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OZET

Veri madenciligi, farkli bir ¢ok alana bagari ile uygulanan bir tekniktir. Havacilik sektorii de bu alanlardan birisidir.
Ozellikle Tiirkiye’de gelismekte olan hava yolu isletmelerinde de kullanilmasi miimkiindiir. Havacilik sektorii, cok
biiylik miktarlarda veri ve bilgi birikiminin oldugu bir alandir. Bu veriler pilot, bakim, kaza, parca s6kiim veya tehir
raporlart seklinde kayit altina alinmaktadir. Bu ¢alismada, Tirkiye’de bir hava yolu isletmesinin par¢a sokiim
raporlart iizerinde veri madenciligi ¢alismasi gergeklestirilmistir. Caligmanin amact, ugaklarda kullanilan pargalarin,
herhangi bir ariza olugsmadan Once diizeltici ve Onleyici islemlerin yapilmast igin ikaz seviyelerinin tespit
edilmesine yonelik kural gelistirmektir. Sonug olarak pargalarin ikaz seviyelerini temsil edecek anlamli bir kural
elde edilmis ve bulunan kurallar dogruluklar ve giivenilirlikleri bakimindan test edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, havacilik, siniflandirma, kural bulma.

DATA MINING APPLICATION ON COMPONENT REPORTS OF AN AIRLINE
COMPANY IN TURKEY

ABSTRACT

Data mining methods have been successfully applied to different fields. Aviation industry is one of these fields.
There is a large amount of knowledge and data accumulation in aviation industry. These data could be stored in
the form of pilot reports, maintenance reports, incident reports, component reports or delay reports. This paper
explains the data mining application on the component reports of an airline company in Turkey. In this study, we
applied data mining functions on the component reports. The purpose of our application is to find out a rule
about the warning level of the components to do correcting operation before any fault. As a result we found out a
meaningful rule that presents the formulation of the warning level of the components. The rules found are tested
in terms of their accuracy and reliability.

Keywords: Data mining, aviation, classification, find laws.

1. GIRIS (INTRODUCTION) birlikte bilginin analiz edilmesinde biiyiik problemler
yagsanmaktadir. Havacilik endiistrisinde biiyiik hacimli
Son yillarda hava tasimaciliginda meydana gelen hizli  karma yapidaki verilerin zeki otomatik analizinde;
gelismelerle ugus ertelemeleri ve iptalleri ile birlikte  yetenekli araglara ihtiyag  duyulmaktadir. Bu
kazalarda da hizli bir artis gézlenmektedir [1]. araglardan biri olan veri madenciligi, Onceden
bilinmeyen ve potansiyel olarak faydali olabilecek,
Tipik bir havayolu yilda yapisal ve metinsel veri  veri iginde gizli bilgilerin ¢ikarilmasma yarayan bir
iceren, raporlar toplamaktadir. Kuruluglar c¢esitli  yontemdir [2].
kaynaklardan bu tip havacilik giivenlik bilgilerini
toplayabilmek amactyla Oonemli yatirrmlar 1960’1 yillarda veri toplama ile baslamigs olan
yapmaktadirlar. Bu bilgilerin depolandigi  veritabani teknolojilerinin geligsim siireci, 1970’ler-
veritabanlar1 birgok kritik veri icermektedir; bununla  deki veritabanlari olusturulmas: ile devam etmistir.



F. Giirbiiz v.d.

1980°li yillarda gelisen Iliskisel Veritabani Y&netim
Sistemi-RDBMS, ileri veri modelleri ve uygulama
kaynaklt veritaban1 yoOnetim sistemleri 1999 ve
2000’1 yillarda yerini veri madenciligi (VM) ve veri
ambarlarina birakmustir [3].

Veritabanlarindan Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi
terimleri veritabanlarinda ayni anlamu ifade eder.
Veritabanlarindan bilgi kegfi, veri icerisindeki
gegerli, yeni, yararli ve sonug olarak anlagilabilir
oriintiilerin  ¢ikarilmasi siirecidir [4]. Veriler bir
veritabanina kaydedilir. Bilgi tabanindaki bilgi kesfi
stirecinden saglanan bilgi basit hesapla elde edilemez.
Bilgi kullanici i¢in yeni ve avantajli olmalidir. Bazi
dogruluk dereceleriyle yeni veriye uygulana-
bilmelidir. Son olarak bilgi insanin anlayabilecegi
sekilde olmalidir. Bunun yaninda veri madenciligi
terimi verideki kullanigli 6rneklerin bulunmasini ifade
eder. Veri madenciligi, verilerden modeller veya
ornekler iiretmek i¢in veri analizleri ve kesif
algoritmalar1 kullanmay1 gerektirir.

