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Oz

VERI MADENCILIGI VE HAVACILIK SEKTORUNDE BiR UYGULAMA
Eyyilp Burak Levent
Temmuz, 2016

Dijitallesen diinyada arttk her hareketimiz, bilgisayar sistemlerinde bir iz
birakmaktadir. Sirketlerin veritabanlari, sirket ile ilgili tiim islemleri kayit altina
almaktadir. Geriye doniik bilgi erisimi saglayan bu sistem, tiim bilgileri kayit

etmesiyle birlikte veri biiyiikliigii sorununu da beraberinde getirmistir.

Veri madenciligi iste bu biiyiik veri yiginindan, sirkete kar saglayacak, anlamli veri
cikarma analizlerinde devreye girmektedir. Sirket yoneticileri kritik durumlarda
karar alirken bazi Onemli bilgilere ihtiyag¢ duymaktadirlar. Veri madenciligi
yontemleri ile aslinda biiylik verinin icinde gizli olan bu O6nemli bilgilerin
cikarilmasiyla karar destek sistemlerine zemin olusturulmaktadir. Bdylece

yoneticilerin daha anlamli karar almasina yardimci olunabilmektedir.

Bu ¢alismada veri tabani ile veri ambari kavramlari agiklanmigtir. Veri madenciligi
ile ilgili olan alt kavramlarin Uzerinde durulduktan sonra, veri madenciligi

yontemleri detaylandirilmistir.

Uygulama asamasinda ise havacilik sektoriinde karsilagilan fazla ikram problemi,
veri madenciligi yontemlerinden olan kiimeleme analizi ile incelenerek analiz
edilmigtir. Fazla ikram problemi, ugaga binecek yolcu sayisindan daha fazla ikram
yuklenmesi durumdur. Kimeleme Analizi Ydntemlerinden K-Ortalamalar (K-
Means) Algoritmasi ile bilgiler analiz edilerek bu sorunun ortaya ¢ikarilmasina

yonelik agiklayict ve dnleyici 6neriler sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Veri Tabani, Veri Ambari, Kiimeleme

Analizi, K-Ortalamalar Algoritmasi



ABSTRACT

DATA MINING METHODS AND AN APPLICATION IN AVIATION SECTOR
Eyyilp Burak Levent
July, 2016

In the digitalizing world, every move we made has a footprint in the computer
systems. Databases of companies record all data which related with company. It
provides access to backward information. However, it costs a problem that makes

harder to handle with big data.

Data mining provides profit to company when they need to retrieve valuable data
from big raw data. Managers or executives of a company need some important
information when they about to make decision in critical situations. Data mining
methods provide to executives this valuable information for decision support

systems. Hence managers make decision easier.

In this study, database, data warehouse concepts was explained. After explanation of

data mining subtitle, data mining methods were detailed.

As an application, in aviation sector, over catering problem was researched and
analyzed with cluster analysis method. Over catering problem happens when it was
load to aircraft treat more than flight list. With using K-Means Algorithm, data was

analyzed and it was given suggestions to prevent this problem.

Keywords: Data Mining, Database, Data Warehouse, Cluster Analysis, K-Means
Algorithm



ON SOz

Calismamin temel amaci, veri madenciligi ile temel kavramlari agiklamak, veri
madenciligi yontemlerini detaylandirmaktir. Anlatilan bu yontemlerin nasil
uygulandigii ise bir uygulama iistiinde gostererek, veri madenciligi siireci, veri

toplamadan, analiz ve sonug¢ kismina kadar detayli bir sekilde anlatilmigtir.

Yiiksek lisans 6grenimim boyunca, desteklerini esirgemeyen degerli arkadaslarima,
Ogretim {liyelerine, tez asamasinda, konu belirlenmesi, tez yazimi ve uygulamada
tecribeleriyle destekleyen danigman hocam Yrd. Dog¢. Dr. Ayse Demirhan’a, tez
siirecinde bana her tiirli destegi saglayan sevgili esim Pinar Levent’e ve aileme

tesekkiirlerimi sunarim.

Istanbul; Temmuz, 2016 Eyyip Burak Levent
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1. GIRIS

Sirketlerin temel amaglarindan birisi, karmmi maksimize edip, maliyetlerini ise
diisiirmektir. Isletme alaninda birgok ¢alisma bu hedefe hizmet igin bulunup

literatiire eklenmistir.

Teknolojinin hizli gelismesi, sirketlere siireclerinin yonetmede bir¢cok ydnden
kolaylik saglamaktadir. Bu siiregte sirketler rahatca veri {retip, bunlar
saklamaktadir. Fakat veri iiretim hizinin artmasiyla birlikte, sirketler sahip olduklar
verileri kullanmakta ve ondan anlamli baska bilgiler ¢ikarmakta zorluk yasamaya
baslamistir. Bu durumu asmak i¢in veri madenciligi yontemleri gelistirilmeye

baslanmuistir.

Sirket yoneticileri, sirketlerin temel hedefi olan kar maksimizasyonu igin belirli
donemlerde Onemli kararlar almak zorundadirlar. Bu kararlar1 alirken ellerinde
destekleyici bilgilerin olmas1 gerekmektedir. S6zkonusu bu 6nemli bilgiler veri
madenciligi yontemleri ile veri ambarlarinda duran daginik verilerden ¢ikarilarak

yoneticilere raporlanmaktadir.

Calisma, literatir arastirmasi ve uygulama kisimlari olmak {izere iki ana baslk
altinda toplanabilir. Literatiir taramasinda, veri tabani, veri ambar1 kavramlari

aciklanmakta, veri madenciligi yontemleri iste detayl bir sekilde ele alinmaktadir.

Uygulama kisminda ise, havacilik sektoriinde havayolu sirketlerine ekstra maliyet
getiren fazla ikram problemi ele alinmakta, bir x havayolundan alinan veriler 1s181inda
analizler gergeklestirilerek, mevcut durum incelenmekte ve olasi ¢6zim oOnerileri

sunulmaktadir.



2. VERITABANI

2.1. Veritaban1 Kavram

Veritabani, aralarinda anlamsal iligkiler olan bilgilerin bir arada bulundugu, nerede
ve ne amagla kullanilacagina uygun olarak diizenlenmis verilerin, mantik
cercevesinde aciklamalarinin oldugu veri toplulugu depolaridir. Gergek hayatta var

olan ve veriler arasinda mutlak baglar bulunan iligkileri modellemektedir.

Glniimiiz gelisen teknolojileri ile verilerin sistemler tiizerinde kayit altinda
bulundurulmasi daha kolay hale gelmistir. Bununla beraber, verilerin sistemlere
kayitlar1 esnasinda olusabilecek hatalara karsin ek oOnlemlere basvurulmustur.
Boylece gereksinim duyulan alanlarda ortaya c¢iktikga veritabani sistemleri
gelistirilmis ve ortaya c¢ikan veriyi yoOnetebilmek i¢in yonetim sistemleri
gelistirilmistirz.

Veritabani sistemlerinin, diger dosyalama yontemlerine gore oldukea iistiin yanlari
bulunmaktadir. Bu Ustnliklerden biri; geleneksel dosyalama sireclerinde kullanilan
yontemlere karsilastirildiginda veritabani sisteminde verinin tekrarlanmasini
Onleyebilmesidir. Ayrica, verinin tutarli olmasimi saglamast ve ayni andaki
erisimlerde tutarsizliklarin ortaya g¢ikmasini Onlemekle birlikte veriye herkesin
ulagilmasini engellemesi ve bu yolla verinin giivenligini saglamasi da diger bir
stlinliigiidiir. Muhasebe departmaninda ¢alisan bir personelin diger personelin 0zlik

bilgilerine ulasmasinin engellenmesi buna 6rnek olarak verilebilir *.

1 Zehra Alako¢ Burma, Veri Tabam Yonetim Sistemleri, 2009, 12
2 Yalgin Ozkan, Veri Madenciligi Yontemleri, 2008, 38
% age, 39
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2.2.

Veritaban1 Modellerinin Gelisimi

Teknolojiyle beraber gelisen veri sistemlerinin, ge¢cmisten giiniimiize kadar olan

degisimlerini ve gelismelerini Tablo 1°deki gibi siniflandirmak miimkiindiir.

Tablo 1 : Veri Taban1 Modellerinin Gelisimi

KUSAK ZAMAN VERI MODELI ORNEKLERI
ILK 1960-1970 Dosya Sistemi VMS/VSAM
IKINCi 1970 Hiyerarsik Model ve | IMS/ADABAS/IDS-
Ag Modeli I
UCUNCU 1970lerden gunimiize | Iliskisel Model DB2/Oracle/MS SQL
DORDUNCU 1980lerden gunumiize | Iliski Veri Modeli Oracle
iligki Varlik Modeli | 11g/Versant/DB/DB2
GELECEK Gunlmizden XML DbXML/Tamino/
KUSAK gelecege Hibrit DBMS DB2 UDB /Oracle

11g/MS SQL Server

Kaynak: Carlos Coronel, Steven Morris, and Peter Rob, Database Systems: Design, Implementation
and Management, 2012, 35

1960-1970 dénemini kapsayan Ilk kusak evresinde veri modeli olarak Dosya Sistemi

kullanilirken, 1970’den sonraki donemlerde ise Hiyerarsik Model ve Iliskisel Model

modellerinin daha yaygin kullanildig1 goriilmektedir.

2.3.

Giiniimiizde Kullanilan Veri Modelleri

Veri modeli anlamsal olarak baktigimizda; bir veritabani yapisinin ana hatlarini ve

zeminini olusturmaktadir. Toplanan veriyi aciklanabilir diizeyde diizenleyebilmek

icin gerekli olan kavramlar ve kavramlarla beraber kullanilan yapilar ve islemlerin

timane veri modeli diyebiliriz. Gunimize kadar gecen zamanda birgok veri modeli

olusturulmus ve gelistirilmistir. Bu modeller Tablo 1°de gosterildigi gibi 4 grup

altinda birlestirilebilir:

e Hiyerarsik Model,




e Ag Model,
e iliskisel Model,
e Nesneye Yonelik Veri Modeli.

2.3.1.  Hiyerarsik Model
Hiyerarsik veritabani modeli kisaca 1960’lar ve 1970’lerde gelistirilmis, dallar1 ve
govdesiyle siklikla bir agaca benzetilen veritaban1 modelidir. Bu veritabani
modelinde ilk goze carpan temel Ozellik parent-child iliskisine sahip olmasi ve bu
Ozelligiyle organizasyon semasini andirmasidir. Her ana gévde (parent) birden fazla
dala(child) sahip olabilmektedir. Sistemde veriler arasindaki baz1 iliskisel hareketler
olusturulurken her dosyanin ana veri alanlar1 belirlenerek bilginin transfer edilecegi
ana parent arasinda iligkilendirme yapilir. Bununla beraber child tablosuna eklenecek
olan verinin es zamanl olarak parent tablosunda da ayn1 veriyi karsilayacak verilerin
olmasi gerekmektedir. Boylece parent ve child dosyalar1 arasinda iliskilendirilme

yapilmasi saglanabilmektedir.

Hiyerarsik veri tabani modelinin bazi kisitlar1 bulunmaktadir. Cogu zaman
dezavantaj olarak goriilebilecek bir kisiti, aranacak verinin ilk Once parent
tablosundan baslayarak aranmasidir. Istenilen verinin ilk dnce ilgili parent dosyasinin
bulunup, daha sonra o child dosyasindaki verilerin bulunmasi gerekmektedir®.

Hiyerarsik veritaban1t modelini Sekil 1°deki gibi sekillendirebiliriz,

* Emel Seymen Turan, Bir Telekomiinikasyon Firmasinda Miisteri Segmentasyonu, 2010, 6
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Genel

Madur
]
| ] ] ]
Finans Pazarlama insan Kaynaklari Teknoloji
GMY GMY GMY GMY
| |Muhasebe Is
Muadara Gelistirme
Madurd
| | Analiz
Muaduri

Sekil 1: Hiyerarsik Veritaban1 Modeli Ornegi
Sekil 1°’de bir firmanin organizasyon semasi temsil edilmistir. Sirket yoneticisi
olarak Genel Miidiir ve ona bagli olarak ¢alisan Finans, Pazarlama, insan Kaynaklart

ve Teknoloji Genel Miidiir Yardimciligr olarak alt dallara ayrilmaktadir.

2.3.2.  Ag Tipi Modeli
Hiyerarsik veri taban1 modelinin ardindan daha gelismis bir model olan ve genellikle
1970’lerde kullanilan ve diger adiyla Sebeke Veritaban1 Modeli olarak bilinen Ag
Tipi Model gelmektedir. Hiyerarsik veri taban1 modeliyle benzerlikleri bulunsa da en
onemli ayirt edici 6zelligi bir dosyanin birden fazla parent ile ve birden fazla child ile
iliskili olacag: diisiiniilerek ortak bilgi alanlar1 temelleri {izerine kurulmus olmasidir.
Bir diger ifade ile araci dosyalarla ¢aligan hiyerarsik modeldeki bu iliskiyi kaldirarak
dogrudan dogruya dosyalar arasinda baglanti kurmay1 saglamistir ve birbirleriyle

direkt iliskisi bulunan dosyalarda bu model ile ¢alisildig1 goriilmistiir.



S I

Sekil 2 : Ag Tipi Veri Modeli

Sekil 2’de wverilerin Ag Modelinde nasil birbirleri ile iliskili oldugu

gorsellestirilmistir.

2.3.3. Tliskisel Veri Modeli
Gunimuze yaklastik¢a Iliskisel Veri Modeli hemen hemen her alanda gittikce artan
bir énemde kullanilmaya devam etmektedir. Iliskisel Veri Tabam1 Modeli 1970
yilinda Dr. Edgar F Codd. tarafindan yazilan “A Relational Model of Data for Large
Shared Data Banks” adli makalede ortaya atilmistir. Kullanim alani olduk¢a yaygin
olmasma karsin, daha cok ticari veritaban1 yonetim sistemlerinde kullanilan bir
model olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Iliskisel modelin en temel dayanagi, nesneler
arasindaki baglantinin, nesnelerin igerdigi degerlere gore iliskilendirilmesidir.
Varliklar arasindaki ¢oziilmesi zor ve bir o kadar karmasik iliskileri en aza indirmek
ve daha basit hale getirebilmek amaciyla olusturulmustur ve gelistirilmesi de bu

yonde ilerlemistir°.

Iliskisel Veri Modelinde veritabani tablolar halinde bulunmaktadir. Bu tablolar
kendine 0zgu isimlere sahip olup her tablo bir varliga ya da bir iliskiye karsilik

gelmektedir. Tabloyu olusturan siitunlar, nitelikleri agiklamakta ve tablolarin

5 Yalgin Ozkan, Veri Madenciligi Yontemleri, 2008, 17
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olusturulmasi esnasinda tanimlanirken, satirlarda bahsedilen bu niteliklerin
degerlerine karsilik gelmekte ve veri girisinde tanimlanmaktadir. Satirlarin her biri

“’kayit’’ olarak da nitelendirilebilir. °

Tablo 2’deki 6rnekte tabloyu olusturan satir ve siitunlar gosterilmektedir.

Tablo 2: iliskisel Veritabam Modeli Tablosu

NO ADI BOLUM NO
1453 SERHAT AKAYDIN |7

1247 AYSEGUL UFAK 10

765 DENIZ YAR 8

Iliskisel Veri Tabam Yonteminde satir(kayit), siitun(dzellik) larin  yanisira
gozoniinde bulundurulmasi gereken bir baska kavram da domain(etki alani)dir.
Domain, tablolarda var olan datalarin O6zelliklerine goére alabilecekleri degerleri
gosterir. Yukaridaki Tablo 2 incelediginde, ad siitunu i¢in eger metinsel bir kodlama
yapilmis ise bu siituna asla rakam girilmemesi gerekmektedir. Ayni zamanda “No”
olarak belirtilmis ve say1 kodlamasiyla verinin girilecegi “No” stitununa metinsel ya
da float bir rakam yazilmamasi beklenir. Domain dogrudan dogruya tablolarla
iliskilidir’.

2.3.3.1. Illiskisel Veritabam Tablo Ozellikleri
1. Tliskisel veritabani tablolar1 satir ve siitunlardan olusmaktadir.
2. Satirlarin sirasinin bir dnemi olmadigr gibi satirlarin kendi iglerinde yer

degistirmeleri de veritaban1 6zelligini etki altina almaz.

6

age, 17
" Ramez Elmasri, Shamkant B Navathe, Fundementals of Database Systems, Fourth Edition, 2003,
125



3. Sutun siras1 da aym satir sirasinda oldugu gibi Onemsizdir ve yer
degistirilmesi bir hataya sebebiyet vermez.

4. Siitunlara verilen isimler birbirlerinden ayr1 olmak zorundadir.

5. Satirlardaki veriler birbirlerinden farklidir.

6. Farkli isimler verilen siitunlar ayn1 domaindeki degeri alabilir®.

2.3.3.2. Veritabani Semasi
Veritaban1 Semasmi, tablolar ve nitelikleri olusturur. Veri tabanimin anlamli
birlestirilmis haline veritaban1 semas: adi verilmektedir. Veritaban1 Semalarini

asagidaki gibi 2 sekilde siniflandirmak miimkiindiir.

1. Fiziksel Sema

2. Kavramsal Sema

Fiziksel Semay1 bir 6rnek kapsaminda degerlendirecek olursak, bilgisayarda bulunan
bir disk dosyasi veritabanini olusturacak, bu dosyanin adres ve ozellikleri ile ilgili

ifadeler ise fiziksel semayi1 olusturacaktir.

Kavramsal Sema ise mantiksal tasarimdan olusmaktadir. Her verinin kaydindan
sonra anlamsal iliskilerin  olusturulmasi asamasinda kavramsal sema
olusturulmaktadir. Kavramsal sema igerisinde veri elemanlar1 ve iliskileri, veri

alanlari, kaydedilmis dosyalar ve verilerin tiirleri yer almaktadir.

Kavramsal Sema olusturulduktan sonra alt semalar olusturulmaya baslanir. Alt
semalara programlar tarafindan alt diizey mantiksal goriiniimde ihtiyag
duyulmaktadir. Gegerli uygulama, veri tabaninin tiim alanlarina erigsim olanagina
thtiyagc duymadan sadece kendisi ile ilgili alt semalara ulasilmasini yeterli

gérmektedir®.

Sekil 3’de ise veri taban1 dosyalarina, fiziksel ve kavramsal semalar aracilig1 ile

Uygulama Programcilarinin erisimi gorsellestirilmistir.

® Edgar Frank Codd, The Relational Model for Database Management, 2000, 11
9Yalg:m Ozkan, Veri Madenciligi Yontemleri, 2008, 18
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Fiziksel Sema

Kavramsal Sema

/‘\

Alt Sema A Alt Sema B
Uys. Uyg
Uyg
Uye. Prog. 3 Prog. 4
Prog. 1 Prog. 2

Sekil 3: Veritaban1 Semasi




2.3.4. Nesneye Yonelik Veri Modeli
1980’11 yillardan itibaren, iliskisel veri taban1 modelinin ¢ok kullanildig1 yonetimsel
ve isletimsel sistemler disinda diger sistemler icin iliskisel modelin yetersiz kaldig

goriilmiis ve Nesneye Yonelik Veritaban1 Modeli gelistirilmistir.

Iliskisel veri tabaminin sistemsel yetersizligiyle zorlu, karmasik veriler ve veri
tabanlarinin biiytikliigii tizerine gidilmis ve sonug olarak bilgi sistemlerinin yeniden
tasarlanmasi ile sonug¢lanmistir. Yapilan arastirmalarin sonuglari ise Nesneye yonelik

veri modeline Onciiliik etmistir.

Nesneye Yonelik Veritaban1 Modeli, iliskisel veri taban1t modelinden farkli olarak ti¢
boyutlu yapilandirmayla olusur. Verileri Iki boyutlu tablolar haline getiren iliskisel
veri modelinin aksine nesne modeliyle veriler tek boyutlu hale gelmektedir. Tek
parca halinde gelen veriler birden fazla verinin sonuglanmasi beklenildiginde

yetersiz kalmaktadir.
Nesneye Yonelik Veritaban1 Modelinin Ozellikleri;

e Bir nesne bir¢ok nesneden olusabildigi gibi birden ¢ok nesneyle iliski kurup
gonderme yapabilmektedir.

o Nesnelerin her birinin yapilarina ait ve davraniglarinin bilgileri kayitlidir.

e Nesneler arasindaki iletisimi ileti ile saglayabilmektedir. ileti aktarma ile
nesneler arasindaki iletisim gerceklestirilebilmektedir.

e Nesneler eger benzer davranislara sahip ya da benzer yapilara sahip ise
gruplandirilarak siniflar haline getirilebilmektedir. Simif ise bu sekilde
nesnelerden olusmaktadir.

e Benzer davranislardaki nesnelerden olusan smiflarin altinda ise bir ya da

birden fazla alt siniflarda olabilmektedir'®.

19 Ferhat Cakir, Analysis of Some Data Relating to Small and Medium-Sized Enterprises Using
Data Mining Methods, Hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisti, Yilksek Lisans Tezi, 2012,
12
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3. VERIi AMBARI

Veri ambari, zaman boyutunda gelen verilerin birikimiyle olusan, isletmenin daha

sonra kullanabilecegi bir y1gindir.

