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VERI MADENCILiIGi YONTEMLERI iLE UCUS BILETLEME ANALIZi

OZET

Bir ¢ok sektorde kullanilan veri madenciligi hava yolu sirketleri agisinda da biiylik
potansiyel barindirmaktadir. Kritik dneme sahip miisteriye direkt dokunan stratejik
kararlarda, veri madenciligi yontemleri etkin kullanilmaktadir. Verinin islenip bilgiye
doniistiiriilme siirecine veri madenciligi denir. Birliktelik kurallar1 ve Apriori algoritmasi
veri madenciligi alaninda siklikla kullanilan yontemlerdir.

Bu tez ¢alismasinda, oncelikle veri madenciligi agiklanmis ve c¢aligmada kullanilacak
yontemler tanitildiktan sonra Tirk Hava Yollarinin 2016 yili yaz ve kis donemlerine ait
yolcularin biletleme verileri ele alinmistir. Veri 6n isleme ve temizleme surecglerinden
sonra 2036113 satirdan olusan ugus biletleme verisine Birliktelik kurallar1 ve Apriori
Algoritmas: uygulanarak 824 adet kural ortaya ¢ikarilmistir. Elde edilen kurallar
yorumlanarak ve kurallarin etkileri degerlendirilerek miisteri deneyimine olumlu katki
saglayabilecek Oneriler sunulmustur.

Anahtar Kelimeler : Veri Madenciligi, Apriori Algoritmasi, Birliktelik Kurallari, Ugus

Biletleme
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FLIGHT TICKETING ANALYSIS WITH DATA MINING METHODS

ABSTRACT

Data mining used in many sectors also has great potential in terms of airline companies.
Data mining methods are used effectively in strategic decisions that directly touch the
critical customer. The process of processing the data into information is called data
mining. Association rules and Apriori algorithm are frequently used methods in the field
of data mining.

In this thesis, firstly data mining was explained and after the introduction of the methods
to be used in the study, the ticketing data of the passengers of the 2016 summer and winter
periods of Turkish Airlines were discussed. After pre-processing and cleaning processes,
824 rules were applied to the flight ticketing data consisting of 2036113 lines by using
Association Rules and Apriori Algorithm. By interpreting the obtained rules and
evaluating the effects of the rules, suggestions are presented that can contribute positively
to the customer experience.

Keywords: Data Mining, Apriori Algorithm, Association Rules, Flight Ticketing
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1. GIRIS

Teknolojideki hizli ve biiyiik gelisimler her gegen giin daha da ilerleme kaydetmektedir.
Bu gelisimlerden bilgi sistemleride olumlu sekilde etkilenmistir. Bilgi sistemlerinin teknik
kapasiteleri artarken ters orantili olarak maliyetlerinin azalmasi olumlu etkilerinden
sadece biridir. Veri depolama araglarinin fiziksel yapilarmin kii¢iilmesi ama teknik
kapasitelerinin ayni oranda biiyiimesi daha ¢ok veri daha az maliyet saglamas1 kurum ve
kuruluslarin teknolojiye olan ilgilerini artirmis ve teknoloji daha fazla kullanmaya
yoneltmisdir. Boylelikle, kurum ve kuruluslar artik daha fazla sayisal olarak veri toplama

ve veriyi depolama imkan bulmustur.

Bu teknolojik geligsmeler giinliik hayatimizda kullandigimiz bir ¢ok ara¢ ve gerecleri de
dogrudan etkilemistir. Hayatimiza, birbirimiz ile goriismek mesaj atmak gibi iletisim i¢in
giren cep telefonlar1 artik iletisimin yani sira gelistirilen mobile uygulamalar ile bir ¢ok
sektordeki bir ¢ok islemi gergeklestirdigimiz, is takibi yaptigimiz bir ara¢ halini almistir.
Artik aligveris, eglence, ulasim gibi bir ¢ok ihtiyac, bu teknolojiler kullanilarak
gergeklestirilebiliyor. Kullanilan bu teknolojik imkanlar yardimiyla yapilan tim
islemlerin detaylar1 sayisal veri olarak saklanabilmektedir. Bu sayede kullanicilarin
ayrintili hareket bilgileri takip edilerek kullanicilarin daha fazla aligveris yapmasi ve
aligveris esnasinda farkli nesnelere yonelmeleri icin ¢esitli kampanyalar veya etkinlikler

diizenlenmektedir.

Saf ve islenmemis veri, kendi basina bir anlam ifade etmeyebilir. Belirli bir amag
dogrultusunda iizerinde yapilacak bir takim islemler sonrasinda bilgi elde edilebilir.

Veriden bilgi’ye erisilmesine veri analizi denir (Akpinar, 2000).

Bir ¢ok alanda kullanildig1 gibi veri analizi ulastirma sektorlerinden biri olan hava
yollarinda da 6nemli bir yer almaktadir. Hava yolu miisterilerinin yapmig olduklar1 tiim
islemler detayl bir sekilde sayisal olarak veri tabanlarinda tutulmaktadir. Strekli artan bu

verilerin incelenmesi, analiz edilmesi i¢in de yazilimlara ihtiya¢ duyulmaktadir.



Bu asamada da veri madenciligi tekniklerine ihtiya¢ duyulur. Veri madenciligi
tekniklerinden biri olan Apriori algoritmasi verideki nesneler arasi iligkileri ortaya
¢ikarmak i¢in kullanilir (Eker, 2016). Bu veriler miisterilerin yapmis oldugu uguslarda
tercih ettikleri bir cok faktérin goz oOniine alinarak gelecekti yatirnmlarin ya da

caligmalarin yapilmasinda biiyiik bir rol oynamaktadir.

Bu ¢alismanin amaci, Tirk Hava Yolu sirketi miisterilerinin yil igerisinde donemsel olarak
yapmis oldugu ugus biletleme islemlerinin birlestirme kurallar1 ve apriori algoritmasi
kullanilarak yapilan analiz sonrasi ortaya ¢ikan sonuglarin yorumlanmasidir. Yapilan

benzer ¢alismalar ve bu ¢aligmanin literatiire katkisi agagida verilmistir.

1.1 Literatir Taramasi

Bilgi sistemlerinin ve teknolojilerinin gelismesi ile, bir ¢ok kurum ve kurulus kendi
amagclar1 dogrultusuda veritabanlarinda bir ¢ok tirde veri depolamistir. Ulastirma,
pazarlama islemleri, kamusal alandaki islemler, biletleme islemleri ve buna benzer bir ¢ok
alanda saklanan bulyik boyuttaki ve karmasik verilerden anlamli kurallarin ortaya
¢ikarilmasina ihtiyag duyulmaktadir. kesfedilmemis ve islenmemis bu verilerden yeni,
gecerli, faydali ve sonug olarak anlasilabilir oriintiilerin ¢ikarilmasindaki bu bilgi kesfi
slirecine Veritabanlarinda Bilgi Kesfi (Knowledge Discovery in Databases - KDD) denir
(Dosli, 2008).

Veritabanlarinda bilgi kesfi slirecinin bir agsamasi olarak bilinen Veri Madenciligi (Data
Mining), gecerli, yeni ve kullanish bilgiyi biiyiik veri tabanlarindan ¢ikarma islemidir. Bu
yiizden veri madenciligi, veri tabanindan anlamli oriintiiler veya kurallar elde etmek igin
genis bir arastirma alani olarak goriilmektedir Veri madenciligi, veri tabanlarinda bilgi
kesfi siirecinde anlamli ortintiileri elde eden kesif algoritmalari ile veri analizini uygulayan
bir adimdir. Veri madenciligi, veri tabanlarindaki bilgi kesfi uygulamalar ile birlikte
faaliyet alanina yonelik karar destek mekanizmalari i¢in gerekli 6n bilgileri temin etmek

i¢in kullanilmaktadir (Fayyad ve Ark., 1996).

“Bir bagka ifadeyle biiylik miktardaki verinin analiz edilerek anlamli sablon ve kurallarin

kesfedilmesine imkan verir” (Berry ve Linoff, 2004).



Veri madenciligi 1990“l1 yillarda ortaya ¢ikmistir. Veri madenciliginin 6zellikle 2000
yilindan bu yana biiyiik bir gelisme gosterdigi goze carpmaktadir (Gulce, 2010).

Asagida veri madenciligi ve Apriori algoritmasi konusunda farkli alanlarda yapilan

bilimsel ¢alismalar incelenmistir.

Yapilan bir makale ¢alismasinda Cin'deki ciddi trafik kazalarma yol acan faktorleri
aragtirmak amaclanmigtir. 2009 ile 2013 yillar1 arasinda ¢in'de meydana gelen trafik
kazalarmin tutuldugu faaliyet raporundaki veriler alinarak veri madenciligi
yontemlerinden biri olan birliktelik kurali uygulanmis ve sonug¢ olarak ciddi trafik
kazalarinin kullanici davranisi, yolun geometrik Ozellikleri ve cevresel faktorler
arasindaki karmagik etkilesimlerin bir sonucu oldugunu ortaya cikarmistir (Xu ve

Arkadaslari, 2018).

Muhammed Emin Eker 2016 yilinda hazirladig1 yiiksek lisans ¢aligmasinda, bir egitim
yazilimindaki verilerden bilginin ortaya ¢ikarilmasini amaglamstir. Erisilen verilere veri
madenciliginde en sik kullanilan apriori algoritmasi ve birliktelik kurallar1 ayrintili bir
sekilde islenmistir. Uygulama esnasinda hazirlanan yazilim, verilerin elde edildigi egitim
yazilimina dahil edilmistir. Bu sayede yapilan her sinav sonrasinda olusan sinav verileri
icerisinden aninda iligki kurallar1 ¢ikarilabilmektedir. Yapilan ¢ikarimlar, bu egitim

yazilimini kullanan kurum ve kisilerin hizmetine sunuldugu belirtilmistir (Eker, 2016).

Mehmet Aydin Ulag 1999 yilinda aligveris sektoriinde (alaninda) hazirladig yiiksek lisans
tez ¢aligmasinda, sepet analizi gergeklestirilmistir. Sipermarket zinciri olan Gima Turk
A.S.'nin verileri Tlzerine Apriori algoritmasi uygulanmis ve ulasilan sonuclar
incelenmistir. Ayrica mal satislar1 arasindaki iliskileri bulmak amaciyla da, bilesen analizi

ve k-means metotlar1 kullanilmistir (Ulas, 1999).

Yapilan bir bagka ¢alismada, birliktelik kurallari igin bir yontem onermistir. Bir elektronik
firmasinda tiretim ve mal giris kalite verileri lizerinde Apriori algoritmasinin olusturdugu
kurallar elenerek uygulanmistir. Elde edilen kurallar test verileri ile dogrulanmis ve

sonuglar analiz edilmistir (Kiling, 2009).

Doéviz piyasalarindaki uluslar arasi para birimleri arasindaki i iligkilerin ele alindigi bu
makale ¢aligmasinda, 2011 ile 2016 yillarina ait donemlerde Tayvan yatirimcilarinin

doviz portfoylerinin tanimlamak ve degerlendirmek amaglanmistir.



Tayvan dolari ile 15 tilkenin doviz kuru verilerine birliktelik kurali ve apriori algoritmasi

uygulanarak ortaya ¢ikartilan sonuglar degerlendirilmistir (Lai ve Jin, 2018).

Baris Yildiz 2010 yilinda hazirladigr yiiksek lisans ¢aligmasinda, sik kiimelerin ortaya
c¢ikarilmasi icin gizliligi koruyan bir yaklasim sunmustur. Bu caligmayla beraber ayrica,
Matrix Apriori algoritmasi lizerinde degisiklikler yapilmis ve sik kiime gizleme cergevesi

de gelistirilmistir (Yildiz, 2010).