Veritabanindaki bilgi kesfi siireci, birka¢ adimdan
olusan etkilesimli ve iteratif bir siirectir. Bu siireg,
uygulama alaninin 6grenilerek, uygulamanin amaglari
dogrultusunda hedef veri setinin secilmesi ile baslar.
Daha sonra, giiriiltiilii, bos ve tutarsiz verilerin ¢ikari-
ldig1 veri temizleme ve on isleme basamagi gelir.
Gerekli durumlarda veri, madencilige uygun bir forma
doniistiiriilir. Sonraki asama olan veri madenciligi,
zeki yontemler araciligiyla biiyiik miktarda veriden
anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi stirecidir. Daha sonra,
¢ikarilan Oriintiiler, i¢lerinden yararli olanlarin belir-
lenmesi i¢in degerlendirilir. Veritabanlarinda bilgi
kesfinin son basamagi ise, elde edilen bilginin
goriintiileme ve bilgi gosterimi yontemleri kulanilarak
kullaniciya sunulmasidir. Veri madenciligi modelle-
rini gordiikleri islevlere gore siniflama (classification)
ve regresyon (regression), kiimeleme (clustering) ve
birliktelik kurallari (association rules) olmak iizere ii¢
ana baslik altinda incelemek miimkiindiir [5]. Veri
madenciligi, istatistik, makine 6grenimi, veri yonetimi
ve veri tabanlari, yapay zeka gibi alanlarin kesigimi
esasina dayali bir disiplindir [3].

Bu calismada, parca raporlarina veri madenciligi
teknikleri polyanalyst adli ara¢ kullanilarak uygulan-
mistir. Parcalara ait ikaz seviyelerinin belirlenmesine
yonelik  siniflandirma  ile  kural kesfi siireci
agiklanmistir.

Parca ikaz seviyesi ile ilgili iliskileri ve kurallar
tespit etmek igin lineer regresyon, yapay sinir agi,
bagimliliklar1 bulma ve kural bulma algoritmalari
kullanilmustir.

Bu boliimde literatiirde yer alan havacilik sektoriine

yonelik  veri madenciligi  ¢alismalart  kisaca
Ozetlenmistir.
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Bineid ve Fielding “Sivil yolcu ugaklarmin giivenli
ucusunun gelistirilmesi i¢in tahmin yontemi” adh
caligmalarinda, yolcu ugaklarinin sefere gonderilme
giivenilirliklerinin tahmin edilmesini anlatmaktadir.
Yontem sonraki diizeltici islemleri ve maliyetlerin en
aza indirilmesi amaciyla korelasyon analizini
kullanmiglardir. Tahmin yonteminin gelistirilmesi ¢
asamada olmustur: (1) Veri tabam gelistirme, (2)
Tahmin esitliklerini tiiretme, (3) Modelin onaylan-
mast’dir [6]. Nazeri ve Zhang 2002’de Ulusal Hava-
cilik Sistemi (NAS) performansini etkileyen agir hava
sartlariin analizi ile ilgili olan “Agir Hava Sartlarimin
Hava Sahast Sistem Performansi Uzerindeki Etkilerini
Anlamak i¢in Havacilik Verilerinin Madenciligi” adli
calismalarinda; veri hazirlama ve Ozellik secimi
(feature selection)’nin ne kadar 6nemli oldugunu
gostermislerdir. Calismada hava ve hava trafigi
verileri olmak tizere iki tip veri kullanilmistir. Bu
verilere smiflandirma, regresyon ve gruplama
islemleri uygulanmistir. Anlamli smiflandirma kural-
lar1 liretilmistir ve hava trafik giinleri i¢in olusturulan
gruplarin Ulusal Havacilik Sistemi performansi ile
uygunlugu goriilmiistir [1]. Shyur farkli insan
hatalarindan kaynaklanan kazalara iligkin risk olasi-
liklarin1 modellemek i¢in ¢alismustir. Calismalarinda
kullanilan verilerini, Taiwan Sivil Havacilik Kurulusu
(CAA) tarafindan olusturulan Havacilik Ucus
Giivenlik Yonetimi Bilgi Sistemleri (FSMIS) veri
tabanindan elde etmislerdir [7]. Tseng ve arkadaslari
pilot dikkatsizlikleri ve motor kazalar1 arasindaki
iliskileri kesfetmek amaciyla karar agaglar1 ve yapay
sinir aglart tekniklerini kullanmiglardir. Bu amagla
kullandiklar1 verileri 2000 ve 2003 yillarmna ait Ulusal
Hava Yollar1 Trafik Giivenlik Kurulusu, Olimlii
Kazalar Analiz Raporlar1 Sistemi (FARS)’den almis-
lardir [8]. Solomon ve arkadaslar1 da 6liimli kazalari
azaltmak amaciyla gelistirilen kirmizi 1g1k sinyalleri
kontrol kameralarinin kullaniminin gelistirilmesinde
veri madenciligi tekniklerinden karar agaglari, yapay
sinir aglari, sepet analizi, ve k-ortalamalar1 teknik-
lerini kullanmuglardir [9].