Isletmelerde bilgi sistemleri sadece o departmandaki calisanlara hizmet vermeyi
degil, kurumun yoneticilerine de raporlama yaparak, stratejik karar alma ve
performans degerlendirmelerini  kolaylastirmayr amaglamaktadir. Veritaban
sistemlerinin avantajlarina karsin, bilginin ¢ekilmesi ve karar destek sistemlerine
anlamli bilgi sunma konusunda zorlandig1 gdzlenmistir. Yasanan bu zorluktan
dolayi, veriyi farkli bir sekilde saklama ve daha hizli erisimi saglayacak sistemler
tizerinde calisilmasi bir gereklilik haline gelmistir. Bununla birlikte, giin gectikge
islenmesi gereken bilgi boyutunun 6nemli dlgiide artmasi, bu denli biiyiik verileri
islemek igin geleneksel veritabani yontemlerinin yetersiz kalmasina yol agmuistir.
Veri ambarlarinin iste, bu negatif durumlar ortadan kaldirmak icin ortaya ¢iktigi

gén’jlmiistﬁr.“

3.1. Veri Ambar1 Kavram

Veri ambarciligy, iist seviye yoneticiler i¢in, sistematik olarak diizenlenmis, anlamli
ve karar almada yardimci bir mimari sunar. Veri ambari sistemlerinin glinumuziin
rekabetgi ve hizli gelisen diinyasinda gittikce degerlenen bir ara¢ oldugu
goriilmektedir. Rekabet¢i ortamda, veri ambarciligi mutlaka sahip olunmasi gereken
bir pazarlama silah1 olarak goriilmekte ve bu nedenle son yillarda sirketlerin bu

sistemleri kurmak icin biiyiik biitceler ayirmaya basladiklar1 bilinmektedir.

Veri ambarini en basit tanimiyla, karar destek uygulamalari i¢in hazirlanan bir
aractir. Diger bir deyisle, veri ambarlari, karar destek sistemlerine teknik bir altyap1

saglamaktadir.

Veri ambari, isletmenin veri tabanlarinda girmis olan, yeni, eski tiim veriyi, karar
destek amaciyla saklar ve kullanilmasini saglar. Bu sayede, veritabaninda olan ama

kullanilamayan veri de artik yararli bir hale gelmektedir. Bu durum, verisi blyuk

“yal¢in Ozkan, Veri Madenciligi Yontemleri, 2008, 9
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olan ve var olan miisteri ihtiyaglarinin egilimini tahmin etmek isteyen; bankalar,
sigorta sirketleri, perakende satis yapan firmalar i¢in ¢ok onemlidir. Giinliik islemler,
girdiler, ¢iktilar, satislar vb. islemler an ve an ilgili veri tabaninda kayit altina

alinabilmektedir.

Toplamda birbiri ile iligkili olmayan bu verinin, biitiinlestirilip anlamlandirilmasinda

veri ambar1 devreye girmektedir 2.

Sirket i¢i veriler

) Karar Destek
Sistemi

/

Dis kaynakli veriler

OAG

Sekil 4 : Veri Ambari, Karar Destek Sistemleri ve Kullanicilar Arasindaki iliskiler

Sekil 4’de sirket i¢i ve dis1 verilerin, veri ambarinda depolandiktan sonra karar
destek sistemlerine kullanilabilir bilgi olarak yollanarak, sirket yoneticileri tarafindan

kullanilabilir hale getirilmesi gorsellestirilmistir.

3.2. Veri Ambarmin Ozellikleri

Veri ambari, karar destek siireclerinde, yoneticilere destek vermek (zere, bir zaman
boyutu iginde, konuya yoOnelik, silinmeyen ve Dbutiinlesik olarak verinin

depolanmastyla olugsmaktadir. Bu 6zellikler asagida ayrintili olarak agiklanmaktadir.

12 Jiawei Han, Micheline Kamber, Jian Pei, Data Mining Concepts and Techniques, 2012, 126
12




3.2.1.  Verinin Konuya Yoénelik Olmasi (Subject-Oriented)

OLTP Veri Ambari

Perakende
Satiglar Sistemi

~— Satiglar
Seri Sonu i Konu Alanm
Satislar Sistemi '

Katalog
Satiglar Sistemi

NN~

Sekil 5: Veri Ambarinin Konuya Yénelik Olma Ozelligi

Veri Ambarinin en 6nemli 6zelligi, isletmenin amag ve konularina yonelik olmasidir.
Konuya yonelik olma, isletmedeki yiiksek seviyeli varliklara odaklanmasi anlamina
gelmektedir. Bu varliklar, bir {iniversite i¢in 6grenciler, dersler, 6gretim gorevlileri

vb. olabilir.

Klasik islemsel sistemler, daha cok, isletmedeki siireclere odaklanmisken, veri
ambari isletmedeki konulara yogunlasmistir. Ornek olarak, islemsel sistemler, finans,
muhasebe, insan kaynaklari vb. sistemlere yoneliktir. Buna karsin, veri ambari,
miisteri, satici, Uriinler gibi konulara yonelik tasarlanmaktadir. Veri ambarindaki

verinin tasarimi ilgili konulara gore belirlenmektedir.

Islemsel sistemlerin siire¢ bazli, veri ambarinin ise konuya yonelik olmasi, kisilere
verilerin ayrintilar1 ile ilgili bilgiler vermektedir. Veri ambari, karar destek
sistemlerinde kullanilamayacak hicbir veriyi i¢cermez. Bununla birlikte, islemsel
sistemlerin siire¢ temelli veritabanlar1 isletmenin fonksiyonel bazda ihtiyag

duyabilecegi verinin timiinii hemen saglamalhdir.™

3 age, 127
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3.2.2. Verinin Biitiinlesik Olmasi (Integrated)

OLTP : Veri Ambar

Perakende Uriin kodu
Satiglar Sistemi 99999999

SeriSonu Uriin kodu Satiglar
Satislar Sistemi [ 3}XXXXXXX .~ | Urin kodu Konu
| 99999999 Alant

Katalog Uriin kodu
Satiglar Sistemi XXXX99.99

Sekil 6: Verinin Biitiinlestirme Ozelligi

Ayni bilgi farkli sistemlerde farkli sekilde kodlanmig olabilir ancak farkli bigimde

kodlanmis alanlar ortak kodlama bi¢cimine doniistiiriiliir.

Veri ambarlarindaki verinin en belirgin 6zelliklerinden birisi de, biitiinlesik
olmasidir. Veri ambari igindeki veri mutlaka biitiinlesik olmalidir. Biitiinlesme farkli
bi¢imlerde olabilir. Tasarim asamasinda, verinin kodlanmasinda tiim katilimcilar ile
ortak bir payda da olunmasi, 6l¢ii birimlerindeki tutarlilik, sayisal degerlerin ara

yuzdeki gosterimdeki anlamlilik, biitiinlestirme kavraminin temel degerleridir.

Islemsel sistemler siire¢ bazli oldugu igin sadece o siirecte ¢alisan ve o siiregte bu
veriyi kullanan ¢alisanlar i¢in belirli bir anlam ¢ercevesi belirlenmektedir. Tasarim
asamasinda bu kullanicilar veriyi tanimlarlar. Bu asamada isimlendirme farkliliklari,

kodlama farklilig1, ara yiizdeki farkliliklar gibi bir¢ok farklilik olabilmektedir.

Ornegin, baz1 uygulamalarda agirlik dlgiisii olarak gram, bazilarinda kilogram,
bazilarinda ise pound kullanilmis olabilir. Bu tlir verinin, veri ambarina taginmasi

stirasinda, birimlerin ortak bir standartta birbirine doniistiiriilmesi gerekir.

14




Veri bitiinlestirmede en ¢ok karsilasilan biitiinlestirme sorunu tarihlendirmenin
bi¢im farkliligidir. Cilinkii veri tabanlarinda, farkli tarih bigimleri ile kargilasmak

mumkindir',

3.2.3.  Verinin Zamana Bagh Olmasi (Time-Variant)

OLTP : Veri Amban

TN
N

Ocak 2016 2013
Perakende Satislar Perakende Satislar

2014
Perakende Satiglar

2015

Perakende Satislar

Sekil 7: Verinin Zamana Bagh Olmasi

Veri tabaninda hem o doneme iliskin verilere hem de daha 6nceki donemlere ait
verilere de yer verilmektedir. Veri saklamadaki en 6nemli unsurlardan birisi de,
verinin ne zamana ait oldugunun bilinmesidir. Ciinkii zamansiz tutulan veriler, belirli
bir silire sonra anlamsizlasamaya baslamaktadir. Veri ambarlarinda da tiim veri belirli
zaman bilgisi icermektedir. Veri ambarindaki verinin bu o6zelligi, islemsel
sistemlerdekinden farklilik gdstermektedir. Islemsel sistemlerde, verinin kayit altina

alinma zamani 6nemlidir.

Veri ambarinda ise, anlik veriler ile degil, gec¢misteki aralikli degerler ile
ilgilenilmektedir. Veri zaman icinde araliklandirilarak isleme alinmaktadir. Ornegin,

mali yil, ilk ¢eyrek, kapanis gibi araliklar goz oniine alinir. Veri ambarinda verinin

4 age, 127
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an az 5 yillik degerleri tutulmalidir.

Islemsel sistemlerde, zaman boyutu olmamasi sebebiyle, giincelleme ve silme
islemleri yapilabilmektedir. Veri ambar ise, gegmis donemlere iligskin tiim bilgileri
icerdigi icin, islemsel sistemlerden degerler bir kez yansitildiginda, bir sonraki

giincellemeye kadar sabit kalmaktadir.™

3.2.4. Verinin Kalic1 Olmasi (Nonvolatile)

OLTP : Veri Ambari
\
%

(g9

1 :

« C =~

El &| = c
X~ G :
c \ i

Sekil 8: Verinin Kalic1 Olmasi

Veri tabanina bilgi kaydedilebilir, okunabilir, glincellenebilir. Veri ambarinin diger
bir 6zelligi ise, veri ambarindaki yazilmis verilerin kalici olmasi, silinemez bir
yapida bulunmasidir. Veri ambarlari, isletmenin yonetim gereksinimlerinde

kullanilmak tizere tasarlandigi i¢in, anlik islemlerin yapilmasina uygun degildir.

Islemsel sistemlerde, veritabanlarinda yeni veri, kolaylikla okunur, degistirilir,

% yalgin Ozkan, Veri Madenciligi Yontemleri, 2008, 27
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silinir, giincellenebilir ve ekleme yapilabilir. Ciinkii bu sistemler, isletmede gilinliik
calisan fonksiyonlarin devamliligi igin tasarlanmis olup giinliik her tiirli islemin

yapilmasina uygundur.

Veri ambarinda ise iki tiir islem vardir, veriler yiiklenir ve veriye erisilir. Bu yoniiyle

islemsel sistemlere gore daha sade bir goriiniime sahiptir.
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4. VERI TABANI iLE VERi AMBARI ARASINDAKI FARKLAR

Ticari veritabani sistemlerinin bilinilirligi sayesinde, veri ambarinin ne oldugunu bu

iki sistemi karsilastirarak anlamak oldukca kolaydir.

Canli operasyonel veritabani sistemlerinin en onemli goérevi, canli islemlerin ve
sorgularin  gergeklestirilmesidir. Bu sistemlere canli islem isleme (Online
Transaction Processing - OLTP) sistemi denir. Bu sistem, isletmenin giinlikk
operasyonlarinin  gerceklenmesinde ~kullanilir. Ornegin satin  alma, iiretim,
bordrolama, ise alim ve muhasebe gibi. Buna karsin veri ambari sistemleri, veri
analizi ve karar almada rol oynayan ist diizey calisanlara hizmet vermektedir. Bu
sistemler, veriyi farkli ihtiyaglar i¢in gesitli formatlarda organize eder ve sunarlar. Bu
sistemler canli analitik isleme (Online Analytical Processing - OLAP) sistemleri

olarak bilinmektedir.®

4.1. OLTP ve OLAP Sistemleri Arasindaki Farklar

OLTP ve OLAP sistemleri arasindaki farklar 5 baglik altinda toplanabilir. Tablo 3°de
ise OLTP ve OLAP arasindaki farklar siralanmaktadir.

Tablo 3: OLTP ve OLAP Sistemleri Arasindaki Farklar

Ozellik OLTP OLAP

Karakteristik Operasyonel islemler Bilgilendirici islemler
Odak Islem Analiz

Kullanici Memur, Dba, veritabani uzmani Mudur, yonetici, analist

18 Jiawei Han, 128-129
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Fonksiyon

Gunluk operasyonlar

Karar destek i¢in uzun dénemli

bilgi

Veri tabani ER, uygulama odakl Yildiz/kartanesi, nesne odakli

tasarimi

Veri Glincelligi garantili Tarihsel, zamanla bakim
yapilmali

Ozetleme Detayl Oz, konsolide

Gorintileme Detayli Oz

Erisim Okuma/Yazma Okuma

Odak Data girisi Bilgi ¢ikisi

Erisilen kayitlar Onlar Milyonlar

Kullanicr sayisi Binler Yuzler

Veritabami boyutu | GB >TB

Oncelik

Yuksek performans, yuksek

gecerlilik

Yiksek esneklik,

Kaynak: Jiawei Han, Micheline Kamber, Jian Pei, Data Mining Concepts and Techniques, 2012,

130

Tablo 3’e gore; OLTP operasyonel islemlerde, OLAP 1n ise bilgilendirici islemlerde

one ciktigr goriilmektedir. OLTP veritabani sistemlerinde, OLAP ise karar destek

sistemlerinde kullanilir. OLTP ve OLAP sistemleri arasindaki farklar asagidaki gibi

detaylandirilmigtir.

4.1.1.  Kisiler ve Sistem Oryantasyonu

OLTP sistemi, miisteri odaklidir ve memurlar, miisteriler ve bilgi islemi galigsanlari

tarafindan islemler ve sorgular igin kullanilmaktadir. Buna karsilik OLAP sistemi ise

pazarlama odaklidir ve iist diizey yoneticiler ve analistler tarafindan veri analizi i¢in
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kullanilmaktadir.!’

41.2.  Verilcerigi
Bir OLTP sistemi anlik detayli veriyi karar almada kullanmak tizere yOnetirken,
OLAP sistemi ise yuksek miktardaki zaman boyutu olan veriyi, 6zetleme ve bir
araya getirme igin saklamakta ve yonetmektedir. Bu sekilde veri, karar almada daha

kolay kullanilir hale gelmektedir.*®

4.1.3. Veritabani Tasarimi
OLTP sistemi genel olarak varlik baginti veri modeline ve uygulama odakli
veritabani tasarimina uyum saglar iken, OLAP sistemi ise yildiz veya kar tanesi

modeline ve nesne odakli veritabani tasarimina uyum saglamaktadur.19

4.1.4.  Goruntileme
OLTP sistemi temel olarak, sirket veya departmanlar icindeki, zamandan bagimsiz
olan anlik veriye odaklanmaktadir. Buna karsin, OLAP sistemi siklikla veritabani
semalarinin ¢oklu versiyonlarini1 kapsamaktadir. Ayrica farkli organizasyonlarin
baslattig1, birgok farkli veri depolarindan entegre edilmis verilerle de ilgilenmektedir.
Yiiksek veri miktarindan dolayr, OLAP verisi ¢oklu depolama alanlarinda

depolanabilmektedir.?

4.15. Erisim Sekli
OLTP sistemlerine erisim genel olarak kisa, bdoliinmez(atomik) islemlerle
olmaktadir. S6z konusu sistemler eszamanli kontrol ve kurtarma mekanizmalarina
sahip olmalidir. Bununla birlikte, OLAP sistemlerine erisim genel olarak sadece
okuma iglemleridir, fakat giincel bilgi yerine zamansal veri tutuldugu igin, daha

karigik sorgulardan olusabilmektedir.21

 Micheline Kamber, 131
18 age, 131

' Edgar Frank Codd, 29
% valcin Ozkan, 28

! Micheline Kamber, 131
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5. VERI MADENCILIGi

Teknolojinin gelismesiyle beraber bilgilere ulasabilme ve bilgileri kaydedebilme
olanag1 da oldukca artmustir. Oyle ki gunlik hayatimizda hi¢ farkinda olmadan
bilgilerimizin kayit altinda tutuldugunun c¢ogu zaman farkinda olmayabiliriz.
Yaptigimiz aligverislerdeki satin aldigimiz {rtinler, markalar, tercih ettigimiz
aligveris merkezleri, ¢ogu =zaman bu aligveris merkezindeki magazalarin
kameralarindaki goriintiilerimiz veya gidilen hastanelerde verilen bilgiler giinimuzde
saklanip bir bilgi birikimi elde edilebilmektedir. Bu bilgi birikimi karsimiza bir
veritabanini ¢ikarmaktadir. Bilginin bu kadar degerli oldugu giiniimiizde, verinin bir
madene donlismesi islemi ise yukarida anlatildigi gibi olusmakta ve bu bilgiler
anlamli bir hale gelip o madenden ¢ikmay1 bekleyen birer cevher durumuna

gelmektedir.

Veri madenciligi, onceden bilinmeyen anlamli ve gecerli bilgilere veritabanlari
araciligr ile ulasilmasi ve isletmelerin hayatta kalabilmeleri i¢in bu bilgilerin

kullanilmast y(intemidir.22

Isletmeler en ¢ok hayatta kalmak ve siirekliliklerini devam ettirmek icin ve aym
zamanda bunlart yaparken dogru kararlar alabilmek i¢in veri madenciligini
kullanmaktadirlar. Veri madenciliginin isletmelere sagladigi en 6nemli 6zellik ise var
olan fakat farkinda olunmayan bilgilerin veri ambarindan c¢ikarabilmesidir. Bu
ozelligi ile ozellikle biiyiik 6l¢ekli isletmelerde {iretilen {irliniin satis asamasindan
sonra analizini yaparak ileride olusturabilecegi kampanyalar1 hazirlayip iriinler
arasindaki baglantilart kurabilmektedir. Burada onemli olan isletmenin farkinda
olmadig1 verileri veri madenciligi ile degerli hale getirip isletme icin karlilig
artiracak yarar saglamasidir. Dogru karar almak igin bilgiye dayali bir sisteme ihtiyag

duyuldugu gibi bu noktada veri madenciligine de 6zellikle dnem verilmektedir.?®

*?Yalcin Ozkan, 38
2 Gokhan Silahtaroglu, 10
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5.1. Veri Madenciligi Tarihi

Hesaplama igin kullanilmak amaciyla kullanilan ilk bilgisayarlar 1950°li yillarda
ortaya ¢ikmistir. Ilerleyen yillarda ise yaklasik 1960’larda verilerin saklanmasi
kavrami ortaya ¢ikmig ve bilgisayarlar bu islem i¢in kullaniimaya
baslanmistir.1960’larin sonlarina yaklasildiginda bilim adamlar1 tarafindan basit
o0grenmeli bilgisayarlar gelistirilmeye baslanmis ve Minksy ve Papert perseptronlarin
basit kurallar1 6grenebilecegini kanitlamiglardir. Bu basit kurallara dayanan sistemler
gelistirilip, bu sistemleri uzmanlastirmislar ve sonucgta makinelerin 6grenimlerini
saglamiglardir.1970’lerde = Veri  Tabant  YoOnetim  Sistemleri’nin(VTYS)
kullanilmasiyla beraber 1980’lerde VTYS’nin bircok alanda kullanilmaya ve
yayginlagsmaya basladig1 goriilmiistiir. Bu veritabanlaria SQL veri taban1 sorgulama
dilleriyle ulasilabilmis ve bu veritabanlarina ¢ok biiyiikk veriler kaydedilmistir.
Verilerin biliylimesiyle beraber artik bilgi yogunlugu arasindan en yararli bilginin
nasil bulunabilinecegi aranmaya baglanmis ve bunun iizerinde arastirmalar
yogunlagsmistir. 1992 yilina gelindiginde ise artik veri madenciligine iliskin ilk
yazilim ortaya ¢ikmustir. ilerleyen teknoloji ve biriken veri kalabaliklig ile veri

madenciligine olan ilgi ve ihtiyag artarak devam etmektedir.?*

5.2. Veri Madenciligi Kavramm

Verilerin gesitli yontemlerle toplanmasi sonucunda olusan yigina yapilacak olan
sorgulamalar ve bu sorgulardan c¢ikarilacak analizler veri madenciligi olarak

adlandirilmaktadir.

Bir ev dekorasyon marketinde hangi Urtnlerin ¢ok sattigini ya da subelerin satis
cirolar1 karsilastirildiginda hangisinin  daha ¢ok miisteriyi elde tuttugunun
belirlenmesi veri madenciliginin bir uygulamasi olarak goriilemez. Bununla beraber
yapilan aragtirmalar sonucunda regresyon analizi yapilarak bulunmaya calisilan yas

ile gelir arasindaki iligkiyi belirlemek veri madenciligi olarak adlandirilabilir.

Veri madenciligi internette gerekli olan bilgiyi aramak yerine birbirlerine benzer
verileri gruplandirmaktir. Finans departmanin her sene yaptig: finansal toplantilarin

analizlerini yapmak yerine sirketin satiglarini inceleyerek veri tabani yardimiyla

2 Serkan Savas, Nurettin Topaloglu, Mithat Yilmaz, istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri
Dergisi, Y1l:11 Sayr: 21 Bahar 2012, 1-23
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satiglarin artisinda etken olan miisteri segment profilini ortaya ¢ikarmak veri

madenciligidir denebilir.®

5.3. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar:

Veri madenciliginin kullanim alanlar1 ¢esitli sektorlerde farklilik gostermekle
beraber birgok alanda islevsel olarak yararlanilmaktadir. Veri madenciligi yontemleri
en ¢ok pazarlama, bankacilik, sigortacilik, saglik sektorii ve satis alanlarinda siklikla

kullanilmaktadar.