Veri madenciligi yontemlerinin kullanildig1 bu ¢alismada, iliskisel veri tabanlari tizerinde
coklu iligkisel yapidaki ortak kurallar1 bulmay1 saglayan bir uygulama gelistirilmistir.
Uygulama altyapis1 olarak iliskisel veri tabanlarindaki desenleri tanimlayabilen, bu
desenleri eklerle gelistirebilen ve bu desenlerin ¢esitli dlgmeleri i¢in gerekli sayimlari veri
tabanindan temel yetilerle alan bir yap1 kullanilmistir. Bu altyapi, veri tabaninin taniminda
yer alan bilgileri kullanarak arama alaninin daraltilmasini saglamistir. Bu ¢alisma, Apriori
algoritmasin1 arama alanin1 daha da kii¢iiltmek icin kullanarak ve altyapi tarafindan
desteklenmeyen Ozyinelemeli desenlerin bulunmasini saglayarak altyapiya yenilikler
getirmistir. Apriori algoritmasi her tablo {izerinde sik karsilasilan desenleri bulmak i¢in
kullanilmis ve bu algoritmanin gerekli destek degerini bulma yontemi degistirilmistir.
Veri tabanindaki 6zyinelemeli iliskileri belirlemek i¢in bir yontem sunulmus ve uygulama
bu durumlar i¢in tablo kisaltmalarmin kullanildigi bir ¢6ziim saglamistir. Veri tabani
alanlarinda saklanan siirekli degerleri boliimleyebilmek igin esit derinlik yontemi
kullanilmistir. Uygulama bir veri madenciligi yarismasi olan KDD Cup 2001°den alinan
ornek genlerde yer tahmini problemi ile test edilmis ve ortaya ¢ikan sonuglar yarismay1

kazanan yaklagimin sonuglariyla karsilagtirilmigtir (Toprak, 2004).

Yapilan bir makele ¢alismasinda, bilisim, iletisim ve alt yapi teknolojisinin yiiksek
entegrasyonu sebebiyle kontrol sistemlerinden beklenmedik durumlar ile karsilasildigini
belirtilmis ve bir yontem gelistirilmistir. Bu calismada kontrol sistemlerinin dinamik
davraniglart veri madenciligi yontemlerinden biri olan birliktelik kurali kullanularak
analiz edilmis ve kontrol sistemlerinin normal davranis 6zelliklerini 6zetleyen bir veri
madenciligi yontemi Onerilmistir. Kontrol sistemlerinde sik kullanilan davranislar ile
normal kullanilan davraniglar karsilastirilmasindan yola ¢ikilarak bir glivenlik parametresi

eklenerek kontrol sisteminin anormal beklenmedik davranislarinin zamaninda tespit



edildigini gosterilmistir (Jie ve arkadaslari, 2018).

Eylip Siramkaya 2005 yilinda yapmis oldugu ¢aligmada, gelistirilen bir uygulama ile sanal
ortamlardaki basin ve yayin kaynaklarinin metinsel ve gorsel olarak verileri analiz
edilerek istihbarat tarafindan Onemli olan olaylar ve kisiler ile ilgili kaynaklara
yogunlasarak verilerin hizl1 ve etkin bir sekilde ulagilmasi ve nemli bilgiler elde edilmesi
amagclanmustir. Internet iizerinden erisilen haber kaynaklar1 yazilimlar ile veri tabanima
islenerek depolanmasi saglanmistir. Depolanan verilere istenildigi zaman ulasilmasi i¢in
bir arayliz gelistirmistir. Bu ¢alismanin analizi asamasinda veri madenciliginde sikg¢a
kullanilan birliktelik kurallar1 ve apriori algoritmasi kullanilmigtir. Kisi-kisi iligkilerinin
ortaya c¢ikarilmast i¢in bulanik mantik ¢alismasi uygulanmigtir. Yapilan ¢alismanin
sonuclarina gore “biiyiik-kii¢iik harf” duyarli bir klasik karsilastirma algoritmasi ile
"bulanik mantik" algoritmasi arasinda ¢ok biiyiik bir iistiinliik oldugu tespit edilmistir.
Bununla birlikte lineer olarak benzerlik igin kullanilan algoritmalarda da istiinliik

sagladigi gosterilmistir (Sarimkaya, 2005).

Seda Daglar Toprak 2005 yilinda hazirladig: yiiksek lisans tez ¢aligmasinda, yeni bir
melez cok iligkili veri madenciligi teknigi gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada kavram
O0grenme, kavram ile kavrami ger¢ekleme Onsartlar1 arasindaki eslestirme olarak
belirtilmis ve iligkisel kural madenciligi alaninda bulugsal yontem olarak kullanilan
Apriori algoritmasi &riintii uzaym azaltma amaci ile kullamlmistir. Onerilen sistem,
kavram orneklerinden ters ¢oziiniirlilk operatorii kullanilarak genel kavram tanimlarini
olusturan ve bu genel oriintiileri Apriori algoritmasini temel alan bir operatér yardima ile
Ozellestirerek giiglii kavram tanimlamalar1 elde eden melez bir 6grenme sistemi olarak
belirtilmistir. Sistemin iki farkl siiriimii, {i¢ popiiler veri madenciligi problemi i¢in test
edilmis ve sonuglar dnerilen sistemin, en geliskin iliskisel veri madenciligi sistemleri ile

karsilastirilabilir durumda oldugunu géstermistir (Toprak, 2005).

Ayse Onat 2008 yilinda hazirladigr yiiksek lisans calismasin da web madenciligi
sayesinde miisterilerin ilgi alanlari, {iriin pazarlama stratejileri olusturma, reklam alma,
insanlarin birbirleriyle olan iliskilerini gézden gecirme, insanlarin hangi sayfalarda daha
cok gezdigini belirleyerek o sayfalarda daha farkli sunumlar olusturabilme gibi hususlarda

kurumlara yardimci olunmasi diisiiniilerek, sanal ortamlar iizerinden kisilerin yasadigi



yer, yas, cinsiyet, egitim durumu gibi bir takim o&zelliklerini web madenciligi
yontemlerinden biri olan Apriori algortmasi uygulayarak kisilerin birbirleriyle olan

benzerlikleri ve uyumlarinin kesfedilmesini amaglamistir (Onat, 2008).

Ufuk Ekim 2011 yilinda hazirladig1 yiiksek lisans tez ¢alismasinda, Selguk iiniversitesi
ogrenci islerinde kullanilan otomasyon uygulamsindan alinan veriler ile 6grencilerin
gelecekteki durumlari hakkinda tahmin yapabilinmesi amaglanmigtir. Apriori algoritmasi
ve karar agac1 algoritmasi kullanilarak Selguk Universitesini yeni kazanmis bir grencinin
tiniversitedeki gelisimine etki eden basar1 faktorleri arastirilmis ve yapilan ¢alisma sonucu
ailelerin egitim seviyesi ve gelir diizeyinin ¢ocuklarmin (6grencinin) gelisimi ve basarisi

tizerinde en etkili durumlar oldugu gorilmistiir. (Ekim, 2011)

Yapilan bir bagka calismada, veritabanlarinda bilgi kesfi siiregleri, veri madenciligi, veri
madenciliginde kullanilan birliktelik-iliski kurali ve Apriori algoritmasi hakkinda bilgiler
verilmistir. Uygulama boliimiinde, gergek veriler kullanarak Birliktelik Kurallar1 yontemi
ile Pazar Sepeti Coziimlemesi uygulamasi yapilmis ve elde edilen sonuglar tartigilmistir

(Sen, 2008).

Zahraa Mohammed Malik Malik 2018 yilinda hazirladig: yiiksek lisans tez ¢calismasinda,
satin alinan miktarlara dayali veri kiimesinden otomatik olarak bilgi alinmasi ile veri
kiimesindeki iriinler arasindaki ilging negatif birliktelik kurallarin1 bulma kabiliyetine
sahip yeni bir teknik Onerilmektedir. Birliktelik kurali madenciligi, gozetimsiz veri
madencilik teknigi oldugundan, saglanan veri kiimesi etiketsiz verilerden olusmaktadir.
Bu c¢alismada, K-Ortalama(k means) ve Giiriiltiilii Uygulamalarin Yogunluk Tabanl
Uzaysal Kiimelenmesi (DBSCAN) olmak iizere iki yontem test edilmistir. Bu tekniklerin
sonuglari, herhangi bir alan bilgisi olmaksizin bulunan negatif birliktelik kurali sonuglari
ile karsilastirilmistir. DBSCAN kiimeleme yonteminin kullanimi, ger¢cek yasam iglem veri
tabaninda test edildiginde %0.21 destek ve %91.84 giiven ortalama degerleri ile 4,086
seklinde daha iyi negatif birliktelik kurali sonucu gostermistir. K-Ortalama kiimeleme
yonteminin kullanimi ile ¢ikarilan alan bilgisine dayali negatif birliktelik kurallar
madenciligi sonucu, %0.19 destek ve %85.84 giiven ortalama degerine sahip 1,780 iken,
alan bilgisiz negatif birliktelik kurali sonucu %0.12 destek ve %99.37 guven ortalama
degerli 9,066 sonucunu vermistir (Malik Malik, 2018).



Mine Durdu 2012 yilinda hazirladig1 yiiksek lisans tez calismasinda, parekende alaninda
yer alan bir firmanin miisteri bilgilerinin tutuldugu veri tabani analiz edilerek elde edilen
bilgi veya bilgilerden miisteri sadakatinin gelismesi amaclanmistir. Veri tabaninin analizi
siirecinde veri mandenciligi yontemlerinden birliktelik kurallar1 kullanilmistir. Veri
madenciliginde sik goriinen nesnelerin  kesfedilmesinde kullanilan  birliktelik
kurallarindan biri olan apriori algoritmasi uygulanmistir. Sik gecen nesnelerin ortaya
cikarilmasi i¢in apriori algoritmasi birlestirme, eleme ve destek Ol¢iitii kullanilarak birden
fazla tarama yapilarak iligkili nesneler ortaya ¢ikarilmistir. Analiz sonrasi elde edilen

sonuglar oranlarla yorumlanmigtir (Durdu, 2012).

Seniha Giindiiz 2017 yilinda hazirladig1 ¢alismasinda, Market Sepet Analizinde yaygin
olarak kullanilan Apriori algoritmas1 ile miisterilerin aligveris bilgilerine gore
birlikteliklerin ortaya ¢ikarilmasi amacglanmaktadir. Verilerin analizinde SPSS
Clementine paket programi kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore en fazla birlikte
satin alinan iirlin kategorileri belirlenmis ve bu bilgiler 1s181inda market diizenlemelerinde,
raf dizilimlerinde ve market yoneticilerinin promosyonlu Urunleri belirlemelerinde
alternatif fikir ya da diisiinceleri de dikkate alabilecekleri ortaya konmustur (Giindiiz,

2017).

Veri madenciligi yontemlerinin kullanilarak 2017 yilinda yapilan bir calismada pazarlama
alanindaki bir firmanin misterilerinin memnuniyetini saglamak, satis oranlarini

yiikseltmek ve miisterinin firmaya olan bagliligin1 artirmak amaclanmaistir.

Yapilan bir ¢alismada yiksek miktardaki satis verileri kullanilarak miisteri kitlelerinin
hangi Urlnleri satin aldiklarini tirtinler arasindaki iligkiyi birliktelik kurallar1 kullanilarak
tespit edilmistir. Elde edilen birliktelik kurallar1 sonucu miisteri kitlelerinin triinler ile
olan ilgilerine gére birden fazla kampanya olusturarak miisterinin kendini 6zel hissetmesi
amaglanmistir. Bununla birlikte miisteri i¢in hazirlanan kampanyalardaki {iriinlerin satig
olasiliklar1 yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak kampanyanin tutarliligi hakkinda
Oonemli sonuglara ulasilmistir. Yapay sinir aglart yontemi ise MATLAB uzerinden
gerceklestirilmistir. Uygulamada verilerin tutulmasi ve analize uygun bir hale getirilmesi
icin MSSQL Server sistemi kullanilmistir. Birliktelik kurallar1 ile birlikte apriori

algoritmasi kullanilarak veri analiz edilerek yorumlanmustir.



