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Oz

Biiyiik veri sistemleri giintimiiziin biiyiik 6lgekli veri analitigi ihtiyaclarini karsilamaktadir. Bununla birlikte
R yazilminm istatistiksel hesaplama ve veri gorsellestirme giicii ile biiyiik veri araglarmin bilyiik 6lgekli
uygulamalar gergeklestirebilme yetenekleri birlestiginde basarili analiz sistemleri ortaya g¢ikmaktadir.
Calisma kapsaminda biiyiik veri araclari Apache Hadoop ve Apache Spark’a deginilmis, disk bazli galisan
MapReduce programlama modeli ile bellek i¢i ¢alisgan Apache Spark’in igyapisi arasindaki farkliliklara
dikkat ¢ekilmistir. Makine 6grenmesi yaklagimlari ele alinmig ve denetimli 6grenme ile denetimsiz 6grenme
metotlar arasindaki farkliliklar ifade edilmistir. Teorik olarak denetimsiz 6grenme yontemlerinden kiimeleme
yontemlerine, denetimli 6grenme yontemlerinden karar agaglarina deginilmistir. Bu analiz yontemleri
Amerika Birlegik Devletleri havayolu firmalarina ait 1987-2008 yillar1 verilerine uygulanmigtir. Havayolu
sirketlerinin ugus mesafeleri ve ugus gecikme performanslarina yonelik kiimeleme analizi yapilmigtir.
Spesifik olarak bir havayolu sirketinin gecikme siirelerine iliskin ¢ikarimlar karar agaci kullanilarak
yapilmistir. Ana akim havayolu firmalari, analiz sonuglarindan hareketle en sorunlu kiimeyi olusturmustur.
Bu sorunlarin 6zellikle kalkistaki gecikme ve mesafeden kaynaklandig1 gergegi, kiimeleme analizi ve karar

agaclar1 sonuglarindan ortaya ¢ikmustir.

Anahtar Sozciikler: Biiyiik Veri, Makine Ogrenmesi, Apache Hadoop, Apache Spark, Kiimeleme Analizi,
Karar Agaglar

DISCOVERING THE PROBLEMS OF THE AMERICAN AIRLINE
COMPANIES BY USING R AND BIG DATA TOOLS

Abstract

Big data systems solve today's large scale data analytics needs. In addition, succesfull analysis systems
emerge when we combine statistical power of R programming and data visualization with power of making
big scalability applications of big data tools. In the scope of the study, the major big data tools Apache
Hadoop and Apache Spark are mentioned, the difference between the disk based MapReduce programming
model and the in-memory Apache Spark’s internal structure is highlighted. Machine learning approaches are
discussed and the differences between supervised learning and unsupervised learning methods have been
stated. Theoretically, clustering methods of unsupervised learning approaches, decision trees of supervised
learning approaches are mentioned. These analysis methods were applied to the data of the United States
airline companies between 1987-2008. Cluster analysis was conducted for airline companies flight distances
and flight delays. Specifically, the conclusions regarding the delays of an airline company were made using
the decision tree. The mainstream airline companies formed the most problematic cluster with the result of
the analysis. The fact that these problems are resulted from take off delay and distance is revealed by results

of clustering analysis and decision trees.
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GIRIS

Havayolu endiistrisinde, havayolu firmalarinin en ¢ok sorun yasadigi boliim, ugaklarin zamaninda
kapilara (gates) ulagmasidir. Giinlimiizde havayolu firmalar1 en biiyiikk ¢alismalarini zamanlama
performansmin kalitesini arttirmak {izerine kurmustur. Insan ve bagaj tasima kurallarina ragmen,
yolcularin ve havayolu firmalarinin zamanindan tasarruf etme ihtiyact 6ncelik olarak belirlenmistir.
Bu calismadaki ana hedefimiz Amerika Birlesik Devletleri i¢cinde 1987-2008 yillar1 arasinda calisma
ylirlitmiis olan havayollar1 firmalar1 verileri iizerinden, havayolu sektorii iizerindeki sorunlarin neler
olabilecegine dair genel bir ngorii saglamak, 6zel ve degerli iliskileri bulmak, kesfetmektir. Buna
bagl olarak bu ¢éziimlemelerin ve kesiflerin yapilmasi i¢in kiimeleme (clustering) ve karar agaclari

(decision trees) algoritmalarindan yararlanilmistir.

Biiyiik veri analiz sistemlerinde yapilan ve bu ¢alismaya katki saglayan bilgi ve literatiir ¢alismasi bu
boliimde verilmistir. Yengi yiiksek lisans tez calismasinda biiyiik veride duygu analizine dayali oneri
sistemi uygulamasi gerceklestirmistir (Yengi, 2016). Salur Apache Hadoop kullanarak veri
madenciligi uygulamas1 calismistir (Salur, 2016). Ozdes biiyiik veri araglari ile duygu analizi
calismustir (Ozdes, 2017). Akgiin Apache Spark ile akan veride simflandirma iizerine bir uygulama
gerceklestirmistir (Akgiin, 2016). Cetinkaya Apache Hadoop kullanarak hizli tiiketim sektoriine
yonelik uygulamalar yapmistir (Cetinkaya, 2016). Hallag biiyiik veri araglarimi kullanarak biiyiik

veride makine 6grenmesi algoritmalarin ile ilgili uygulamalar yapmistir (Hallag, 2014).