Pazarlama departmanlarinda veri madenciliginden agirlikli olarak, miisterilerin satin
alma oruntulerinin belirlenmesi, misterilerin demografik 6zellerinin satin alma
karar1 tizerindeki etkilerinin ortaya ¢ikarilmasi, mevcut halde bulunan miisterinin
elde tutularak sirkete yeni miisteri kazanimida bulunulmasi ya da risk yonetimi ve

dolandiriciliklarin ortaya ¢ikarilmasi gibi konularda yararlanilmaktadir.
Veri madenciliginin kullanim alanlar1 ve oranlari tablo 4’deki gibidir;

Tablo 4: Veri Madenciliginin Kullanim Alanlar:

Kullanim Alam Kullanim Oram %
CRM miisteri Analitigi 32
Bankacilik 24
Direk Pazarlama 16
Kredi Puanlama 15
Telekomdinikasyon 14
Dolandiricilik Tespiti 13
Satig 11
Reklamcilik 10

% Burhan Gemici, Dokuz Eyliil Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Ekonometri Anabilim Dah
Ekonometri Program Yiiksek Lisans Tezi, 2012, 10
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Sigortacilik 10

flag 7

Kaynak: Yal¢in Ozkan, Veri Madenciligi Yontemleri, 2013, 38

Veri madenciliginin taniminda yer alan, veri madenciliginin daha 0Onceden
bilinmeyen ve tahmin edilmeyen verileri ortaya koyduguna iliskin en popiiler 6rnek

ise ¢ogu kisi tarafindan bilinen bira-gocuk bezi 6rnegidir.

Unlii bir perakende magazalar zincirinin veri madenciligi yontemini kullanarak
yaptiklar1 arastirmalar sonucunda, cuma giinleri bebek bezi ve bira alimi arasinda
oldukga kuvvetli bir iligkinin oldugu ortaya ¢ikmistir. Cuma giinleri ¢ocuklari igin
aligverise ¢ikan babalarin ayn1 zamanda kendilerine de aligveris yapmakta olduklari
goriilmiis ve magazalar zinciri market icerisinde tiriin konumlandirmasini buna gore
sekillendirmistir. Bu 6rnekle veri madenciliginin bilinmeyeni nasil ortaya koydugu

carpici bir sekilde ortaya ¢cikmaktadir.

Bankacilik sektoriinde ise Amerikan Bankasi kendi Urlnlerini kullanan banka
miisterilerinin tespitinde veri madenciligi yontemini kullanmakta ve miisterilerin

ithtiyaglarini karsilamak {izerine tasarladigi iiriin ve servisleri sunmaktadir.

Twentieth Century Fox film sirketinde ise veri madenciligini fatura bilgileri Gzerinde
kullanarak hangi filmin ya da hangi aktoriin hangi bolgelerde daha ¢ok izlendigini

belirleyerek bolgesel bazda bir film gosterim ag1 ortaya sundugu gorilmiistiir.

Veri madenciliginin kullanim alanlart yukarida s6zu edilen alanlarla smirh

kalmayarak her sektorde birbirinden bagimsiz olarak her konuyla ilgilenmektedir.?

5.4. Veri Madenciliginin islevi

Veri madenciligi, hazirlanan veri gruplarindan c¢ekilmek istenen bilgilerin alinmasi
amaciyla ¢ok farkli islevleri gorebilmektedir. Veri madenciliginin islevlerini

asagidaki gibi gruplandirabiliriz?’:

1. Tanimlama,

2. Smiflandirma,

% Sjlahtaroglu, 11-12
%" Erol Tutar, Veri Madenciligi Yontemiyle Doviz Kuru Tahmini, 2011, 6
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3. Kimeleme,

4. Tahmin,
5. Birliktelik.
54.1. Tanimlama

Bir verideki modeli tanimlamak, muhtemel model ve trendin agiklamalarini
icermektedir. Veri madenciligindeki model olabildiginde agik ve anlasilir olmalidir.
Modelin sonuglarinin agiklanmasi i¢in yon gosteren bir tarifinin olmasi esastir.

Boylece model herkes tarafindan rahatca anlasilabilir duruma gelmektedir.

5.4.2. Siniflandirma
Siniflandirma ise daha 6nceden tanimlanmis olan verinin bir¢ok sinifa ayrilmasiyla
olusturulur. Siniflandirilmig ve daha dnceki kaynaklarda kullanilan verilerden elde
edilen bilgileri kullanarak, daha oOnce goriinmemis veri kayitlarinin

olusturulmasindan sonra siniflandirilmasiyla elde edilir.

543. Kumeleme
Verilerin birbirleriyle olan iligskisine bakilarak benzerlik ya da yogunlugundan
yararlandiktan sonra verilerin dogal gruplandirilma ve eslestirme islemine kiimeleme
denilmektedir. Elde edilen ¢esitli kiimeler birbirleriyle eslestikten sonra benzer
davraniglar sergileyen veriler alt kiimeler olusturup bélinmektedir. Veri yigininin ilk
halinden sonraki kiimeleme sonrasi olmasi gereken durumu birbirlerine benzer alt

gruplara ayrilmis olarak belirlenmesi beklenmektedir.
54.4. Tahmin

Tahminleme, gelecek ile ilgili olan sonuglar igerir. Smiflandirmaya benzemektedir
ve tahmin genellikle is ve arastirma gereken konularda kullanilmaktadir. Ornegin bir
basketbol karsilasmasinda kazananin tahmin yontemi ve istatistiki verilerden
yararlanilarak bilinmesi yontemi ya da bir sirketin gelecek alti ay icin satis

tahminlerinin yapilmasinda kullanilan yontemdir.

5.4.5. Birliktelik
Cok sayida olan nitelik arasindaki iliskinin ortaya konulmasi ve hangi niteligin
birleseceginin bilinmesi isidir. Is yasaminda genellikle iliski analizi kurulurken

karsimiza ¢ikmaktadir. Ornegin bir market zincirinde satilan Urlinlerin hangilerinin
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beraber satildigini ve hangilerinin bir arada satilmamasi gerektiginin bulunmasi

birliktelikle saglanir.?®

5.5. Veri Tabaninda Bilgi Kesfi Siireci

Veri tabanlarinda, veri madenciliginin bilgi kesfi konusu daha genis capli ele
alinmalidir. Veri analizi yapilirken veri madenciliginin tekrarlayan yonlerinin oldugu
bilinmektedir. Bu strecte her veri analiziyle beraber yeni bilgiler ve yeni hipotezler
ortaya cikabilir; bu da yeni ve c¢esitli sorularin belirmesine neden olabilmektedir.
Verilerden elde edilecek gizli bilgilerin ortaya ¢ikmasi konusunda da veri
madenciligini kullanan arastirmacinin da ge¢mis tecriibelerinden yararlanilmalidir.
Veri islenmeleri asamalardan olustugu icin bilgi kesfinde bu siirecler arasinda

gecisler de gorulebilmektedir®®.

. ~
Veri
Madeneli &

| Ven Secim |
i
t !
4 | Orintiler |

) Domtagniinilnms
Vern L,_gﬁ I 6 il Lt I '
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| ' ! v
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Sekil 9: Veri Madenciligi Bilgi Kesfi Siireci

%8 Erol Tutar, Veri Madenciligi Yontemiyle Déviz Kuru Tahmini, 2011, 6
2 Yasemin Koldere Akin, Veri Madencilifinde Kiimeleme Algoritmalar1 ve Kiimeleme Analizi,
Marmara Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitusi, 2008, 3
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Veri madenciligi bir siire¢ olarak tanimlandiginda siirecin tiim seviyeleri hassasiyetle
incelenmelidir. Her bir siire¢ ¢iktis1 bir diger siirecin girdisi olarak gorilmekte ve

buna bagli olarak her bir siire¢ bir 6ncekinin sonucuna bagl olarak ilerlemektedir®®.

Veri madenciliginde arastirmacinin en ¢ok iizerinde durdugu konu veri hazirlama
bolimadur. Bu bolima; problemin belirlenmesi, veri analizi ve son olarak ¢ikan

sonuclarin yorumlanmasi izlemektedir

Veri madenciligi organize yiiriitiilmesi gereken bir sirectir. Kullanilan siireglerde
yapilan bazi hatalar Ornegin, verinin sinirlarinin belirlenmemesi ya da verinin
boyutlarinin bilinmemesi arastirmaci i¢in zaman kaybiyla beraber ciddi hatalar
ortaya cikarabilmektedir. Bu hatalarin ortaya ¢ikmasini engellemek adina ve
stireglerin  standartlarinin belirlenmesi amaciyla The Cross- Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM) konsorsiyumu veri madenciligi siireglerini

standardize ederek belirlemislerdir®’.

Verilerin
Hazirlanmasi

Modelin
Kurulmasi,

Problemin
Tanimlanmasi

Degerlenmesi

Modelin
Kullanilmasi

Modelin
izlenmesi

Sekil 10: Veri Madenciligi Siireci

Veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecini yukaridaki boliimde smiflandirdiktan sonra,

asagidaki gibi ayrintili olarak agiklamak miimkiindiir:

%0 Savas Serkan, Nurettin Topaloglu, Yilmaz Mithat, Veri Madenciligi ve Tiirkiye‘deki Uygulama
Ornekleri, Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi Sayi: 21, 2011, 8
' Umman Tugba, Simsek Giirsoy, Veri Madenciligi ve Bilgi Kesfi, 2009, 32
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5.5.1. Problemin Tanimlanmasi
Veri madenciligi projelerinde en o6nemli konu, mevcut durumun iyi analiz
edilmesinin ardindan ortaya c¢ikmis olan problemin dogru tespit edilmesidir. ilk
asamada projenin limitleri en dogru sekilde belirlendikten sonra 0 proje i¢cin amag ve
gereksinimler olusturulmalidir. Amag ve gereksinimlerden sonra olmasi gereken bir

diger gereksinim ise optimum noktaya ulasmak i¢in yapilmasi gereken calismalardir.

Bir kitap yayim sirketi i¢in ‘’En ¢ok okunan yazarlar kimlerdir? ¢ sorusuna verilecek
cevap kolay bir SQL sorgusu ile veri tabanindan ¢ekilebilmektedir. Fakat {ist diizey
yoneticiler tarafindan gelen “’Okurlarimiz i¢in en Onemli yazarlar kimlerdir?”’
sorusunun cevabi bir dnceki sorunun cevabi kadar kolay olmamaktadir. Sorunun
cevaplanabilmesi i¢in en énemli parametrenin ¢ok iyi belirlenmesi gerekmektedir.
Belirlenen en 6nemli kavramindan sonra bu kavrama bagli olan alt parametrelerinde
olusturulmasi gereklidir. Bu parametrelere ulagilabilecek olan yardimci veriler
belirlenmeli ve buna nasil ulasilacag1 acik¢a belirlenmelidir. Bu sekilde problemin

tanimlanmasi i¢in gerekli adimlar olusturulmus olmaktadir®.

5.5.2.  Verinin Hazirlanmasi

Verinin hazirlanmasi, veri madenciliginin en Onemli sathalarindan biridir. Bu
safhada modelin kurulmasi1 asamasinda karsimiza ¢ikacak herhangi bir sorunda sik
sik geri donulerek tekrar gozden gegcirilebilir. Veri 6nisleme asamasi en ¢ok ¢aba ve
zaman gerektiren kisimdir. Cok buyiik veri tabanlar disiiniildiigiinde bu veri
tabaninin  ig¢indeki datalar kullanimi bazen miimkiin olmayan verilerden
olusmaktadir. Tutarsizliklar ve problemlerle kars1 karsiya kalinan bu gibi biiyiik veri
tabanlarinda operasyonel islemlere tabii olan veriler veri madenciligi i¢in uygun hale
getirilmek (zere c¢alistirilmaktadir. Bu islemlerden sonra artik veri tabaninda daha
kaliteli ve veri madenciligi i¢cin daha verimli bir caligma alan1 olusturulmus olunur.
Verilerin hazirlanmasinda gecen siire veri yiginmn biiylikligii ile es zamanh
diistiniilebilir®,

Verilerin hazirlanmasi dort asamadan olugmaktadir;

1.Verilerin Toplanmasi,

2.Veri Birlestirme ve temizleme,

32 Senol Gokmen, Miisteri iliskileri Yonetiminde Bir Ara¢ Olarak Veri Madenciligi ve
Perakende Sektoriinde Bir Uygulama, 2014, 42
% Giirsoy, 33
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3.Veri Indirgeme,

4.Veri Doniistiirme.

5.5.2.1. Verilerin Toplanmasi
Veri toplama asamasinda problem i¢in gerekli olan verilerin toplanmasinda oncelikle
veri kaynaklarinin belirlenmesi gerekir. Aragtirmaci bu verileri birincil veri

kaynaklarindan bulabilecegi gibi farkli veri tabanlarindan da bulabilmektedirler.

Verilerin toplama agamasinda ulagilan veri tabanindaki verilerin dikkatle incelenmesi
gerekir. Veri tabanindaki bilgilerde bircok kayitin dogru oldugu ve cinsiyet
bilgilerinin bulundugu goriiliirken birkag¢ veri de cinsiyet bilgileri bos birakilmis ya
da hi¢ girilmemis olabilmektedir. Bu tip verileri kayip veriler olarak isimlendirilir.
Bazi1 durumlarda ise verilerim u¢ noktalarda olabilecegi gozlenmektedir. Kisinin veri
tabaninda var olan yas1 897 olarak gozikmektedir. Bu bilgilere “guriltali” veri adi
verilmektedir. Bu gibi verilerin tespit edildikten sonra verilerin toplanmasi veri
madenciligi i¢in hem zaman tasarrufu hem de kaliteli bir c¢alisma ortami

olusturmaktadir i

5.5.2.2. Veri Birlestirme ve Temizleme
Toplanan veri kaynaklarinin farkli olmasi ya da ¢esitli veri tabanlarinin kullanilmasi
sonucu hazirlanan kaynaklarin birlikte degerlendirmeye alinabilmesi i¢in tek bir tiire
doniistiiriilmesi gerekir. Veri madenciligi i¢in ¢alisan bir arastirmaci bir veri ambari
olusturduysa bu ambarin tek bir tlirde biitiinlestirme isleminin yapilmis olmasi

gerekmektedir.

Veri birlestirmeden sonra elde edilen veri tabanmi bazen istenilen 06zellikte
olmayabilir. Eksik veriler, birbirleriyle tutarsiz ve hatali verilerin bulundugu
durumlarla karsilagilabilir. Bu gibi durumlar gurdltilu veri olarak adlandirilmaktadir.

Eksik veriler yerine dogru veriler ile tamamlanmalidur.
Eksik veri veya giiriiltiilii veriyle karsilasildiginda asagidaki yontemler kullanilabilir;
1. Veri kiimesi igerisinde var olan eksik veriler mevcut veri tabanindan atilabilir,

2. Tim eksik veriler yerine standart olarak belirlenmis bir veri kalib1 getirilebilir.

Ornegin; ~Bilinmiyor~ degeri kullanilabilir,

% Yunus Kose, Degerli Miisterilerde Uriin Kategorileri Arasindaki Satis iliskilerinin Veri
Madenciligi Yontemlerinden Birliktelik Kurallar1 ve Kiimeleme Analizi ile Belirlenmesi ve
Ulusal bir Perakendecide Ornek Uygulama, Selcuk Universitesi Yuksek Lisans Tezi, 2015, 60
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3. Tim veriler géz Oniline alinarak bir ortalama hesaplandiktan sonra eksik veriler

yerine bir deger atamasi yapilabilir,
4. Eksik deger; karar agaci ya da regresyon yontemi kullanilarak tahmin edilmeye

caligilarak eksik deger i¢in bulunan bu verinin kullanilmas1 uygun olmaktadir.*®®

5.5.2.3. Veri Indirgeme
Veriyi ¢éziimleme islemi veri madenciliginde bazen ¢ok uzun zaman alabilmektedir.
Oldukga biiyiik oldugu diisiiniilen bir veri tabani yapisi varsa ve ¢oziimlemede bir

degisiklige neden olmayacak ise veri sayisinda azaltilma yapilabilmektedir.*®
Tablo 5°de veri indirgeme islemlerinin ¢esitleri gosterilmektedir;

Tablo 5: Veri Iindirgeme Yontemleri

Veriyi Birlestirme veya Veri Kiip{

Boyut Indirgeme

Veri Stkistirma

Ornekleme

Genelleme

Verileri ¢ok boyutlu veri kipleri haline doniistiirmek, veri indirgeme asamasinda
kullanilabilir. Bu durum aragtirmacinin isini sadece boyutlara gore ¢oziimlemeler
yapabilmesi agisindan kolaylagtirmaktadir. Olusturulan veriler arasindan tercihler
yapilarak veri tabaninda kullanmaya gerek olmayan veriler ¢ikarilarak veri taban

boyutunun azaltilmas1 saglanabilmektedir.

% Yalgin Ozkan, 40
% Micheline Kamber, 67
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Veri sikistirmasi isleminde ise var olan biiyiik yapidaki kiimelerin daha az yer isgal
etmesinin oniine gegilmesi amaciyla bir sikistirilma yapilmaktadir. Orneklemede bu

hantal yap1 yerine yeni olusturulmus daha kiiciik veri kiimeleri kullanilmaktadir.

5.5.2.4. Veri Doniistiirme
Veri madenciligi i¢in yapilan c¢aligmalarda bazen kullanilan kaynaklarin
¢oziimlemeye dogrudan katilmasi dogru olmayabilir. Degiskenler agisindan, her
degiskenin ortalama ve varyanslari birbirlerinden farkli olacagindan ortalamasi daha
biiyiilk olan degiskenlerin digerleri tizerinde olusturdugu hakimiyet daha fazla
olmakta ve digerlerinin rollerini 6nemli Ol¢lude azaltmaktadir. Degiskenlerin
igerisindeki degerlerin kendi iglerindeki ¢ok bilyilk ya da tam aksi kii¢iik degerler
olmasi ¢oziimleme esnasinda yanlis sonuglara gidilmesine neden olabilmektedir.
Veri doniistiirme islemini bu gibi durumlarda veriler arasinda ¢oziimlemeyi

etkilememesi icin kullanmak gerekir.

5.5.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi
Olson ve Shi ye gore modelleme asamasi, veri madenciligi yazilimi yardimiyla
uygun teknikler kullanarak farkli durumlar i¢in sonuglar iiretilmesi asamasidir. Veri
madenciligi siireglerinin tamamlanmasindan sonra en iyi modelin segilmesi
gerekmektedir. Modellerin hepsinin kurulup, birbirleriyle karsilastirilarak en iyi

algoritmanin tespit edilmesinden sonra model kurulma agamasi1 tamamlanmaktadir.

Modelin kurulmasinda genel olarak kiimeleme analizi ile verinin gorsellestirilmesi
teknikleri uygulanmaktadir. Model uygulamalar1 verilerin tiplerine gore degisiklik
gostermektedir. Veri tipinde ama¢ gruplandirmak ise diskriminant analizi
kullanilmas: tercih edilebilir. Amaglardan bir digeri tahmin ve eldeki veri stirekli ise
regresyon analizi kullanilabilir. Verilerin siniflandirilmasinda ise karar agaci teknigi
tercih edilmektedir®’.

Modellerin kurulmasi1 asamasindaki degiskenlerin arasindaki iligki diizeyleri
karsilastirilip model i¢in her zaman daha anlamli olan degiskenleri segmek saglikli

olmaktadir. Model se¢iminin tamamlanmasindan sonra eger en dogru modelin

%7 David Olson, Yong Shi, Introduction To Business Data Mining, 2007, 24
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secildigi biliniyorsa bir sonraki adim olan modelin degerlendirilmesi agamasina

gecilebilmektedir®.

Modelin degerlendirilmesi; Modelin sonuglarinin degerlendirilmesi, gerceklesen
siireclerin degerlendirilmesi ve bir sonraki adima karar verilmesi seklinde
gerceklesir. Modelin degerlendirme asamasinda; hangi modelin amaglanan projenin
hedeflerine ne dogrultuda gidilmesine olanak sagladigina gore degismektedir. Model
sonucunda amagclanan  hedef basarilamadiysa bunun  sonuglarinin  da

degerlendirilmesi gerekmektedir.

Arastirmaci tarafindan siirecin sonucunda igin nasil devam etmesi gerektigine karar
verilerek; gerektiginde yeni bir veri madenciligi siirecinin baslayip baslamayacagi

39
kararina varilir.

5.5.4. Modelin Kullanilmasi
Model secilip degerlendirildikten sonra dogrudan kullanilabilecegi gibi baska bir
calismanin bir pargasi olarak da kullanilabilmektedir. S6z konusu bu modeller ¢ok

¢esitli is analizlerinde de etkili bir sekilde (;allstlrllabilmektedir4o'

5.5.5.  Modelin izlenmesi
Modelin izlenmesi asamasi ise veri madenciligi silirecinin son agamasinda
gorilmektedir. Kurulan modelin islemesinin ardindan gegerliliginin kanitlanmasiyla
beraber kurulan sistemin stirekli izlenmesi gerekmektedir ve gerekli gorilen yerlerde

mudahale edilip diizeltilme islemi yapilmalidir.

% Biilent Ordu, Veri Madenciliginde Siniflayici Teknikler ile Demir Celik Sektoriinde Bir
Uygulama, 2013, 39

%9 Pete Chapman, Julian Clinton, Crisp-Dm 1.0 Step-By-Step Data Mining Guide, 2000, 28

* Haldun Akpinar, Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi, Istanbul

Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi, 2000, 29
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6. VERI MADENCILiGi TEKNIiKLERiIi VE MODELLERI

Veri madenciliginde modeller tanimlayici ve tahmin edici olarak ikiye ayrilmaktadir.
Tanimlayici modeller; mevcut veriyi analiz etmek ve yorumlamak i¢in kullanilirken,
tahmin edici modeller; gelecekteki egilimi ile sonuglarin ne olabilecegine
odaklanmaktadir. Islevsel olarak ise veri madenciligi modellerini (i¢ ana gruba

ayirarak incelemek miimkiindiir:
1. Smiflama ve Regresyon
2. Kiimeleme
3. Birliktelik Kurallari

Bu modellerden kiimeleme ve birliktelik kurallar1 tanimlayici, siniflandirma ve

regresyon ise tahmin edici modellerdir®'.

