulkel
A 4
vocabyok = false

A 4

i++

A

For

(k=0:k<10; k++)

A 4

Uyelik[k] = uyelik[k]
* vocabArray[i][k]

Sekil 3-6 Siniflandirma Akig Diyagrami

\ 4
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4. UYYGULAMA

Bu uygulamada 8 adet sinif (Ekonomi, Haber, Spor, Yazilim, Elektronik, Network,
Tarih, Biyoloji) kullanilmistir. Egitim dosyalar1 WEB {izerinden ilgili sayfalar
bulunarak buradaki icerigin yaklasik 15-20 KB biiyiikliiglindeki 4-5 adet ayr1 metin
dosyasina aktarilmasiyla olusturulmustur. Bu egitim dosyalarindan olusturulan sozliikte
20000’den fazla Tiirk¢e kelime mevcuttur. Ve, neden, ile, ki, dahi, i¢in, ¢linkii, fakat
kelimeleri sozliige dahil edilmemistir.

Yazilimi test etmek amaciyla Apache erisim logu formatinda, ilgi alanlar1 birbirinden

farkl1 dort kisiye ait log dosyasi olusturulmustur.

4.1. Ekran Goriintiileri

Bu boliimde programin ekran ¢iktilar1 yorumlanacaktir.

4.1.1. Egitim Dosyalarinin Segilmesi

Sekil 4-1°de Soldaki boliim, kullanicinin bilgisayarindan istedigi egitim dosyalarini
secmesine izin verir. Bu boliimde secilen dosyalar belirli bir formata sahip olmalidir.
Eger se¢ilen dosya biiylik harfle baslayan bir kelimeden sonra gelen bir sayidan
olugsmus bir isme sahip degilse hata mesaj1 ¢ikar. Dosyalar boyle bir formata sahip
olmalidir ¢linkii program, sistemdeki siniflarin isimlerini bu dosya isimlerinden 6grenir.

Ornegin Elektronik2.txt dosyasi Elektronik simifina aittir.
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[ ] BaIo)Z o
[y Bivolojiz.bd

D com-danningys-util |
[} Ekonormio b
[ Ekonormit b
[} Ekonormi2 b
[ Ekonormia b
[ Elektraonik it
[ Elektronik2 tit
[ Elektronika tat
D Gruplar.bd

[} Haber! b

[ Haber2 td

[} Haber3 .t

m 1 Freo— i 1 Lilcl= i 4

1B

=10l x|

[4]

C:'\Projeler'BryolojiD.t=t
C:'Projeler'Bryoloji1.t=t
C:'\ProjelerEKonomii.t=t
C:\Projeler EKonomi1.txt
C:'\ProjelerEKonomi2.t=t
C:'ProjelerEKonomi3.tx=t
C:'Projeler'Elektronik 1.t=t
C:\ProjelerElektronik2. tx=t
C:'\ProjelerElektronik3.t=t
C:'Projeler'Haber2.txt
C:'Projeler'Haber 3.txt
C:\Projeler'Hetwork.txt
C:'\Projeler'Network 1.t=t
C:'Projeler'Network2 t=t
C:'\ProjelerSpori.t=t
C:\ProjeleriSpor1.t=t

Editim dosyalarini seciniz...

Tamam

Sekil 4-1 Egitim Dosyalarinin Se¢ilmesi Ekran Goriintiisii

4.1.2. Egitim

Egitim i¢in Ekonomi, Haber, Spor, Yazilim, Elektronik, Network, Tarih ve Biyoloji
smiflarina ait dorder adet yaklagik 17KB’lik text dosyalari kullanilmistir. Bu
dosyalardan olusturulan sozliikte 20113 adet kelime vardir. Bu kelimeler arasinda Ve,
neden, ile, ki, dahi, i¢in, ¢iinkii, fakat yoktur. Sozliikteki biitlin harfler kii¢iik harflidir ve

siiflandirilacak dosyalardaki kelimeler de sozliige bakilmadan 6nce kiiclik harfli hale

getirilir. Egitim 13 dakika stirmiistiir.




25

¢ AgKullamm Analizi =10] x|
osyalani | Egitim | Sinflandirma |

Sozluk olusturuluyor, 20:42

Sozluk dosyas olusturuldu

MHaive Baves Qdrenmesi Baslivor, sdzlikie 20113 adet kelime wvar, 20:42
Editim sona erdi; 20:55

Baglat

Sekil 4-2 Egitim Ekran Gortintiisii

4.1.3. Siniflandirma

Siniflandirma asamasinda 5 adet kullanici tarafindan ziyaret edilmis 20 farkli web sitesi
siiflandirilmigtir. Siniflandirma sonucunda 2 sitede yanlis siniflandirma olusmustur.
Bunlardan ilkinde haber sinifinda degerlendirilmesi gereken bir sitenin igerigi spor
olarak belirlenmistir. Oteki sitenin igerigi ise 5 kelimelik bir reklam mesajidir ve yine
spor sinifinda degerlendirilmistir. Sonug olarak %90 basar1 ile kullanicilarin ziyaret
ettigi siteler siniflandirilmustir.