Ortaya ¢ikartilan kurallari daha kolay ve anlasilir olmasi igin gosterge panelleri
tasarlanmustir (Oztemiz, 2017).

Adnan Karaibrahimoglu ve Asir Geng tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢alismada, Meram
T1p Fakiiltesi Onkoloji Hastanesine ait retrospektif calisma sonucu ulasilan meme kanseri
verilerinde Apriori algoritmast kullanarak birliktelik Oriintiilerini ortaya ¢ikarmislardir

(Karaibrahimoglu ve Geng, 2014).

Feristah Dalkilic ve Omer Aydin tarafindan 2017 yilinda yapilan bir calismada
Ogrencilerin devamsizlik durumlarina gore basari durumlarinin Apriori algoritmasi
kullanilarak birliktelik kurallarinin ortaya c¢ikarilmistir. Analiz sonuglarina gore, boliim
tiirli, cinsiyet Ogrenim tiirii, kayitlh olunan yilin genel basari durumu ile birlikte

devamsizlik yapmalarinin tlizerinde etkileri oldugu tespit edilmistir (Dalkilg ve Aydin,
2017).

Bu tez caligmasinda iki milyon ucus biletleme wverisi iizerinde veri madenciligi
yontemlerinden biri olan birliktelik kurallar1 ve apriori algoritmasi Tiirkiye’de ilk defa
uygulanmistir. Calismanin ikinci bolUmiinde kullanilan kurallarin ve veri madenciligin
tamimlarma yer verilmistir. Ugiingii boliimde uygulama detayl bir sekilde ele almarak
adim adim uygulanan islemler ve analiz sonuglari ekran goriintiileri ile birlikte
paylasilmistir. Sonug¢ ve Oneriler kisminda analiz sonucu elde edilen kurallar

yorumlanarak 6nerilerde bulunulmustur.



2. VERI MADENCILIGI

Veri madenciligi, giiniimiiz bilgi ¢caginda en giincel teknolojilerden birisidir. Bilgisayar
sistemlerinin her gecen giin daha da gelismesi ve gii¢lerinin artiyor olmasi, veri
tabanlarinda daha biiyiik miktarlarda verinin saklanabilmesine imkan vermektedir. Veri
madenciligi, veri analizi ile gelismis matematiksel algoritmalar kullanilarak, kaliplart ve
egilimleri kesfetderek gelecekteki olaylarin olasiligini degerlendirmek i¢in biiyiik veri

kiimeleri arasindaki siralama siirecidir.
Veri madenciligi ile ilgili literatiirde farkli arastirmacilar tarafindan yapilan tanimlamalar
asagidaki gibidir.

“Veri madenciligi biiyilk miktarda veri ig¢inden gelecekle ilgili tahmin yapmamizi

saglayacak bagint1 ve kurallarin bilgisayar programlar1 kullanarak aranmasidir” (Akpinar,

2000).

“Veri madenciligi, biiyiik veri setindeki, anlamli, orijinalligi olan, kullanim potansiyeli

bulunan ve sonugta anlagilabilir olan oriintiilerin ¢ikarilmasidir” (Fayyad ve Ark.,1996).

“Veri madenciligi, veri igeriginde yapilan uygulamalar sonrasinda veriler arasinda

baglantinin kurulmasi amacli bir algoritma ¢alistirma islemidir” (Zaimoglu, 2018).

“Tek basina ham verinin sunamadigi bilgiyi ortaya c¢ikaran veri analizi slrecine veri

madenciligi denir” (Jacobs, 1999).

“Veri madenciligi, biiylik 6lcekli veriler arasindan degeri olan bir bilgiyi elde etme isidir”
(Ozkan, 2008).

“Veri madenciligi, bilylik miktarlardaki veriyi bilgiye doniistirmektir” (Han ve ark.,

2011).

“Veri madenciligi, veri igerisindeki kullanisgh 6riintiilerin bulunmasi siirecidir” (Roiger ve

Geatz, 2003).



2.1 Veri Madenciligi ve Bilgi Kesfi

Veri madenciligi, veri tabaninda bilgi kesfi siirecinde temel bir adimdir (KDD). Sekil 2.1'
de gosterildigi gibi genel (KDD) siireci, ii¢ ana adimdan olusur.

asagidaki gibidir:

e Veri 0n isleme ve temizleme
e Veri madenciligi

e Veri sonrasi islem (Degerlendirme ve Yorumlama)

==

Veri Girisi

Veri On lsleme ve Temizleme Veri Madencilifi Degerlendirme ve Yorumlama

(Sireg)

Sekil 2.1: Veri Madenciligi Siireci (Ozkan, 2008)

Veri 6n isleme ve temizleme, ham veri toplamak ve hazirlamak i¢in kullanilan bir siiregtir.
Veri 6n isleme ve temizleme dort asamadan olugsmaktadir.

Veri 6n isleme ve temizleme asamalar1 sunlardir:

e Veri temizleme
e Veri entegrasyonu
e Veri segimi

e Veri doniistimii

Veri temizleme: Cesitli kaynaklardan veya mevcut bir sistemden temin edilen verilerden
anlamli bir bilgi ortaya ¢ikarabilmek igin kirli veya kayip verilerin tespit edilerek ¢esitli

islemler uygulanmasidir (Zaimoglu, 2018).

Veri entegrasyonu: Farkli kaynaklardaki verilerin birlikte derlenerek tek bir veri tipine

donitistiirilme islemidir.
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Veri secimi: Veri dbeklerinin analiz asamasinda sonucu etkilemedigi tespit edilen veri
sayist veya degiskenin ¢ikarilma islemidir. Boylelikle tespit edilen gereksiz verilerin
analizden ¢ikarilmasi ile boyut azalmasi yapilir (Ozkan, 2008).

Veri donlistimii: Algoritmanin ¢alismasina anlam bakimindan uygun olmayan veri
iceriginin belirlenen bir islem ile donistiiriilerek kullanima alinabilir bir duruma
getirilmesidir. Bu tur verilerde normallestirme ya da standartlagtirma gibi stregler ile veri

doniistimii saglanir (Zaimoglu, 2018).

Veriler hazirlandiktan sonra yliksek seviyeli bilgileri ayiklamak i¢in kurallar ve yontemler
uygulanilarak yararli bilgiler ayristirilir ve bu siire¢ veri madencligi slireci olarak
adlandirtlir. Elde edilen bilgiler gorsellestirme ve diger teknikler ile sunulabilmektedir
(Al-Rubaiee, 2018).

Veri sonrast islemler’de, ham olarak bilinen bilgi kendi basina degersizdir ve gergek bilgi
degildir. Bilgi, verileri ile desteklendigi ve yorumlandig1 zaman gergekler haline gelir. Bu

asamada bilgi, bilginin iletisimdir.

2.2 Veri Madenciliginin Gelisimi

1960’larda bilgisayarlarin veri analizi amaciylada kullanilmaya baslanmasiyla birlikte
veri madenciligi kavramsal olarak ortaya ¢ikarmistir. O yillarda, yeterince uzun taramalar
yapilmast durumunda istenilen verilere ulagsmanin miimkiin olacagina inaniliyordu.
Yapilan bu isleme veri madenciligi yerine daha onceleri veri taramasi (data dredging),

veri yakalanmas: (data fishing) gibi adlandirildigi bilimektedir (Ogiit, 2005).

1980’lerde bagintili (relational) veritabanlar1 ve SQL (Select Query Language) yapisal
sorgulama dili ile verilerin dinamik ve anlik analiz edilmesine olanak saglanmustir (Altun,
2017).

1990’11 yillara gelindiginde toplanan verilerin hacmi ¢ok blylk boyutlara ulagmis ve
verilerin depolanmasi igin veri ambarlari kullanilmaya baglanmistir (Altun, 2017). Yine

1990’larda veri madenciligine farkli yaklasimlar getirilmeye baglanmustir.

Bu yaklagimlarin kdkeninde pazarlama, otomasyon, istatistik, veritabanlar ve makine

dgrenimi gibi disiplinler ve kavramlar bulunmaktayd: (Ogiit, 2005).
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2000’11 yillar veri madenciliginin en yaygin oldugu ve tiim alanlarda veri madenciliginin
kullanildigi yillar olarak bilinmektedir. Veri madenciligi, depolanan bu biylk veri
kiitlelerinin degerlendirilmesi i¢in yapay zeka ve istatistik tekniklerinin uygulanmasi

sonucunda ortaya ¢ikmustir (Altun, 2017).

2.3 Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi uygulanan verilerde istenilen analizlere ulagmak icin veri setine uygun
yontem kullanmak ve bu yontemi uygularken veriyi de yonteme uygun hale getirmek

verinin dogru islenmesi agisindan 6nem arz etmektedir (Zaimoglu, 2018).

Veri madenciligi yontemleri genel olarak iki ana kategoriye ayrilir

2.3.1 Ongoru yontemi

Ongorii modelleme galismasi sonucunda belirli bir konuda 6ngéri icin diger 6zelliklerin
degerlerine dayanarak kullanilacak bir model olusturmay amaglar. Ornegin bir fabrikanin
bir 6nceki yila ait siparig verilerini kullanilarak gelecek yila yonelik tiretim planlamasi

yapilmas1 6ngori modeline bir drnektir.

Siniflandirma ve regresyon olmak tizere 6ngorii modeli iki ana kisimdan olugmaktadir

(Zaimoglu, 2018).

2.3.2 Tamimlayict model

Veri tabanindaki analiz edilen verilerin sonucu, verinin mevcut durumunu ya da yaklagik
olarak neyi ifade ettigini belirten yontemleri kapsar. Heniiz tespit edilmemis ya da
onceden kesfedilmemis bilgiyi tespit etmek, bulmak i¢in kullanilan bir yontemdir
(Zaimoglu, 2018). Ornegin Veri tabaninda amaclanan bir veri setini bulabilmek i¢in ayn1
anda bir ¢ok vasfi igeren bilginin durmunu ve veri kiimesindeki 6runtiiniin ona es
olanlarmi belirlemek tanimlayici modele Ornektir. Tanimlayict model, kimeleme,
birliktelik kurallar1 ve iliskilendirme kurallar1 ¢éziimleme en sik kullanilan kurallardir
(Al-Rubaiee, 2018). Sekil 2.2’te veri madenciligi tanimlayict ve Ong6rii yontemleri

listelenmistir.
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-~ »{Birliktelik Analizi |
r
Eqti Uydurma —Karar Agaclan | - »{Kimeleme |
(Regression)
——»Bayes Sinflandirmasi | - m»{Siral Dizi analizi |
——»En Yakin Komgu | — »[Bzetieme ]
~——=Yapay Sinir Aglan | Fammeal Tstatistik |
Karar Destek Makineleri
Bl o] - »fetiena Anaid ]
——»Zaman Serisi Analizi |
-~ »Diger Yontemler |
——»Diger Yontemler |

Sekil 2.2: Veri Madenciligi Tanimlayici ve Ongorii Yontemleri (Zaimoglu, 2018)

Veri madenciliginde Ongorii ile tanimlayici model ydntemlerinin anlasmalar1 halinde
birbirlerinin yerlerine kullanilabilirler. Bu modeller kuskusuz birbirlerinden ayrilamazlar

(Zaimoglu, 2018).