6.1. Simiflandirma ve Regresyon Teknikleri

Siniflandirma kavrami, genel olarak veriyi, tanimlanan smiflara dagitmak ya da
siniflara ayirmay1 ifade etmektedir. Burada eldeki verinin bir smifa atanip
atanamamasiyla ilgilenilmektedir. “Nesneler veya durumlar i¢in uygun sinif tahmin
edilmesi olarak da tanimlanabilecek siniflandirmanin girdileri, her biri bir smif
etiketi ile etiketlenecek gozlem veya drneklerden olusan bir egitim kiimesidir. Cikti

ise modelin her bir gézlem i¢in niteliklere dayali olarak atadig: sinif etiketidir*?.”

Regresyon ise siireklilik gosteren degerleri tahmin ederken kullanilan bir
yontemdir. Siniflandirma, bir veriyi siniflara koyarak tasnif ederken, regresyon veriyi

gercek degerli tahmini bir degiskene atar®.

Veri madenciliginde ¢ok sik kullanilan siniflandirma tekniklerinin birgok
kullanim alan1 bulunmaktir. Bu yontemlerin en ¢ok kullanildig: sektorleri asagidaki

gibi Ozetleyebiliriz:

L age, 3

2 Aytag Yildizeli, Aykut Arikan, Tolga Cakmak, Bilgi Caginda Varolus: “Firsatlar ve Tehditler”
Sempozyumu Yeditepe Universitesi, 2009, 156

* Usama Fayyad, Gregory Shapiro, From Data Mining to Knowledge Discovery in Databases,
American Associatin for Artificial Intelligence, 1996, 37-54
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1. Saghk: kisiye Ozel hastaliklarin tespiti ve teshisinde,

2. Egitim: Ogrencilerin 6zelliklerine gére gruplara ayirip, smflara

yerlestirilmesinde,

3. Hukuk: Vasiyetin kim tarafindan yazilmis olma ihtimaline Kkarar

verilmesinde,

4. Bankacihik: Musteri davraniglarina gore, belirli profiller ¢ikartilarak, risk

gruplari olusturmada kullanilir®,

6.1.1. Karar Agaclari ile Siniflandirma
Karar agaclari, veri siniflandirma yontemleri arasinda en ¢ok kullanilanlardan biridir.
Onceden belirlenmis ve karar almada yardime1 kurallar konularak model olusturulur

ve bu sayede yeni liyeler, modeldeki derecelerine gore farkli siniflara ayrilir.

Karar agaglari, veri tabanlarinda kolayca modellenebildikleri, diisiik maliyetli,
kolayca yorumlanabildikleri ve glvenilirliklerinin yiiksek olmasindan dolay1 veri

madenciligi teknikleri arasinda en ¢ok kullanilan siiflandirma tekniklerindendir.

Karar agaglar1 yapilar1 geregi akis semalarma benzemektedir. Her deger bir diigiim
tarafindan dallanir. Kok, dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin birer pargasidir. En iist
yapt kok, en sondaki yapi yaprak ve bunlar arasinda kalan yapilar ise dal olarak

adlandirilmaktadir *.

* Daniel T. Larose, Discovering Knowledge In Data: An Introduction To Data Mining. New
Jersey: A. John Willey&Sons, 2005, 180
** John Ross Quinlan, Induction of Decision Trees, Machine Learning, 1986, 81-106
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Evet

Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3 Sinif 4

Sekil 11: Karar Agaci1 Ornegi

Yukaridaki sekil tizerinde X ve Y girislerinden olusan bir 6rnek sinifinin basit karar

agaci gosterilmistir.
Siniflandirma yapilirken;

o X <1 isesmf=l,

e X>1veY=Aisesmf=2,
e X>1veY=Bisesmif=3,
e X>1veY=Cisesmf=4

seklinde sorgular ile siniflar birbirinden ayrilmaktadir.

Karar agaclarina gore siniflandirma yapilirken birgok algoritma gelistirilmistir. En

¢ok kullanilanlar arasinda ID3, C4.5, CART, SPRINT ve SLIQ bulunmaktadir.
6.1.2.  Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek yapilmis bir veri analiz
sistemidir. Yapay sinir aglari, ndronlar, katmanlar, hiicreler ve diiglimlerden

olusmaktadir. Her noron baglantilar ile diger noronlara baglidir. Noronlar da ise
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karar katmanlar1 bulunmaktadir. Kendine sinyal geldiginde, i¢indeki kurallar ile
iletim yapip yapilmayacagina karar verir. Bu siire¢ ag bitene kadar devam eder ve
sonucta, veri siniflandirilmis olur. Genel olarak ise girdi katmani, gizli katman ve

¢ikt1 katmanindan olusmaktadlr46.

Yapay sinir aglar1 siniflandirmada kullanildiklar1 zaman, i¢ algoritmasi bir 6grenme
siirecine girer. Literatiirde Makine Ogrenmesi (Machine Learning) olarak da bilinen
bu 6grenme ile ¢ikti katmanina ulagabilmek icin verilerin agirliklart hesaplanmaya
calisilir. Ogrenme icin ayrilan veri kiimesini bitirdikten sonra kalan veriler
agirhiklandirilir ve O0grenme siirecinin dogrulugu test edilir. Testin sonucundaki
agirliklar 6grenme siirecindeki agirliklar ile Ortiisiir ise algoritma dgrenme islemini
tamamlamis olur. Eger test sonucu agirliklar ortiismez ise agirliklar iizerinde
dizeltmeler yapilmasi gerekir. Yapay sinir aglarinin Ogrenme silireci zaman
alabilmekte, fakat 6grenme islemi tamamlandiginda ¢ok hassas ve dogrulugu yiiksek

bir sekilde simiflandirma yapilmis olmaktadir®’.

6.1.3. Genetik Algoritmalar
Genetik algoritmalar, “Isletme problemine tek bir ¢oziim yerine farkli ¢oziimlerin bir
araya gelerek olusturdugu bir ¢6zliim kiimesi tiretmeyi esas alan, dogadaki evrimsel

siireci bilgisayar ortaminda taklit eden bir arama ve eniyileme yontemidir*®”.

Genetik algoritmalar, 0zellikle pazarlama aragtirmalarinda siklikla kullanilmaktadir.
lgili pazarlardaki bilgi kesfi asamasinda kullanilarak, arastirmanin devamu igin bilgi

saglanir.

6.1.4. Bellek Tabanh Siniflandirma
En yaygin olarak kullanilan algoritmalardan birisi K-Nearest Neighbor ya da KNN
olan K-En yakin Komsu algoritmasidir. Algoritmanin temel mantigi, siniflandirma
yaparken, her bir kaydin diger kayitlara uzaklig ol¢iiliir. Ancak, bir kayit icin diger

kayitlardan sadece k &deti g6z 6niine alimr™®.

* Laurene Fausett, Fundamentals of Neural Networks: Architectures, Algorithms And
Applications, 1994, 3

" Gokhan Silahtaroglu, Veri Madenciligi, 2008, 66

8 Abdulkadir Ozdemir, Lise Turd Ve Lise Mezuniyet Basarisimin, Kazanilan Fakiilte ile
fliskisinin Veri Madenciligi Teknigi Tle Analizi, Atatirk Universitesi, Sosyal Bilimleri Enstitiisii
Dergisi, Cilt 10, Say1 2, 2007, 446

* Beyer Kevin, When is Nearest Neighbor Meaningfull, 7. Uluslararasi Database Theory
Konferansi, Israil, 1999, 217-235
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K degeri kullanici tarafindan segilmektedir. K degeri ¢ok kuguk secilirse, smif

icindeki eleman sayis1 azalacagi i¢in smif sayisi artacaktir fakat asil sorun siif

sayisinin artmasi degil benzer siiflarda olmasi gereken elemanlarin farkli siniflara

konulmasidir. K degerinin ¢ok biiyiik se¢ilmesi durumunda ise, sinif sayis1 azalacak

ancak smif i¢indeki homojenlik de azalacagindan, farkli siniflarda olmasi gereken

elemanlarm aym smifta yer almasi sorunu ortaya ¢ikacaktir™.

() () @ ° -
O B O O
® O
[ ()
e +
o © S
= ®
@
® O
@ B
k=1 icin k=2 i¢in k=3 i¢in

Sekil 12: K Degerleri i¢cin En Yakin Komsu Simiflandirmasi

Yukaridaki sekilde ornek k degerleri i¢in en yakin komsular gosterilmistir. K degeri

biyldlkce sinif dairesi de biiytimektedir. Siniflandirma igin elemanlarin uzakliklart

hesaplanir. En ¢ok kullanilan uzaklik 6lclsii ise Oklid Olgustidr.

d(x,y) = Z(xi —yi)?
i=1

Esitlik 1°de,
o X=X, Xy, X3,y X

* Y=Y1u Y2, Y3 In

*Gokhan Silahtaroglu, Veri Madenciligi, 2008, 65
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seklindedir.
Algoritma adimlar1 asagidaki gibi siralanabilir:

o Noktalar aras1 uzaklik 6l¢tim uzay1 belirlenmelidir,
e En yakin k adet noktay1 belirlenmelidir,
e Belirlenen grubun en ¢ok buldugu smifi belirlenmelidir,

e Bu gruba sinifin ismini verilmelidir.

6.1.5. Istatistiksel Simiflandirma
Istatistiksel smiflandirma, veri madenciligi literatiirinde Bayesyen smiflandirma
olarak bilinmektedir. Bayes teoremini temel olan bu siniflandirma teknigi, elde var
olan, siniflanmis verileri kullanarak yeni bir verinin mevcut siniflardan herhangi

birine girme olasiligini hesaplayan bir yontemdir®".

Bayes teoremini asagidaki 2 nolu esitlik ile gosterebiliriz.

P(Cy) P(x;/Cy)
P(x;)

P(Ci/x;) = (2)

2 Nolu Bayesyen algoritmasinda, verilen 6grenme kiimesinde P(C;) degerini, her
sinifin verilen 6grenme kiimesi i¢inde bulunma olasiligin1 hesaplar. x; ler sayilarak
P(x;) bulunur. Benzer sekilde herbir x; bulunma olasilig1 P(x;/C,) , C; ler icinde x;

lerin sayilmasiyla elde edilir®.

6.2. Kimeleme Analizi

Kiimeleme analizi veya kisaca kiimeleme, bitun halinde olan veri objelerinin
pargalara ayrilarak, alt kiimelere ayrilma islemidir. Her alt kiimedeki objeler birbirine
benzer oOzellik gosterirken, farkli kiimelere ayrilmis objeler ise birbirlerine
benzememektedir. Kiimeleme analizi igin bircok yontem gelistirilmistir. Ayn1 veri
setine, farkli kimeleme yontemleri uygulandiginda farkli sonuclar ortaya
¢ikabilmektedir 53

Kimeleme analizi, is analizi, goriintii isleme, internet arastirmalari, biyoloji ve

giivenlik gibi alanlarda yaygmn bir kullanima sahiptir. Bankacilik sektoriinde

*1 Michael Berry, Murray Browne, Lecture Notes In Data Mining Singapore: World Scientific
Publishing, 2006, 20

52 Gokhan Silahtaroglu, Veri Madenciligi, 2008, 61

%3 Micheline Kamber, 444
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pazarlama faaliyetlerinden bir 0Ornek vermek gerekirse, banka miisterilerini,
misterilerin davranis bicimine gore siniflayarak, daha sonra yapacagi ve miisteriline
sunacagi iirlinlerini daha dogru sekilde dogru miisterilere ulastirabilir. Bu sekilde her

sirketin asil amac1 olan kar maksimizasyonunu saglamak kolaylasmaktadir.

6.2.1. Kiimeleme Analizi icin Gereksinimler
Kimelemr algoritmalarinin gelistirilmesi igin gerekli bazi bazi onemli 6zellikler

bulunmaktadir. Bu gereksinimleri asagidaki gibi siralamak miimkiindiir:

Olgeklenebilirlik: Birgok kiimeleme algoritmas1 birkag yiiz veri objesini kapsayan
kiigiik veri kiimelerinde diizgiin bir sekilde ¢alismakta, fakat biiylik veritabanlari
milyonlarca hatta milyarlarca veri objelerini kapsamaktadir. Blyik bir veri setinden
alinmig bir 6rnekte kiimeleme yapmak bile hatali sonuglar verebilmektedir. Bu

yiizden yiiksek 6l¢ekli kiimeleme algoritmalar1 gereklidir.

Farkh tiplerin ozellikleri ile bas cikabilme: Birgok algoritma sayisal verileri
kiimelemek i¢in tasarlanmistir. Fakat bazi uygulamalar binary, nominal, ordinal veya

bunlarin karisimi olan veri tiplerini icerebilmektedir.

Kiimelerin sekillerinin kesfi: Bircok kiimelemr algoritmas: kiimeleme yaparken
Oklid veya Manhattan uzaklik &liimleri ile hesaplama yapmaktadir. Bu tarz
algoritmalar kiiresel kiimeler ¢ikarma egilimindedir. Fakat ihtiyaglara gore kiimenin
sekli kiiresel olmak zorunda degildir. Bu yilizden kiimenin keyfi sekillerini bulacak

sekilde algoritma gelistirmek onemlidir.

Giris parametrelerini bulmak icin alan bilgisi ihtiya¢lari: Bircok kimeleme
algoritmasi, kullanicilardan giris parametrelerinde alan bilgisi saglamalarini
istemektedir. Ornegin analizin kag¢ kiimeden olusmasi gerektigi gibi. Dolayisi ile
kiimeleme analizinin sonuglari bu parametrelere gore hassasiyet gostermektedir.
Cogu zaman ise 0zellikle ¢cok boyutlu veri kiimelerinde ¢alisirken bu parametreleri

bulmak oldukca zordur.

Kirli veriler ile basa c¢ikabilme: Gergek diinya verilerinin bir¢ogu aykiri,
bilinmeyen veya hatali bilgi icerebilmektedir. Ornek olarak, sensor okuma bilgileri,
hissetme mekanizmalarindan dolay1 fazla veri toplar. Kiimeleme algoritmalari, bu

tarz giirtiltli iceren verilere kars1 daha dayanikli olmalidir.
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Artimh kiimeleme ve veri girisi sirasina hassas olmama: Bir¢cok uygulamada,
verilere glncelleme her an gelebilmektedir. Baz1 kiimeleme algoritmalari, var olan
kiimelenmis yapiya artiml1 veri giincellemesini desteklemez, bunun yerine son gelen
veriler ile en bastan kiimeleme yapilir. Ayrica veri giris sirasimnin degismesi de
kiimelemeyi etkileyebilmektedir. Dolayisiyla artimli kiimeleme algoritmalart ve veri
giris sirasindan bagimsiz c¢alisan her sirada ayni sonucu veren algoritmalar

istenmektedir.

Cok boyutlu veri kimeleme kabiliyeti: Bir veri seti bircok boyut ve 6zellik
icerebilir. Bir¢ok kiimeleme algoritmasmin diisiik boyutlu veri setlerinde basarili
olmasmin yani sira algoritmanin ¢ok boyutlu veri setlerinde de c¢aligmasi

beklenmektedir.

Kisit bazh kiimeleme: Gergek diinya uygulamalari kiimeleme yaparken bazi kisitlar
altinda c¢alisabilir. Ornegin sehirde nereye bankamatik koyulabilir sorusunu
arastirirken, sehrin rayl sistemleri, ilge merkezleri, varsa nehirlerin konumu gibi

kisitlar g6z 6niinde bulundurulmalidir.

Yorumlanabilirlik ve kullamlabilirlik: Kullanicilar kiimeleme sonuclarinin
yorumlanabilir, anlasilir ve kullanisli olmasini istemektedir. Bu yuzden kiimeleme

anlamli yorumlara bagli kalmalidir™,

6.2.2. Kumeleme Analizi Yontemleri
Kimeleme analizi kategorisine girebilecek bircok algoritma gelistirilmistir.
Algoritmalar, kimeleme olusturma bigimine, kullanilan veri setine ve yapilacak
caligmanin amacini gore siniflandirilabilmektedir. Bu yontemleri genel anlamda dort

ana baslik altinda mimkdindir. Bunlar:

e Bolimlemeli Yontemler
e Hiyerarsik Yontemler
e Yogunluk Temelli Yontemler

e Grid Temelli Yontemler

Algoritmalarin genel Ozelliklerine gore ise asagidaki Tablo 6 ile ana hatlar

cizilebilinir >,

5 Jiawei Han, 446-447
% age, 450

40



Tablo 6 : Kiimeleme Yontemlerime Genel Bakis

Yontem Genel Karakteristik
Bolumlemeli e Birbirinden bagimsiz kiiresel kiimeler bulur.
Yontemler e Mesafe bazlidir.

¢ Ortalama veya merkez nokta ile kime merkezini temsil eder.

o Kicuk ve orta biyuklikte veri setlerinde etkilidir.

Hiyerarsik e Kiimeleme, hiyerarsik ayrigimdir.
Yontemler e Hatali birlestirmeleri veya ayirmalari diizeltemez.

e Mikro kimeleme veya benzeri teknikleri igerebilir.

Yogunluk e Farkl sekillerdeki kiimeleri bulabilir.
Temelli e Kiimeler yogun objelerin bolgesidir ve diisiik yogunluklu
Yontemler bolgeler ile ayrilir.

e Kiime yogunlugu: Her nokta kendi “komsular1” igerisinde
minimum sayidaki noktalara sahip olmalidir.

e Aykiri degerleri filtreleyebilir.

Grid Temelli e Cok ¢oziniirlikli grid yapisini kullanir.
Yontemler e Hizli isleme zamani. Veri objesi sayisindan bagimsiz, grid
boyutuna bagimli

6.2.2.1. Bolumlemeli Yontemler
Kilmeleme analizinde en ¢ok kullanilan ve temel yOontem olan bdlumlemeli
yontemler, veri toplulugunu kendi iginde birbirine benzeyen gruplara veya kiimelere
ayirmaktadir. Boliimleme isleminde, kac¢ kiimeye ayrilmak istendigi Onceden

belirlenmis olup kullanici tarafindan ilgili algoritmaya parametre olarak verilmelidir.

Boliimlemeli yontemler, hiyerarsik yontemlere gore daha hizli ¢alismaktadir. Bunun
nedeni 1ise hiyerarsik yOntemlerde oldugu gibi bir benzerlik matrisi
kullanmamalaridir. Bu sebeple biiyiik verilerde calismaya daha uygundur
bolumlemeli algoritmalar. Ancak 6nceden verilmek zorunda olan sonug kiime sayisi,

sonuclardaki grivenilirligini azaltmaktir. Istenen kiime sayisin kesin olarak
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bilinmesi durumu haricinde, optimum sonuca ulasmak icin birden fazla kez

algoritma tekrarlanir, bu da efor kaynak titketimini arttirmaktadir *.

6.2.2.1.1. K-Ortalamalar (K-Means)
K-Means ya da K-Ortalama algoritmasi, her adim da kiimelerin yenilendigi ve en
optimum sonuca ulagana kadar devam eden bir algoritmadir. Bu alandaki oncii
algoritmalardandir ve bolimlemeli diger algoritmalar, K-Means algoritmasindan

esinlenmistir ve benzemektedir S

K-Means algoritmasindaki k, aranan kiime sayisin1 ifade eder ve 6nceden belirlenmis
olmalidir. Algoritma baslangicinda keyfi olarak yine k adet kiime merkezi segilir. Bu
noktalar prototip olarak isimlendirilir. Kiimeleme analizi baslangicindaki durum k

adet prototip ve her bir kiime olmak Uzere 3 nolu esitlikteki gibidir.
w;=i,j€ {1,...k},l € {1,..,n} 3

K-Means algoritmasinin matematiksel ifadesi igin kullanilan 4 nolu esitlikte, C;

ifadesi j. elemani temsil eder. islemin kalitesi ise asagidaki hata fonksiyonu ile

gosterilir®®.
k
. 2
j=1 iZECj

Algoritma girdileri, adimlar1 ve ¢iktis1 asagidaki gibi agiklanabilmektedir:
Girdiler:

k: verilen kiime say1s1

C: eldeki veriler
Adimlar:

e Kaeyfi olarak alinan K tane elemanin kiime merkezi (1m,, my, ..., my)
olarak belirlenmesi,

e Her bir elamanin en yakin oldugu m; nin kimesine atanmasi,

°® Dunham Margaret H., Data Mining Introductory and Advanced Topics, Prentice Hall, Pearson
Education Inc., New Jersey, 2003, 8

%" Silahtaroglu, 114

% Turgay Tugay Bilgin, Yimaz Camurcu, DBSCAN, OPTICS ve K-Means Kiimeleme
Algoritmalarmin Uygulamah Karsilastirilmasi, Politeknik Dergisi, Cilt: 8 Sayi: 2, 2005, 140
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e Kimelere ait m;, m,, ..., m;, degerlerinin tekrar hesaplanmasi,
e Kime de degisiklik olmayana kadar ilk adimdan itibaren devam

edilmesi. Degisiklik yoksa durulmasi gerekmektedir.
Ciktilar:
k adet kiime™

seklindedir.