Caligmanin birinci boliimii biiyiik veri ve ilgili yazilimlarin genel bilgi ve kavramsal ¢ergevesinden
olugmaktadir. Calismanin sonraki bdliimiinde veri setinin nasil olusturuldugu ve igerigi hakkinda
bilgiler verilmistir. Kiimeleme ve karar agaclar1 algoritmasi hakkinda detayli bilgilerle beraber analiz
sonuglarina dair agiklamalar bu boliimii olusturmaktadir. Calismanin son béliimiinde analiz sonuglari,
kavramsal ¢erceve dikkate alinarak sorunlar ortaya konulmus ve analizlerini havayolu sektoriine olan

etkileri incelenmistir.

KAVRAMSAL CERCEVE
Biiyiik Veri Nedir?

Geleneksel yontemler ile islenemeyen verilere biiyiikk veri denir. Ortaya g¢ikan veri isleme giicligi
verinin boyutu, ¢esitliligi ve hiz1 ile alakalidir. Biiyiik veriyi ifade eden 6zellikler hacim, cesitlilik ve
hizdir (De Mauro ve Grimaldi, 2015:97). Biiyiik verinin tanimlanmasinda biiyiik verinin bilesenleri de
kullanilabilmektedir. Biiylik verinin bilesenleri bazi kaynaklarda 3V olarak bazi kaynaklarda 5V
olarak gecer (SAS, What is big data, 2015).
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Biiyiik Verinin Bilesenleri

Hacim: Veri boyutunun geleneksel yaklagimlar ile islenemeyecek boyutta olmasi. Verinin hacminin
artmasi ile veri odakli uygulamalar istenilen zamanlarda istenilen performanslari saglayamamaya
baglamistir.

Hiz: Biiylik boyutun hizla artmasi.
Cesitlilik: Farkli tiirlerde veri yapilarindan meydana gelmesi.
Biiyiik Veri Analitigi Tiirleri

Is diinyasinda uygulama alam giinden giine artan biiyiik veri teknolojileri kullanilarak cesitli analitik
yaklagimlar sergilenmektedir. Bu yaklagimlar betimleyici analitik, teshis analitigi, 6ngoriisel analitik

ve regeteli analitiktir (SAS, What is big data, 2015).
Betimleyici analitik

Arastirma siireci “Ne oldu?” sorusuna yanit aramaktadir. Veriyi resmetmek genel durumunu ortaya

koymay1 ifade etmektedir.

Teshis analitigi

Arastirma siireci “Nasil oldu?” sorusuna yanit arar. Veri igerisinde oraya ¢ikan yapilarin sebepleri
arastirilir.

Ongoriisel analitik

Arastirma siireci “Ne olacak?” sorusu ile ilgilenir. Gelecek ile ilgili tahminlerde bulunmak ya da
gbzlemlenen olaylart meydana getiren kosullarin anlasilarak heniiz gerceklesmemis olaylarla alakali
cikarimlarda bulunmak ile ilgilenilir. Borsadaki hisse senetlerinin gelecek degerlerinin tahmin
edilmesi, belirli 6zelliklere sahip bir aracin fiyatinin ne olabilecegi ve belirli bir yas grubunun hangi

tiriinleri satin alacaginin tahmin edilmesi gibi problemler ile ilgilenilir.
Receteli analitik

Veri seti tizerinden gelecek ile ilgili ne olacaginin belirlenmesinin ardindan gergeklesebilecek olaylara
kars1 ne tiir eylemler yapilabilecegine yonelik bilgiler sunar. Ornegin bir miisterinin marka kullanimini
birakabileceginin tahmin edilmesinden sonra marka kullaniminin birakilmamasi adina miisteriye ne

tiir yaklagilmas1 gerektigi gibi.
Biiyiik Veri Araclan
Apache Hadoop

Apache Hadoop ag¢ik kaynak kodlu, giivenilir, dl¢eklenebilir paralel hesaplama yazilimi projesidir
(Apache Hadoop, 2018). Biiyiik veri teknolojilerinin temelini olusturan bu yazilim geleneksel

yontemler ile efektif olarak islenmesi miimkiin olmayan verilerin islenebilmesine olanak
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saglamaktadir. Apache Hadoop bir bilgisayar kiimesinin belirli bir isi yapmak igin tek bir bilgisayar

gibi birlikte hareket etmesini saglamaktadir.
Apache Hadoop’un temel yapilar

Apache Hadoop, Hadoop’un temel gerekliliklerini barindiran Hadoop Common, Hadoop’un dosya
sistemini ifade eden Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (HDFS), kaynak yonetimi i¢in kullanilan Hadoop
YARN ve dagitik hesaplama paradigmasini uygulama anlaminda hayata geciren Hadoop MapReduce
yapilarindan meydana gelmektedir (Apache Hadoop, 2018).

Hadoop MapReduce

Biiyiik veride dagitik hesaplama yapabilmek i¢in kullanilan MapReduce bir programlama yontemidir.
Bilgisayarlardan olusan kiime {izerinde belirli bir amag¢ i¢in yapilan gorev paylasiminin
gerceklestirilmesi igin MapReduce kullanilir (Gonzolez, 2016). Map ve Reduce agsamalarindan olusan
bu silirecte dagitik olarak tutulan veri Map asamasinda iglenir ve Reduce asamasinda tiim

bilgisayarlarin yaptig1 islemler toparlanarak degerlendirilir.

