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Ozet

Bir cok sektdrde kullanilan veri madenciligi hava yolu sirketleri agisinda da bliyiik potansiyel barindirmaktadir. Kritik
6neme sahip muisteriye direkt dokunan stratejik kararlarda, veri madenciligi yéntemleri etkin kullanilmaktadir.
Verinin islenip bilgiye dénisttiriilme siirecine veri madenciligi denir. Birliktelik kurallari ve Apriori algoritmasi veri
madenciligi alaninda siklikla kullanilan yéntemlerdir.

Bu tez calismasinda, éncelikle veri madenciligi agiklanmis ve calismada kullanilacak yéntemler tanitildiktan sonra
Tiirk Hava Yollarinin 2016 yili yaz ve kis dénemlerine ait yolcularin biletleme verileri ele alinmistir. Veri én isleme

ve temizleme siireclerinden sonra 2036113 satirdan olusan ugus biletleme verisine Birliktelik kurallari ve Apriori
Algoritmasi uygulanarak 824 adet kural ortaya ¢ikarilmistir. Elde edilen kurallar yorumlanarak ve kurallarin etkileri
degerlendirilerek misteri deneyimine olumlu katki saglayabilecek éneriler sunulmustur.

Anahtar Kelimeler : Veri Madenciligi, Apriori Algoritmasi, Birliktelik Kurallari, Ucus Biletleme
FLIGHT TICKETING ANALYSIS WITH DATA MINING METHODS

Abstract

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

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

Keywords: Data Mining, Apriori Algorithm, Association Rules, Flight Ticketing

1 * Bu makale biiyiik dlciide “Veri Madenciligi Yontemleri ile Ucus Biletleme Analizi, stanbul Aydin Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisti Bilgisayar
Muhendisligi Yiiksek Lisans Tezi, 2018" den yararlanarak hazirlanmistir.
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1. GIRiS

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

Bu teknolojik gelismeler guinlik hayatimizda kullandigimiz bir ¢cok arag ve gerecleri de dogrudan
etkilemistir. Hayatimiza, birbirimiz ile goérismek mesaj atmak gibi iletisim icin giren cep telefonlar artik
iletisimin yani sira gelistirilen mobile uygulamalar ile bir cok sektérdeki bir cok islemi gerceklestirdigimiz,
is takibi yaptigimiz bir arag halini almistir. Artik alisveris, eglence, ulasim gibi bir cok ihtiyac, bu teknolojiler
kullanilarak gerceklestirilebiliyor. Kullanilan bu teknolojik imkanlar yardimiyla yapilan tiim islemlerin
detaylan sayisal veri olarak saklanabilmektedir. Bu sayede kullanicilarin ayrintili hareket bilgileri takip
edilerek kullanicilarin daha fazla alisveris yapmasi ve alisveris esnasinda farkli nesnelere yonelmeleri icin
cesitli kampanyalar veya etkinlikler diizenlenmektedir.

Saf ve islenmemis veri, kendi basina bir anlam ifade etmeyebilir. Belirli bir amag dogrultusunda lizerinde
yapilacak bir takim islemler sonrasinda bilgi elde edilebilir. Veriden bilgi'ye erisilmesine veri analizi denir
(Akpinar, 2000).

Bir cok alanda kullanildigi gibi veri analizi ulagtirma sektorlerinden biri olan hava yollarinda da 6nemli bir
yer almaktadir. Hava yolu musterilerinin yapmis olduklari tiim islemler detayli bir sekilde sayisal olarak
veri tabanlarinda tutulmaktadir. Surekli artan bu verilerin incelenmesi, analiz edilmesi icin de yazilimlara
ihtiyac duyulmaktadir.

Bu asamada da veri madenciligi tekniklerine ihtiya¢ duyulur. Veri madenciligi tekniklerinden biri olan Apriori
algoritmasi verideki nesneler arasi iliskileri ortaya ¢ikarmak icin kullanilir (Eker, 2016). Bu veriler misterilerin
yapmis oldugu ucuslarda tercih ettikleri bir cok faktériin goz 6niine alinarak gelecekti yatirimlarin ya da
calismalarin yapilmasinda buyuk bir rol oynamaktadir.

Bu calismanin amaci, Turk Hava Yolu sirketi musterilerinin yil icerisinde donemsel olarak yapmis oldugu
ucus biletleme islemlerinin birlestirme kurallar ve apriori algoritmasi kullanilarak yapilan analiz sonrasi
ortaya ¢ikan sonuglarin yorumlanmasidir. Yapilan benzer calismalar ve bu calismanin literatiire katkisi
asagida verilmistir.