Sekil 13, 14, 15, 16, 17 ve 18 ile algoritma giris parametresi olan k degerleri i¢in

kiimelerin degisimleri gosterilmistir.

e
1+ ﬁl % .
- "
. L
0 L] t»,“""lz:'l

2

A *
| 1 1 | 1 | |
5 4 3 -2 1 o 1 2 3

Sekil 13 : K=2 igin K-Means Ornek Kumeleri

(5]
T

[y}
oo

ot
Pk
=
[
[

Sekil 14 : K=3 icin K-Means Ornek Kumeleri

% Jiawei Han, Micheline Kamber, Jian Pei, Data Mining Concepts and Techniques, 2012, 452
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Sekil 17 : K=6 icin K-Means Ornek Kiimeleri
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1
5 4 3 2 -1 0 1 2 3

Sekil 18 : K=7 icin K-Means Ornek Kiimeleri

K-Means algoritmasinin en biyuk problemlerinden birisi de k degerini kendi
hesaplamayip, kullanicidan istemesidir. Uygun sonug kiimelerini bulmak igin farkli k
degerleri i¢in algoritma birden fazla kere gerceklenmelidir. Kullanict girdi verilerinin

alan bilgisine hakim degilse bu deneme sayis1 arttirilabilir®.

6.2.2.1.2. Pam Algoritmasi
Pam algoritmasi, Partitioning Around Medoids(Medoidler etrafinda boliimleme)
kelimelerinin kisaltilmis seklidir. Literatiirde bu algoritma k-medoids olarak da

bilinmektedir.

K-medoids ya da pam algoritmasi, verilen veri kiimesinin elemanlarini, k adet
kiimeye ayirmak i¢in kiime i¢inden se¢ilmis elemanlar merkezinde toplamaktadir. K-
means’e ¢ok benzeyen pam algoritmasinin, farkli olarak kiimenin merkezinde gercek

bir eleman bulunmaktadir.

K-means algoritmas1 aykir1 degerlere karsi hassastir. Ciinkii aykir1 elamanlar,
cogunluktan uzakta yer alarak, ortalamanin dolayisi ile kiimenin dramatik bir sekilde
bozulmasina neden olmaktadir. Pam algoritmasinda, k-means algoritmasindaki bu
sorunun ortadan kaldirilmasi igin, kiimenin referans noktasi olarak kiimedeki
elemanlarinin ortalamalarint almak yerine, kiimeyi temsil etmek icin gergek

elamanlar secilmekte ve buna “medoid” denilmektedir.

% Turgay Tugay Bilgin, Yilmaz Camurcu, DBSCAN, OPTICS ve K-Means Kiimeleme
Algoritmalarmin Uygulamah Karsilastirilmasi, Politeknik Dergisi, Cilt: 8 Say1: 2, 2005, 140-141
61

age, 140
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Medoid’in formiilii ise asagidaki 5 nolu esitlikteki gibidir.

E=i D b= 5)

Buradaki p, kiimedeki elemanlari temsil etmektedir. o; ise rastgele secilmis

medoiddir®?.

6.2.2.2. Hiyerarsik Yontemler

Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde noktalarin birbirleriyle olan yakinlik iligkilerine

gore ortaya ¢ikan kiimelerden bir hiyerarsik yap1 insa edilir. Bu hiyerarsik yapiy1 bir

agaca benzetebiliriz. Hiyerarsik yapmin ic¢inde bulunmasi gereken oOzellikleri

asagidaki sekilde siralamak miimkiindiir

1. Hiyerarsik bir yontem kullaniyorsak; birkag kiimeye ayristirabilen bir

veritabanina sahip oldugumuz anlagilabilir,

Veri tabanini birka¢ kiimeye ayristirmamizda bize yardimci olan dendogram
ad1 verilen agagsi bir yap1 bulunmaktadir,

Dendogram yapisin1 yapraklardan govdeye dogru olusturabildigimiz gibi
govdeden yapraklara dogru da olusturabiliriz bununla beraber
olusturdugumuz bu yapiy1 istenilen yerden boélerek kiumeleri elde etmek

mimkiandr.

Ornek bir dendogram yapisini asagidaki Sekil 19°da gosterebiliriz;

Sekil 19: Dendogram Yapisi

62 age, 455
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Kiime agacinda siniflanan veri nesneleri hiyerarsik kiime yontemlerinde bir ayrisma
sirasinda yukaridan asagiya ya da asagidan yukariya dogru bir bolimlemeye tabi
tutmak mimkundur. Bu bolimleme teknigine biitlinlestirici ve boliicii kiimeleme

analizi denebilmektedir®®.

Adim 2 Adim 1 Adim 0 Biitiinlestirici

abc

Bolicl Adim O Adim 1 Adim 2

Sekil 20 : Biitiinlestirici ve Boliicii Kiimeler

Yukarida goriilen hiyerarsik kiimelemedeki biitlinlestirici yaklasima gore her bir
nesne i¢in farkli grup olusturarak isleme baslanmaktadir. Merkezler arasi uzaklik ya
da merkezler aras1 ortalamaya goére gruplar birlestirilir. Seviyenin sonuna gelene
kadar isleme devam edildikten sonra artik nesnelerin hepsi tek bir kiime olusturana

kadar isleme devam edilir.

Biitlinlestirici yaklagimin tam tersi ise boliicii yaklagimdir. Aym1 kiimedeki biitiin
nesnelerle isleme baslandiktan sonra bu kiimenin icindeki nesneleri bir kimeye daha
bélmememiz gerekmektedir. Her nesne ayri bir kiime olusturana kadar bolme

islemine devam edilmektedir®.

%3 Halil Cagdas Darak¢i, Kiimeleme Analizi Kullanilarak Benzin istasyonlarinin Operasyonel
Degerlendirilmesi, 2014, 35-36
% age, 37
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6.2.2.2.1. Birch Algoritmasi
Kiimeleme analizlerinin denetimsiz yapilarindan dolay1 dinamik ¢alismalarda ortaya
cikan eksiklikler olabilmektedir. Cogu c¢alismalarin yogunluklar1 esit degildir
bununla beraber daha dncede belirttigimiz gibi biiylik hacimli olan veri tabanlarinda

uygun sonuglar tretilemeyebilmektedir.

Biiylik veri tabanlarinda asil ama¢ parcalara boliinerek sonuca ulasilmaya
calismaktir. Buradaki en Onemli sorun en uygun par¢alanmanin nasil
gerceklesebilecegini bulmaktir. Biiyilik veritabanlarinda ayrimin yapilirken yatay mi
yoksa dikey olarak mi1 ayrimin yapilacagi belirlenmesi gereken en 6nemli konudur.

Birch algoritmasi ise tiim bu sorunlar1 ve islem yogunlugunu ortadan kaldirmaktadir.

Veri tabanlarinin degisik sekillerde ayrilmasinin sonucunda ortak verilerin
paylasilmasi durumunda elde edilen sonuglarin giivenilirlikleri diismektedir. Bu gibi
durumlarda veritabani ayrimimin nasil olacagmi Birch algoritmasi kullanarak bir

kiimeleme analizinin gergeklestirilmesi uygun olacaktir.
Birch Algoritmasinda yer alan kavramlari asagidaki gibi siralayabiliriz;

CF: Kiimeleme 6zelligi; Veriler hakkindaki ii¢ 6zelligin birlesmesiyle

olusmaktadir.(N, LS, SS)

N: Toplam Veri Sayisi,

LS: Verilerin Dogrusal Toplamu,
SS: Verilerin Hata Karelar Toplami,

CF Tree: Kiimeleme Ozelligi Agac1; Alt Kiimelerde toplanan bilgilerin birlestigi

agag:tlr65 .

Birch Algoritmasinin agamalar1 ise Sekil 21 de gosterildigi gibidir:

%Selim Cam, Veri Madenciliginde Kiimeleme Analizi ve Saghk Sektoriinde Bir Uygulama,
Cumhuriyet Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisi, Yiiksek Lisans Tezi, 2014, 69-70

48



eKiimeleme Ozelligi Agacinin Olusturulmasi

1.Asama

<

eistenen Bir Veri Sayisina Gére Daha Kiiciik Agaclarin Olusmasi

2.Asama

<

eKiimeleme isleminin Uygulanmasi

3.Asama

3.Asamadaki Kiimeleme islemini lyilestirmek

4.Asama

Sekil 21: BIRCH Algoritmasi

6.2.2.2.2. Chameleon Algoritmasi
Karypis, Han, Kumar tarafindan gelistirilmis bir kiimeleme analizi algoritmasidir.
1999 yilinda Hiyerarsik Kiimeleme tekniklerini kullanan dinamik modelleme

yapistyla olusturulmustur®.

Belirlenen iki kiimenin birbirleriyle olan benzerlikleri kendilerinin i¢ benzerlikleri ve
yakinliklariyla karsilastirilmaktadir. Boylece gerekli kosullar1 sagladiklarinda bu iki

alt kiime birlestirilebilir. Bu sekilde homojen bir yapida saglanmis olmaktadr.

Chamelon Algoritmasinin tizerinde ¢alistigi sebeke diyagramindaki diigiimler her bir

veriyi temsil etmektedirler bu veriler arasindaki benzerlik ise kenarlarla belirtilir.

Chamelon olgitii, mesafe yerine benzerliktir. Oncelikle diyagram alt kiimelere

ayrilmakta, ardindan hiyerarsik bir algoritma ile birlestirilmektedir.

Cj ve Ci kumeleri arasindaki baglantisallik 6lgimleri 6 nolu esitlikten bulunabilir.

% Sinan Cetinkaya, Melih Basaraner, Kentsel Alanlarda Lokal Bina Oriintiilerinin Elde Edilmesi:
Karsilagtirmah Bir Cahsma, TMMOB Cografi Bilgi Sistemleri Kongresi, Antalya, 2011, 3
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2 x |EC(cicy|
|EC¢; + |ECe;]

RI(C,C) = (6)

RI (Relative Inter-Connectivity) : Goreceli Baglantisallik
RC (Relative Closeness) : Goreceli Yakinlik
EC ¢icj: Ci ve Cj arasindaki mutlak baglantisallik

Cj ve Ci kimeleri arasindaki yakinlik Ol¢timleri 7 nolu esitlikten asagidaki
bulunabilir:

_ SEC(CiJCj)
RC(c,C) = (7)
ol s .6l &
|G+ Ciy| T g+ eyl TR
Sec (cac ): C; ve C; kumelerinin kenarlarinin ortalama agirhgidir.
0Cj

Toplagim algoritmalarin 6zelliklerini tasiyarak kiimeleri birlestirir ve yakimlik ile

baglantisalligi kullanarak ortaya cikabilecek kiime kalitesizliklerini de dnler®’.

6.2.2.2.3. Cure Algoritmasi
Veri toplulugu icinde diger verilerden ¢ok daha uzakta olup sayilar1 az olsa da
kiimelerin kalitesini 6nemli ol¢iide etkileyen ug verilerden yola ¢ikilarak 1998
yilinda gelistirilen bu modelin amact; ug¢ verilerin kiimelemenin kalitesini

bozmamasi i¢in olusturulmus bir algoritma olmasidir.

Cure algoritmas1 girilen her adayr bir kiimeymis gibi diistinmekte, bunlarin
birbirleriyle olan yakinliklarini hesaba katarak birlestirme ya da ayrima islemini
gerceklestirmektedir. Kimelerin her biri icin temsil guct yuksek olan c adet temsilci
secilir. Bu temsilciler kimelerini iyi temsil etmekte ve her biri a katsayisiyla
carpilarak kiimelerin merkezine konumlandirilmaktadir. iki kiime arasindaki uzaklik

birbirine en yakin temsilciler arasindaki uzaklik kadardir. Kiimelerin a katsayisiyla

7 Gokhan Ozkan, Veri Ambarlama ve Veri Madenciligi “Chameleon Algoritmas1”, Gazi
Universitesi Bilisim Enstitiisii, https://groups.google.com/forum/#!msg/veri_madenciligi/-
5yONfGR8WU/8SXACBgvy24J, 21.05.2016, 3-8
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https://groups.google.com/forum/#!msg/veri_madenciligi/-5y0NfGR8WU/8SXACBgvy24J

carpilmalar1 klimeleri ug verilerin etkisinden de korumaktadir. Ayn1 zamanda bu a
katsayist kiimelerin gekillerini de belirlemektedir. Carpilan a degeri 0 ile 1 degeri

arasinda yer alimaktadir.

Algoritmanin az yer kaplamasi i¢in ana kiitleden alinan ufak bir 6rneklem zerinde
de uygulanan Cure algoritmasi rastgele yapilan bir 6rneklemde kiimelerin kalitesini

artirmaktadir®.

6.2.2.2.4. Slink Algoritmasi
En yakin komsu teknigini kullanan Slink algoritmasinda kiimeler arasindaki mesafe
hesaplanmaktadir. Klimeler aras1 mesafeyi ise kiimelerin birbirlerine en yakin olan

elemanlarinin birbirlerine olan uzakliklar1 olarak belirtmektedir.

Slink Algoritmasmin asamalar1 6ncelikle mesafe ve benzerlik matrisi ¢ikarilarak
bulunur. Bu matrislerden en kiiglik maliyetli bir aga¢ ¢ikarilir ve kiimeler olusturulur.

Tablo 7 ve Sekil 22 ile bu algoritmay1 asagidaki gibi aciklayabiliriz.

Tablo 7 : Mesafe Olguisii

A B C D
A 0 2 3 5
B 2 0 2 1
C 3 2 0 3
D 5 1 3 0

Yukarida Tablo 7 ile belirtilen mesafe tablosuna gore ¢izilebilecek sebeke diyagrami
ise asagidaki olmaktadir;

% Silahtaroglu,109-110
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Sekil 22 : Sebeke Diyagram

Diger yandan Sekil 23’de ise asagidaki gibi esik degeri 1 iken bu degerden biiytlik
olan baglarla iliski koparilmis kiimelerin var oldugunu gorulmektedir. B, C, D
noktalar1 Sekil 23’de her biri bir kiime olarak ele alinmis daha sonra mesafeleri
birbirine yakin olan degeler birlestirilerek ayr1 kiimelerin ortaya c¢iktigi
goriilmektedir. Asagidaki Sekil 23 den de goriilebilecegi tizere, 3 ana kiime ortaya
cikmustir. Bunlar; A kiimesi, C kiimesi ve BD kiimesidir®.

Sekil 23 : Esik Degeri 1

% Silahtaroglu, 107-108
52



6.2.2.3. Yogunluk Temelli Yontemler
Sekilleri ¢ok farkli olan kiimeler i¢in yogunluk temeline dayali algoritmalar
kullanilmaktadir. Yogunluk temeline dayali yontemlerde dagmik olan noktalar
arasindaki Euclid mesafesine dayanarak bir kiimeleme yapmak kolay olmamaktadir.
Bu tiir ¢ok dagmik kiimelerde u¢ noktalarin (outliers) kiime disina ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Gergek kiimelerin ortaya ¢ikmasinda zorluk yaratacak bunun gibi ug

veriler hesaplamalarda hatalara neden olmaktadir™.

Ancak s6z konusu daginik kiimelerde yogunluga dayali olarak kiimeleme islemi
gerceklestirilebilir. Sekil 24°de goriildiigii gibi bir arada oldukga sik ve gboze garpan
yogunlukta bulunan noktalar bir kiime olarak algilanmalidir. Yogunluklara dikkatlice
bakildiginda bazi noktalar bu yogunlugun smirlarini belirlerken bazilart ise i¢

kismindaki yogunlugu g6z éniine sermektedir’*.

Yogunluga dayali 6rnek bir veri toplulugunu, asagida yer alan Sekil 24’den gormek

mamkandur.

p
qr Hh ==

Sekil 24 : Ornek Veri Toplulugu

0 Camurcu, 140
" Silahtaroglu, 121-122
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6.2.2.3.1. Dbscan Algoritmasi
Martin Ester ve arkadaslar tarafindan bulunan Dbscan Algoritmasi; iki ya da daha
¢ok boyuta sahip veri noktalarinin birbirleriyle olan uzakliklarini ortaya ¢ikarmaya
yaramaktadir. Bu veritabani, daha ¢ok kiimeleme analizine uzaysal bir bakis agisi
kazandirmis olup bundan dolay1 da genellikle uzaysal verilerin analizinde siklikla

kullanilmaktadir’.
Dbscan algoritmasinda karsilasilabilecek baslica temel terimler asagidaki gibidir;

Eps: Klimede var olan iki nokta arasindaki en uzun mesafeyi,

Ngps(p) = {q € D | mes(p,q) < Eps} (8)

MinPts: Belirlenen bir kiimede olmasi gereken en az nokta sayisini,

Yogunluga Dogrudan Erisilebilirlik: Asagida belirtilen 9 ve 10 nolu esitliklerde p

ve q noktalar birbirleri sayesinde yogunluga ulasabilmektedirler.
b € NEps (CI) (9)

|Neps(@)| = MinPts (10)

9 ve 10 nolu esitliklere dayanarak p ve q noktalar1 yogunlugun igerisinde ise
erigilebilirlik simetrik olmaktadir. Segilen q ve p noktalarindan herhangi biri
yogunlugun sinirinda bulunuyor ise yogunluga erisilebilirlik simetrik degildir. Eger p
noktast sinirda q noktasi icerdeyse Sekildeki gibi p noktasi, q noktasi sayesinde

dogrudan yogunluga erigsmis olmaktadir.

2 Turgay Tugay Bilgin, Yilmaz Camurcu, DBSCAN, OPTICS ve K-Means Kiimeleme
Algoritmalarmin Uygulamah Karsilastirllmasi, Politeknik Dergisi, 2005, 141
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Sekil 25 : DBSCAN Algoritmasinda p
ve q Noktalar:

Yogunluga Erisebilirlik: Eger p;p,,..p, noktalarindan olusan bir oriintii var ise
p1, = q ve p, = p oyle ki p;;; p; araciligiyla yogunluga dogrudan ulagilabilir’,

Yogunluk Bagintisalligi: p ve q noktalar1 yogunsalliga herhangi bir Gglincti nokta ile
baglanabilmektedir.

Kime: C noktalardan olusan bir veritabani1 oldugunu varsayalim Eps ve MinPts de

olmasi gereken gereklilikleri saglayan bir N kiimesi C’nin bir alt kiimesi olmaktadir.
Guraltd: C veritabaninda herhangi bir N kiimesine ait olmayan bir noktadir.

Baglangic asamasinda rastgele bir p noktasi secildikten sonra p noktasi iizerinden
MinPts ve Eps kosullarini saglayan tiim noktalar toplanir ve zaten p noktasi bir i¢
nokta ise kiime olusturulmus bulunmaktadir. Eger p bir dis nokta ise ve higbir sekilde

yogunluga erisilemiyor ise baska bir p noktasi denenmelidir’”.

6.2.2.3.2. Optics Algoritmasi
DBSCAN algoritmasinda kullanilan iki énemli deger olan MinPts ve Eps degerleri
kiimeleme analizini gergeklestirmek icin kullanici tarafindan girilmesi gereken iki
onemli parametredir. Disardan gelen islemlere bagli olan bu algoritmada istenen

kiime sayisinin belirlenmesi, Euclid mesafesinin arastirmaci tarafindan daha 6nceden

7 Silahtaroglu, 123
™ age, 124
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bilinerek girilmesini gerektirmektedir. Parametrelerin bu durumu kiime yapisini ve
sayisint Onemli Olg¢lide etkilemekte idi. Bunun sonucunda DBSCAN’i gelistiren
arastirmacilar bu olumsuzlugu ortadan kaldirabilmek amaciyla Optics algoritmasini

tasarlamlslard1r75.

Bu algoritmay1 tasarlarken iki ayri parametre kullanilmistir. Bu parametreleri

gosteren Sekil 26 ve Sekil 27’1 agagida gormek miimkiindiir.

Sekil 26 : P'nin I¢ Mesafesi

" Jiavei Han, Micheline Kamber, Data Mining: Concept and Techniques, 2006, 420
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Sekil 27 : Ulasilabilirlik Mesafesi (p, 1) = € = 3mm
Ulasilabilirlik Mesafesi (p, 92) = (p, q2)

Sekillerde de adi gegen algoritma i¢in gerekli olan parametreler; Cekirdek uzakligi

ve ulasilabilirlik uzakligidir.

Cekirdek uzaklig1 (i¢ mesafe) ve ulasilabilirlik mesafesi optics algoritmast igin her
nokta Uzerinden hesaplanmaktadir. Veritabanini belli bir sira ve diizen igerisinde
bulunduran algoritma zaman karmasiklig1 diislintildiiglinde DBSCAN ice aym

oldugu sdylenebilir’.

6.2.2.3.3. Denclue Algoritmasi
Kiimeleme analizi yogunluk tabanli ¢alisan formiillerden olusmaktadir. Declue

algoritmasinin iki asamasi vardir. Bu asamalar asagidaki gibi siralaybiliriz;

1. On kumeleme; Belirlenen veri setinin ilgi alanlari iizerinde durulur ve bir
harita olusturulur. Yogunluk fonksiyon hesaplamalarinin hizlanmasi i¢in veri
setinin alanin1 bu haritalarla ulasabiliriz.

2. Gergek Kimeleme; Yogunluk olusturucu ve yogunluga gore hareket eden

noktalar belirlemektedir.

"¢ age, 421
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Denclue algoritmasinda ilk gbze carpan her veri noktasinin matematiksel bir sekilde
gosterildigi etki noktalar1 mevcuttur. Etki noktalar1 sayesinde ¢evre {izerindeki etki

goriilebilmektedir. Ayn1 zamanda asagidaki esitlik saglanmis olmalidir.

Veri Alaninin Toplam Yogunlugu = Tiim Veri Noktalarinin Etki Fonksiyonlar

Toplami

Denclue Algoritmasin1 daha dnceki algoritmalardan ayiran temel 6zellikleri sdyle
siralayabiliriz; Diger algoritmalara kiyasla daha ¢ok matematiksel fonksiyonlara
sahiptir. Veri setleri igerisinde yiliksek derecede kirlilik oldugunda bile oldukca
basarilidir. Cok boyutlu veri setlerinde sabit sebekeli olmayan kiimeleri tanimlamak
icin matematiksel tanimlamalar kullanmaktadir. Fonksiyonel bilgileri grid

hiicrelerinde barindiran DBSCAN algoritmasindan ¢ok daha hizlidir.