Arayliziin alt tarafindaki se¢eneklerden aylik rapor veya genel rapor segenegi segilebilir.
Genel rapor se¢ildiginde, internet erisimi log dosyasinin tamamini degerlendirirken,
aylik rapor se¢ildiginde sadece o aya ait erigim bilgileri dikkate alinir.

Grafik diigmesine basilirsa kullanicilar hakkinda istatistiksel bilgi veren bir pencere

agilir.
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£ Ag Kullamm Analizi -0l x|
kullamc dosyalan hazirlanyor; 12:22
MHaive Baves Siniflandirmasi baslivor, 12:24
Simiflandirma bitis: 12:24
Genel Rapor ~
Baslat Grafik

Sekil 4-3 Smiflandirma Ekran Goriintiisii

4.1.4. Grafik Gosterimi

Bu asamada, hangi kullanicinin ne tiir siteleri ziyaret ettigi bilgisi grafik yardimiyla
gosterilmektedir. Grafiklerin iizerine fare ile gelindiginde hangi IP adresli kullaniciya
ait oldugu bilgisi goriilebilir. Her Kullanict i¢in ayri grafik olusturulmustur. En sagdaki

karede ise hangi rengin hangi sinifi temsil ettigi bilgisi yer almaktadir.
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& kullamim Grafikleri

=10/ |

. Bivalaji
Ekanom|
. Elektronik

.Tarih
.Yazilim

Sekil 4-4 Grafik Gosterimi Ekran Gortintiisii
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5. SONUC

Bu uygulamada bir yerel ag ortamindaki internet kullanicilarinin takip ettikleri web
siteleri smiflandirilarak, kullanicilarin internette ne tiir web sitelerini takip ettikleri

bilgisine ulasilinabilinmesi saglandi. Siniflandirma iglemi i¢in Naive Bayes algoritmasi

kullanildi.

Gelecek caligmalarda bu programin egitim dosyalarmi kendi kendine olusturmasini
saglayacak bir yontem gelistirilebilir. Web tarayicilarindaki cache bellek kullaniminin

da dikkate alinmasi saglanabilir. Arayiiz daha iyi hale getirilebilir.

Sistem yerel aglardaki internet kullanim1 hakkinda fikir edinilebilmesini sagladigi icin
kontrol ve verim artimi acisindan olduk¢a faydalidir. Naive Bayes yoOnteminin
giivenilirligi ve uygulamada elde edilen %90 basar1 sayesinde yeterli giivenilirlige sahip

oldugunu gostermistir.
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6. SOZLUK

Ag Madenciligi (Web Mining): Agdaki veriler arasindan istenilen bilgiyi elde etmek

i¢in veri madenciligi tekniklerinin kullanimi

Ag Kullanimi1 Madenciligi (Web Usage Mining): Web sitelerinin iceriklerinin ve
yapilarinin, kullanicilarin ilgisini ¢ekecek bilgileri onlara saglamak amaciyla, kullanim
bilgilerinden yola ¢ikilarak diizenlenmesi ve islenmesi. Sunucu kullanici arasi

islemlerden olusan veriden anlamli oriintiiler ¢ikartma

Ag Kisisellestirilmesi (Web Personalization): Bir web sitesinin her degisik

kullanicinin veya kullanici gruplarinin ihtiyaglarina gore diizenlenmesi stireci

Oturum (Session): Bir kullanicinin bir ziyarette web sitesinden isteklerinin timiidiir.

Akilli Ajan (Intelligent Agent): Internet ajam olarak da adlandirilan bu varliklarin
kullanim amaci ag iizerinden otomatik olarak veri elde etmektir. Genellikle cookie

araciligiyla bilgi edinirler.

Naive Bayes: Olasilik siniflandirilmasinda kullanilir. Biiyiik miktarda egitim kiimesine

ihtiya¢ duymaz.

Markov Modelleri: Genellikle web tzerindeki kullanici isteklerinin modellenmesi

amaciyla kullanilirlar.

Pekistirme Yoluyla Ogrenim (Reinforcement Learning): Odiil ve cezalandirma

yoluyla en uygun kararin verilmesidir.

Denetleme Yoluyla Ogrenim (Supervised Learning): Ogrenen varhiga belirli bir
durum i¢in yapilmasi gereken hareket sdylenmez. Secilen hareketin ne kadar iyi ya da

kotii oldugu soylenir.
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Denetlemesiz Ogrenim (Unsupervised Learning): Kullanicidan 6n bilgi istenmez.

Sistem kullaniciy1 izler, davraniglar1 6grenir ve kendini duruma adapte eder

Kiime veya Salkim (Cluster): Bir tek islem kapasitesi olusturmak igin calisan

tamamlanmig sistemler grubu

Simiflandirma (Classification): Bir veri nesnesini daha dnceden belirlenmis siiflardan

birine eslemek i¢in kullanilan teknik

Kiimelendirme (Clustering): Benzer 0Ozelliklere sahip kullanicilar1 veya veri

nesnelerini ayni gruba koymak i¢in kullanilan teknik

Oriintii Tanima (Pattern Recognition): Nesnelerin belirli 6zelliklerine gore, biitiinden

ayrilarak tanimlanmasi

iliski Kurallar1 (Association Rules): Onceden belirlenmis bir esik degerinden daha

yiiksek bir destek (support) degerine sahip sayfalar kiimesine isaret eder
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