2.4 Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi, giiniimiiz bilgi ¢aginda en giincel teknolojilerden birisidir. Bilgisayar
sistemlerinin her gegen giin daha da gelismesi ve giiglerinin artiyor olmasi, veri
tabanlarinda daha biiyiik miktarlarda verinin saklanabilmesine imkan vermektedir. Bu
blyik miktardaki verilerden faydali bilgilere ulagilmasi her sektor igin giin gegtikce veri

madenciligi tekniklerinin uygulanmasini saglamistir.
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Asagida veri madenciligi tekniklerinin uygulandigi sektorler 6zetlenmistir.

e Uretim ve imalat

e Devlet Uygulamalari

e Bankacilik ve Finans Uygulamalari
e Biyomedikal ve DNA

e Haberlesme ve Iletisim

e Miihendislik Uygulamalari
e Pazarlama

e Ulastirma

e Egitim

e E-Ticaret

e Sigortacilik

e Saghk

2.5 Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurali veri madenciligi, iliskisel veritabanlari, islem veritabanlari ve diger veri
havuzu formlar1 gibi farkli veri tabanlarinda bulunan veri kiimelerinden sik kaliplari,
bagmtilari, iliskileri ya da nedensel yapilara ulagmak igin tutulan yol ve yontemdir. Veri
madenciliginde birliktelik kurallari, siiregelen bir takim islem gz oOniine alindiginda
islemdeki diger 6gelerin olusmalarina dayanarak belirli bir 68enin olusumunu tahmin
etmemizi saglayan kurallari bulmayr amaglar. Kisaca verilerin birlikte bulunma

durumlariin analiz edilerek tespit edilmesinde birliktelik kurallar1 kullanilmaktadir
(Ozkan, 2008).

Birliktelik kurallarinda gliven ve destek ilgi cekici iki 6lgustdir. Bunlar kullanict

tarafindan saglanan parametrelerdir ve kullanicidan kullaniciya degisir (Sadigmal, 2015).

Birliktelik kurallar1 uygulamalarinda, 0rnek olarak piyasa sepet analizi verebiliriz. Sepet
Analizi, marketin iginde miisterilerin farkli satin alma aligkanliklarin1 analiz ederek
miisteriler tarafindan satin alinan 6geler arasindaki aligkanliklarini ortaya ¢ikarilmasidir

(Zaimoglu, 2018).
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Piyasa sepeti analizinde 6rnegin “miisteriler bira satin aldiginda %75 ihtimalle cipste
satin alirlar” sonucu ulagarak bu iki Urun arasinda giiglii bir iligki oldugu tespit edilir

(Farboudi, 2009).

2.5.1 Gilven destek ve diger kavramlari

Kisaca, verilerin analizi sonucu olusan kurallar arasindan bir ya da bir ¢ok yararli kural
kiimesini kesfetmekle ilgilidir. Veri madenciliginde, birliktelik kurallar ile ¢ok sayida
kurala erisilebilinmektedir. Amacg yararli olan kurallar1 bulabilmektir. Yararlilig
6lcmenin yolu giiven ve destek degerlerinden gegmektedir. Bu degerler nitelige gore

kesfedilen kurallarin kullanishigini ve dogrulugunu ifade eder (Gtilce, 2010).

Guven ve destek degerlerinin 6rnek bir formiilii asagidaki gibir:

X tirtiniin yapildigi satiglarda Y {iriiniinde alinmasi durumu [destek = % 4, gliven = % 55]

X iirtiniin yapildigi satiglarda Y iriiniinde alinmasi olayinin, gliveni asagidaki gibi

hesaplanabilir (2.1):

X ve Y’nin bulundugu satir sayisi
Guven = ---- -
X’sin bulundugu satur sayis1

(2.1)

Giiven oran1 %55 olan durumda; X iirtinii almak isteyen miisterilerin %55°1 Y {iriiniintide
satin almak istemistir. Giiven degerinin yiizde yiiz olmasi bu iki {iriiniin ayn1 anda alinmasi

anlamina gelir ve bu tiir kurallar kesin kural olarak adlandirilir (Giilce, 2010).

X Urdntnun yapildigi satislarda Y firlininiinde alinmasi olayma, destegi ise

asagidaki gibi hesapnabilir (2.2):

X ve Y’nin bulundugu satir sayis1

Toplam satir sayist
(2.2)
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Destek oran1 %4 olan durumda; Yapilmis olan tiim satiglarin % 4’sinde X {iriinii ve Y

urini birlikte bulunmaktadir.

TID URUNLER
1 AB.CD
2 A.CB.E
3 F.B.C,D
4 B.C.D
5 AF.CD
6 ACD

Sekil 2.3: Uriinler Satis

Sekil:2.3.” deki tabloya baktigimiz zaman iiriinlerin satig hareketlerine gore (C, D)

urtnlerinin yapildigi satislarda A Urlininde alinmasi arasindaki iliski, asagidaki 6rnekle

agiklanabilir.

(C,D > A) 3

(C,D>A) 3

Destek = -------

Toplam hareket 6

(2.3)

(2.4)

Yapilan giiven ve destek degerlendirmeleri sonucu (C, D) iirlinlerinin yapildig: satiglarda

A Urlniinde alinmasinda (2.4) %50 destek, (2.3) %60 giiven oranlarina ulasilmistir.
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Lift, genel olarak A ve C olaylarinin istatistiksel olarak bagimsiz olmalar1 durumunda ne
kadar siklikla gerceklestigini Glgerek ortaya cikarilmasini saglar. Lift degeri asagidaki

formiili kullanilarak hesaplanir (Lia ve Lu, 2018).

Confidence (A = C)
Lift (A2 C) = - , aralik: [0, oo]

Support(C)
(2.5)
Levarage, A ve C’ nin birlikte gézlemlenen siklig1 ile A ve C’ nin bagimsiz olmasi
durumunda gozlemlenen siklig1 arasindaki farki hesaplar. Levarage degerinin sifir olmasi,

iki olaymn bagimsiz oldugunu ortaya ¢ikartir. Levarage hesaplanir iken asagidaki formiil

kullanilir (Lia ve Lu, 2018).

Levarage(A = C) = support(A ->C ) — support(A) * support(C), aralik: [-1,1]

(2.6)

Conviction, A ve C’nin birlikte ya da A {iriiniiniin C iirlinii olmaksizin goériilme olasiklari

hesaplanmasi i¢in kullanilir. Formiilii asagidaki gibidir (Lia ve Lu, 2018).

Support (C)
Conviction(A > C) =1 — -------------- —-mmmmmeee- , aralik: [0, o]
1 — Confidence(A - C)

(2.7)

2.6 Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi veri madenciliginde klasik bir algoritmadir. Birliktelik kurali
uygulanmis verilerdeki iligki kurallarini tespit etmek i¢in kullanilan en popiiler
algoritmadir. Iliski analizinde genis nesne kiimelerinin tespit edilerek ortaya gikariimasini

amaclamaktadir (Eker, 2016).
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Amaglanan genis nesne kiimelerini ortaya ¢ikarmak i¢in, ilk olarak her bir nesnenin destek
oran1 matematiksel bir iglem uygulanarak hesaplanir ve belirtilen destek orani ise
karsilastirilir. Destek orani hesaplananlara aday nesne kimesi, belirtilen destek oranini
asan nesne kiimesine ise genis nesne kiimesi denilmektedir. Apriori algoritmasinin
calisma sekli, bu genis nesne kiimelerinin ortaya ¢ikararak destek seviyesinin altinda kalan
nesne kiimelerini bir sonraki adimda taramayarak en genis nesne kiimesini tespit edinceye
kadar tum veriler igerisinde tarama yapmaktir (Eker, 2016). Sekil 2.4’de apriori
algotirmasinin genis nesne kiimelerinin ortaya ¢ikarilmasi ile ilgili aga¢ diyagram

sunulmustur.

Found to be
Infrequent

N
. N
Pruned™ {
supersets

Sekil 2.4: Apriori Algoritmast Aga¢ Diyagram (Giindlz, 2015)

“Apriori, boolean iliski kurallar1 i¢in gegerli bir veri madenciligi algoritmasidir” (Ozgakar,
2006).

Apriori algoritmasinin sdzde kodu Sekil 2.5.°de belirtilmistir. Bu algoritmanin 1994
yilinda Agrawal ve Srikant tarafindan 20. Very Large Database Endowment

konferansinda sunulmustur (Agrawal ve Srikant, 1993).
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Aprion(T, €)
L, + {large 1 — itemsets}
k2
while L, _; # emplyset
Cr{aufb} lae Lisnbe| JLiaAbga)
for transactions { € T
Ci+— {e|ee Cy AeC it}
for candidates ¢ €
count[c] + count[c] + 1
Ly —{c|ece€ Cy A countlc] > €}
Ee—k+1

return U Ly
R.

Sekil 2.5: Apriori Algoritmasinin S6zde Kodu (Eker, 2016)

Sekil 2.5'de belirtilen apriori algoritmasinin s6zde kodunda anlatilmak istenen K-6geli
kiime eger minimum destek kriterini sagliyor ise bu kiimenin alt kiimeleri de bu destek
kriterlerini saglamaktadir. Bir 6geler kiimesindeki destek degeri alt kiimesindeki destek
degerinden biiylik olmamaktadir. Sik gecen nesne kiimesi altindaki altkiimelerin tamami
bos olmamasi durumunda altkiimeleri sik ge¢mektedir. Bu oOzellik su godzleme
dayanmaktadir. Eger bir nesne kiime I, minimum destek esik degeri olan minumum giiven

degerini saglayamiyor ise, o zaman I sik gegcen degildir denir (Eker, 2016).
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verl sat k veri seti C, .| destek kontrol
adaylarin dret (budama)

L 4
k-1 devamli
L devamli
veri seti ¢ . .
veri seti

mi?

A CO

Sekil 2.6: Apirio Algoritmasi1 Akis Diyagrami (Eker, 2016)

Cok kiictik bir veritabanindan bile miimkiin olan ¢ok sayida kural vardir, bu yiizden ilging
olanlar1 segmek i¢in cesitli ilgi ve dneme sahip tedbirler iizerinde kisitlamalar kullaniriz.

Destek, giiven, kaldirma ve mahkumiyet gibi yararli dnlemlerin bazilaridir (Jain, 2017).
Ornek

Cizelge 2.1°deki aligveris listesindeki verileri kullanarak minumum giiven %58 ve destek

%27 olacak sekilde apriori algoritmasinin kullanilmasi.

Cizelge 2. 1: Aligveris Sepeti

TID URUNLER

1 Ekmek, Peynir, Salata, Domates
Peynir, Domates, Ekmek
Yumurta, Ekmek

Salata, Yumurta, Yag

Peynir, Domates

o OB oWN

Peynir, Domates, Yumurta

Veri setinde icerisindeki farkli veri tipleri ortaya ¢ikarilarak veri tabanindaki miktarlarinin

ve veri tabanindaki toplam kayit sayilar1 alinarak destek degerleri bulunur.
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Cizelge 2. 2: Birinci Destek Deger Taramasi

Urunler Miktar Destek Orani (%)
Peynir 4 67
Ekmek 3 50
Salata 2 33
Domates 4 67
Yumurta 3 50
Yag 1 17

Cizelge 2.2°deki birinci destek deger taramasi sonugunda ulasilan oranlar kontrol edilip
destek deger oraninin altinda kalan veri gruplarini tekrar taramaya dahil edilmeden, destek
degeri lizerinde olan veri gruplarindan farkli veri gruplari olusturarak veri tabani tizerinde

tekrar tarama yapilarak yeni destek degerleri hesaplanir (Eker, 2016).

Cizelge 2. 3: ikinci Destek Deger Taramasi

Uriinler Miktar Destek Oram (%)
Peynir, Domates 4 67
Peynir, Ekmek 2 33
Domates, Ekmek 2 17
Peynir, Yumurta 1 33
Domates, Yumurta 1 17
Ekmek, Yumurta 1 17

Cizelge 2.3’deki ikinci destek deger taramasi sonucunda ulasilan oranlar tekrar kontrol
edilerek deger oraninin altinda kalanlar dahil edilmeyecek sekilde yeni farkli gruplar

olusturulur. Bu islem maksimum veri seti elde edilinceye kadar devam eder (Eker, 2016).