6.2.2.4. Grid Temelli Yontemler
Grid Veritaban1 bazi kaynaklarda “Izgara Temelli Yontemler” olarak da
kullanilmaktadir. Grid temelli yontemlerin kullanildig1 veritabanlart oldukga biiyiik

veri setleri icerisinde kullanilmaktadir.

Sekilleri dortgensel numaralandirilmis hiicrelere ayrilmis 1zgara seklini animsatan bir

kiimeleme yontemidir’".

Algoritmalar hazirlanirken belirlenen her input(girdi) igin bir deger verilir ve
modelleme yapilir. Bu degerlerin toplam1 ya da bu degerlerden olusmasi beklenen

orneklem sonucunda Grid merkezli algoritmanin sonuglanmasi beklenmektedir’,

Bolinmede kullanilan bazi geometrik sekiller kimeleme analizi igin sorun
olusturabilmektedir, fakat 1zgara temelli kiimeleme analizi hicreleri dortgensel
seklinde boliimlendirdigi i¢in bu sorun ortadan kalkmaktadir. Dortgensel sekilde
olusturulan bu kutular birlestirildi§i zaman ortaya ¢ikan asamada kiimeleme
analizinin gerceklestigi takip edilebilmektedir’®. Grid Temelli yontemlerde siklikla

kullanilan algoritmalar ise Sting ve Clique algoritmalaridir.

Grid temelli yontemlerin baslica 6zelliklerini 6zetleyecek olursak;

" livari Kunttu, Ari Visa, Classification Method for Defect Images Based on Association and
Clustering, Data Mining and Knowledge Discovery USA, 2003, 22-24

® Omer Ucan, Dijital Kiitiiphanelerde Veri Madenciligi Uygulamalari: Akdeniz Universitesi
Merkez Kiitiiphanesi Ornegi, 2010, 43

" age, 43
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Buyuk veri setlerinin islenmesine kolaylik saglamasi i¢in Grid kiimelemesinin o

veritabanini bir kez taramasi yeterli olmaktadir.

Kullanilan dortgensel sekiller goz onine alindiginda ¢ok farkli geometrik sekillerin

olusacag kiimeleme olanaklar1 saglanmaktadir.

Yogunlugu goz Oniine alindiginda Grid temelli yontemde geometrik sekil dahilinde
olmayan  kiimelenmelerde @~ de  nokta  yogunluga  bakilarak  siirlar

belirlenebilmektedir®.

6.2.2.4.1. Sting Algoritmasi
Hiyerarsik bir yapi olusturan Sting algoritmasi Oncelikle incelenecek bdlgenin
dikdortgen hiicrelere bolinmesiyle baslamaktadir. Oncelikle hiyerarsik yapida

olusturulmus gorseli Sekil 28’den incelemek mumkanddr.

1.Tabaka
Birinci Sevive; tek
hiicreden ohisur.

i-1 nci Tabalka

T

T i T 1 : T 1 1
i-1 nci sevivedeld (s E ! ' v i
hiicre; 1 ninci " : 1 i I : i ; E I
sevivedekd 4 hiicreye i : E ! H ; i | i ninci (son) tabak
: i , T ; ininci (son) tabaka
Ny ———
Y e P
Rl ol 22 G
Pl Tl

Sekil 28 : Hiyerarsik Yapi

Sekil 28°de goriilen hiyerarsinin temelini Birinci Seviye olarak adlandirdigimizda, bu
temel seviyeye bagli olan alt seviyelere “ogullar” adi verilmektedir. Ogullar ikinci ve

iciincii sekilde siralanmaktadir. (i+1) nci seviyelerin alanlarinin birlesmesinden i

80 age, 44
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hicresi meydana gelmektedir. Her hiicre yapraklar hari¢ 4 tane oguldan meydana
gelmektedir. Sekil 28’den de goriildligii gibi birinci seviyenin olusturdugu tek hiicre
tim alan1 olusturmaktadir. Hucrelerin sekilsel boyutunun olusmasinda nokta
yogunlugu temel bir etken olup bu noktalar diizinelerce ya da binlerce
olabilmektedir. Bu konunun agiklandigi temel makalede Wang ve ark tarafindan
Stingin aciklandig1 kisimlarda dort oguldan bahsedilmis ve kullanilmistir. Ogul
sayis1 artirilip azaltilabildigi gibi temel makale g6z oniine alindiginda genellikle dort

ogul kullaniimaktadir®.

Hiicrelerdeki istatistiki veriler agagidaki gibi olusturulmustur;
n- var olan nokta sayist,

m- hiicrede bulunan tiim sayisal verilerin ortalamast,

s- hiicrede bulunan tiim sayisal degerlerin standart sapmast,
min- en Kiglk,

maks- en biiyiik degerler dagilim tipi,

dagilim- hiicre degerlerinin dagilim tipleri®

ni gostermektedir.

Alt seviye hucreler i¢in yukaridaki gibi m, n, s, min, maks gibi parametreler otomatik
hesaplanmaktadir. Sonrasinda dagilim seklinin bilinmesi halinde sisteme giris
yaptlmakta, bilinmemesi durumunda ise Ki-kare testi yardimiyla dagilim sekli
belirlenmektedir. Alt seviye hiicrelerin parametreleri belirlendigi igin {ist seviye
hiicreler bu parametreler yardimiyla belirlenmektedir. Ust seviye hiicrelerin
parametreleri alt hiicreler dogrultusunda belirlendigi gibi dagilimlar1 da alt seviye
hiicrelerin  ¢ogunlugunun kullandigi dagilim yoluyla belirlenir. Alt seviyelerde
dagilimin belirlenmesinde sorunlar yasanmis ise ve uyusmazlik devam ediyor ise iist

seviye dagilimi hicbiri olarak belirlenir®,

Yukarida belirtilen bu istatistiki  bilgilerin ~ kullanimlart  ise su sekilde
belirlenmektedir. Oncelikle olusturulan hiyerarside bir katman secilerek gerekli

sorgulamaya baslanir. Secilen bu katmanin icerisinde ¢ogunlukla az sayida hiicreler

81 Wei Wang, Jiong Yang, Richard Munthz, A Statistical Information Grid Approach To Spatial
Data Mining, University of California, 1997, 5

8 age, 5

8 Silahtaroglu, 130
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yer almaktadir. Secilen katmanin belirlenen sorgulamanin yiizde kagini
karsilayabilecegini ya da bu sorgulamada ne kadarlik kismini karsilayamayacaginin
belirlenmesiyle bir giiven araligi ¢ikartilir. Giiven araligi belirlendikten sonra her bir
hiicrenin artik bu giiven araliginda uygun ya da uygun olmadigin belirtilir ve uygun
olmayan olarak belirlenen bu hiicreler sistem digina ¢ikarilarak igleme uygun olan
hlcrelerle devam edilir. Bu isleme, belirlenen en alt seviyeye ulagsana kadar yapmaya

devam edilir.

Tim bu islemler bittikten sonra artik elimizde uygunlugu kanitlanmis olan hiicrelerle
daha Onceden belirlenmis yogunluk kriterlerine gore bolgelerde secimler yapilir.
Tespit edilen ve yogunluga uygun olan alanlar tespit edilmis olur. Sting algoritmasi
bahsedilen bu islemi en alt seviyedeki hiicre sayisi kadar zamanda

tamamlayabilmektedir®.

6.2.2.4.2. Clique Algoritmasi
Iyi bir kiimeleme analizi gerceklestiren Clique algoritmasi bu basarasmi yiiksek
yogunluklu kiimelemelerde alt uzaylara inebilmesi sayesinde
gerceklestirebilmektedir. Inputlarin gdz éniine serildigi bu algoritmada herhangi bir
dagilim ya da siralama 6nemli olmadigi gibi ortaya koydugu sonuglar ise 6zdes

olarak gorulmektedir.

Clique genel dagilim modellerini ortaya koyarken algoritmadaki seyrek ve yogun
bolgeleri  belirlemektedir. Bu yogun bdlgeler birbirine yakin bdlgelerden

¢

olusmaktadir ve bu bdlgelere birim’> adi verilmektedir. Clique kiimeleme
analizinde belirlenen ¢ok boyutlu alanlar diizenli olarak veri noktalari tarafindan

belirlenmemistir%.

Clique kiumeleme analizinin ilk asamasinda, n boyutlu bir veri uzay1 birbiriyle
baglantili olmayan ve c¢akismayan dortgensel hiicrelere bolinmektedir. Bu
hiicrelerde ulasilmas: gereken yogun bolgeler aranir. Kiimeler ise bu yogun
birimlerden olusmaktadir. iki birimin birlesmesi igin birbirleriyle baglantili olmasi ya

da onlara bagli bir diger birimin olmasi gerekmektedir. Bu birimler birleserek

84

age, 131
% Omer Ucan, Dijital Kiitiiphanelerde Veri Madenciligi Uygulamalari: Akdeniz Universitesi
Merkez Kitiiphanesi Ornegi, 2010, 43
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kiimeleri olusturmaktadir. Son adimda ise artik algoritma kiimeyi olusturan en kiigiik

bolgeyi tanimlamis olmaktadir®.

6.3. Birliktelik kurallar:

Beraber gergeklesen olaylart analiz etmek ve bunlardan anlamli sonuglar ¢ikarmak
veri madenciliginin kapsamina girmektedir. Ornegin bir siiper markette siit alan
misterilerin %52 sinin misir gevregi de aldigini séylemek, birlikte ger¢eklesen
olaylara drnek olarak gosterilebilir. Sonug olarak, bu tir bir bilgi market icin ¢ok
onemlidir. isletme bu bilgiden yola ¢ikarak, birlikte satin alinan {iriinleri yakin
raflara koyarak satislarini artirabilir. Bu sayede satiglarini artirabilir ve satin alma

egilimlerini degerlendirebilir.

Veri madenciliginde, birlikte gerceklesen olaylari bulan ve analiz eden yontemler

birliktelik kurallari(association rules) adi altinda toplanmistir®’,
Birliktelik kurallarinin kullanim alanlarina 6rnek olarak;

e Siipermarketteki hangi tirlinlerin birlikte alindigi,

e ilaglarin yan etkilerine karar vermek,

e Borsada islem goren hisse senetlerinin birliktelikleri,

e Telekominikasyon aglarindaki kesinti ve diisiisleri tahminlemek

gosterilebilir®.

6.3.1. Pazar Sepeti Analizi
Pazar sepet analizlerinde, satilan iirlinler arasinda iliskileri ortaya g¢ikarmak ig¢in
destek ve giiven kavramlarindan yararlanilmaktadir. Destek 6l¢iitii, bir iligkinin tiim
aligverislerdeki tekrarlanma sikligini ifade eder. Giiven 6lgiitii ise, X {irtin grubunu

alan misterilerin Y iiriin grubunu da alma olasiligini ifade etmektedir.

P(XNY) XwveY icerenislemler
N B Tim islemler

Destek (X - Y) = (11)

8 Silahtaroglu, 133

¥ Yalgn, 157

8 Daniel Larose, Discovering Knowledge In Data: An Introduction To Data Mining. New Jersey:
A. John Willey&Sons, 2005, 180
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P(XNY) XwveY icerenislemler

uven ( - ) P(X) X'i igerem i$l€ml€T

(12)

Yukaridaki 11 ve 12 nolu esitlikte anlatilan destek ve giiven olgiitlerini bir 6rnek ile
aciklayacak olursak; bir magazada 10 miisterinin tek seferde yaptigi alisveris

bilgilerine gore birliktelik kuralinin su sekilde elde edildigini varsayalim:

Guven (Sit, Misir Gevregi — Seker)

Burada X = {Siit, Misir Gevregi} triinlerinin yaninda Y = {Seker} Urlninl de
satin alma olasiligin1 gostermektedir. Bu 3 iriinlin birlikte satin alinma sayisini 3

varsayalim. Bu durumda destek Ol¢iitii asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

Sit, Misur Gevregi, Seker sayist

Destek (Siit, Misir Gevregi — Seker) = Toplam Alisveris

3
=—=0.3=%30
10 %

Siit ve Misir gevreginin birlikte satin alinma sayisi 4 ise, giiven 0Ol¢iitii asagidaki gibi
elde edilir®.

Sut, Misir Gevregi, Seker sayist

G Sut, M G gl ker) = oy
dven (Sit, Misir Gevregi — Seker) Sut, Misir Gevregi Sayist

3
= —= =0
2 0.75 = %75

6.3.2.  Apriori Algoritmasi
Apriori algoritmasi, birliktelik analizlerinin uygulanmasinda en ¢ok kullanilan
algoritmadir. Bu algoritma Agrawal ve Srikant tarafindan 1994 yilinda

gelistirilmistir.

Biiyiik kiimeler olusturan algoritmalar eldeki veriyi birden ¢ok kez taramaktadir. ilk
taramada, her bir nesnenin destek 6lgiitii hesaplanir. Baslangigta girilmis olan destek
Olciitii ile karsilastirilir ve tek tek tiim nesnelerin genisligine bakilir. Bu adimdan

sonraki adimlarda ise bir dnceki adimda genis olarak belirlenmis nesnelerden baslar

¥ Yalgn, 157-158
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ve kiimeler olusturulmaya baslanir. Bu kiimelere “Aday Nesne Kiimesi” ad1 verilir.
Taramanin bitiminde ise hangi aday nesne kimesinin gercekten genis olduguna
bakilir. Bir nesne kiimesinin genis olmasina karar vermek i¢in, kullanic1 tarafindan
verilen minimum destek olgiitiine bakilir, eger hesaplanan deger verilen degerden
biiyiik ise genis olarak kabul edilmektedir. Bu islemlere veri tabani bitene kadar ve

baska yeni genis nesne kiimeleri bulunamayana kadar devam edilmelidir.
Algoritmanin adimlar1 asagidaki gibidir:

e Veriler ilk taramada, genis nesne kiimelerinin tespiti i¢in tiim nesneler sayilir.

e Bir sonraki tarama, k. tarama oldugunu varsayarsak,

e Apriori-gen fonksiyonu ile (k-1). taramada elde edilen, L, _, nesne kiimeleri
ile, C; aday nesne kiimeleri olusturulur.

e Veri tabani taranarak, C; daki adaylarin destegi sayilir.

e Hizli bir sayim i¢in, verilen bir | isleminde, C;, y1 olusturan adaylarin ¢ok iyi

belirlenmesi gerekmektedir®.

*® Agrawal Rakes, Srikant Ramakrishnan, Fast Algorithms for Mining Assosication Rules, 20.
VLDB Konferansi, Sili, 1994, 487-499
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7. HAVACILIK SEKTORUNDE BiR UYGULAMA

Havacilik sektorii, Tiirkiye’de ve diinyada biiylimeye devam eden sektdrlerden bir
tanesidir. Amaci ulastirma oldugu ic¢in, mesafeleri kisaltmakta, ayni zamanda

bilginin de ulagimini saglamaktadir.

Tablo 8’de, 2004 ile 2014 arasinda, Tirkiye’de tasinan toplam yolcu sayilari

gosterilmistir. Artan yillara gore, yolcu sayilar1 parabolik artis gdstermektedir.

Tablo 8 : 2004-2014 Tirkiye'de Havayolu Yolcu Trafigi®

Yillar I¢ Hat Dis Hat Transit Toplam
2004 14.460.864 30.596.507 45.057.371
2005 20.529.469 35.042.957 547.046 56.119.472
2006 28.774.857 32.880.802 616.217 62.271.876
2007 31.949.341 38.347.191 418.731 70.715.263
2008 35.832.776 43.605.513 449,091 79.887.380
2009 41.226.959 44.281.549 492.835 86.001.343
2010 50.575.426 52.224.966 736.121 103.536.513
2011 58.258.324 59.362.145 671.531 118.292.000
2012 64.721.316 65.630.304 677.896 131.029.516
2013 76.148.526 73.281.895 565.447 149.995.868
2014 85.607.565 80.360.476 523.047 166.491.088
W Toplam
[l Oi5 Hatlar
50.000.000 lg Hatlar
lalal
i 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 201 2012

Sekil 29 : 2004-2014 Turkiye'de Havayolu Yolcu Trafigi Grafigi

% Sivil Havacilik Genel Miidiirliigii, 2014 Faaliyet Raporu,
http://web.shgm.gov.tr/documents/sivilhavacilik/files/pdf/kurumsal/raporlar/2014faaliyetraporuv2.pdf
23.05.2016
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Bu denli blyik bir sektorin, isler bir sekilde kalmasi igin birgok siireci basari ile
gotirmesi gerekmektedir. Bunun icin tedarik, yoneylem, planlama, satig ve lojistik

gibi alanlarda basaril1 bir ekip ¢alismasi gerekmektedir.

7.1, Arastirmanin Konusu

Veritabanlarinda saklanan ve analiz edilmemis ham veri, veri madenciligi igin
hammadde olarak sirket veri merkezlerinde beklemektedir. Sirketler iginde veri
madenciligine baglamak i¢in en 6nemli sebeplerden bir tanesi, kisitli olan kaynaklari

daha verimli kullanma, maliyetleri azaltip, kar1 artirmaktir.

Arastirma bir X havayolu sirketinde, kabin i¢inde yolculara verilen ikramlarin, u¢aga
binen yolcu sayisindan fazla yiiklenmesi durumunda ortaya ¢ikan maliyetin

arastirilmasi ve minimize edilmesi i¢in yapilmistir.

Fazla ikram yiklemesi olarak adi gegen bu sorun, ikram yapan yurti¢i veya yurtdist

tiim havayolu sirketlerinde karsilagilan 6nemli bir sorundur.

Bir yolcunun havayolu ekosistemine dahil olmasi, bilet rezervasyon ve satin alma ile

baslamaktadir. Bilet satin alma kanallari, genel anlamda ikiye ayrilir;

e Agentalar tzerinden,
o Sirketin kendi kanallar1 iizerinden, miisteriler satin alma islemini

gerceklestirebilir.

Sirketin kendi kanallar1 ise internette bulunan web sayfasi, akilli telefon

uygulamalari, ¢agr1 merkezi ve fiziki ofisleri olarak siralanabilir.

Miisteri bilet alarak sirket ekosistemine giris yapmis olmaktadir. Henliz biletleme
isleminde iken, kisinin ikram bilgileri hazirlanmaktadir. Kisinin 6zel tercihi ile farkli

menuler secilebilir, vejetaryen menler istenebilir.

Ugus giinli ve saati yaklastiginda check-in servisleri agilmaya baslar. Bu noktada
tercih havayoluna birakilmistir. Baz1 firmalar ugustan 72 saat dnce agmakla beraber,
bazi firmalar ugustan 24 saat 6nce check-in servisini agmaktadir. Check-in ile yolcu
aslinda ugaga binecegini belirtmekte ve bu islem sirasinda koltugunu segmektedir.

Boylece yolcu listesi ve ugak oturum plani sekillenmis olmaktadir.

Aragtirma konusu, yolcunun bilet satin almasiyla baslayip ucagin hedef istasyona

inip bagajin1 almasiyla sona eren ugus hizmetinin bir parcasi olan, ugak Iici
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ikramlarin ucaga yolcu sayisindan fazla yiliklenmesinin nedenlerini ve miimkiin

cozimlerini, maliyeti diistirmek ve karlilig1 artirmak i¢in arastirmaktir.
7.2. Arastirmanin Kisitlari

Arastirmanin en 6nemli kisitlarindan biri, X havayolunun ugus bilgilerine ulagsmaktir.
Ugus bilgilerinin kapsadigi detaylar; ucak tipi, kalkis ve inis istasyon bilgileri ucak
yolcu kapasitesi, check-in yapmis yolcular, ugaga binen yolcu sayisi ve yiklenen
ikram sayisi olarak siralanabilir.

Bu tarz ge¢mis bilgiler sirket i¢in énem arz etmektir. Hem gizlilik hem guvenlik
acisindan ¢ok onemli olan bilgiler, 3. kisiler ile paylasilmamak kaydi ile tarafima
paylasilmistir.

Ikinci kisit ise, biletini almis, sonrasinda check-in yapmis fakat ucaga binmemis
yolcu olma ihtimalidir. Bu kisitin hem havaalani isletmesince hem sirket sistemi ile
takibi miimkiin degildir. Bu durum ugaga binis (boarding) sonrasi sayimlarda, check-
in yapmis yolcu sayilari ile kontroliinden sonra ortaya ¢ikmaktadir. Bu da ikramlarin,
hali hazirda check-in yapmis yolcu sayisi kadar yiiklemesi yapildiktan sonra
meydana gelmektedir.

Biletini almis ve check-in yapmis yolcunun ucaga binmeme nedenleri
arastirildiginda ise ortaya ¢ikan sonuglar asagidaki gibidir;

o Keyfi olarak. Yolcunun kendi istegi ile ugaga binmedigi durumlardir.

e Polis gucuyle. Yolcunun kendi istegi disinda, polis tarafindan alikonuldugu
durumlardir. Yurt disina ¢ikacak yolcunun pasaport kontrol noktasindan
gecememesi, yurt disindaki hava meydanlarinda bulunup Tiirkiye’ye donecek
yolcunun yabanci polisler tarafindan alikonulmasi 6rnek olarak gdsterilebilir.