1.1. Literatiir Taramasi

Bilgi sistemlerinin ve teknolojilerinin gelismesi, verinin degerini gittikce daha 6nemli bir hale getirmistir.
Verinin hizl bir sekilde islenebildigi ve gelismis veri analizi yapilabilmesine bagl olarak veri analizinden
daha anlamli sonuclar elde edilebilmesi (S6nmez, 2018) ile, bir cok kurum ve kurulus kendi amaclar
dogrultusuda veritabanlarinda bir ¢ok tiirde veri depolamistir. Ulastirma, pazarlama islemleri, kamusal
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alandaki islemler, biletleme islemleri ve buna benzer bir cok alanda saklanan buyiik boyuttaki ve karmagsik
verilerden anlamli kurallarin ortaya ¢ikarilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Kesfedilmemis ve islenmemis
bu verilerden yeni, gecerli, faydali ve sonug olarak anlasilabilir 6riintllerin ¢ikarilmasindaki bu bilgi kesfi
slirecine Veritabanlarinda Bilgi Kesfi (Knowledge Discovery in Databases - KDD) denir (Dosl{, 2008).

Veritabanlarinda bilgi kesfi stirecinin bir asamasi olarak bilinen Veri Madenciligi (Data Mining), gecerli,
yeni ve kullanish bilgiyi bliylik veri tabanlarindan ¢ikarma islemidir. Bu ylizden veri madenciligi, veri
tabanindan anlamli ériintller veya kurallar elde etmek icin genis bir arastirma alani olarak gériilmektedir
Veri madenciligi, veri tabanlarinda bilgi kesfi stirecinde anlamli 6riinttleri elde eden kesif algoritmalari
ile veri analizini uygulayan bir adimdir. Veri madenciligi, veri tabanlarindaki bilgi kesfi uygulamalari ile
birlikte faaliyet alanina yonelik karar destek mekanizmalari icin gerekli 6n bilgileri temin etmek icin
kullanilmaktadir (Fayyad ve Ark., 1996).

“Bir bagka ifadeyle bliyuik miktardaki verinin analiz edilerek anlamli sablon ve kurallarin kesfedilmesine
imkan verir” (Berry ve Linoff, 2004).

Veri madenciligi 1990'li yillarda ortaya cikmistir. Veri madenciliginin 6zellikle 2000 yilindan bu yana biiylik
bir gelisme gosterdigi goze carpmaktadir (Gllce, 2010).

Asagida veri madenciligi ve Apriori algoritmasi konusunda farkli alanlarda yapilan bilimsel calismalar
incelenmistir.

Yapilan bir makale ¢alismasinda Cin'deki ciddi trafik kazalarina yol acan faktorleri arastirmak amaclanmistir.
2009 ile 2013 yillari arasinda ¢in'de meydana gelen trafik kazalarinin tutuldugu faaliyet raporundaki veriler
alinarak veri madenciligi yontemlerinden biri olan birliktelik kurali uygulanmis ve sonug olarak ciddi
trafik kazalarinin kullanici davranisi, yolun geometrik 6zellikleri ve cevresel faktorler arasindaki karmagsik
etkilesimlerin bir sonucu oldugunu ortaya cikarmistir (Xu ve Arkadaslari, 2018).

Muhammed Emin Eker 2016 yilinda hazirladigi yiiksek lisans calismasinda, bir egitim yazilimindaki verilerden
bilginin ortaya ¢ikarilmasini amaglamustir. Erisilen verilere veri madenciliginde en sik kullanilan apriori
algoritmasi ve birliktelik kurallar ayrintili bir sekilde islenmistir. Uygulama esnasinda hazirlanan yazilim,
verilerin elde edildigi egitim yaziimina dahil edilmistir. Bu sayede yapilan her sinav sonrasinda olusan
sinav verileri icerisinden aninda iligki kurallan ¢ikarlabilmektedir. Yapilan ¢ikarimlar, bu egitim yazilimini
kullanan kurum ve kisilerin hizmetine sunuldugu belirtilmistir (Eker, 2016).

Mehmet Aydin Ulas 1999 yilinda alisveris sektdriinde (alaninda) hazirladigi yiiksek lisans tez calismasinda,
sepet analizi gerceklestirilmistir. SUpermarket zinciri olan Gima Tiirk A.S'nin verileri Gizerine Apriori algoritmasi
uygulanmis ve ulasilan sonuglar incelenmistir. Ayrica mal satislari arasindaki iliskileri bulmak amaciyla da,
bilesen analizi ve k-means metotlar kullanilmistir (Ulas, 1999).

Yapilan bir baska calismada, birliktelik kurallari icin bir yontem dnermistir. Bir elektronik firmasinda tiretim
ve mal giris kalite verileri Gizerinde Apriori algoritmasinin olusturdugu kurallar elenerek uygulanmistir. Elde
edilen kurallar test verileri ile dogrulanmis ve sonuglar analiz edilmistir (Kiling, 2009).
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Doviz piyasalarindaki uluslar arasi para birimleri arasindaki ic iliskilerin ele alindigi bu makale ¢alismasinda,
2011 ile 2016 yillarina ait donemlerde Tayvan yatinmcilarinin déviz portfoylerinin tanimlamak ve
degerlendirmek amaclanmistir. Tayvan dolari ile 15 {ilkenin déviz kuru verilerine birliktelik kurali ve apriori
algoritmasi uygulanarak ortaya cikartilan sonuglar degerlendirilmistir (Lai ve Jin, 2018).