Cizelge 2. 4: Ugiingii Destek Deger Taramasi

Urtnler Miktar Destek Orani(%)

Peynir, Domates, Ekmek 2 33
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Cizelge 2.4’deki Ugiingii destek deger taramasi sonuclar1 kontrol edildiginde maksimum

veri seti degeri ortaya ¢ikarildig1 goriiliir. Ve islem sollandirilir.

Cizelge 2. 5: Maxsimum Kumeler ve Destek, Glven Yuzdelikleri

ID Genis Kiimeler Kayit Destek Gulven
1 Peynir alanlar, Domates ve Ekmek alir 4 %33 %50
2 Domates alanlar, Peynir ve Ekmek alir 4 %33 %50
3 Ekmek alanlar, Peynir ve Domates alir 3 %33 %67
4 Peynir ve Domates alanlar, Ekmek alir 4 %33 %50
5 Peynir ve Ekmek alanlar, Domates alir 2 %33 %100

Yukaridaki Cizelge 2.5.de en genis kiimeye sahip olan kayitlar1 ve destek, giiven

yiizdelikleri verilmistir. Belirtilen minumum guven %58 ve destek %27 degerlerini asan

3 ve 5 1d’li Giriin kiimeleri, en genis iiriin kiimeleri olmusturlar (Eker, 2016).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Turk Hava Yollarinin 2016 yili igerisindeki yaz ve kis donemine ait maskelenmis yolcu
ucus verilerini, Apriori algoritmasi kullanarak ilgili verilerden kural veya kurallar ortaya
¢ikarilmasi amaglanmustir. Yolcu ugus verileri, ugus parkurlari, yurt ici, yurt disi, yolcu

tipi, satis kanali, satig tarihi ve ugus tarihi gibi veri gruplarindan olugmaktadir.

3.1. Kullanilan Teknolojiler

3.1.1. Anaconda

Ucretsiz acik kaynak kodlu Python ve R programlama dillerinin veri bilimi ve makina
ogrenmesi uygulamalar1 i¢in kullanilan bir platformdur. Kullanim amaci kiitiiphane
yonetimini ve kullanimimi kolaylagtirmaktir. Uygulama kapsaminda Anaconda 5.2.0

versiyonu kullanilmistir.

3.1.1.1 Jupyter notebook
Veri temizleme, doniistiirme, niimerik simiilasyon istatistiksel modelleme, veri
gorsellestirme ve makina ogrenme amach kullanilan acgik kaynak kodlu bir web

uygulamasidir. Uygulama kapsaminda 5.5.0 versiyonu kullanilmistir.

3.1.2 Python

Python, dinamik semantik ile yorumlanmis, nesne yonelimli, yiiksek seviyeli bir
programalama dilidir. Yiiksek diizeydeki veri yapilarini hizli bir sekilde yorumlamasi
uygulama gelistirmek i¢in kullanan kisiler tarafindan oldukg¢a ¢ekici bir hale getiriyor.
Python yorumlayicisi ve genis standart kiitiiphanesi, tiim biiyiik platformlar i¢in {icretsiz
olarak kaynak veya ikili formda mevcuttur ve serbestce dagitilabilir. Python'un basit
,0grenmesi kolay sozdizimi okunabilirligi vurgular ve bu nedenle program bakim

maliyetini azaltir [1]. Proje kapsaminda Python 3.6.6, Anaconda distribiitori ile kullanilda.
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Anaconda iicretsiz, agik kaynak kodlu, ve genellikle veri bilimi, makine 6grenmesi gibi
konularda kullanilan Python ve R programlama dillerinin dagitimini (distribiitorliiglinii)
yapmaktadir. Amaci kiitiiphane kullanimin yaygin oldugu bu dillerin paket yonetimini
basitlestirmektir [2].

3.1.2.1. Numpy

Numpy, Python programla dili i¢in yazilmis, yiiksek seviye matematiksel islemleri ve bu
islemlerin biiyiik ve ¢ok boyutlu dizi veya matrisler Uzerinden uygulanmasina olanak
saglayan bir acik kaynak kodlu kiitiiphanedir. 1995 yilinda Jim Hugunin tarafindan bir
kag gelistiricinin katkilartyla Numeric adiyla gelistirildi, 2005 yilinda ise Travis Oliphant
Numpy’t Numeric lizerinde degisiklik yaparak gelistirdi [3]. Proje kapsaminda Numpy
1.15.1 kullanildi.

3.1.2.2. Pandas

Pandas, Python programlama dili i¢in veri isleme ve analizi amaciyla Wes McKinney
onciiliigiiyle yazilmis agik kaynak kodlu, esnek bir kituphanedir [4]. Proje kapsaminda
Pandas 0.23.4 kullanildi.

3.1.2.3. Matplotlib
Matplotlib, Python programlama dili i¢in veri gorsellestime amaciyla ticretsiz agik kaynak
kodlu kituphanedir [5]. Proje kapsaminda Matplotlib 2.2.2 kullanildi.

3.1.2.4. Seaborn

Seaborn, matplotlib tabanli, matplotlib’e kiyasla s6z dizimi daha kolay Python
programlama dili i¢in yazilmis bir kiitiiphanedir [6]. Proje kapsaminda Seaborn 0.9.0
kullanildi.

3.1.2.5. Mixtend
Mixtend (machine learning extensions), Python programla dili i¢in yazilmis acik kaynak

kodlu ticretsiz makine 6grenmesi klttiphanesidir.

3.1.3. One-Hot encode
Tum makine 6grenimi algoritmalart dogrudan kategorik verilerle ¢alismaz. Kategorik

veriler sayilara doniistiiriilmelidir. One-Hot Encode, kategorik degiskenlerin ikili
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vektorler olarak temsilidir. Bu ilk once kategorik degerlerin tamsayi degerleriyle
eslenmesini gerektirir. Daha sonra, her bir tamsayr degeri, 1 ile igaretlenmis tamsayi

indeksi disinda tiim sifir degerleri olan bir ikili vektor olarak temsil edilir.

3.1.4. Bar chart (Cubuk Grafigi)

Bar Chart, kategoriler arasinda veriyi karsilastirmak i¢in ¢ubuklart kullanan goérsel bir
aractir. Bar chart, yatay veya dikey olarak calisabilir. Uygulamada parkurlarin
karsilastirilmast gibi grafiklerde kullanilmistir.

3.1.5. Heat map (Is1 Haritasi)
Heat Map, degerlerin renkler ile gosterildigi, matrix seklinde, datanin iki boyutlu

temsilidir [7]. Uygulamada analiz sonug¢larinin matrix ve 1s1 grafikleri i¢in kullanilmistir.

3.2. Verilerin Hazirlanmasi

Veri tabanindan, analiz de kullanilacak basliklar belirtilerek belirli bir yildaki belirli
donemlere ait veriler veri tabani igerisinden alinarak excel dosyasina aktarildi. Cekilen
verilerin biiyiik olmasinda dolayr birden fazla excel dosyasina aktarim yapildi. Ugus
biletleme verisi, 23027214 satirdan olusmaktadir.

Asagidaki Sekil 3.1.°de excel’deki analizde kullanilacak maskelenmis ugus biletleme

verilerin bir boliimii sunulmustur.
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TKT_SALES_Y TKT_RTG_DOMIT_RTGBIN DS_TKT_NTSISGNR |_act {ET_SGM_ACT AR act T SGM_ACT_DERM_ACT DEP: SGM_ACT [
20160316  International RT Y  TKWeb MR ST ISTANBUL PRG PRAGUE 20160601  2016-06-01
20160516  Domestc OW Y KolayBilet MR ANK  ANKARA  HTY  HATAY 20160605 20160605
20160513 Domestic RT Y TKMobile MSTR ANK ANKARA VAN VAN 20160606  2016-06-06
20160516 Intenational  RT Y TKWeb  MS ALA  AIMATY  IST  ISTANBUL 20160608 20160608
20160517 International  RT Y GDS 7 ST ISTANBUL  GOT GOTHENBURG 20160607 20160607
20160516 Domestic RT Y Websagent MR ERC ERZINCAN ST ISTANBUL 20160603  2016-06-03
20160301 International RT Y TKWeb MR M|  ZMR | IST  ISTANBUL 20160601 20160601
20160331 International  RT Y GDS  MS ATH  ATHENS  IST  ISTANBUL 20160604 20160604
20160602 Domestic  OW Y TKMobile MR IST ISTANBUL ADF  ADIYAMAN 20160603 2016-06-03
20160529  Domestic  RT Y Websagent MS M IZMR  ANK  ANKARA 20160604 20160604
20160220 International RT Y GDS MRS ST ISTANBUL NYC NEWYORK 20160609 2016-06-09

Y

Y

Y

Y

Y

Y

Y

Y

Y

20160531 Domestic ~ RT Troya Native MRS ANK ~ ANKARA SIF SAMSUN 20160608  2016-06-08
20160514 International ~ RT TKWeb M5 DM DALAMAN  IST  ISTANBUL 20160606 2016-06-06
20160516 Domestic ~ OW Websagent MS DIY  DIYARBAKR  IST  ISTANBUL 20160606 2016-06-06
20160502  International  RT GDS MRS PAR PARIS IST  ISTANBUL 20160609 2016-06-09
20160530 International ~ RT TroyaNative MR IST  ISTANBUL  TBS TBILISI 20160601  2016-06-01
20160520  Domestic ~ OW Websagent  MS IST  ISTANBUL ~ SFQ  SANLIURFA 20160602 2016-06-02
20160519 International ~ RT TKWeb M5 IST  ISTANBUL ~ PRN  PRISTINA 20160610 2016-06-10
20160719 International ~ RT GDS ! IST  ISTANBUL ~ BKK  BANGKOK 20160610 2016-06-10
20160531  International  OW TKWeb MR DNZ DENIZLI IST  ISTANBUL 20160602 2016-06-02

Sekil 3.1: Maskelenmis Ugus Biletleme Verileri - 1

Alman veri, hava yolu miisterilerinin hangi yilda (2016) hangi donemlerde (yaz ve kis
donemleri) i¢ hat veya dis hat seferi oldugunu, tek yon veya gidis-doniis oldugunu, kabin
tipi, Satis kanali, miisterinin tinvan1 (Bay, Bayan, Cocuk, Bebek vb.) kalkis parkuru ve
varis parkuru, sehirlerin U¢li kodu, biletleme tarihi ve ugus tarihlerini iceren bilgilerden
olusmaktadir. Sekil 3.1’de belirtilen verilerin bir bolimi sunulmustur. Veri’deki
maskelenmis siitun adlar1 analizlerde daha anlasilir olmasi i¢in siitun adlar1 yeniden
adlandirilmistir. Ornek; ID_TKT_SALES_YMD siitununun giin, ay ve yil bilgilerini
icermekteydi, Bu siitun ayr1 siitunlar haline doniistiiriilerek YEAR ve SEASON seklinde
adlandirilmiglardir. Sekil 3.2°de doniistiiriilmiis yeni adlandirilmis, veri’den bir boliim

sunulmustur.
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YEAR SEASON  DOMINT FLIGHTTYPE CABINCLASS CHANNEL PASSENGERTITLE ARRIVALCITY DEPARTURE CITY

2036103 2016 Summer  Domestic RT N TK Web M3 ANKARA BODRUM
2036104 2016 Summer International RT N 503 M3 [STANBUL DUSSELDORF
2036105 2016 Summer International RT N G035 M3 MALAGA ISTANBUL
2036106 2016 Summer  Domestic RT N TK Web MSTR ANKARA IZMIR
2036107 2016 Summer  Domestic RT G TK Web M3 ANKARA ISTANBUL
2036108 2016 Summer International RT Y QuickRes M3 [STANBLL BISHKEK
2036109 2016  Summer International RT N G035 MRS LISBON ISTANBUL
2036110 2016 Summer International RT G T Web M3 [STANBUL HOMG KONG
2036111 2016 Summer International RT N G605 MRS MUNICH ISTANBUL
2036112 2016 Summer  Domestic ow Y Troya Native MR ANKARA ANTALYA

Sekil 3.2: Maskelenmis Ugus Biletleme Verileri - 2

3.2.1. Veri temizleme

Excel Gzerinde tutulan verilerin kontrolleri yapilmis, miisteri iinvani, satis platformu,
kabin tipi gibi veri sutunlarinda veri kayiplar1 tespit edilmistir. Veri kaybr tespit edilen
satirlar silinerek veri analizinden ¢ikarilmistir. Veriden ¢ikartilan satirlar sonrasi toplam

2036113 satir ugus biletleme verisi analiz edilecektir.