Sekil 1: MapReduce kelime sayma 6rnek uygulamasi (Stackoverflow, 2018)

The overall MapReduce word count process
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Apache Spark

Apache Spark Apache Hadoop’a benzer sekilde bilgisayarlardan olusan bir kiime iizerinde dagitik
olarak genel amagh ve hizli bilgi isleme yapabilmek i¢in gelistirilmistir. MapReduce modelinde yer
alan disk bazli ¢aligma sisteminin yarattigi maliyetlerden dolay1 ortaya c¢ikmistir. Bellek i¢i veri
isleyebilmesiyle iteratif islemler gerektiren biiylik 6lgekli uygulamalarda Apache Hadoop’a gore 100
kat daha hizli galismaktadir (Apache Spark, 2018).
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Apache Spark temel bilesenleri ve RDD (Spark Core ve Resilient Distributed Datasets)

Bellek ici veri isleme islemi RDD (Resilient Distributed Datasets) araciligi ile gergeklesir. Bellek ici
veri igleme li¢ asamada gerceklesir: RDD olusturulur, doniistiiriiliir ve aksiyon alinir. Fiziki diskte yer
alan veri RDD basamaginda gegici bellege tasinir. Olusturulan RDD’ler {izerinden yeni RDD’ler
olusturulabilir. Aksiyon komutlar1 verilene kadar ger¢ek bir hesaplama yapilmaz ve ancak aksiyon

komutlar geldiginde hesaplama yapilir (Zaharia, 2013).

Sekil 2: Spark tembel (lazy) ¢alisma yapisi

Create RDD > Transformation
Ny
5
Lineage RDD

> Action

Y
Result

R programalama dili

R agik kaynak kodlu istatistiksel hesaplama ve gorsellestirme aracidir (R-project, 2018). R dili son
yillarda veri bilimi ve biiyiik veri diinyasinda en sik kullanilan araglardan birisi olmustur. Zengin
kiitiiphaneleri ve biiyiik bir topluluk tarafindan desteklenmesi R programlama dilini vazgegilmez hale
getirmistir. R programlama dilinin tek bagina biiyiik veri setleri ile kullaniminda performans kayiplari
meydana gelebilmektedir. Verinin boyutunun biiyiimesi ile kisisel bilgisayarlarda R ile veri analizleri
zorlagmustir. Biiyiik veri teknolojilerinde veri analizi ve istatistiksel hesaplamalarin gergeklestirilmesi
de oldukca zordur. Biiyiik miktardaki verilerin islenmesine olanak saglayan biiyiik veri yazilimlar ile
istatistiksel hesaplamalar ve veri analizi uygulamalarinda diinyanin en sik kullanilan araglarindan olan
R programlama dilinin bir arada kullanilmasi heyecan verici bir gelismedir. Biiyiik veri teknolojileri
ve R programlama dilinin bir arada kullanilmasina olanak saglayan birgok kiitiiphane duyurulmustur.
Calisma kapsaminda Apache Spark tarafindan gelistirilen SparkR ve R-Studio tarafindan gelistirilen

sparklyr kiitliphanelerine yer verilecektir.
SparkR

SparkR, Apache Spark kullanimi i¢in arayliz saglayan bir R kiitliphanesidir. Spark 2.2.1
versiyonundan sonra biiyiik veri setleri iizerinde dagitik veri gergevesi islemleri yapilmasina olanak
saglamistir (R veri ¢ercevesi ve “dplyr” islemleri gibi). Ayrica SparkR, MLIib kullanarak dagitik

makine dgrenmesi uygulamalarinin yapilabilmesine de olanak saglamaktadir (Apache Spark, 2018).
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Sekil 3: SparkR Mimarisi

SparkR architecture (since 2.0)
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sparklyr

R-Studio’nun gelistirdigi sparklyr, Apache Spark i¢in arayiiz saglayan bir kiitiiphanedir. SparkR’a
benzer olarak Apache Spark lizerinde dagitik hesaplamalar yapmaya imkan saglar (R-studio, 2018).
Ana diigim noktasina kurulan R-Studio Server ve sparklyr Apache Spark ile entegre edilerek R

iizerinden bilgisayar kiimesinde Spark temelli islemler yapilir.

Sekil 4: sparklyr mimarisi (R-studio, 2018)

Master Node

RStudio Server

R

sparklyr

Apache Spark

Core Node Core Node

Executor Cache Executor Cache

Task Task Task Task

HDFS HDFS

Makine Ogrenmesi Nedir?

Yapay zeka altinda bir ¢aligma alani olan makine 6grenmesi, 6grenme ile ve 6grenme yaklagimlarinin
optimizasyonu ile ilgilenir (Alpaydin, 2010). Makine 6grenmesi algoritmalarina kendilerine verilen
ormek veri setleri igerisindeki yapilar1 O6grenerek genelleme yapabilme yetenegi kazandirilmaya

caligilir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014).
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Ogrenme cesitleri
Gozetimli ogrenme

Veri seti igerisinde bagimli ve bagimsiz degiskenlerin bir arada yer aldigi dolayisiyla hangi girdi
degerlerine karsilik hangi ¢ikt1 degerlerinin olustugunun belli oldugu durumlarda kullanilan 6grenme
yontemdir. Etiketli veri olarak adlandirilan bu veri setleri iizerinde algoritmalar girdiler ile ciktilar
arasindaki iligkiyi tanimlamaya calisir (Mohri ve digerleri, 2012). Regresyon modelleri, karar agagclari,
topluluk 6grenme yontemleri, yapay sinir aglari, destek vektér makineleri gozetimli O6grenme

yontemlerine 6rnek olarak verilebilir. Caligma kapsaminda karar agaclarina yer verilmistir.
Gozetimsiz 6grenme

Etiketli verinin olmadigi veri setleri iizerinde gergeklestirilen 6grenme bigimidir. Sadece girdi
degerleri oldugu icin bu tiir veriler lizerinde degerlendirme yapmak zordur. Girdi degerleri {izerinden
cikarimlar yapilmaya calisilir, boyut indirgeme, ¢ok boyutlu 6lgcekleme ve kiimeleme yontemleri

gbzetimsiz 6grenme yontemlerindendir (Alpaydin, 2010).