Baris Yildiz 2010 yilinda hazirladig yiiksek lisans calismasinda, sik kiimelerin ortaya ¢ikarilmasi igin
gizliligi koruyan bir yaklasim sunmustur. Bu calismayla beraber ayrica, Matrix Apriori algoritmasi Gzerinde
degisiklikler yapilmis ve sik kiime gizleme cercevesi de gelistirilmistir (Yildiz, 2010).

2. VERi MADENCILIGi

Veri madenciligi, gliniimiiz bilgi caginda en gtincel teknolojilerden birisidir. Bilgisayar sistemlerinin her
gecen guin daha da gelismesi ve giclerinin artryor olmasi, veri tabanlarinda daha biiyiik miktarlarda verinin
saklanabilmesine imkan vermektedir. Veri madenciligi, veri analizi ile gelismis matematiksel algoritmalar
kullanilarak, kaliplari ve egilimleri kesfetderek gelecekteki olaylarin olasiligini degerlendirmek icin biytk
veri kimeleri arasindaki siralama surecidir.

Veri madenciligi ile ilgili literatlirde farkli arastirmacilar tarafindan yapilan tanimlamalar asagidaki gibidir.

“Veri madenciligi buylik miktarda veri icinden gelecekle ilgili tahmin yapmamizi saglayacak baginti ve
kurallarin bilgisayar programlari kullanarak aranmasidir” (Akpinar, 2000).

“Veri madenciligi, blyuk veri setindeki, anlamli, orijinalligi olan, kullanim potansiyeli bulunan ve sonugcta
anlasilabilir olan &rintilerin ¢ikariimasidir” (Fayyad ve Ark. 1996).

“Veri madenciligi, veri iceriginde yapilan uygulamalar sonrasinda veriler arasinda baglantinin kurulmasi
amach bir algoritma calistirma islemidir” (Zaimoglu, 2018).

“Tek basina ham verinin sunamadidi bilgiyi ortaya cikaran veri analizi stirecine veri madenciligi denir”
(Jacobs, 1999).

“Veri madenciligi, biyiik dlcekli veriler arasindan degeri olan bir bilgiyi elde etme isidir” (Ozkan, 2008).

2.1. Veri Madenciligi ve Bilgi Kesfi

Veri madenciligi, veri tabaninda bilgi kesfi stirecinde temel bir adimdir (KDD). Sekil 2.1’ de gosterildigi gibi
genel (KDD) stireci, Gic ana adimdan olusur.

asagidaki gibidir:

+  Veri 6n isleme ve temizleme
«  Veri madenciligi

+ Veri sonrasl islem (Degerlendirme ve Yorumlama)
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Veri On Isleme ve Temizleme Veri Madencilifi Degerlendirme ve Yorumlama
(Siireg)

Sekil 2.1: Veri Madenciligi Stireci (Ozkan, 2008)
Veri 6n isleme ve temizleme, ham veri toplamak ve hazirlamak icin kullanilan bir stirectir.
Veri 6n isleme ve temizleme dort asamadan olusmaktadir.
Veri 6n isleme ve temizleme asamalari sunlardir:

+  Veri temizleme
« Veri entegrasyonu
«  Veri secimi
«  Veri donlisimi
Veri temizleme: Cesitli kaynaklardan veya mevcut bir sistemden temin edilen verilerden anlamli bir bilgi

ortaya ¢ikarabilmek icin kirli veya kayip verilerin tespit edilerek ¢esitli islemler uygulanmasidir (Zaimoglu,
2018).

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

Veri secimi: Veri 6beklerinin analizasamasinda sonucu etkilemedigi tespit edilen veri sayisi veya degiskenin
cikarlma islemidir. Boylelikle tespit edilen gereksiz verilerin analizden cikariimasi ile boyut azalmasi yapilir
(Gzkan, 2008).

Veri donistimi: Algoritmanin calismasina anlam bakimindan uygun olmayan veri iceriginin belirlenen
bir islem ile donusturilerek kullanima alinabilir bir duruma getirilmesidir. Bu tur verilerde normallestirme
ya da standartlastirma gibi strecler ile veri dontisimu saglanir (Zaimoglu, 2018).

Veriler hazirlandiktan sonra yuksek seviyeli bilgileri ayiklamak icin kurallar ve yontemler uygulanilarak yararli
bilgiler aynstirilir ve bu stire¢ veri madencligi suireci olarak adlandirilir. Elde edilen bilgiler gorsellestirme
ve diger teknikler ile sunulabilmektedir (Al-Rubaiee, 2018).

Veri sonrasi islemlerde, ham olarak bilinen bilgi kendi basina degersizdir ve gercek bilgi degildir. Bilgi,
verileri ile desteklendigi ve yorumlandigi zaman gercekler haline gelir. Bu asamada bilgi, bilginin iletisimdir.
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2.2. Veri Madenciliginin Gelisimi

1960’'larda bilgisayarlarin veri analizi amaciylada kullanilmaya baslanmasiyla birlikte veri madenciligi
kavramsal olarak ortaya ¢ikarmistir. O yillarda, yeterince uzun taramalar yapilmasi durumunda istenilen
verilere ulasmanin miimkiin olacagina inaniliyordu. Yapilan bu isleme veri madenciligi yerine daha 6nceleri
veri taramasi (data dredging), veri yakalanmasi (data fishing) gibi adlandirldigi bilimektedir (Ogiit, 2005).