3.2.2. Veri entegrasyonu
Bir den fazla Excel tzerinde bulunan verilerin tek bir veri seti Uzerinde analiz edilmesi
icin Pandas kiitliphanesi kullanilarak birlestirme islemi gergeklestirilmistir. Asagidaki

Sekil 3.3.”deki ekran goriintiisiide yazilan kod ve verinin bir boliimii sunulmustur.
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In

In

In

Cut

[48]:

[49]:

[50]:

[51]:

[52]:

[63]:

[63]:

$stime
dfl = pd.read excel

Wall time: Imin 1l4s

#df1.head(10)

$stime

dfZ = pd.read excel

Wall time: Imin 18s

#dfz.head(20)

(2016 Kiz Datasi.xlsx", sheet name

(2016 Yaz Datasi.xlsx", sheet name

¥%time

frames = [dfl,df2]

data = pd.concat (frames, ignore index=True)

Wall time: 134 ms

data.head(3)

YEAR SEASON DOM-INT FLIGHT TYPE CABIN CLASS CHANMEL PASSENGERTITLE ARRIVALCITY DEPARTURECITY

0 2016 Winter International RT Al GDS MR ISTANEUL SHIRAZ
1 2018 Winter International RT A My ID MR ISTAMBUL CASABLANCA
2 2016 Winter Domestic ow ¥ QuickRes MR ANKARA DIYARBAKIR
3 2018 Winter Internafional oW Y Web30 M3 BARI ISTANBUL
4 2018 Winter Domestic RT ¥ TK Mobile MR ANKARA  KAHRAMANMARAS
5§ 2016 Summer International RT ¥ GD3 MS MALAGA ISTANBUL
6 2016 Summer Domestic RT Y TK Web MSTR ANKARA IZMIR
T 2016  Summer Domestic RT c T Web MS ANKARA ISTANBUL
& 2016 Summer Internafional RT Y QuickRes Ms ISTANEUL EISHKEK
9 2016 Summer International RT Y GDs MRS LISBON ISTANBUL

Sekil 3.3: Veri Birlestime Kodu ve Veri Seti

3.2.3. Veri segimi

Veri setinde faydasi olmayan sutunlarda tespit edilerek veri analizine dahil edilmemistir.

Ornek olarak, sehirlerin ii¢lii kodlar1 analiz siireginden ¢ikartilmasmi diyebiliriz.

Boylelikle veri boyutunda azalma olmustur. Verilerin okunmasi ve analiz edilme

stireglerinde siire bakiminda iyilesmeler olmustur. Uygulmada, yaz ve kis donemlerine ait

esit sayida veri kullanilmistir.

3.2.4.Veri doniisiimii

Verilerin analizi i¢in kullanilan Apriori algoritmasi sadece binary (0 ve 1) turdeki girdiler

ile calistigindan dolayi, One-Hot Encode kullanilarak excel igerisindeki verilerin

dontisiimii yapilmistir.
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Farkli veri tiplerinin her biri i¢in ayr1 bir sutun olusturularak veri donilisiimii saglanmistir.

Sekil 3.4’de doniistiiriilen verilerin bir boliimii sunulmustur.

In [36]: %%time
data = pd.get_dummies(data)

Wall time: 14.8 3

In [37]: data.head(20)

DOM DOM-  FLIGHT ~ FLIGHT ~ FLIGHT  FLIGHT FLIGHT  CABIN DEPARTURE ~ DEPARTURE

SEASON_Summer SEASON Winter w1 o ctic INT International TYPE OJ TYPEOW TYPE RA TYPE RS TYPE RT CLASS.C ™ CITY VORONEZH CITY WARSAW CI

0 1 ] 1 0 0 0 0 1 0. 0 0
‘ 0 1 ] 1 0 0 0 0 1 0. 0 0
0 1 : 0 0 1 0 0 0 0. 0 0
‘ 0 1 ] 1 0 1 0 0 0 0 0 0
0 1 : 0 0 0 0 0 1 0 0 0
‘ 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 1 : 0 0 0 0 0 1 0 0 0
‘ 0 1 : 0 0 1 0 0 0 0 ) 0
0 1 ) 1 0 0 0 0 1 0 0 0
‘ 0 1 ) 1 0 0 0 0 1 0 ) 0

Sekil 3.4: Verilerin Doniistiiriilmesi

3.3. Verilerle Ilgili Tanim ve Istatistik Bilgiler

Veri setini inceledigimiz zaman gidis ve doniis parkuru olmak tizere toplam 273 sehre
ucus yapildig goriilmektedir. Bu sehirler igerisinde en fazla ugus Istanbul’a yapildig1 en
az ugus yapilan sehrinde Florence oldugu goriilmektedir. Asagidaki Sekil 3.5’de yapilan

analiz sonucu sehirlere gore ugus sayist verilmistir.
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Sekil 3.5: Sehirlere Gore Ucus Sayisi
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Veri setimizde bulunan satis kanallarinin agilimlart (tanim) asagidaki Sekil 3.6°da

verilmistir.
Satis Kanah Tanim
GDS Acenta
Troya Native Satis Ofisi
Websagent Online Acentalar
TK Web THY Web Sites1
TK Mobile THy Mobil Uygulama
QuickRes Cagr1 Merkezi
Web 3.0 THY Web Sites1
AlJet Web Anadolujet Web
Kolay Bilet Kolay Bilet ( Acenta )
Web Pass Pass bilet ( Personel )
Alet Mobile Anadolujet Mobil Uygulama
My ID Anlagmali Personel Bileti ( Diger Havayolu Personeli )
CrewFly Anlasmali Personel Bileti (Diger Havayolu Personeli )
TCC Online Kurumsal Site Satis ( Kurumsal Anlasmali Fiyatlar )
TCC Convention Kurumsal Site Satis ( Satis Ofisi )
Quick Check-in Checkin Sistemi

Sekil 3.6: Satis Kanallar1

Veri setimizdeki satis kanallarini inceledigimiz zaman en fazla biletleme yapilan kanalin
GDS oldugunu en az biletleme yapilan satis kanalinin ise Quick Check-in oldugu
gorilmistir. Asagidaki Sekil 3.7°de satis kanallar tizerinden yapilan biletleme sayilar

verilmistir.
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In [103]: data.groupby("CHANKEL®) ["CHANHEL"] .count () .sort_wvalues{ascending=Falae
Jut[103]: CHAENHEL
[ 536457
Trovae Hatiwve ZEdseET
Websagent Z221ZE3
TE Web 211334
TE Mobila 2058906
QuickBes 203558
Web 3.0 155467
EJet Web S0e53
Eolay Bilet £Z135
ieb Pass Je0ES
EJet Mobile £525%
My ID 10410
COther 1473
CrewFly 1322
TCC Online 1238
TCC Convention 122
Quick Check-in 3
Mame: CHAMHEL, dtype: intéd

Sekil 3.7: Satis Kanallar1 Uzerinden Yapilan Biletleme Sayist

Veri setimizdeki yolcu tiinvanlarinin karsiliklart (tanimlar1) asagidaki Sekil 3.8°de

sunulmustur.
Yolcu Tipi | Tanim
MR Erkek Yolcu
M5 Kadin Yolcu ( Evli )
MRS Kadin Yolcu
M5TR Erkek Cocuk veya Bebek Yolcu
MISS Kiz Cocuk veya Bebek Yolcu
CHD Cocuk Yolcu ( 2 - 11 )
DR Doktor ( Unvani ) Yolcu
INF Bebek Yolcu (2 yas alta )
PROF Profesdr ( Unvani ) Yolcu
MRST Resmi ( Unvani ) Yolcu

Sekil 3.8: Yolcu Unvanlarinin Tanimlari

Veri setinde bulunan yolcu iinvanlarina gore yurt i¢i (Domestic) ve yurt dist
(International) dagilimlar asagidaki Sekil 3.9°da verilmistir. Bu analiz sonuglarina goére
en fazla erkek yolcular (MR) yurt dis1 (International) biletleme yaptigini en az ise resmi

yolcu (MRST) tipinin yurt i¢in (Domestic) yaptig1 bilgisine ulasiimistir.
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In [7&]: | data_groupby(['PASSENCER TITLE', "DOM-IHT"]) [ "DOM-IMNT"] .count ()

PLSSENGER TITLE DOM-INT

CHDO Domestic 7
International 13906
LR Domestic 140
International 2455
INF Domestic 1
International TEZ
MISS Domestic 3ETTH
International 1538
ME Domestic 403363
International 535405
MES Domestic 104283
International 241504
MEST Domestic 1
International 3
M5 Domestic 313541
International 283752
METER Domestic T1E88E
International 3ol1os
EFROF Domestic 11
International 314

Hame: DOM-INT, dtype: inted

Sekil 3.9: Yolcu Unvanlar1 Gére Yurt I¢i ve Yurt Dis1 Biletleme Sayilart

Veri setimiz igerisinde yer alan kabin tipi ve ugus tipi sutunlarini analiz ettigimizde. Y
(Economy) ve C (Business) olmak uUzere iki kabin tipi olarak biletleme yapildigi
goriilmustiir. 2016 yili yaz ve kis donemlerine ait uguslarda 1906865 kisi kabin tipi Y
(Economy) olarak, 129248 kisi ise kabin tipi C (Business) olarak biletleme yapildigi

gorulmektedir.

In [10B]: data.groupby("CABIN CLRSS™) ["CABIN CLASS"] .count () .sort values(ascending=Falsae)

Cut[10B]: CABIN CLASS
¥ 150E8¢65
[ 125248
Ham=: CALBIN CLRSS, dtype: inted

Sekil 3.10: Kabin Tipleri
Ugus tipi 5 (bes) farkli tip olarak biletleme yapildig1 analiz sonucu ortaya ¢ikmistir. Bu
tiplerin tanimlar1 asagidaki gibidir,

e RT : Gidis — Déniis ( istanbul > Ankara — Ankara - Istanbul )
e OW: Tek Yon ( Istanbul > Londra)
e RS : Farkli Hava Yollarina Ait Ikili Kod
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e RA : Farkli Hava Yollarina Ait Ikili Kod
e OJ : Gidis — Déniis farli parkurlar ( Istanbul & Ankara Gidis Ankara > Izmir
Dontis )

Sekil 3.11°de veri setindeki ugus tipi analizi sonucu en fazla RT (Gidis-Doniis) 1178423
en az ise RS (Farkli hava yolu kodu) 309 adet biletleme yapildigi goriilmektedir.

In [10%]: | data.groupby ("FLIGHT TYPE") ["FLICGHT TYPE"].count(].scort values (ascending=Falae]

Out[10%]: FLIGHT TYEE
BT 1178423

oW 255005
2k 1451
or 221
RS 05

Hame: FLIGHT TYPE, dtype: intcd

Sekil 3.11: Ugus Tipi Analizi Sonucu

Veri setinde bulunan tiim alanlarin grafiksel (bar) dokiimii Sekil 3.12°de sunulmustur.