MATERYAL VE METOD
Calismanin Amaci

Calismada havacilik sektdriinde sik karsilasilan problemlerden birisi olan rdtarlar bu rotarlarin
sebeplerine iliskin ¢ikarimlarda bulunmaya g¢alisilmistir. Buna yonelik olan hava yolu sirketleri i¢in
kiimeleme analizi uygulanmis ve belirli bir hava yolu sirketi i¢in karar agaci ile gecikme siiresi

degiskenine yonelik incelemelerde bulunulmustur.
Veri Seti

ABD Ulastirma Bakanligi (DOT) Ulasim istatistikleri Biirosu (BTS) biiyiik hava yolu sirketlerinin ig
hat uguslarinin zamanlama konusundaki performanslarina yonelik istatistikler tutmustur. Zamaninda,
gecikmeli, iptal edilmis ya da yonlendirilmis uguslara ait istatistikler diizenli olarak yaymlanmaktadir.
2003’ten bu yana uguslar ve uguslarin gecikme nedenlerine yonelik veriler diizenli olarak tutulmus ve

bir siire sonra halka acik hale getirilmistir. Uygulama kapsaminda 2008 yilina ait veriler kullanilmstir.

Tablo 1: Flights veri setinin degiskenleri

DEGISKENLER TANIM

1 Year 2008

2  Month 1-12

3 DayofMonth 1-31
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4  DayOfWeek 1(Pazartesi)- 7(Pazar)
5 DepTime gercek kalkis zamani
6 CRSDepTime planlanan kalkis zamani
7 ArrTime gercek varig zamani
8 CRSArTime planlanan varis zamani
9  UniqueCarrier hava yolu sirket isimlerinin kisaltmalar:
10 FlightNum ugus numarasi
11 TailNum ucak kuyruk numarasi
12 ActualElapsedTime ugus siiresi (dk)
13 CRSElapsedTime  planlanan ugus stiresi(dk)
14 AirTime ucus zamani
15 ArrDelay varig gegikmesi(dk)
16 DepDelay kagis gecikmesi(dk)
17 Origin kalkis noktas1 uluslararasi havaalani kisaltma kodu
18 Dest varis noktasi uluslararasi havaalani kisaltma kodu
19 Distance mesafe (mil)
20 Taxiln taksi bulma siiresi (dk, varig lokasyonunda)
21 TaxiOut taksi bulma stiresi (dk, kalkis lokasyonunda)
22 Cancelled ucus iptal edildi mi? (1=evet)
23 CancellationCode  ugus iptal sebebi: (A: havayolu sirketi, B: hava sartlar1, C: NAS, D: giivenlik)
24 Diverted yonlendirme oldu mu? (1=evet)
25 CarrierDelay havayolu sirketi kaynakli gecikme siiresi (dk)
26 WeatherDelay hava sartlart kaynakli gecikme siiresi (dk)
27 NASDelay NAS kaynakli gecikme siiresi (dk)
28 SecurityDelay giivenlik kaynakli gegikme siiresi (dk)
29 LateAircraftDelay  geg gelen ugak gecikmesi (dk)
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Uygulanacak iki farkli analiz yaklasiminda veri iki farkli sekilde kullanilacaktir. Gergeklestirilen
kiimele analizi i¢in her bir hava yolu sirketine yonelik olarak biiyiik veri seti ig¢erisinden hava yolu
sirketlerine ait kalkis gecikme siireleri ortalamalar1 ve yapilan ucuslarin mesafelerinin ortalamalar
elde edilmistir. Olusturulan iki degisken {izerinden hava yolu sirketlerinin kiimelenmeleri
incelenmistir. Karar agaci yonteminde ise American Airlines sirketine ait veriler kullanilmg ve
gecikme siirelerine iligskin ¢ikarimlar karar agaci yapisi ilizerinden degerlendirilmistir. Bu analizde
kalkis gecikme siiresi (DepDelay), planlanan kalkis zamani (CRSDepTime), giin (dayofweek) ve
uzaklik degiskeni (distance) kullanilmistir. Bu degiskenler bagimli degiskeni agiklamada anlamli olan
degiskenlerdir. Uygulanan karar agac1 yonteminde anlamliliklarini ifade eden p-value degerleri ifade

edilmistir.
K-Means Kiimeleme (K-means Clustering)

Hiyerarsik olmayan kiimeleme (gruplandirma) yontemleri icinde en ¢ok kullanilan metod K-
ortalamalar (K-means) yontemidir. Bu yontemle, kiime (grup) igerisindeki kareler-toplamini minimum

olacak sekilde k sayida kiimeye (gruba) bolmek amaglanmaktadir.