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

1990'l yillara gelindiginde toplanan verilerin hacmi ¢ok biiyiik boyutlara ulagmis ve verilerin depolanmasi
icin veri ambarlar kullanilmaya baslanmistir (Altun, 2017). Yine 1990'larda veri madenciligine farkli
yaklasimlar getirilmeye baslanmistir.

Bu yaklasimlarin kdkeninde pazarlama, otomasyon, istatistik, veritabanlar ve makine 6grenimi gibi disiplinler
ve kavramlar bulunmaktaydi (Ogit, 2005).

2000'li yillar veri madenciliginin en yaygin oldugu ve tim alanlarda veri madenciliginin kullanildigi yillar
olarak bilinmektedir. Veri madenciligi, depolanan bu biiytk veri kitlelerinin degerlendirilmesi icin yapay
zeka ve istatistik tekniklerinin uygulanmasi sonucunda ortaya ¢ikmistir (Altun, 2017).

2.3. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi uygulanan verilerde istenilen analizlere ulasmak icin veri setine uygun yontem kullanmak
ve bu yontemi uygularken veriyi de ydnteme uygun hale getirmek verinin dogru islenmesi agisindan
Oonem arz etmektedir (Zaimoglu, 2018).

Veri madenciligi yontemleri genel olarak iki ana kategoriye ayrilir

2.3.1. Ongérii yontemi

Ongdrii modelleme calismasi sonucunda belirli bir konuda 6ngérii icin diger ézelliklerin degerlerine
dayanarak kullanilacak bir model olusturmayi amaclar. Ornegin bir fabrikanin bir énceki yila ait siparis
verilerini kullanilarak gelecek yila yonelik Gretim planlamasi yapilmasi 6ngorii modeline bir 6rnektir.

Siniflandirma ve regresyon olmak lizere 6ngérii modeli iki ana kisimdan olusmaktadir (Zaimoglu, 2018).

2.3.2. Tanimlayici model

Veri tabanindaki analiz edilen verilerin sonucu, verinin mevcut durumunu ya da yaklasik olarak neyi ifade
ettigini belirten yontemleri kapsar. Heniiz tespit edilmemis ya da 6nceden kesfedilmemis bilgiyi tespit
etmek, bulmak icin kullanilan bir yontemdir (Zaimoglu, 2018). Ornegin veri tabaninda amaclanan bir veri
setini bulabilmek icin ayni anda bir ¢cok vasfi iceren bilginin durmunu ve veri kiimesindeki 6riintiiniin ona
es olanlarini belirlemek tanimlayici modele 6rnektir. Tanimlayici model, kiimeleme, birliktelik kurallari ve
iliskilendirme kurallar ¢dziimleme en sik kullanilan kurallardir (Al-Rubaiee, 2018). Sekil 2.2'te veri madenciligi
tanimlayici ve 6ngorl yontemleri listelenmistir.
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Sekil 2.2: Veri Madenciligi Tanimlayici ve Ongérii Yontemleri (Zaimoglu, 2018)

Veri madenciliginde Ongérii ile tanimlayici model ydntemlerinin anlasmalari halinde birbirlerinin yerlerine
kullanilabilirler. Bu modeller kuskusuz birbirlerinden ayrilamazlar (Zaimoglu, 2018).

2.4. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi, giiniimiiz bilgi ¢caginda en glincel teknolojilerden birisidir. Bilgisayar sistemlerinin her
gecen giin daha da gelismesi ve giiclerinin artiyor olmasi, veri tabanlarinda daha biyiik miktarlarda
verinin saklanabilmesine imkan vermektedir. Bu biiylik miktardaki verilerden faydali bilgilere ulagilmasi
her sektor icin glin gectikce veri madenciligi tekniklerinin uygulanmasini saglamistir.

Asagida veri madenciligi tekniklerinin uygulandigi sektorler 6zetlenmistir.

- Uretim ve imalat

« Devlet Uygulamalari

+ Bankacilik ve Finans Uygulamalari
« Biyomedikal ve DNA

«  Haberlesme ve iletisim

+ Muhendislik Uygulamalari
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- Pazarlama

« Ulastirma

« Egitim

+ E-Ticaret

« Sigortacilik
« Saglik

2.5. Birliktelik Kurallar

Birliktelik kural veri madenciligi, iliskisel veritabanlari, islem veritabanlari ve diger veri havuzu formlan gibi
farkli veri tabanlarinda bulunan veri kiimelerinden sik kaliplari, bagintilari, iliskileri ya da nedensel yapilara
ulasmak icin tutulan yol ve yontemdir. Veri madenciliginde birliktelik kurallari, stiregelen bir takim islem
g6z 6niine alindiginda islemdeki diger 6gelerin olusmalarina dayanarak belirli bir 6genin olusumunu
tahmin etmemizi saglayan kurallari bulmayi amaclar. Kisaca verilerin birlikte bulunma durumlarinin analiz
edilerek tespit edilmesinde birliktelik kurallari kullaniimaktadir (Ozkan, 2008).