7.3. Arastirmanin Metodolojisi
7.3.1. Arastirmanin Amaci

Aragtirmanin amaci, sirket biinyesinde hali hazirda var olan, ugus bilgilerine gore
fazla yiikleme yapilan uguslarin tespiti ve bu uguslart havaalanlarma gore

kiimeleyerek raporlamaktir.
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7.3.2. Arastirmanin Tiirii

Bu aragtirma yontem agisindan nicel bir aragtirmadir. Veri madenciligi literatiiriinde

sik kullanilan veri kiimeleme yontemlerinden K-Means algoritmas1 uygulanmustir.

K-Means kiimeleme algoritmasinin baglangi¢ parametresi olan kiime sayisi; 3 ve 4
seklinde belirlenerek iki ayr1 analiz yapilmigtir. K degeri 3 olarak secildiginde

s0zkonusu kiimeleri agagidaki isimlendirebiliriz;

e Guvenli,
e Orta,
e Riskli.

7.3.3. Arastirmanin Ana Kiitlesi

Arastirmada ana kiitle olarak Tiirkiye hava tasimaciligr sektorii alinmistir. Sektorde
birden fazla sayida ve degisik biiyiikliiklerde havayolu firmasi bulunmaktir. Fazla
ikram sorunu havayolu sirketinden bagimsiz bir problem oldugu i¢in ana kiitlemiz

Tiirkiye havacilik sektori olarak alinmistir.

7.3.4. Arastirmanin Orneklemi

Tiirkiye havacilik sektoriinde faaliyet gosteren ve sektoriin biiyiik bir kismina tek
basina hakim konumda olan bir X havayolu sirketi ile goriisiiliirek verileri alinmastr.
Yapilan analizlerde sozkonusu firmanin 1 yillik ugus verisi kullanilmistir. Ugus
verisinin kapsadigi bilgiler; kalkis ve varis bilgileri, ugak tipi, yolcu kapasitesi, ucaga
binis yapan yolcu sayist ve yiiklenen ikram sayist seklindedir. X havayolu sirketi
pazar pay1 en yuksek oldugu i¢in elde edilen sonuglarin sektor icin temsili olacagi

distiniilmektedir.
7.4. Arastirmanin Degiskenleri

Arastirmadaki en 6nemli iki degiskenin, ucaga binen yolcu sayisi ve ugaga yiiklenen
ikram sayis1 oldugu bilinmektedir. Buna gore, havalimanlar1 bu iki degiskene gore
kiimeleme analizi ile gruplandirilmistir. Elde edilen analiz sonuglari, fazla ikram

problemini gidermek i¢in gerekli yorumlar ve 6nlemler 6nermek i¢in kullanilacaktir.
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7.5. Arastirma Bulgulan

Veritabaninda bulunan ugus bilgileri SQL sorgulart ile c¢ekilerek ham Excel
dokiimani olusturulmustur. Sonrasinda bu biiyiik ham dataya veri temizleme adimlari
uygulanmis ve yemek tipi, son kullanma tarihi, sinif gibi gereksiz siitunlar veriden
cikartlmistir. Ug ve sorunlu verilerin temizlenmesinden sonra veri analiz igin hazir
hale getirilmistir. Bu durumu gosteren asamalari Sekil 30’dan incelemek

muamkuandur.

Ucus Bilgileri Veri Tabani

Sql

Ucgus Bilgileri Excel

Veri Temizleme

Ugus Bilgileri SPSS

Analiz

Cikti

Sekil 30 : Veri Toplama ve Uygulama Sureci

Arastirmada veri analizi i¢in SPSS 20.0 (Statistical Packages for Social Sciences)

paket programi kullanilmustir.
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S6zkonusu X havayolu firmasinda 2016 Ocak ayinda gerceklesen, giinde 293 i¢ hat
seferine iliskin olarak toplam 9083 ucus bilgisi alinmstir. I¢ hat seferlerinde ucaklar
maksimum 165 yolcu kapasitesi ile seferlerini gerceklestirmektedir. Bu nedenle

ucaklara yiklenebilecek maksimum ikram sayisi da 165 dir.

7.5.1. Kiime sayis1 3 icin K-Means Analizi Sonuglari
K-Means algoritmasinda, baslangic olarak kiime sayis1 3 olarak segilmistir.
Algoritmanin ilk asamasi olan baslangic kiime merkezleri se¢imi Tablo 9’daki
gibidir.

Tablo 9 : K=3 i¢in Baslangic Kiime Merkezleri

Kumeler
1 2 3
YOLCU_SAYISI 145.00 145.00 165.00
YUKLENEN_IKRAM 145.00 165.00 165.00

Algoritmanin devaminda gergeklesen kiime merkezi degisimleri Tablo 10’da
gosterilmistir. Tablo 10’da goriilecegi gibi 9. adimda kiime merkezi degisimi

durmustur. Kiime merkezlerinin degisimleri 0 degerine ulasana kadar iterasyonlar

devam eder.

Tablo 10 : K=3 i¢in Kiime Merkezlerindeki Degisim
Adim Kime Merkezlerindeki Degisim

1 2 3
1 7.777 7.258 5.075
2 514 507 290
3 207 372 206
4 106 207 134
5 .000 133 120
6 .063 .096 .065
7 .065 .037 .000
8 .064 .037 .000
9 .000 .000 .000

Kiime merkezlerinin degisimlerinden sonra, son kiime merkezleri Tablo 11 ve Sekil

31°de gosterilmistir.
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Tablo 11 : K=3 i¢in Son Kiime Merkezleri

Kumeler
1 2 3
YOLCU_SAYISI 148.31 152.12 161.05
YUKLENEN IKRAM SAYISI 152.62 160.64 163.25

Son Klme Merkezleri

Dediskenler
W OLCU_SAYISI

200 B UKLEMEN_IKRAM

130

Dederler

100

o—

Kidme 1 Kime 2 Kime 3

Kimeler
Sekil 31: K=3 i¢in Son Kiime Merkezleri
Burada Tablo 11 analiz edildiginde kiimelerin boyutlart ortaya ¢ikmaktadir. 1.
Kiimenin merkezi, (152.62-148.31)’den 4.31 ¢ikmustir. fkramlar béliinemeyecegi
icin ortalama 4 fazla ikramli uguslar olarak siralayabiliriz. 2. Kiimedeki durum ise,
(160.64-152.12)’den 8.52, ortalama 8 fazla ikramli uguslar olarak siralanabilir. 3.

Kimede ise durum ortalama 2 fazla ikramli uguslar olarak siralanmaktadir.
Kimelerin siiflandirma sonuglari asagidaki gibidir;

e Kiime 1, 4 fazla ikram ile Orta,
e Kiime 2, 8 fazla ikram ile Riskli,

e Kime 3, 2 fazla ikram ile Givenli, seklinde goriilmektedir.
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Veri kiimemizdeki toplam eleman sayisi 9083 olup, bu elemanlarin kiimele analizi

sonrasindaki dagilimi1 Tablo 12°de gosterilmistir.

Tablo 12 : K=3 i¢in Uyelerin Kiimelere Gore Dagilim

1 1938.000 Kime 1 | Orta
Kiime 2 | Riskli
Kimeler 2 3342.000 Kame 3 | Gavenli
3 3803.000
Gegerli 9083.000
Kayip .000

Tablo 12 incelendiginde en ¢ok iiyenin Kiime 3’de toplandigi goriilmektedir.

Sekil 32°de de bu durum grafik olarak gosterilmektedir.

Uyelerin Kiimelere gére Dagilimi

Kiimeler
WKime 1
Mkime 2
Ckime 3

Kime 1 | Orta

Kime 2 | Riskli

Kiime 3 | Guvenli

Sekil 32 : Uyelerin Kiimelere Gore Dagilhim
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Havalimanlarina Gore Giinliik Sefer Sayisilar
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Sekil 33 : Havalimanlarina Gore Gunluk Sefer Sayilar

Bir giin igerisinde toplam olarak 293 tane i¢ hat seferi yapilmakta olup, sézkonusu
bu seferler 43 farkli havalimani arasinda gergeklestirilmektedir. Havalimanlarina
gore sefer dagilmi Ek 2 esas almarak Sekil 33°de gosterilmistir. Inceleme
yapildiginda gilinde en ¢ok sefer yapilan ilk bes ucus i¢in asagidaki gibi siralanmanin

oldugu goriilmektedir:

5 sefer numarali Istanbul Atatiirk-Ankara, 36 sefer,

11 sefer numarali Istanbul Atatiirk-Izmir, 24 sefer,

13 sefer numarali Istanbul Atatiirk-Adana, 19 sefer,

43 sefer numaral1 Istanbul Sabiha Gokgen-Ankara, 19 sefer,

41 sefer numaral1 Istanbul Sabiha Gokgen-izmir, 16 sefer.

Kiimeleme islemi yapilirken, mevcut veri tablosuna ek bir siitun olarak analiz
sonucunda her {iyenin ait oldugu sinif degeri eklenmistir. Bu sekilde her bir sefere ait
tiyelerin hangi kiimelere ait oldugu ortaya ¢ikarilmaktadir. Eldeki veriler giinlik 293
sefer, aylik olarak da 9083 sefer olarak siralanmaktadir, ayrica her seferin agirlig1 da
birbirine esit degildir. Ornegin 1 numarali sefer olan Istanbul Atatiirk Havalimani-

Nevsehir Havalimam arasinda giinliik toplam 4 sefer gerceklesmekte iken; Istanbul
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Atatiirk Havalimani-Kayseri Havalimani arasinda gergeklesen 2 numarali seferde ise

giinde toplam 8 sefer gerceklesmektedir.

Bu durumda seferleri kendi aralarinda, kiimeleme analizi neticesinde ortaya ¢ikan
sonuca gore siralamak ve degerlendirmek i¢in ayr1 bir analize ihtiya¢ duyulmustur.
Bu analizi gergeklestirmek icinde Java programlama dilinde Ek 3°deki program
yazilarak alinan ¢iktilar yorumlanmistir. Bu program ile 9083 satir veri, her bir
seferdeki tiyelerin, Kiime 1, 2 ve 3’e ait olan tiyeleri ayr1 ayr1 bulunmustur. Sonug
olarak 43 seferin ayr1 ayri kiimelere ait olan iiyeleri listelenerek Ek 4’de

gosterilmektedir.

En ¢ok sefer gergeklesen 5 hat Sekil 34, 35, 36, 37 ve 38’de siralanmaktadir.

. Kime 1 | Ort
5 numarali sefer Istanbul Atatiirk-Ankara i .

Kime 2 | Riskli

Toplam sayisi=1116

Kime 3 | Guvenli

Kime 1 Kime 2 Kime 3

Sekil 34 : 5 Numaral Sefer istanbul Atatiirk-Ankara

Istanbul Atatiirk-Ankara aras1 ger¢eklesen 5 numarali sefer incelendiginde; en fazla
saymin 473 ile Kiime 3’de yani giivenli kiimede ¢iktig1 goriilmektedir. Bunu izleyen
kiime ise 400 degeri ile Kiime 2 dir. Bu kiime de riskli kiime kapsaminda

degerlendirilebilinir.
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350

11 numarali sefer istanbul Atatiirk-izmir
Toplam sayisi=744

Kiime 1

Orta

Kiime 2

Riskli

Kime 3

Glivenli

300

250

200

150 -
100 -

Kime 1 Kime 2

Kime 3

Sekil 35 : 11 Numaral Sefer Istanbul Atatiirk-izmir

11 numarali sefer olan Istanbul Atatiirk- Izmir arasinda gergeklestirilen ucuslarin

toplam1 744’dir. Sekil 35’e gore siralama; 322 degeri ile Kiime 3, 245 ile Kiime 2,

177 ile Kiime 1 den olusmaktadir.

13 numarali sefer istanbul Atatiirk-Adana
Toplam sayisi=589

300
250

200

150
100

Kiime 1

Orta

Kiime 2

Riskli

Kiime 3

Glivenli

Sekil 36 : 13 Numaral Sefer istanbul Atatiirk-Adana

Istanbul Atatiirk-Adana arasinda toplam 589 sefer gerceklesmektedir. Bu seferlerin,

248 tanesinin Kiime 3’e ait olmak tizere giivenli, 215 tanesinin Kiime 2’ye ait olarak

riskli ve 126 tanesinin de Kiime 1’e dahil olarak orta kiime sinifinda kiimelendikleri

goriilmiistiir.
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Kime 1 | Orta
Kiime 2 | Riskli

Kime 3 | Guvenli

43 numarali sefer istanbul Sabiha Gékgen-
Ankara Toplam sayisi=589

250

200

150

Sekil 37 : 43 Numaral Sefer istanbul Sabiha Gékcen-Ankara

43 numaral Istanbul Sabiha Gokgen-Ankara Esenboga Havalimam arasinda, bir ay
icinde 589 sefer gerceklesmektedir. Bunlar icerisinde birbirine ¢cok yakin degerler
olarak goriilen 238 ve 221 degerleri sirasiyla Kiime 3 ve Kiime 2’ye aittir. Son deger

olan 130 ise Kiime 1 yer alan eleman sayisin1 gostermektedir.

Kime 1 | Orta
Kiime 2 | Riskli

Kime 3 | Guvenli

41 numarali sefer istanbul Sabiha Gékgen-
izmir Toplam sayisi=496

250

200

150

Kime 1 Kiime 2 Kime 3

Sekil 38 : 41 Numarah Sefer istanbul Sabiha Gék¢en-Izmir

41 numaral Istanbul Sabiha Gékgen-izmir Havalimanlari arasinda gergeklesen sefer
sayis1 bir ayda toplam 496 adettir. Dikkat ¢eken 197 miktar1 ile Klime 2 yani riskli
kiime grubu 6ne ¢ikmaktadir. Bu degeri, 192 ile Kiime 3’iin, 107 ile de Kiime 1’in
takip ettigi goriilmektedir.
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Asagidaki Tablo 13’de ANOVA tablosu verilmistir. Kiimeleme analizinde, ANOVA

sonuglari, degiskenlerin belirlenen kiimeler itibariyle farkliliginin incelenmesi

amaciyla kullanilmaktadir. Degiskenlerin kiimeler itibariyle farkli ¢ikmasi beklenen

bir durumdur. Kiimeleme analizi yapisi1 geregi, bu farki kendi igerisinde yaratmakta

ve kiimeler arasindaki farki en biiyliklemektedir.

belirlenen kiimeler arasinda anlamli bir farklilik bulundugu goriilmektedir.

Tablo 13 : K=3 icin Anova Tablosu

Buna gore, degiskenlere gore

Kime Hata F Sig.
Ort Kare df Ort Kare df
YOLCU_SAYISI 126914.779 2 8.107 9080 15654.960 .000
YUKLENEN_IKRAM 73496.110 2 6.249 9080 11761.777 .000

7.5.2.

Kiime sayisi1 4 icin K-Means Analizi Sonuclar:

Bu adimda ugus verileri kiimeleme analizinde kullanilirken, Kiime sayis1 4 olarak

belirlenmektedir. K-Means Algoritmasinin baslangi¢c asamasi olan, baslangig kiime

merkezi se¢imi Tablo 14’deki gibidir

Tablo 14 : K=4 icin Baslangi¢ Kiime Merkezleri

Kimeler
1 2 3 4
YOLCU_SAYISI 155.00 145.00 145.00 165.00
YUKLENEN IKRAM 155.00 165.00 145.00 165.00

Tablo 14°de goriildiigii gibi, K-Means algoritmas1 baslarken, keyfi baslangi¢ kiime

merkezleri se¢ilmektedir.

Algoritmanin devaminda gerceklesen kiime merkezi degisimleri Tablo 15°de

gosterilmektedir. Tablo 15’den de goriilebilecegi gibi 13. adimda kiime merkezi

degisimi durmaktadir.
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Tablo 15 : K=4 i¢cin Kiime Merkezlerindeki Degisim

Adim Kime Merkezlerindeki Degisim
1 2 3 4

1 3.399 4.467 4.679 3.487
2 514 498 1.948 .644
3 578 131 .656 .000
4 .488 141 .393 .144
5 375 .040 131 .190
6 373 .000 .263 137
7 .296 .103 .069 .154
8 122 .095 .000 .071
9 120 .000 .081 .069
10 192 .026 .225 .000
11 121 .053 .071 .075
12 .095 .000 .000 .084
13 .000 .000 .000 .000

Tablo 15°deki adimlar sonrasinda, son kiime merkezleri Tablo 16 ve Sekil 39’de

gosterilmektedir.

Tablo 16 : K=4 i¢in Son Kiime Merkezleri

Kumeler
1 2 3 4
YOLCU_SAYISI 155.69 148.97 148.52 162.00
YUKLENEN_IKRAM 160.27 161.85 152.59 163.73

Tablo 16 ve Sekil 39 analiz edildiginde ise kiimelerin 6zelliklerinin belirginlestigi
gorilmektedir. 1. Kidmenin merkezi, (160.27-155.69)’dan 4.58 ¢ikmaktadir. 2.
Kimede durum, (161.85-148.97)’den 12.88, 3. Kiimede ise (152.59-148.52)
sonucuna gore 4.07 ¢ikmaktadir. Son olarak 4. Kiimedeki durumun ise (163.73-162)

islemine gore 1.73 ¢iktig1 goriilmektedir.
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Son Kime Merkezleri

Degiskenler
v OLCU_SAYISI
200 [ UKLEMEN_IKRAM

1507

Degerler

507

Kime 1 Kime 2 Kime 3 Kime 4

Kiimeler

Sekil 39 : K=4 i¢in Son Kiime Merkezleri

Kiimeler, ikram degerleri tam sayiya yuvarlandiktan sonra asagidaki gibi

siralanmaktadir:

e Kiime 1, 5 fazla ikramli uguslar,
o Kilme 2, 13 fazla ikraml1 uguslar,
e Kiime 3, 4 fazla ikraml1 uguslar,

e Kiime 4, 2 fazla ikramli uguslar olarak gériulmektedir.

Tablo 17 : K=4 icin Uyelerin Kiimelere Gore Dagilim

1 2594.000

2 1573.000
Kumeler

3 1952.000

4 2964.000
Gecerli 9083.000
Kayip .000

Veri kiimesinde yer alan toplam 9083 eleman sayisinin, kiimele analizinden sonraki
dagilimi yukarida yer alan Tablo 17°de gosterilmektedir. Bu tabloya gore en ¢ok
elemanin 2964 birimle Kiime 4’de, en az elemanin ise 1573 birimle Kiime 2’de
toplandig1 goriilmektedir. Tablo 17°den elde edilen sonuglar Sekil 40 da

gorsellestirilmistir.
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Uyelerin Kiimelere gére Dagilimi

Kiimeler
WKime 1
Mriime 2
Ckime 3
Wkime 4

Sekil 40 : Uyelerin Kiimelere Gore Dagilhim

K degeri 4 secildiginde; kiime degerleri sirasiyla 5, 13, 4 ve 2 olarak bulunmustur. 3
kiimenin degerinin birbirine ¢ok yakin olmasindan dolay1 ve son degerin 13 ile ug bir
degerde olmasi sebebiyle K=3 i¢in K-Means algoritmasi optimum deger olarak kabul

edilmistir.

Tablo 18’de Kiime sayis1 4 igin ANOVA tablosu verilmistir. Buna gore, degiskenlere

gore belirlenen kiimeler arasinda anlamli bir farklilik bulundugu goriilmektedir.

Tablo 18 : K=4 i¢in Anova Tablosu

Kime Hata F Sig.
Ort Kare df Ort Kare df
YOLCU_SAYISI 95193.010 3 4.611 9079 | 20645.342 .000
YUKLENEN IKRAM 51312.493 3 5.484 9079 9356.026 .000
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8. SONUC

Bilginin artik ¢ok kolay {iretildigi giinlimiizde, bu tretilen bilgilerin saklanmasi i¢in
de gerekli teknolojiler gelistirilmektedir. Veritabanlarinda saklanan bu veriler,

verinin iiretilme hiziyla paralel bir sekilde biiyiimeye baglamstir.

Sirketlerin her yapilan islemi, her departman i¢in ayr1 ayr1 tutmak istemesi; veri
merkezinde birinden farkli bir¢ok bilginin bir arada tutuldugu ve eldeki bilgi
diizeyinin git gide biiyiidiigii bir durumla karsilasilmasina neden olmaktadir. Biiytlik
verilerden anlamli bilgilerin elde edilmesi siireci veri madenciligi yontemlerinin
uygulanmasini zorunlu hale getirmistir. Bu nedenle, veri madenciligi bu ham biiytik

bilgilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in siklikla uygulanmaktadir.

Karar verme konumunda olan kisiler, sirket ile ilgili stratejik kararlar1 alirken,
ellerinde dogru karar1 verebilmelerine yardimei olacak, temel bazi bilgilerin
olmasini istemektedirler. Bu bilgilere ¢ogu zaman kolaylikla ulagilamaz. Ciink{ basit
veri tabani sorgular1 bu ihtiyaca cevap vermemektedir. Bu durumda, veri
ambarlarinda duran ham veriye, veri madenciligi yontemleri uygulanir ve yoneticinin
thtiya¢ duydugu veri, hali hazirda veri ambarinda olan fakat c¢ikarilmay: bekleyen
bilgilerden elde edilmektedir. Boylelikle karar destek sistemleri beslenerek,

yoneticiye gerekli olan bilgiler raporlanabilmektedir.

Bu calismada uygulama olarak, veri madenciligi yontemlerinden olan kiimeleme
analizi uygulanmigtir. Kiimele analizi, bilyilk veri kiimesini, birbirine benzeyen
tiyeleri birlestirerek alt kiimelere ayrima islemidir. Genel olarak bu islem iiyelerin
birbirine olan uzakliklar1 kullanilarak yapilmaktadir. Arastirmada, kiimeleme analizi

yontemlerinden biri olan K-Means algoritmasi kullanilmustir.