Bu yontemde kiime sayisi; en az kiime sayist 2, en fazla kiime sayisi ise gozlem sayisina esit veya
daha az olacak sekilde hesaplanir. K-means (ortalamalar) metodunun amaci, gozlemleri, sayisi
arastirmaci tarafindan belirlenen kiimelere siniflamaktir. Boylece, k-means metod yoOntemleri
yardimiyla birimler, kiimeler arasindaki degiskenlik en biiyiik, kiimeler ya da gruplar i¢i degiskenlik
en kiiclik olacak sekilde farkli kiimelere gonderilir. Bu yontemle her bir birimin (gézlemin) ya da
kisinin en yakin merkezli (ortalama) kiimeye (gruba) gonderilmesi amaglanmistir. K-ortalama metodu,
gozlemleri (birimleri) kiimelerin dnceden belirledigimiz sayisina (arastirmaci tarafindan) gore kiime
durumuna getirilerek analizi baglatir. Boylece herbiri tek gézlemden (birimden) olusan k adet kiime
(grup) ile analize baglanir ve herbir yeni birim en yakin ortalamali kiimeye eklenerek olmalari gereken
kiimeler hesaplanir. Kiimeye yeni bir birim eklendikten sonra grup ortalamasi yeniden hesaplanir ve
stire¢ yani sekilde islemeye devam eder. Bu siireg tiim gézlemler gruplara hesaplanincaya kadar siireg
devam eder. Biitiin birimler kiimelere girdikten sonra ait olduklar1 kiime ortalamasindan daha yakin
kiime ortalamas1 varsa, birimlerin kiimeleri degistirilerek daha giivenilir (yakin merkezli) kiimeler

olusturulmalidir.

Tablo 2: K-means kiimeleme analizi algoritma mantigi

K-Means Kiimeleme Analizi igin Kullamilan Algoritma Mantig
Sinif merkezlerinin belirlenmesi
Orneklerin mesafelere gore siniflandiriimasi

Yapilan siniflandirma sonrasinda yeni merkezlerin belirlenmesi

Kimeleme islemi giivenilir hale gelinceye kadar bir 6nceki iki adimin tekrarlanmasi
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Genel olarak k-means yonteminin amaci diger kiimeleme yontemlerinde oldugu gibi, gergeklestirilen
kiimeleme analizi islemi sonucunda elde edilen kiimelerin, kiime i¢i benzerliklerinin maksimum,
kiimeler aras1 benzerliklerinin ise minimum olmasini saglamaktir. Kiime benzerligi (similarity) tanimu,
kiimenin agirlik-merkezi olarak alinan bir gézlemle kiimedeki (gruptaki) diger gézlemler arasindaki

mesafelerin ortalama degeri ile hesaplanmaktadir (Zaharia, 2013).
K- ortalamalar uygulamast

K-means (ortalamalar) kiimeleme analizi yapilarak elde edilen ¢iktilar dikkate alindiginda, 6zellikle
ABD i¢i biiyiik hava yolu sirketlerinin i¢ hat uguslarinin zamanlama konusundaki performanslari igin
kalkistaki gecikme ve ilgili uzaklik ortalamasinin en etkili degiskenler oldugu géze carpmaktadir. Bu
degiskenlerden benzerlik (similarity) ya da benzemezlik (dissimilarity) olgitleri dikkate alinarak
degerlendirme yapildiginda ABD Havayollarinin {i¢ farkli kiime se¢iminde (k=3) en iyi sonucu verdigi
gorlilmektedir. Bu sonuglardan hareketle uzaklik ortalamalar1 ve kalkistaki gecikme degiskenlerinin

sirketler {izerinde olusturdugu 3 kiime i¢in bir¢ok degerlendirme s6z konusudur.

Tablo 3: k-means sonuglari

1. KUME (CLUSTER) 2.KUME (CLUSTER) 3.KUME (CLUSTER)

Havayolu Havayolu Havayolu

Firma Firma Ad1 Firma Firma Adx Firma Firma Adx

Kodu(IATA) Kodu(lATA) Kodu(IATA)

AA American EV ExpressJet XE JetSuiteX

Airlines

UA United Airlines YV Mesa Airlines WN Southwest
Airlines

B6 JetBlue Airways | MQ Envoy Air FL AirTran Airways

CcO Cobaltair Ltd CH Bemidji Airlines | NW Northwest
Airlines

AS Alaska Airlines (0]0] SkyWest Airlines | HA Hawaiian
Airlines

DL Delta Air Lines 9E Endeavor Air

us - AQ 9 Air Co Ltd

F9 Frontier Airlines

ABD havayollar1 firmalarinin olusturdugu kiimeler ve bu kiime grafigi Ustteki tablolar ve sekilde

verilmistir. Bu sonuglardan hareketle 1.kiimeyi olusturan havayollarinin ABD i¢inde ana akim
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havayollar1 firmalarindan oldugu rahatlikla gériilmektedir. 2. ve 3. Kiimeyi olusturan havayollar ise
genellikler ulusal veya kargo firmalarindan olusmaktadir. Kiimeleme analizinde grafikte merkeze
yaklastikca (centroid yoOntemi) havayolu firmalarimin mesafe ve kalkistaki gecikme sorunlarna
duyarliliginin derecesinin giderek azaldigi soylenebilir. Yani firmalar merkeze yaklastik¢a sorunlari
daha da kiiclilmektedir. Kiime i¢i homojenlik ve kiimeler arasi heterojenligin saglandigi kiimeleme

analizi grafiginden goriilebilir.