Birliktelik kurallarinda gliven ve destek ilgi cekici iki 6lctstidar. Bunlar kullanicl tarafindan saglanan
parametrelerdir ve kullanicidan kullanicya degisir (Sadigmal, 2015).

Birliktelik kurallari uygulamalarinda, 6rnek olarak piyasa sepet analizi verebiliriz. Sepet Analizi, marketin
icinde musterilerin farkl satin alma aliskanliklarini analiz ederek musteriler tarafindan satin alinan 6geler
arasindaki aliskanliklarini ortaya ¢ikarilmasidir (Zaimoglu, 2018).

Piyasa sepeti analizinde 6rnegin “mdisteriler bira satin aldiginda %75 ihtimalle cipste satin alirlar” sonucu
ulasarak bu iki Grtin arasinda gliclt bir iliski oldugu tespit edilir (Farboudi, 2009).
2.5.1. Giiven destek ve diger kavramlar

Kisaca, verilerin analizi sonucu olusan kurallar arasindan bir ya da bir cok yararl kural kiimesini kesfetmekle
ilgilidir. Veri madenciliginde, birliktelik kurallari ile cok sayida kurala erisilebilinmektedir. Amag yararli olan
kurallar bulabilmektir. Yararlihdi 6lgmenin yolu giiven ve destek degerlerinden gecmektedir. Bu degerler
nitelige gore kesfedilen kurallarin kullanighgini ve dogrulugunu ifade eder (Glilce, 2010).

Glven ve destek degerlerinin 6rnek bir formili asagidaki gibir:
X Urtintin yapildigi satiglarda Y Grtiniinde alinmasi durumu [destek = % 4, gliven = % 55]
X Urlinlin yapildidi satislarda Y Griintinde alinmasi olayinin, gliveni asagidaki gibi hesaplanabilir (2.1):

X ve Y'nin bulundugu satir sayisi
Glven =

X'sin bulundugu satur sayisi

(2.1)
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Guven orani %55 olan durumda; X Girint almak isteyen musterilerin %551 Y Griiniinide satin almak
istemistir. Gliven degerinin ylizde yuz olmasi bu iki Grliniin ayni anda alinmasi anlamina gelir ve bu tir
kurallar kesin kural olarak adlandirilir (Gulce, 2010).

X Urindnun yapildig satiglarda Y Grtintiniinde alinmasi olayina, destegi ise asagidaki gibi
hesapnabilir (2.2):

X ve Y'nin bulundugu satir sayisi

Destek =
Toplam satir sayisi

(2.2)

Destek orani %4 olan durumda; Yapilmis olan tiim satislarin % 4'sinde X GrlinG ve Y Grind birlikte
bulunmaktadir.

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

Sekil 2.3: Uriinler Satis

Sekil:2.3/deki tabloya baktigimiz zaman Urinlerin satis hareketlerine gore (C, D) urinlerinin yapildigi
satislarda A Griiniinde alinmasi arasindaki iliski, asagidaki 6rnekle aciklanabilir.

(CD—>A) 3
Glven = =06
(C, D 5
(2.3)
(GCD—A 3

Destek

=05

Toplam hareket 6

(2.4)
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Yapilan giiven ve destek degerlendirmeleri sonucu (C, D) Urinlerinin yapildigi satislarda A Griiniinde
alinmasinda (2.4) %50 destek, (2.3) %60 gliven oranlarina ulasilmistir.

Lift, genel olarak A ve C olaylarinin istatistiksel olarak bagimsiz olmalari durumunda ne kadar siklikla
gerceklestigini olcerek ortaya cikariimasini saglar. Lift degeri asagidaki formili kullanilarak hesaplanir
(Lia ve Lu, 2018).

Confidence (A — Q)
Lift (A > C) = , aralik: [0, =]
Support(C)

(2.5)

Levarage, A ve C'nin birlikte gézlemlenen sikligi ile A ve C'nin bagimsiz olmasi durumunda gozlemlenen
sikigi arasindaki farki hesaplar. Levarage degerinin sifir olmasi, iki olayin bagimsiz oldugunu ortaya cikartr.
Levarage hesaplanir iken asagidaki formal kullanilir (Lia ve Lu, 2018).

Levarage(A — C) = support(A —C) — support(A) * support(C), aralik: [-1,1]
(2.6)

Conviction, A ve C'nin birlikte ya da A trtinliniin C Grtini olmaksizin goriilme olasiklari hesaplanmast icin
kullanilir. Formili asagidaki gibidir (Lia ve Lu, 2018).

Support (C)
ConvictionA > Q) =1 - , aralik: [0, =]
1 — Confidence(A — Q)

(2.7)

2.6. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi veri madenciliginde klasik bir algoritmadir. Birliktelik kurali uygulanmis verilerdeki iligki
kurallarini tespit etmek icin kullanilan en popiiler algoritmadir. iliski analizinde genis nesne kiimelerinin
tespit edilerek ortaya cikarilmasini amaglamaktadir (Eker, 2016).