In [161]: plt.figure(figeize = (16,8)}
pd.Jeries{product =support_dict).plot (kind="bar"]

<matplotlib.ax=s. =ubplots Axes=3ubplot at Ox1bfZb5Z4630>
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Sekil 3.12: Veri Seti Analiz Grafigi
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3.4. Apriori Algoritmasi ile Uygulama

Verilerin hazirlanmasi bagliginda belirtilen islemlerin ger¢eklesmesinden sonra 2016 yili
yaz ve kis donemlerine ait maskelenmis ugus biletleme verilerini Birlestirme kullar1 ve
Apriori algoritmasi kullanilarak, minumum destek (min_support=0.1) degeri 0.1, lift
(min_threshold=1) degeri 1 verilerek analiz edilmistir. Belirtilen support degerini asan
205 farkl grup ortaya c¢ikarilmistir. Sekil 3.14’de destek degeri sonrasi ortaya ¢ikartilan
ortintiilerin bir kism1 sunulmustur. Destek degeri oranlar1 incelendigi zaman minimum

%10.1 maksimum ise %47.6 analiz sonuglarina ulagilmistir.

Uygulamada kullandigimiz apriori algoritma kodu hazir yazilmis bir paket koddur. Kodun
igerisin inceledigimiz zaman 6ncelikle parametreler tanimlanmistir. Bazi parametrelerin
default degerleri girilmistir. Daha sonra veri tirinun binary (0 ,1) olup olmadigi kotrol
edilmistir. Eger veri tiirli binary degil ise, hata verilmesi saglanmistir. BUtiin veri tzerine
dongii kurularak her bir essiz deger icin support hesaplanmasi saglanmigtir. Daha sonra
elde ettigi essiz degerleri support ve itemsets kolanlarina sahip data frame (zerine
yazdirilmistir. Elde edilen supports degerleri birliktelik kurali koduna koyularak giiven ve
lift degerlerinin hesaplanmasi saglanmistir. Birliktelik kurali kodunda ilk oncelikle
foksiyonun igine parametlerin tanimlamasi yapilmistir. Birliktelik kuralinda support ve
itemsets kolonlarinin olmasini zorunlu tutmaktadir. Destek, giiven, lift ve diger parametler
hesaplanarak ilgili kolonlara aktarilmasi saglanmistir [8]. Asagidaki Sekil 3.13’de

uygulamada kullanilan paket kodun bir kism1 sunulmustur.
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In [1]: def apriori(df, min_support=0.5, use_colnames=False, max_len=llone, n_jobs=1):

allowed_val = {0, 1, True, False}
unique_val = np.unique(df.values.ravel())
for val in unique_val:
if val not in allowed_val:
('The allowed values for a DataFrame'

=]

[
i

' are True, False, 0, 1. Found value
raise ValueError(s)
is_sparse = hasattr(df, "to_coo")
if is_sparse:
X = df.Lo_coo().tocsc()

"9 (val))

support = np.array(np.sum(X, axis=0) / float(X.shape[0])) reshape(-1}

else:

X = df .values

support = (np.sum(X, axis=U) / float(X.shape[01))
ary_col_idx = np.arange(X.shapell])
support_dict = {1: support[suppert >= min_support]}

itemset_dict = {1: ary_col_idx[support >= min_support] .reshape(-1, 1)}

1
float (X.shape[0])

max_itemset

rovws_count

if max_len is lcne:
float('inf"')

max_len

while max_itemset and max_itemset < max_len:

next_max_itemset = max_itemset + 1

combin

0

frequent_items_support = []

frequent_items

if is_sparse:

all _omnes
for c in combin:
if is_sparse:

together
else:

together

support
if support >= min_support:
frequent_items.append(c)

generate_new_combinations(itemset_dict [max_itemset])

np.ones ((X.shape[0], next_max_itemset))

np.all(X[:, ¢] == all_ones, axis=1)

X[:, c].all(axis=1)
together.sum() / rows_count

frequent_items_support.append(support)

if frequent_items:
itemset_dict[next_max_itemset]
support_dict[next_max_itemset]

next_max_itemset

max_itemset
else:
max_itemset

0

all_res ]
for k in sorted(itemset_dict):
pd.Series(support_dict[k])

support
itemsets

np.array(frequent_items)
np.array(frequent_items_support

pd.Series([frozenset (i) for i in itemset_dict([k]])

Sekil 3.13: Uygulamadaki Apriori Kodu [8]
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In [1&5]1: from mlxtend.freguent patterns import apriori
From mlxtend.  freguent patterns import association rules

In [170]: fragquent itemsets = apriori{data,min support=0_.1_ use colnames=True)
freguent_ itemsets

Out [170] -
support itemisats
0 D0.508603 [(SEASOMN_Summer)
1 0491387 (SEASON_Wintsr)
2 0457250 {DOM-INT_Domestic)
3 0542750 (DOM-IMT_International)
4 0418822 (FLIGHT TYPE_OWW
3 0578761 [(FLIGHT TYFPE_RT)
6 0838522 {CABIN CLASS_Y)
7 028332491 [CHAMMEL_=05)
8 0100170 (CHAMMEL_QuickRes)
9 0.103002 (CHAMMNEL_TK Mobile)
10 0.103783 (CHAMMEL_TK Wab)
11 0130134 [CHAMNNEL_Troya Mative)
12 0108669 {(CHAMNMEL_Wehsagent)
13 04810861 {PASSEMNGER TITLE_MR)
14 0170209 (PASSENGER TITLE_MRE)
13 0233723 (PASSENGER TITLE_ME)
16 0408384 (ARRMNAL CITY_ISTANBUL)
17 0422582 {DEPARTURE CITY_ISTAMBLUL)
18 0200811 {ODOM-INT_Domestic, SEASOM_Summesr)
19 0.307602 (SEASOM_Summer, DOM-INT_International)
20 0138172 (SEASOM_Summer, FLIGHT TYPE_OW)
181 0.123213 (ODOM-INT_Domestic, PASSEMGER TITLE_MR, CAEIM C__.
182 0.139034 (CABIM CLASS_ Y. DOM-INT _Intemational, FLIGHT _..
183 0.112&883 (PASSENGER TITLE_MR. DOM-IMNT_International, CA_..
184 0102332 (ARRMNAL CITY_ISTAMNBUL. DOM-IMNT_Intermmational, ..
185 0104002 [SEASON_Winter. DOM-INT_Intermational. CABIM C_..

186 0115202 {(PASSEMNGER TITLE_MR, FLIGHT TYFPE_OW, CABIN CLA__.

127 0125633 (CABIN CLASS Y, PASSENGER TITLE_MR, FLIGHT TYP...
128 0101002 {CABIN CLASS_Y, ARRMNAL CITY_ISTANBUL, FLIGHT ...
189 0102748 (DEFARTURE CITY_ISTANMBUL, CABIN CLASS_Y, FLIGH_..
190 0108543 (DOM-INT_Domestic, PASSEMNGER TITLE_MR., CAEIM C_..
191 0188797 (CHANMEL_GDS. CABIN CLASS_Y, FLIGHT TYPE_RT. D_..
192 0157529 (CABIN CLASS Y., PASSENGER TITLE_MR, FLIGHT TYP...
193 0174638 {CABIN CLASS_Y, ARRMNAL CITY_ISTANBUL, FLIGHT ...
194 0173053 (CABIN CLASS Y, DOM-INT _International, FLIGHT _..

195 0107180 (CHAMMEL_GDS. PASSEMGER TITLE_MR, CABIN CLASS_ ..
196 0114111 (CHAMMEL_GDS. ARRMNAL CITY_ISTANBUL, CASIMN CLA_.
187 0115613 (CHANNEL _GDS, DOM-INT _International, CABIN CLA_..
198 01111684 {(ARRMNAL CITY_ISTANBUL, PASSEMGER TITLE_MR, CA___

199 01132400 (FASSENMGER TITLE_MR, DOM-INT_International, CA_
200 0102273 (CABIM CLASS Y, PASSENGER TITLE_MR. ARRMNAL Gl
201 0104077 (CABIN CLASS Y. PASSENGER TITLE_MR, FLIGHT TY¥P_..
202 0107702 (FLIGHT TYPE_RT, DOM-INT_International, SEASOM_..
203 0108154 (FLIGHT TYPE_RT. DOM-INT_International, SEASOMN._..
204 01086804 (FLIGHT TYPE_RT. DOM-INT_International, SEASOMN._..

205 rows = 2 columns

Sekil 3.14: Support Degerini Asan Gruplar
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Veri setinin analizi sonucu toplamda 824 adet yorumlanmak (zere kural ortaya

¢ikarilmigtir. Ortaya ¢ikarilan kurallarin bir boliimi Sekil 3.15°de sunulmustur.

In [173]:

Qut[173]:

rules = association rules{frequent itemsets, metric="1ift", min threshold=l}
rules
antecadents consequents anh:z::iu:: Bo":i‘:}:?r: support confidence lift leverape conviction
0 (SEASON_Summer) (DOM-INT_International) 0.508803 0.542750 0.307882 0604874 1114848 0.031847 1157518
1 {DOM-INT_International) {SEASON_Summer) 0.542750 0.508803 0.307882 05088012 1.114648 0031847  1.134828
2 (SEASON_Summer) (FLIGHT TYPE_RT) 0.508803 0.578781 0.310535 0.628261 1.085527 0.025178 1.133157
3 [FLIGHT TYPE_RT) {SEASON_Summer) 0.578781 0.508803 0.310535 0.552102 1.085527 0.025178 1.087114
4 (SEASON_Summer) (CABIN CLASS_Y) 0.508803 0.836522 0.476881 0.837255 1.000783 0.000373 1.011680
3 (CAEIN CLASS ) (SEASON_Summer) 0838522 0508803 0476081  0.508001 1.000783 0.000373  1.000811
[ {CHANNEL_GDS) {SEASON_Summer) 0.263481 0.508803 0.155808 0.590562 1.181148 0.021588 1.200178
7 (SEASON_Summer) (CHANMEL_GDS) 0508403 0263481 0155008  0.305051 1191148 0.021808  1.081173
3 (SEASON_Summer) (PASSENGER TITLE_MRS) 0.508803 0.170280 0.103332 0203189 1.193015 0.018T18 1.041251
9 (PASSENGER TITLE_MRE) (SEASON_Summer) 0.170280 0508803 0103332 0.608771 1193015 0.018718 1249648
10 [PASSENGER TITLE_MS) {SEASON_Summer) 0.283723 0.508803 0.183781 0.577201 1.135053 0.019438 1.182405
1 (SEASON_Summer) (FASSEMGER TITLE_MS) 0.508803 0.283723 0.163781 0.322041 1.135053 (0.019482 1.058519
12 (ARRIMAL GITY_ISTANBUL) {SEASON_Summer) 0.408384 0.508803 0.211887 0.518377 1.018218 0.003p82 1.020285
13 (SEASON_Summer) [ARRIVAL CITY_ISTAMEUL) 0.508803 0.408384 0.211887 0.416232 1.018213 0003082 1.013444
14 (SEASON_Summer) [DEPARTURE CITY_ISTAMBUL) 0.508803 0.422582 0.221205 0.434027 1.028214 0.008279 1.021847
13 (DEPARTURE CITY_ISTANBLUL) {SEASON_Summer) 0.422582 0.50880% 0.221205 0.523461 1.028214 0.00827% 1.031179
18 {DOM-INT_Domestic) [SEASON_Winter) 10.457250 0.461387 0.256338 0.500608 1.140848 0.031847  1.157518
17 (SEASOMN_Winter) (DOM-INT_Domestic) 0.401387 0.457250 0.256338 0521652 1.140848 0.031847  1.1348%38
18 IFLIGHT TYPE_OW) [SEASON_Winter) 0.410922 0.401387 0.231780 0.551888 1.123009 0.025401 1.134000
(FLIGHT TYPE_RT. DOM- (SEASON_Summer, CAEIN . . . - .
210 INT_Infernational) CLASS. Y, DEPARTURE GITY ... 0.303882 0.205051 0.108884  0.271407 1.323605 0.026134  1.001074
(SEASON_Summer, FLIGHT (DEPARTURE CITY_ISTANBUL, P . . ,
211 TYPE_RT) CABIN CLASS.Y, DONA... 0.319535 0241736 0.108884  0.334531 1.332870 0.020651  1.130443
[CABIN CLASS_Y, FLIGHT (DEFARTURE CITY_ISTANBUL, PR _ _ - . )
812 TYPE_RT) SEASON_Summer, DN 0.535524 0150880 0.106884 0198607 1.322734 0.026084  1.080855
(FLIGHT TYPE_RT. DEPARTURE (SEASON_Summer, CAEIN , , ) o
213 GITY_ISTANBUL) CLASS_Y, DOM-INT_Intema... 0.253551 0.280041 0.108884  0.413433 1471611 0.034257 1225883
(SEASON_Summer, DOM- (CABIN CLASS_Y, FLIGHT _ _ _ -
814 IFT_Intemnational) TYPE_RT, DEPARTURE CITY... 0307882 0.236304 0.106884 0.347407 1.487069 0.034032 1.168484
(CABIN CLASE Y, DOM- (SEASON_Summer, FLIGHT LR _ _ = T -
813 INT_Intsrnational) TYPE_RT, DEPARTURE GITY... 0.482580 0.145783 0.106884 0217005 1.438755 0.035083 1.080887
. [CABIN CLASS_Y,
gig  (DEPARTURE CITY_ISTANBUL. SEASON_Summer, FLIGHT 0.266905 0206100 0.108384 0400380 1352108 0027837  1.173871
DOM-INT_International)
TYPE_RT)
(SEASON_Summer, CABIN (DEPARTURE CITY_ISTANBUL, . . . . -
27 CLASS ) FLIGHT TYPE RT, DOM-... 0.478881 0.104867 0.108884  0.224243 1.1507428 0.014003  1.037867
(SEASON_Summer, DEPARTURE (CABIN GLASS_Y. FLIGHT . y . . , "
218 CITY_ISTANBUL) TYPE_RT. DOMANT Inem... 0.221208 0256284 0.108884 0483230 1.356400 0.028087  1.245707
(CABIN CLASS_Y, DEPARTURE [SEASON_Summer, FLIGHT F . . y 51
819 BITY_ISTANBUL) TYPE_RT, DOMANT Intem... 0.300245 0.237325 0.106884 0273018 1.154182 0.014230 1.050385
(DEPARTURE CITY_ISTANBUL, R . . -
820 {FLIGHT TYPE_RT) SEASON_Scmmer, CAEIN... 0.578761 0137344 0108884  0.134605 1.341838 0.027232  1.087710
[CABIN CLASS_Y,
821 {DOM-INT_International) SEASON_Summer, FLIGHT 0.542750 0.134057 0.106884 0.196049 1.489143 0.034135 1.078318
TYFE_RT, ..
(DEPARTURE CITY_ISTANBUL, . ’ P . N
g22 (SEASON_Summer) CABIN CLASE.Y, FLIGH.., 0.508803 0.176058 0.106284 0.210173 1.193768 0.017351 1.043102
[GABIN CLASS_Y,
823 (DEPARTURE CITY_ISTANBLUL) SEASON_Summer, FLIGHT 0.422582 0.216280 0.106384 0252055 1.188574 0.015483 1.048004