Sekil 5: k-means gorsel ¢iktist

Uzaklik Ortalamalari ve Kalkis Gecikme Ortalamalarina Gore Sirketlerin Kumelenmesi

EV

cluster

kalkis_gecikme

) Y i 1
Birinci kiimeyi olusturan firmalar daha uzun mesafe harcayan ve kalkistaki gecikme siireleri en fazla
olan sirketlerdir. Bu kiimede sirketler i¢in kalkistaki gecikme siireleri nemli bir seviyede sorun olarak
goriinmektedir. Gecikme ve kalkig 6l¢iitiiniin ABD iginde 6zellikle ana akim havayolu firmalarinin
ortak sorunu oldugu rahatlikla séylenebilir. Kiime i¢inde sorunu en fazla yasayan firmalar ise
American Airlines, United Airlines ve JetBlue Airways firmalaridir. Uzaklik 6l¢iitii en ¢ok birinci

kiimeyi etkilemektedir.

Ikinci kiimeyi olusturan havayollar1 firmalar1 ExpressJet, Mesa Airlines, Envoy Air, Bemidji Airlines,
SkyWest Airlines, Endeavor Air ve 9 Air Co Ltd sirketleridir. Bu kiimede mesafe 6l¢iitiiniin degisimi
kiimeyi olusturan biitiin birimler i¢in ayni1 seviyededir. Bu kiimede énem arz eden degiskenlik ise
kalkistaki gecikme siirelerindedir. Birinci kiime ile benzerligi de bu degisimlerdir. ExpressJet firmasi

kalkistaki gecikme kiime i¢inde en ¢ok etkilenen havayolu firmasidir.
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Ucgiincii kiime analiz icinde sorunlari en az olan havayolu firmalarini temsil etmektedir. Bu firmalar ise
JetSuiteX, Southwest Airlines, AirTran Airways, Northwest Airlines ve Hawaiian Airlines
sirketleridir. Bu sirketler analiz sonuglarindan da goriildiigii gibi merkeze en yakin kiimedir. Diger
kiimelerle karsilastirildiginda bu firmalarin genellikle kisa mesafe yolcu ve kargo ucuslart yaptigi, bu
nedenlerle kalkistaki gecikme ve mesafe sorunlarindan en az derecede etkilenen kiime oldugu

goriilmektedir.
Karar Agaclar (Decision Trees)

Karar agaci, karar ve olasi sonuglar1 ortaya koymak igin agag (tree) benzeri bir sekil ve ya model
kullanan bir karar alma sistemidir. Bir algoritmay1 ortaya koymanin gorsel bir seklidir. Karar agaclar
caligmalarinda, ana amag sonuca ulasilabilecek olasi yollarin bir haritasinin ¢ikarilmasidir(Hallag,
2014).

Karar agaglar karar vermede kullanilan bir metottur. Karar agaci, kararlar ve karar alma islemini
gorsel (visual) bir sekilde ortaya koyar. Veri madenciliginde (data mining) ise bu tip analiz datay1
tanimak icin kullanilir. Diger yandan veri madenciliginde kararlar1 agiklamaz. Karar agaglar akis
diyagrami-benzeri yapilar oldugu sdylenebilir. Kararlar1 organize etmek ve agikca gostermek igin

kullanilabilir. Karar agaci analizinde gorsel (visual) ve igsel kullanim ve anlasilma artis1 bulunur.

Tablo 4: k-means sonuglar1 Karar agaci algoritmasi birimleri (Greco ve Girmaldi, 2015)
Karar Agaci Algoritmasi Birimleri

1. ig dugum: Bu dugum bir 6zelligi degerlendirir ya da test eder.
2. Dal: ig dugumdeki degerlendirmenin sonucunu gosterir.

3. Ug dugim ya da sonug diglimu: Ele alinacak karari gosterir.

Karar verme siireci agag¢ (tree) analizinin baslangicinda ilk adimini atar, i¢ diiglimde belirlenen bir
nitelik ele alinir, ele alinan degerlendirme sonucu bir sonraki dala gegilir. Segilen dal bagka bir
degerlendirme diiglimiine gotiiriir ve bu siireg son diiglime ulasilincaya kadar devam eder. Bu yolla
degerlendirilen farkli 6zelliklerin degerleri farkli kararlara yol gosterir (Greco ve Girmaldi, 2015).

Karar agaglar1 analizlerinde en ¢ok yer alan algoritmalar(ID3, C4.5, C5.0, CART, CHAID ve QUEST)
grafikte verilmistir. Bu algoritmalar ve 6zellikleri ve kullanim alanlariyla beraber verilen grafikten

incelenebilir.
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Tablo 5: Karar agaglarinda en ¢ok kullanilan algoritmalar

KARAR AGACI ALGORITMASI OZELLIKLER

Gini’ye dayali ikili bolme islemi mevcuttur. Son veya u¢ olmayan her bir
diigiimde 1ki adet dal bulunmaktadir. Budama islemi agacin karmasiklik
olciisiine dayanir. Siniflandirma ve regresyonu destekleyici bir yapidadir.

C&RT Stirekli hedef degiskenleri ile ¢aligir. Verinin hazirlanmasina gereksinim
duyar.
Her diigiimden ¢ikan ¢oklu dallar ile agag olusturur. Dallarin sayisi
(4.5 ve C5.0 (ID3 karar agaci tahmin edicinin kategori sayisina esittir. Tek bir siniflayici da birden
algoritmasinin ileri versiyonlari) ¢ok karar agacim birlestirir. Ayirma islemi i¢in bilgi kazanci kullanir.

Budama islemi her yapraktaki hata oranina dayanir.

CHAID (Chi-Squared Automatic Ki-kare testleri kullanarak bolme iglemini gergeklestirir. Dallarin sayisi
Interaction Detector) iki ile tahmin edicinin kategori sayisi arasinda degisir.