Amaclanan genis nesne kiimelerini ortaya cikarmak icin, ilk olarak her bir nesnenin destek orani matematiksel
bir islem uygulanarak hesaplanir ve belirtilen destek orani ise karsilastirlir. Destek orani hesaplananlara
aday nesne kiimesi, belirtilen destek oranini asan nesne kiimesine ise genis nesne kiimesi denilmektedir.
Apriori algoritmasinin calisma sekli, bu genis nesne kiimelerinin ortaya ¢ikararak destek seviyesinin
altinda kalan nesne kiimelerini bir sonraki adimda taramayarak en genis nesne kiimesini tespit edinceye
kadar tiim veriler icerisinde tarama yapmaktir (Eker, 2016). Sekil 2.4'de apriori algotirmasinin genis nesne
kiimelerinin ortaya ¢ikarilmast ile ilgili agac diyagram sunulmustur.
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Found to be
Infrequent

Sekil 2.4: Apriori Algoritmasi Aga¢ Diyagram (Giindtiz, 2015)

“Apriori, boolean iliski kurallar icin gecerli bir veri madenciligi algoritmasidir” (Ozcakir, 2006).

Apriori algoritmasinin sézde kodu Sekil 2.5!de belirtilmistir. Bu algoritmanin 1994 yilinda Agrawal ve Srikant
tarafindan 20. Very Large Database Endowment konferansinda sunulmustur (Agrawal ve Srikant, 1993).

Apriori(T, €)
L, + {large 1 — itemsets}
k2
while L, | # empiyset
Cp —{au{b}|aeLisnbe| JLiinbga)
for transactions t € T
Ci+ {c|lee CyncCt}
for candidates ¢ € ()
count|e] « count(e] + 1
Ly +—{c|ce Cy A countlc] = e}
ke—k+1
return UL&
&

Sekil 2.5: Apriori Algoritmasinin S6zde Kodu (Eker, 2016)
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Sekil 2.5de belirtilen apriori algoritmasinin sézde kodunda anlatiimak istenen k-6geli kiime eger minimum
destek kriterini sagliyor ise bu kiimenin alt kiimeleri de bu destek kriterlerini saglamaktadir. Bir 6geler
kiimesindeki destek degeri alt kiimesindeki destek degerinden buyiik olmamaktadir. Sik gecen nesne
kiimesi altindaki altkiimelerin tamami bos olmamasi durumunda altkiimeleri sik gegmektedir. Bu 6zellik
su gozleme dayanmaktadir. Eger bir nesne kiime I, minimum destek esik degeri olan minumum gliven
degerini saglayamiyor ise, o zaman | sik gecen degildir denir (Eker, 2016). Apriori algoritmasinin akis
diyagrami Sekil 2.6'daki gibidir.

verl 8o k veri seti €| destek kontrol
adaylanin dret (budama)

k.
k-1 devaml
S devamii
veri seti ¢ : .
veri seti

mi?

ACO

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

Cok kiicuik bir veritabanindan bile mimkin olan ¢ok sayida kural vardir, bu ylizden ilging olanlar segmek
icin cesitli ilgi ve dneme sahip tedbirler Gizerinde kisitlamalar kullaniriz. Destek, gliven, kaldirma ve
mahkumiyet gibi yararl dnlemlerin bazilandir (Jain, 2017).

3. UYGULAMA
3.1. Apriori Algoritmasi ile Uygulama

Verilerin hazirlanmasi basliginda belirtilen islemlerin gerceklesmesinden sonra 2016 yili yaz ve kis
donemlerine ait maskelenmis ucus biletleme verilerini Birlestirme kullari ve Apriori algoritmasi kullanilarak,
minumum destek (min_support=0.1) degeri 0.1, lift (min_threshold=1) degeri 1 verilerek analiz edilmistir.
Belirtilen support degerini asan 205 farkli grup ortaya cikariimistir. Destek degeri oranlari incelendigi
zaman minimum %10.1 maksimum ise %47.6 analiz sonuglarina ulasgiimistir.

Uygulamada kullandigimiz apriori algoritma kodu hazir yazilmis bir paket koddur. Kodun igerisin
inceledigimiz zaman 6ncelikle parametreler tanimlanmistir. Bazi parametrelerin default degerleri girilmistir.
Daha sonra veri tirinln binary (0,1) olup olmadigi kotrol edilmistir. Eger veri tiri binary degil ise, hata
verilmesi saglanmistir. Biitlin veri tGizerine dongu kurularak her bir essiz deger icin support hesaplanmasi
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saglanmistir. Daha sonra elde ettigi essiz degerleri support ve itemsets kolanlarina sahip data frame Gizerine
yazdirilmistir. Elde edilen supports degerleri birliktelik kurali koduna koyularak giiven ve lift degerlerinin
hesaplanmasi saglanmistir.

Birliktelik kurali kodunda ilk 6ncelikle foksiyonun icine parametlerin tanimlamasi yapilmistir. Birliktelik
kuralinda support ve itemsets kolonlarinin olmasini zorunlu tutmaktadir. Destek, guiven, lift ve diger
parametler hesaplanarak ilgili kolonlara aktariimasi saglanmistir. Veri setinin analizi sonucu toplamda 824
adet yorumlanmak tizere kural ortaya ¢ikariimistir.