Arastirma konusu olarak secilmis olan fazla ikram problemi, ucuslarinda ikram
yapan tiim havayollar1 i¢in gecerlidir. Ugaga binen yolcu sayisindan daha fazla
itkramin ucaga yiiklendigi durum olan fazla ikram problemi detayli olarak

incelenmistir.
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Havayolu sirketi ekosistemine bilet alarak giren miisteriler, check-in yaparak, ucaga
binecegini belirtir ve ¢ok dogaldir ki binmek zorunda degildir. Sirketin bu durumu
teknik olarak bilme ihtimali maalesef yoktur ve bu yolcular i¢in ucaga ikram
yuklememe ihtimalleri de yoktur. Bu durum icgin getirilebilecek 6neri, mobil
uygulamaya ve web sitesine, u¢aga binmeyecek yolcunun bu durumu bildirebilecegi
bir servis eklemektir. Onerinin kullanici inisiyatifli olmasi negatif bir etmen olmakla
beraber, uygulamay1 cazip kilacak hediye mil, kesintili iicret iadesi veya bilet hakki

verilmesi, kullanimi artirabilecektir.

Fazla ikrama neden olan ikinci sebep ise, yolcunun kendi rizas1 disinda, polis zoruyla
alikoyulmasidir. Bu durum, dis hatlar yolcularinda ise pasaport ve vize
sorunlarindan, i¢ hat yolcularinda ise ihbar ve sliphe kaynakli olabilmektedir. Bu
durumu ¢6zmek, havayolu sirketlerinin tek baslarina kendi ellerinde degildir.
Havalimant meydan isletmeleri ve havaalant polisinin, durdurulan yolcunun
bilgilerini bir sisteme girebilmesi, havayolu sirketlerinin de, bu kisinin kendi
yolcularindan biri olup olmadigimni kontrol ederek gerekli ikram yiiklemesini bu

durumu goz 6niine alarak yapmasi en optimal olandir.

Bu iki o6neri, problemin arastirilmasi, havayolu sirketlerinin is siiregleri, meydan

otoritelerinin uygulamalar1 géz oniinde bulundurularak yapilmistir.

Veri analiz kisminda, havayolu sirketinden alinan ucus bilgileri incelenmistir. Bu
bilgiler i¢inde, kalkis ve varis bilgileri, ugak tipi, yolcu kapasitesi, ugaga binis yapan
yolcu sayisi ve yiiklenen ikram sayist bulunmaktadir. Giinde 43 farkli havalimani
arasinda sefer diizenleyen sirket, Ek 3’deki tabloya gore toplamda bir giinde 293
farkli ucus gerceklestirmektedir. Ocak 2016 da toplam 9083 ugus bulunmaktadir. Bu
veriler, SPSS 20 paket programi araciligi ile K-Means algoritmasindan gegirilmistir.
Hedef kiime sayisi, uzman goriisii alimarak 3 ve 4 olarak belirlenmistir. K=4
secildiginde {i¢ kiimenin degerlerinin birbirine ¢ok yakin ¢ikmasindan dolay1
analizler K=3"e gore yapilmistir. K=3 icin algoritma calistirilmis ve her ugusun ait
oldugu sinif veri setine ilave bir siitun olarak eklenmistir. Bu analiz ile toplam
ucuslardaki dagilim goézlenmistir ve genel gercevede operasyonel bir sorun olup

olmadigi ortaya koyulmustur.

Bir sonraki adimda 43 seferin ayr1 ayr1 hangi kiimede ka¢ elemaninin oldugunun
belirlenmesi amaglanmistir. 9083 veri ig¢in bu aramanin yapilabilmesi amaciyla, Ek 4
deki program yazilmis, her sefer i¢in ayr1 ayr kiime aidiyetleri bulunmus ve Ek 4’de
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43 ayn grafik ile elde edilen sonuglar gosterilmistir. S6zkonusu olan bu ikinci
analizin yapilmasindaki amag, daha ¢ok sorun yasanan havalimanlarinda gerekli olan
Onlemleri alabilmektir. Sorun yasanan havalimanlarinda ikram yiiklemesini, ucaga
binise (boarding), operasyonun elverdigi en yakin zamanda veya miumkiinse ucaga
binis basladiktan sonra yapmak, ugus listesinde olup, ucaga binmemis yolcularin
tespit edilme ihtimalini artirir, dolayist ile fazla ikram yiiklemenin Oniine geg¢ilmis

olmaktadir.

Gergeklestirilen nicel arastirma ile veri madenciliginin amaci olan analiz ve
yonetime rapor ¢ikarma iglemleri gerceklestirilebilmektedir. S6zkonusu rapor ile

karar alcilara oneriler sunulmakta ve alinmasi gereken tedbirler siralanabilmektedir.
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Ek 1. Tiirkiye’deki Havalimanlar®

EKLER

Konum ICAO | IATA | Havalimani Koordinatlar
Uluslararasi
havalimanlan
Adana LTAF | ADA Sakirpasa 36°58'55"K 35°16'49"
Havalimani D
Ankara LTAC |ESB Ankara Esenboga 40°07'41"K 32°59'42"
Havalimani D
Antakya LTAK | HTY Hatay Havalimani 36°21'46"K 36°16'56"
D
Antalya LTAI AYT Antalya Havaliman1 | 36°54'01"K 30°47'34"
D
Milas LTFE | BJV Milas-Bodrum 37°15'02"K 27°39'51"
Havaliman D
Bursa LTBR | YEI Bursa Yenisehir 40°15'18"K 29°33'45"
Havalimam D
Dalaman LTBS | DLM Dalaman 36°42'53"K 28°47'34"
Havalimam D
Diyarbakir LTCC | DIY Diyarbakir 37°53'38"K 40°12'03"
Havalimam D
Erzurum LTCE |ERZ Erzurum Havalimani | 39°57'19"K 41°10'09"
D
Eskisehir LTBY | AOE Eskisehir Anadolu 39°48'36"K 30°31'10"
Havalimani D
Ordu-Giresun LTCB | OGU Ordu-Giresun 40°58'05"K 38°04'35"
Havaliman D
Gaziantep LTA) | GZT Gaziantep 36°56'52"K 37°28'44"
Havaliman D
Istanbul LTBA | IST Atatiirk Havaliman1 | 40°58'34"K 28°48'51"
D
Istanbul LTFJ SAW Sabiha Gokcen 40°53'54"K 29°18'33"
Havaliman D
[zmir LTBJ | ADB Adnan Menderes 38°1721"K 27°09'18"
Havaliman D
Kayseri LTAU | ASR Erkilet Havaliman1 | 38°46'13"K 35°29'43"
D
Konya LTAN | KYA Konya Havalimani 37°58'44"K 32°33'42"

*2 http://www.dhmi.gov.tr/havaalanlari.aspx Sitesinden Derlenmistir. 24.05.2016
IATA: International Air Transport Association

ICAO : International Civil Aviation Organization
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D

Kitahya LTBZ | KZR Zafer Havalimani 39°06'41"K 30°07'47"
D
Malatya LTAT | MLX Erha¢ Havalimani 38°26'07"K 38°05'27"
Nevsehir LTAZ | NAV | Nevsehir Kapadokya | 38°46'08"K 34°31'35"
Havalimani D
Samsun LTFH | SZF Samsun Carsamba 41°15'56"K 36°32'55"
Havaliman D
Sanliurfa LTCS | GNY Sanliurfa GAP 37°27'00"K 38°54'00"
Havaliman D
Trabzon LTCG | TZX Trabzon Havalimani | 40.9951°K 39.7897°D
Yerel
havalimanlan
Adiyaman LTCP | ADF Adiyaman 37°43'54"K 38°28'08"
Havalimani D
Agri LTCO | All Agr1 Havalimani 39°39'16"K 43°01'38"
D
Amasya LTAP | MZH Amasya Merzifon 40°49'45"K 35°31'19"
Havaliman D
Antalya LTGP | GZP Gazipasa 36.2993°K 32.3014°D
Havaliman
Balikesir LTBF | BZI Balikesir Merkez 39°37'09"K 27°55'33"
Havalimani D
Balikesir LTFD | EDO Balikesir Koca Seyit | 39°33'16"K 27°00'49"
Havalimam D
Batman LTCJ BAL Batman Havalimam1 | 37°55'56"K 41°06'59"
D
Bingol LTCU | BGG Bingdl Havalimani 38°51'36"K 40°35'38"
D
Canakkale LTBH | CKZ Canakkale 40°08'15"K 26°25'36"
Havalimam D
Denizli LTAY | DNz Denizli Cardak 37°47'08"K 29°42'04"
Havalimani D
Elazig LTCA | EZS Elaz1g Havalimani 38°3624"K 39°17"29"
D
Erzincan LTCD | ERC Erzincan Havalimam | 39°42'36"K 39°31'37"
D
Gokceada LTFK | GKD Gokceada 40°12°04"N,
Havalimani 025°52°56"E
Hakkari LTCW | YKO Hakkari Yiksekova | 37°33'6"K 44°14'01"D
Selahaddin Eyyubi
Havalimani
Igdir LTCT |IGD Igdir Havalimani 39°58'59"K 43°51'59"
D
Isparta LTFC |ISE Isparta Suleyman 37°51'54"K 30°22'55"
Demirel Havaliman1 | D
Istanbul LTBW | - Istanbul Hezarfen 41°06'16"K 28°33'00"
Havalimani D
Kahramanmara | LTCN | KCM Kahramanmaras 37°3220"K 36°57'12"
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$

Havalimani

D

Kars LTCF | KSY Kars Harakani 40°33'44"K 43°06'54"
Havalimani D
Kastamonu LTAL | KFS Kastamonu 41.3138°K 33.7949°D
Havalimani
Kocaeli LTBQ | KCO Cengiz Topel 40°44'06"K 30°05'00"
Havalimani D
Mardin LTCR | MQM | Mardin Havaliman1 | 37°13'58"K 40°38'26"
D
Mus LTCK | MSR Mus Havalimani 38°44'41"K 41°39'14"
D
Siirt LTCL |SXZ Siirt Havalimani 37°58'00"K 41°50'00"
D
Sinop LTCM | NOP Sinop Havalimani 42°00'57"K 35°03'59"
D
Sivas LTAR | VAS Sivas Nuri Demirag | 39°46'00"K 37°01'00"
Havalimani D
Sirnak LTCV | NKT Sirnak Serafettin 37°21'48"K 42°03'35"
El¢i Havalimani D
Tekirdag LTBU | TEQ Tekirdag Corlu 41°08'18"K 27°55'09"
Havalimani D
Tokat LTAW | TIK Tokat Havalimani 40°18'42"K 36°22"25"
D
Usak LTBO | USQ Usak Havalimani 38.6796°K 29.4816°D
Van LTCI | VAN Ferit Melen 38°28'06"K 43°19'56"
Havalimani D
Zonguldak LTAS | ONQ | Zonguldak 41.5064°K 32.0886°D
Havalimani
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Ek 2. Giinliik I¢ Hat Sefer Bilgileri

SEFER_NO | SEFER LIMANLARI SEFER_SAYISI

1 [stanbulAtatiirk-Nevsehir 4
2 Istanbul Atatiirk-Kayseri 8
3 Istanbul Atatiirk-Konya 6
4 Istanbul Atatiirk-K{tahya 2
5 IstanbulAtatiirk-Ankara 36
6 IstanbulAtatiirk-Kahramanmaras 4
7 IstanbulAtatiirk-Adiyaman 2
8 Istanbul Atatiirk-Gaziantep 9
9 [stanbulAtatiirk-Sanliurfa 4
10 IstanbulAtatiirk-Hatay 6
11 Istanbul Atatiirk-Izmir 24
12 IstanbulAtatiirk-Antalya 15
13 [stanbul Atatiirk-Adana 19
14 IstanbulAtatiirk-MilasBodrum 4
15 Istanbul Atatiirk-Dalaman 4
16 Istanbul Atatiirk-Denizli 6
17 Istanbul Atatiirk- 6

AntalyaGazipasa

18 Istanbul Atatiirk-Diyarbakir T
19 Istanbul Atatiirk-Malatya 4
20 Istanbul Atatiirk-Elaz1g 4
21 Istanbul Atatiirk-Bingo6l 2
22 Istanbul Atatiirk-Erzincan 2
23 Istanbul Atatiirk-Sivas 4
24 [stanbul Atatiirk-Sirnak 2
25 Istanbul Atatiirk-Hakkari 2
26 IstanbulAtatiirk-Mardin 4
27 Istanbul Atatiirk-Balikesir 6
28 Istanbul Atatiirk-Mus 2
29 Istanbul Atatiirk-Erzurum 4
30 Istanbul Atatiirk-Kars 2
31 Istanbul Atatiirk-Igdir 2
32 Istanbul Atatiirk-Agri 2
33 IstanbulAtatiirk-Kastamonu 2
34 Istanbul Atatiirk-Van 4
35 Istanbul Atatiirk-Samsun 8
36 Istanbul Atatiirk-Trabzon 14
37 Istanbul Atatiirk-Sinop 2
38 [stanbul Atatiirk-OrduGiresun 4
39 IstanbulAtatiirk-Amasya 2
40 Istanbul Atatiirk-Isparta 2
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41 IstanbulSabiha-Izmir 16
42 IstanbulSabiha-Antalya 12
43 IstanbulSabiha-Ankara 19

TOPLAM 293
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Ek 3. Kiimeleme Analizi Sonrasi, Belirlenen Kiimelerin Seferlere Gére
Gruplandirilmasi i¢in Kullanilan Java Programi ve Ciktisi

DataTransform.java 3
J

1 backage com.spss.analyze;
2
3= import java.io.BufferedReader;

4 import java.ioc.File;

5 import java.io.FileReader;

& import java.io.IOException;

7 import java.util.Arraylist;

5 import java.util.List;

9

18_ -.f'::::

1 *

12 * @author Burak Levent

13 %

14 ¥/

15 public class DataTransform {

16

17& public static void main(String args[])throws IOException{
18

19 File file = new File("C:\\Users\\E_LEVENT\\Desktop\\k3 seferKumeSayisi.txt");
28 FileReader fr = new FileReader(file);

21 BufferedReader br = new BufferedReader(fr);

22

23 String sCurrentline;

24 List<String» flights = new Arraylist<String>();
25 List<String> clusters = new Arraylist<Strings();
26

27 while ((sCurrentLine = br.readLine()) != null) {
28 //system.out.println(sCurrentline);

29 String value[] = sCurrentline.split(":");

38 flights.add(value[@]});

31 clusters.add(value[1]);

32 1

33

34 int k;

35 for (k=1; k<=43; k++ ){

36 int j1=8;//kimel

37 int j2=8;//kime2

38 int j3=8;//kime3

39

48 int eachCluster=8;

41 for(int i=0; i<flights.size() ; i++ ){

42 if( flights.get(i).equals(String.valuedf(k))){
43 eachCluster++;

44 if(clusters.get(i).equals("1")) jil++;
45 if(clusters.get(i).equals("2")) j2++;
46 if(clusters.get(i).equals("3")) j3++;
47

a8 1

49 1

5@ System.out.println(k + ". seferin teplam sayisi=" + eachCluster + " , kume sayilari »>");
51 System.out.println(jl);

52 System.out.println(j2);

53 System.out.println(j3);

54

55 }

56

57 br.close();

58 1

59}
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Cikti:

1. seferin toplam sayisi=124 , kume sayilari >>
29

46

49

2. seferin toplam sayisi=248 , kume sayilari >>
56

91

101

3. seferin toplam sayisi=186 , kume sayilari >>
33

65

88

4. seferin toplam sayisi=62 , kume sayilari >>
16

22

24

5. seferin toplam sayisi=1116 , kume sayilari >>
243

400

473

6. seferin toplam sayisi=124 , kume sayilari >>
19

51

54

7. seferin toplam sayisi=62 , kume sayilari >>
14

23

25

8. seferin toplam sayisi=279 , kume sayilari >>
54

107

118

9. seferin toplam sayisi=124 , kume sayilari >>
27

45

52

10. seferin toplam sayisi=186 , kume sayilari >>
33

58

95

11. seferin toplam sayisi=744 , kume sayilari >>
177

245

322

12. seferin toplam sayisi=465 , kume sayilari >>
94

174

197

93



13. seferin toplam sayisi=589 , kume sayilari >>
126

215

248

14. seferin toplam sayisi=124 , kume sayilari >>
32

44

48

15. seferin toplam sayisi=124 , kume sayilari >>
23

51

50

16. seferin toplam sayisi=186 , kume sayilari >>
36

62

88

17. seferin toplam sayisi=186 , kume sayilari >>
44

78

64

18. seferin toplam sayisi=217 , kume sayilari >>
50

90

77

19. seferin toplam sayisi=124 , kume sayilari >>
28

46

50

20. seferin toplam sayisi=124 , kume sayilari >>
24

48

52

21. seferin toplam sayisi=62 , kume sayilari >>
8

28

26

22. seferin toplam sayisi=62 , kume sayilari >>
16

20

26

23. seferin toplam sayisi=124 , kume sayilari >>
22

50

52

24. seferin toplam sayisi=62 , kume sayilari >>
14

24

24

25. seferin toplam sayisi=62 , kume sayilari >>
10

94



24

28

26. seferin toplam sayisi=124 , kume sayilari >>
31

47

46

27. seferin toplam sayisi=186 , kume sayilari >>
29

63

94

28. seferin toplam sayisi=62 , kume sayilari >>
15

16

31

29. seferin toplam sayisi=124 , kume sayilari >>
28

49

47

30. seferin toplam sayisi=62 , kume sayilari >>
15

22

25

31. seferin toplam sayisi=62 , kume sayilari >>
17

19

26

32. seferin toplam sayisi=62 , kume sayilari >>
14

23

25

33. seferin toplam sayisi=62 , kume sayilari >>
16

15

31

34. seferin toplam sayisi=124 , kume sayilari >>
28

45

51

35. seferin toplam sayisi=248 , kume sayilari >>
60

94

94

36. seferin toplam sayisi=434 , kume sayilari >>
84

160

190

37. seferin toplam sayisi=62 , kume sayilari >>
8

29

25
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38. seferin toplam sayisi=124 , kume sayilari >>
26

48

50

39. seferin toplam sayisi=62 , kume sayilari >>
12

22

28

40. seferin toplam sayisi=62 , kume sayilari >>
8

21

33

41. seferin toplam sayisi=496 , kume sayilari >>
107

197

192

42. seferin toplam sayisi=372 , kume sayilari >>
82

144

146

43. seferin toplam sayisi=589 , kume sayilari >>
130

221

238
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Ek 4. Aylik I¢ Hat Sefer Bilgileri ve Kiime Dagilimlar:

SEFER | SEFER_LIMANLARI | SEFER Kimel | Kime2 Kime3

NO SAYISI

1 Istanbul Atatiirk- 124 29 46 49
Nevsehir

2 Istanbul Atatiirk-Kayseri | 248 56 91 101

3 IstanbulAtatiirk-Konya | 186 33 65 88

4 Istanbul Atatiirk-K(itahya | 62 16 22 24

5 IstanbulAtatiirk-Ankara | 1116 243 400 473

6 Istanbul Atatiirk- 124 19 51 54
Kahramanmaras

7 Istanbul Atatiirk- 62 14 23 25
Adiyaman

8 Istanbul Atatiirk- 279 54 107 118
Gaziantep

9 Istanbul Atatiirk- 124 27 45 52
Sanliurfa

10 IstanbulAtatiirk-Hatay | 186 33 58 95

11 Istanbul Atatiirk-izmir 744 177 245 322

12 IstanbulAtatiirk-Antalya | 465 94 174 197

13 IstanbulAtatiirk-Adana | 589 126 215 248

14 [stanbulAtatiirk- 124 32 44 48
MilasBodrum

15 IstanbulAtatiirk- 124 23 51 50
Dalaman

16 IstanbulAtatiirk-Denizli | 186 36 62 88

17 Istanbul Atatiirk- 186 44 78 64
AntalyaGazipasa

18 IstanbulAtatiirk- 217 50 90 77
Diyarbakir

19 IstanbulAtatiirk-Malatya | 124 28 46 50

20 IstanbulAtatiirk-Elazig | 124 24 48 52

21 IstanbulAtatiirk-Bingol | 62 8 28 26

22 Istanbul Atatiirk- 62 16 20 26
Erzincan

23 Istanbul Atatiirk-Sivas 124 22 50 52

24 IstanbulAtatiirk-Sirnak | 62 14 24 24

25 IstanbulAtatiirk-Hakkari | 62 10 24 28

26 IstanbulAtatiirk-Mardin | 124 31 47 46

27 Istanbul Atatiirk- 186 29 63 94
Balikesir

28 IstanbulAtatiirk-Mus 62 15 16 31

29 Istanbul Atatiirk- 124 28 49 47
Erzurum

30 IstanbulAtatiirk-Kars 62 15 22 25

31 Istanbul Atatiirk-Igdir 62 17 19 26
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32 Istanbul Atatiirk-Agr1 62 14 23 25
33 Istanbul Atatiirk- 62 16 15 31
Kastamonu
34 Istanbul Atatiirk-Van 124 28 45 51
35 IstanbulAtatiirk-Samsun | 248 60 94 94
36 IstanbulAtatiirk-Trabzon | 434 84 160 190
37 IstanbulAtatiirk-Sinop 62 8 29 25
38 Istanbul Atatiirk- 124 26 48 50
OrduGiresun
39 Istanbul Atatiirk-Amasya | 62 12 22 28
40 IstanbulAtatiirk-Isparta | 62 8 21 33
41 [stanbulSabiha-Izmir 496 107 197 192
42 IstanbulSabiha-Antalya | 372 82 144 146
43 IstanbulSabiha-Ankara | 589 130 221 238
TOPLAM 9083 1938 3342 3803
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Ek 5. Tiim Seferlerin Kiime Sayilar1 Grafikleri
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