SLIQ (Supervised Learning in Quest) | Hizh ol¢eklenebilir bir siniflayicidir. Hizli aga¢ budama algoritmas:
mevcuttur.

SPRINT (Scalable Parallelizable Biiyiik veri kiimeleri i¢in idealdir. Bolme islemi tek bir niteligin degerine
Induction of Decision Tree) dayanir. Tam bellek sinirlamalan tizerinde nitelik listesi veri yapisi kul-
lanarak islem yapar.

Karar agaci uygulamasi

Caligma kapsaminda American Airlines hava yolu sirketinin uguslarina ait verilere odaklanilip
gecikme siirelerini olusturan yapilar incelenmek istenmistir. Karar agact yontemi ile etkin galisabilmek
adma degiskenlerde bazi doniisiimler yapilmistir. Hedef degisken (bagimli degisken) olan gecikme
stiresi degiskeni “0-37,73-127,712-24” ve “>24” olacak sekilde kategorik degiskene doniistiirilmistiir.
Planlanan kalkis zaman1 degiskeni (crsdeptime) ugus zamanlari olarak adlandirilmis “gece ucuslari(0-
5)”, “gunduz_ucuslari(5-16)” ve “aksam_ucuslari(16-24)” seklinde degisken doniisiimii saglanmistir.
Ucgulacak uzakligi ifade eden uzaklik degiskeni (distance) “0-1000”, “1000-2000” ve “>2000”
seklinde donistiirilmistiir. Giin degiskeni (dayofweek) hafta i¢i (H.I) ve hafta sonunu (H.S) ifade

edecek sekilde doniistiiriilmiistiir.

Doniistiirme islemleri sonrasinda American Airlines hava yolu sirketinin gecikme siirelerinin olusma
yapis1 ugus zamanlari, uzaklik, gun degiskenlerince incelenmistir. Analiz i¢in “party” kiitliphanesinde
bulunan kosullu ¢ikarim agaci fonksiyonu “ctree” fonksiyonu kullanilmigtir. Nominal, ordinal, siirekli
ya da sensorlil verilere uygulanabilen parametrik olmayan bir aga¢ yontemi olan kosullu ¢ikarim agaci
yontemi hedef degiskeni olusturan yapilarin goriilmesinde kolaylik saglamaktadir. Bagimli degisken
olan gecikme siiresi degiskeni oncelikle siirekli degisken olarak incelenmis ve asagidaki sonuglar elde
edilmistir (Sekil 6). Bu sonuglar bagimli degisken igerisinde yapinin okunmasi gii¢ oldugundan siirekli
degisken kategorik degiskene c¢evrilerek gecikme siireleri araliklara ayrilmis ve bdylece ikinci

gorseldeki (Sekil 7) gibi gecikme siireleri dagiliminin daha net incelenebilmesi saglanmistir.
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Sekil 6: Karar agaci ¢iktisi(1)

Gecikme Suresi Araliklari icin Kosullu Cikarim Agaci

ucus_zamanlari
p<0.001

aksam_ucuslari(16-24) {gece_ucuslari(0-5), gunduz_ucuslari(5-16)}

9]
uzaklik
p<0.001

{1000-2000, >2000}  0-1000

(1]
gun
p<0.001

gun
p < 0.001
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Sekil 7: Karar agac ¢iktisi(2)

Gecikme Suresi Araliklari icin Kosullu Cikarim Agaci

ucus_zamanlari
p <0.001

{gece_ucuslari(0-5), gunduz_ucuslari(5-16)} aksam_ucuslari(16-24)

gun uzaklik
p<0.001 p <0.001

H.S H.I {0-1000, 1000-2000} >2000

(8]

uzaklik gun

p = 0.005 p<0.001
>2000 {0-1000, 1000-2000} HS Hl
/ N
Node 3 (n = 45198 Node 5 (n = 9049) Node 6 (n = 111888 Node 9 (n = 20043 Node 10 (n = 56960) Node 11 (n = 6697)
1 19 1 1 1 1 4
0.8 - 0.8 0.8 0.8 - 0.8 - 0.8
06 - 0.6 - 0.6 06 - 0.6 - 0.6
0.4 - 0.4 0.4 0.4 04 0.4
0.2 - 0.2 4 0.2 0.2 - 0.2 4 0.2
0 - 0 - 0 - 0 - 0 - 0 -
0-3 3-12 >24 0-3 312 >24 0-33-12 >24 0-3 3-12 >24 0-33-12 >24 0-33-12 >24

Gecikme siiresi araliklar1 i¢in olusturulan kosullu ¢ikarim agaci sonuglari incelendiginde biitiin

degiskenlerin anlamli oldugu ve en Onemli degiskenin ugus zamanlar1 degiskeni oldugu

14



Mustafa Vahit KESKIN & Dogan YILDIZ

goriilmektedir. Aksam uguslar1 ve diger uguslar olarak iki ayri1 dala ayrilmistir. Aksam uguslari
icerisinde once uzakligin sonra ugus zamaninin (hafta ici, hafta sonu) etkili oldugu goriilmektedir.
Gecikme siireleri dagilimi aksam uguslart bazinda incelendiginde 2000 milden kisa olan yolculuklarda
2000 milden uzun olan yolculuklara gore 24 saatten fazla gecikme vakasi olmasi oraninin daha fazla
oldugu gozlenmektedir. Diger ugus zamanlar1 (gece_ucuslari ve gunduz ucuslari) incelendiginde
ucuclarn hafta ici ya da hafta sonu olmasini ifade eden giin degiskenin uzaklik degiskenine gore daha
once oldugu goriilityor. Iki dal karsilastirildiginda aksam saatlerinde yapilan ucuslar i¢in gecikme
stirelerine en fazla etki eden degisken uzaklik iken diger ugus zamanlarina giin degiskeninin daha fazla
etki ettigi gorlilmektedir. 0-3 saat arasi gecikmelerin oraninin en az hafta ici 2000 milden az
gergeklesen aksam ucuslarinda meydana gelmesi dikkat ¢ekicidir. 2000 milden uzun yolculuklar igin
gecikme siiresine yolculuk giiniiniin etkisi olmadig1 goriilmektedir. Benzer sekilde hafta sonu
gerceklesen diger ucus zamanlarindaki uguslarda gecikme siiresine uzaklik degiskenin etkisi olmadigi

gorlilmektedir.