Uygulama sonucu elde edilen sonuglarda 6ne ¢ikan kurallar, kis ddneminde erkek yolcu tipinin i¢ hat
ucuslar icin ekonomi sinifini %96 gliven, %12 destek degeri ile ekonomi sinifi tercih ettigi Ayrica 1,13
lift degeri 1'den buyilk olmasi nedeniyle bagimsiz oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Yine bir bagka 6ne ¢ikan
kuralda ise, yaz doneminde acentelerden alinan gidis doniis ekonomi sinifi biletlerin %99 gliven, %10
destek degeri ile uluslararasi ucuslarda alindigi ayrica 1.84 lift degeri 1'den buylk olmasi nedeniyle bu
olaylarin ylksek olasilikla bagimsiz olaylar oldugunu gostermistir. Veri setinin analizi sonucu toplamda
824 adet yorumlanmak tizere kural ortaya cikarlmistir. Ortaya cikarilan kurallarin bir bdluma Sekil 3.1'de
sunulmustur.
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antecedent

consequent

antecedents consequents Support upport SuPPort confidence lift leverage conviction
o (SEASON_Summer) (DOM-INT_Intzmational) 0508303 0542750 0307882 0604074 1114643 0031647 1157519
1 {DOM-INT_International) [SEASON_Summer) 0.542750 0508803 0207802 0508012 1114543 0031647 1134838
2 (SEASON_Summer) (FLIGHT TYPE_RT) 0.508803 0.578761 0.318535 0.6282081 1.085527 0.02517a 1.133157
3 {(FLIGHT TYPE_RT) {SEASOMN_Summer) 0.578761 0.508803 0.318535 0.552102 1.085527 0.025178 1.087119
4 (SEASON_Summer) (CABIM CLASS_Y) 0.508803 0938522 0.4768881 0.837255 1.000783 0.000373 1.011680
s [CABIN CLASS_Y) [SEASON_Summer) 0938522 0508003 0476881 0508001 1000783 0.000373  1.000811
[ (CHANNEL_GDS) (SEASON_Summer) 0263481 0508003 0155808  0.500562 1181143 0.021588 1200178
7 (SEASON_Summer) (CHANNEL_GDS) 0508803 0263481 0155808  0.305051 1181143 0021588 1081172
] (SEASON_Summer) (PASSENGER TITLE_MRS) 0508803 0170280 0103332  0.203188 1193015 0.016718  1.041251
E] (PASSENGER TITLE_MRS) [SEASON_Summer) 0170288 0508803 0103332 0608771 1193015 0016713 1240548
10 (PASSENGER TITLE_MS) (SEASON_Summer) 0283723 0508803 0163781 0577281 1135053 0.019438 11824085
11 (SEASON_Summer) (FASSENGER TITLE_MS) 0508803 0283723 0163781  0.322041 1135053 0.019433 1056519
12 [(ARRIVAL CITY_ISTANBLUL) (SEASOMN_Summer) 0.403384 0508803 0211887 0518377 1018218 0003092  1.0202085
13 (SEASON_Summer) (ARRIVAL CITY_ISTANBUL) 0.508803 0.408384 02114887 0.418232 1.018218 0.003p82 1.013444
14 (SEASON_Summer) (DEPARTURE CITY_ISTANBUL) 0.508803 0.422582 0.221205 0.434027 1.028214 0.00627% 1.021847
15 {DEPARTURE CITY_ISTANBUL) {SEEASON_Summer) 0.422582 0.508803 0.221205 0.522481 1.028214 0.00827% 1.031179
16 {DOM-INT_Domestic) (SEASON_Wintar) 0.457250 0.401387 0.256833% 0.580608 1.140848 0.031647 1.157519
17 (SEASON_Winter) [DOM-INT_Domestic) 0481387 0457250 0.25033F 0521652 1140843 0031647 1134838
13 (FLIGHT TYPE_OW) (SEASCN_Winter) 0410922 0481387 0231750 0551838 1123008 0.025401 1134880
(FLIGHT TYPE_RT. DOM- (SEASOM_Summer, GABIN . . . _ .
810 INT_Infernational) CLASS_Y. DEPARTURE CITY_.. 0.383852 0.205051 0.100384 0271407 1.323605 0.026134 1.081074
(SEASOM_Summer, ELIGHT (DEPARTURE CITY_ISTANBUL, P . . )
g1 s e 0.219535 0241736 0108284 0334531 1333670 0029651 1139443
(CABIN CLASS_Y, FLIGHT (DEPARTURE CITY_ISTANBUL, P . . - - )
812 TYPE_RT) SEASON_Summer, DON-L... 0.535524 0.150880 0.108384 0198607 1322734 0028084 1.080855
(FLIGHT TYPE_RT. DEPARTURE {SEASON_Summer, CABIN ‘ ‘ ‘ —
813 A s i R e e 0.253551 0250041 0108384 0413438 1471611 0034257 1225883
[SEASON_Summer. DOM- CABIN CLASS_ Y, FLIGHT . . . -
B14 e D Trpe e DA aRE Sl 0.307882 0236304 0.108284 0347407 1407068 0034032 1189464
(CABIN CLASS_Y. DOM- (SEASON_Summer. FLIGHT . . . - y
813 INT_international) TYFE_RT, DEPARTURE CITY... 0.492580 0.145783 0.100384 0217005 1.438755 0.035083 1.080887
_ (CABIN CLASS_Y,
816 o EFAR‘I}:”E?&EPE'ET&TiE%j SEASOMN_Summer, FLIGHT 0.266005 0206100 0.106884 0400360 1352108 0.027837 1173871
- TYPE_RT)
(SEASON_Summer, CABIN (DEPARTURE CITY_ISTANBUL, o ‘ 5 - -
817 e e 0.476881 0104367 0108384 0224243 1150748 0014003 1037867
(SEASOM_Summer. DEPARTURE (CABIN CLASS Y. FLIGHT . . . . ) -
818 e rana T iy TsHT 0.221205 0258284 0108304 0433238 1358400 0028087 1245707
(CABIN CLASS_Y, DEPARTURE (SEASON_Summer, FLIGHT F F F y .
818 T L 0.300245 0237325 0108884 0273818 1154132 0014280 1050205
(DEPARTURE CITY_ISTANBUL, U . . i
820 [FLIGHT TYPE_RT) RO S B 0.57a781 0137844 0108384 0134685 1341638 0027232 1057710
(CABIN CLASS_Y,
821 {DOM-INT_Intarnational) SEASON_Summer, FLIGHT 0.542750 0134057 0108884 0195040 1489143 0034135 1078318
TYFE_RT,...
(DEPARTURE CITY_ISTANBUL, . ; T ; 7
822 (SEASON_Summer) CABIN GLASS_Y, FLIGH... 0.508803 0.176058 0.108384 0210173 1183768 0017351 1.043182
{CABIN CLASS_Y,
823 (DEPARTURE CITY_ISTANBUL) SEASON_Summer, FLIGHT 0422582 0216280 0108884  0.252055 1189574 0.015483  1.040004