824 rows x 9 columns

TYPE_RT...

Sekil 3.15: Olusan Kurallar
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Uygulama sonucu elde edilen sonuglarda 6ne ¢ikan kurallar, kis doneminde erkek yolcu
tipinin i¢ hat ucuslar i¢in ekonomi sinifin1 %96 giiven, %12 destek degeri ile ekonomi
sinifi tercih ettigi Ayrica 1,13 lift degeri 1’den biiyiik olmasi nedeniyle bagimsiz oldugunu
ortaya ¢ikarmistir. Yine bir baska One ¢ikan kuralda ise, yaz doneminde acentelerden
alian gidis doniis ekonomi sinifi biletlerin %99 giiven, %10 destek degeri ile uluslararasi
ucuslarda alindig1 ayrica 1.84 lift degeri 1’den biiyiik olmasi nedeniyle bu olaylarin
yiiksek olasilikla bagimsiz olaylar oldugunu gostermistir.

Yapilan analizler sonucu veri gorsellestirmesi metotlarindan da faydalanildi. Birliktelik
kural1 veri gorsellestirmelerinde en ¢cok kullanilan grafikler 1s1 haritas1 ve bar chart’dir. Bu
iki gorsellestirme metodu da data iizerinden kullanildi. Sekil 3.16’de kurallarin 1s1
haritasina bakildiginda ac¢ik renkli ikili tirin gruplarinin beraber alinma sikliginin daha
fazla oldugu, koyu renkli {iriin gruplarinin alinma sikliginin daha az oldugu goriilmektedir.
Dolayisiyla bu durumun kurallara da yansimasi beklenmektedir. Ornegin, yurt dist
biletleme yapan yolcularin biiylik bir boliimii ekonomi sinifinda yolculuk yapmustir.

B e s G o R e ) S0 (R G

plt.figure(figsize=(16,8))
gns.heatmap(frequent_items df})
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Sekil 3.16: Is1 Haritas1
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Is1 haritasinin yorumlanmasinin gii¢ oldugu durumlarda, bar chart’ta sadece iligkisi olan
tiriin gruplar1 goriildiigl i¢in tercih edilebiliniyor. Bar chart’in incelenmesi sonucu erkek
yolcularin kadin yolculara kiyasla daha fazla ekonomi sinifi ile yolculuk yaptigi
gozlemlenmistir. Asagidaki Sekil 3.17°da ise algoritma sonrasi 6ne ¢ikan Oriintiileri gubuk

grafigi sunulmustur.

In [211]:  %%time
new dict = {}
for k,v in extract pairs{l).items():
if v > 300000:
new_dict[k]=v
# plot pairs with minimm frequency of 1 basket matches
plt.figure(figaize=(16,E))
pd.Series(new_dict).plot(kind="barh")

Wall time: 73.1 ms

R L e EE—————————————————————
N | CABIN CLASS. Y
SEASCH_Summer CABIN CLASS Y
SEASON_Wirter-CABIN CLASS Y
DOM-INT_Domestic-CABIN CLASS
CABIN CLASS Y-PASSENGER TITLE MR
FLIGHT TYPE_CWi-CABIN CLASS ¥
T Lianal-FLIGHT TYPE_RT
SEASDM_Summer-FLIGHT TYPE_RT
SEASON_Surmimer.DOM.INT | i
CABIN CLASS Y-PASSENGER TITLE M5
DOM-INT_Domestic-FUGHT TYPE_OW
FLIGHT TYPE_UT-PASSENGER TITLE_ MR
SEASCMN_Winter.PASSENGER TITLE_MR
DOMANT International-PASSENGER TITLE MR
DOMANT | HANNEL_GD'S
SEASON_Winter-FLIGHT TYPE_RT

SEASOR_Winter- DOM-INT_Domestic
SEASON Wimter-DOM-INT |
CABIN CLASS_Y-CHANNEL GOS

SEASCA Winter FLIGHT TYPE_OW
SEASON Summer-DOMHINT Domestic
DOM-INT Dionestic PASSENGER TITLE_MR
SEASOIN_Summer-FASSENGER TITLE MR
FLIGHT TYPE_RT-CHANNEL GDS

FLIGHT TYPE_CW-PASSENGER TITLE MR
SEASON_Summer-FUGHT TYPE OW
DOM.INY_—Dnmnn:-FLIGHTTYPf_RT

| TITLE M5

CABIN CLASS ¥ TIILE RS
FLIGHT TYPE_RT-PASSENGER TITLE M5
SEASON_Summer. CHANKEL GDS
DOM-INT_Domestic-PASSENGER TITLE_ M5
DOMINT | ional-FUGHT TYPE_OW

' ' ' ' '
0 200000 400000 HI0000 00000 1000000
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4. SONUC VE ONERILER

Bir ¢ok kurum ve kurulusta oldugu gibi hava yolu sirketleri de veri madenciligi yontemleri
acisinda biiyiik potansiyel barindirmaktadir. Kritik 6neme sahip miisteriye direkt dokunan
stratejik kararlarda, veri madenciligi yontemleri etkin kullanilmaktadir. Gelecekte bu

yontemlerin kullanim sikliginin daha da artmasi kaginilmazdir.

Yapilan analiz sonrasi hava yolu miisterilerinin biiyiik pazarlama firsatlarina agik oldugu
ongorilmektedir.Yapilan analiz sonucunda, hava yolu miisterilerinin Dbiletleme
davraniglarini analiz edilerek , onlara daha iyi hizmet verebilmek ve hava yolu sirketlerine,
ellerine bulundurduklari veriye ,veri madenciligi uygulandiktan sonra ¢ikan kurallar ve
sonuglara gore miisterilerinin biletleme davranislarina gore aksyonlar alarak daha iyi

miisteri deneyimi saglayabilecekleri 6neriler bulunulmustur.

Yapilan bu calismada Tiirk Hava Yollar’nin 2016 yili yaz ve kis donemlerine ait
verilerine Birliktelik kurallari ve Apriori algoritmasi uygulanmig ve ¢ikarilan iligkili
kurallar yorumlanarak giiven degerlerinin yiiksek oldugu kurallardan bir kismi sunularak

onerilerde bulunulmustur.

Yaz doneminde acentelerden alinan gidis doniis ekonomi sinifi biletlerin %99 giiven
degeri ile uluslararast uguslarda alindigi gozlemlenmistir. Bu kurala iliskin, yaz
doneminde yolcular yurt dis1 seyehatlarini gidis doniis tarihi planli olarak, ekonomik sinif
ile uygun fiyat gozeterek, mobil ve web satis kanallarini tercih etmeden dogrudan acente
tizerinden satin almistir. Bu kural sonucu ekonomi sinifi daha ¢ok tercih edildiginden, bu
kabin sinifit 6zelinde ugus deneyimini olumlu yonde arttiracak caligmalar yapilabilir.
Ayrica biletleme islemlerinin biiyiik bir boliimii acenteler iizerinden yapildigindan, acente
personeli egitimi, acentelerin genel durumlarinda iyilestirme c¢alismalar1 yapilabilinir.
Kural sonucu bu yolcularin genellikle gidis doniis bilet tercih ettikleri goriilmiistiir. Bu
kurala dayanarak ,sadece gidis bileti alan yolcular i¢in doniis ugus bilet bilgileri de bu

yolculara farkli kanallara araciligiyla (acente personeli, e-mail vb.) sunulabilir.
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Kis déneminde erkek yolcu tipinin i¢ hat uguslar i¢in ekonomi sinifin1 %96 giiven degeri
ile tercih ettigi gézlemlenmistir. Bu kural fiyat belirleme ve kampanya stratejilerinde
kullanilabilir. Yani kurala gére bu donemde ekonomi sinifina talep fazla oldugundan

business sinif, diger yolcu tipleri ve dis hat uguslar ile ilgili kampanyalar yapilabilir.

Yapilan analiz sonuglar1 incelendiginde tiim yolcu tipleri i¢in satis platformlarinda Mobil
ve Web satis kanallar {izerinden yapilan biletlemelerin baska tirtin gruplari ile birlikte
belirlenen destek degerini asamadigi ve bununla ilgili kurallarin olusmadigi ortaya
cikmigtir. Bu tespit sonucu Tiirk Hava Yollari’nin mobil ve web satis platformlarinin
genel satig platformlarinin ¢ok altinda kalmasi bu platformlara yapilacak gelistirmeler ya

da 6zel kampanyalar ile miisterinin ilgisini ¢ekebilecek stratejiler belirlenebilir.

Yapilan kural analizleri ve yorumlar1 sonucu bu metodun stratejik kararlar, kampanyalar,
gelistirmeler ve personel egitimi gibi konularda etkili olabilecegi gosterilmistir. Sonraki
yapilacak c¢alismalarda, dagitik sistemlerde birliktelik kurali algoritmalar1 da

uygulanabilir.
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