SONUC

Iki béliimden olusan ¢alismada birinci béliimde biiyiik veri araglari ile R entegrasyonu ikinci boliimde
havacilik sektoriine yonelik olarak yapilmis bir uygulama yer almaktadir. Biiylik veri teknolojileri
incelenmis ve bunlarin sik kullanilan veri analizi araci R programi ile arasindaki entegrasyon ifade
edilmistir. Denetimli ve denetimsiz 6grenme yaklasimlari kabaca incelendikten sonra ABD Ulastirma
Bakanligr Ulasim Istatistikleri biirosunca yayilanan verilerle uygulama yapilmistir. ilk uygulamada
havayolu sirketlerinin ugus mesafeleri ortalamalari ile rotar siireleri arasindaki iliskiye dayali olarak
kiimeleme analizi yapilmistir. Bu analiz sonucunda hava yolu sirketleri {i¢ kiimeye ayrilmistir. Bu
sonuglardan hareketle 1. kiimeyi olusturan havayollarinin ABD iginde ana akim havayollar
firmalarindan oldugu 2. ve 3. Kiimeyi olusturan havayollarinin ise genellikle ulusal veya kargo
firmalarindan olustugu gézlenmistir. Birinci kiimeyi olusturan firmalar daha uzun mesafeli uguslar
gercgeklestiren ve rotar siireleri en fazla olan sirketlerdir. Bu kiimede sirketler igin rétar siireleri 6nemli
bir seviyede sorun olarak goriinmektedir. Ikinci kiimede mesafe dlgiitiiniin degisimi kiimeyi olusturan
biitlin birimler i¢in ayn1 seviyededir. Bu kiimede 6nem arz eden degiskenlik ise rotar siirelerindedir.
Birinci kiime ile benzerligi de bu degisimlerdir. Ugiincii kiime analiz i¢inde sorunlari en az olan
havayolu firmalarini temsil etmektedir. Bu sirketler analiz sonuglarindan da goriildiigii gibi merkeze
en yakin kiimedir. Diger kiimelerle karsilastirildiginda bu firmalarin genellikle kisa mesafe yolcu ve

kargo uguslar1 yaptigi, bu nedenlerle rétar sorunu en az olan kiimedir.

Birinci kiime igerisinde bulunan ve en fazla sorun yasayan sirketlerden olan American Airlines firmasi
ikinci uygulama kapsaminda odak noktasina alinmistir. AA firmasinda gergeklesen gecikmeler kosullu

¢ikarim agact kullanilarak degerlendirilmistir. Oncelikle degiskenlerde birtakim déniisiimler
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uygulanmig ve gecikme siiresini etkileyen anlamli degiskenler ile calisma gergeklestirilmistir.
Dontligiim sonrasinda bagimli degisken hem siirekli hem de kategorik olarak incelendiginde
yorumlanmast daha kolay oldugu i¢in kategorik formattaki durumuna odaklanilmistir. Karar agaci
yapisi en onemli degisken olarak ucus zamanlarini belirlemis ve ugus zamanlarini da aksam uguslar
ve diger uguslar olarak dallandirmistir. Aksam uguslari igerisinde 6nce uzakligin sonra ugus zamaninin
(hafta ici, hafta sonu) etkili oldugu goriilmiistiir. Gecikme siireleri dagilimi aksam uguslar1 bazinda
incelendiginde 2000 milden kisa olan yolculuklarda 2000 milden uzun olan yolculuklara gore 24
saatten fazla gecikme vakasi olmasi oraninin daha fazla oldugu gozlenmistir. 0-3 saat arasi
gecikmelerin oraninin en az hafta i¢i 2000 milden az ger¢eklesen aksam uguslarinda meydana gelmesi
dikkat cekicidir. 2000 milden uzun yolculuklar i¢in gecikme siiresine yolculuk giiniiniin etkisi
olmadig1 goriilmektedir. Benzer sekilde hafta sonu gerceklesen diger ucus zamanlarindaki uguslarda
gecikme siiresine uzaklik degiskenin etkisi olmadig1 gdzlenmistir. Bu boliimde AA igin gecikme
siiresi degiskenin diger degiskenlerce ne sekilde olustugunun yapisi gozlenmis ve diger havayolu
sirketleri i¢in genellenebilir bir ¢aligma yapilabilecegi ortaya konmustur. Her bir havayolu sirketi i¢in
herhangi bir giin herhangi bir zaman araligindaki olas1 bir ugus i¢in olasi gecikme siiresinin ne kadar
olacagina yonelik modelleme c¢alismasi Oncesinde kosullu ¢ikarim agaci yaklasimi ile veri seti

icerisindeki yapinin gézlenmesi modelleme oncesinde fikir verici olacaktir.
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