4. SONUC VE ONERILER

TYFE_RT....

Sekil 3.1: Kurallar

Yapilan bu ¢alismada Tirk Hava Yollar’'nin 2016 yil yaz ve kis dénemlerine ait verilerine Birliktelik kurallar
ve Apriori algoritmasi uygulanmis ve cikarilan iliskili kurallar yorumlanarak gliven degerlerinin yiiksek

oldugu kurallardan bir kismi sunularak dnerilerde bulunulmustur.

Yaz déneminde acentelerden alinan gidis doniis ekonomi sinifi biletlerin %99 gliven dederi ile uluslararasi

ucuslarda alindigi gézlemlenmistir.
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Bu kurala iliskin, yaz doneminde yolcular yurt disi seyehatlarini gidis donis tarihi planh olarak, ekonomik
sinif ile uygun fiyat gdzeterek, mobil ve web satis kanallarini tercih etmeden dogrudan acente tizerinden
satin almistir. Bu kural sonucu ekonomi sinifi daha ¢ok tercih edildiginden, bu kabin sinifi 6zelinde ugus
deneyimini olumlu yonde arttiracak ¢alismalar yapilabilir. Ayrica biletleme islemlerinin biyk bir boltima
acenteler Gzerinden yapildigindan, acente personeli egitimi, acentelerin genel durumlarinda iyilestirme
calismalari yapilabilinir. Kural sonucu bu yolcularin genellikle gidis dons bilet tercih ettikleri gorilmustur.

Bu kurala dayanarak ,sadece gidis bileti alan yolcular icin doniis ugus bilet bilgileri de bu yolculara farkli
kanallara araciligiyla (acente personeli, e-mail vb.) sunulabilir.

Kis doneminde erkek yolcu tipinin i¢ hat ucuslar icin ekonomi sinifini %96 gliven degeri ile tercih ettigi
g6zlemlenmistir. Bu kural fiyat belirleme ve kampanya stratejilerinde kullanilabilir. Yani kurala gore bu
dénemde ekonomi sinifina talep fazla oldugundan business sinif, diger yolcu tipleri ve dis hat uguslar ile
ilgili kampanyalar yapilabilir.

Yapilan analiz sonuglari incelendiginde tiim yolcu tipleri icin satis platformlarinda Mobil ve Web satis kanallari
Uzerinden yapilan biletlemelerin bagska triin gruplari ile birlikte belirlenen destek degerini asamadigi ve
bununla ilgili kurallarin olusmadig ortaya ¢ikmistir. Bu tespit sonucu Tirk Hava Yollar’'nin mobil ve web
satis platformlarinin genel satis platformlarinin cok altinda kalmasi bu platformlara yapilacak gelistirmeler
ya da 6zel kampanyalar ile musterinin ilgisini cekebilecek stratejiler belirlenebilir.

Yapilan kural analizleri ve yorumlari sonucu bu metodun stratejik kararlar, kampanyalar, gelistirmeler ve
personel egitimi gibi konularda etkili olabilecedi gosterilmistir. Sonraki yapilacak calismalarda, dagitik
sistemlerde birliktelik kurali algoritmalari da uygulanabilir.
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