2. VERI MADENCILiGi UYGULAMASI (DATA
MINING APPLICATION)

2.1. Veri Kiimesi (Dataset)

Calisma igin secilmis olan hava yolu sirketi ile
yapilmis olan goriismeler ve incelemeler sonucunda,
veri madenciligi ¢alismasinin parga raporlari iizerinde
yapilabilecegine karar verilmistir.

Parga raporlarinda, par¢a sokiimiin planli m1 yoksa
plansiz m1 oldugu, sokiimlerin arizadan kaynaklanip
kaynaklanmadigi, parcanin ugaktaki miktar1 gibi
asagida belirtilen parametrelerle ilgili kayitlarin yer
aldig1 tespit edilmistir. Par¢a sokiim raporlarinda yer
alan 31 parametre uzmanlarla birlikte yapilan deger-
lendirme sonucunda gereksiz ve bos bilgilerin ¢ikaril-
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mastyla 18  parametreye indirgenmistir. Bu
parametreler ve tanimlar1 soyledir:

(1) Ata Chapter: Sirasiyla ucaga ait sistem
(chapter/system), alt sistem (section/subsystem),
parga (subject/unit), sayfa blogu (page block)’nu
tanimlar.

(2) Thpyk: Hava yolu sirketinin her bir pargaya verdigi
koddur.

(3) Fleet: Parcanin hangi
gostermektedir.

(4) Description: Par¢anin adini agiklamaktadir.

(5) Qpa: Parcadan bir ucgakta ka¢ tane oldugunu
gostermektedir.

(6) Hours: Parcanin kag saat ugtugunu belirtir.

(7) Fs Total: Son 12 ayda belirtilen parganin kag kere
sokiildiigiinii gosterir.

(8) Fs01: Son 12 aydaki sokiimlerden kag tanesinin
planl olarak yapildigini belirtir.

(9) Fs02: Son 12 aydaki sokiimlerden kag tanesinin
plansiz olarak yapildigini belirtir.

(10)Fs Other: Son 12 aydaki sokiimlerin diger sokiim
sebepleridir.

(11)Fail: Son 12 aydaki sokiimlerin kag¢ tanesinin
arizali oldugunu belirtir.

(12)Not Fail: Son 12 aydaki plansiz sdkiimlerden kag
tanesinin faal oldugunu gosterir.

(13)Fail0l: Son 12 aydaki planli sokiimlerin kag
tanesinin arizali oldugunu gosterir.

(14)Fail02: Son 12 aydaki plansiz sokiimlerin kag
tanesinin arizali oldugunu gosterir.

(15)Mtbr: Sokiimler arasindaki ortalama siire.

(16) Mtbur: Plansiz sokiimler arasindaki ortalama siire.
(17) Mtbf: Arizalar arasindaki ortalama siire.

(18) Falert: Tkaz seviyesi degeri.

filoya ait oldugunu

Analizin amaci sayisal bir parametre olan falert (parca
ikaz seviyesi) parametresine etki eden diger paramet-
relerin tespit edilerek, falert parametresinin tahmini
i¢in kural ¢ikarimudir.

2.2. Metot (Method)

Veri madenciligi, biiylik miktardaki veri igerisinden
yararli bilgiyi ¢ikarmayr amacglamaktadir [10].
Kullanict i¢in yararli ve kullanigh sonuglar elde etmek
i¢in, veri tabaninda baslangicta bilinmeyen diizen ve
iliskilerin kesfedilmesi amaciyla, biiyiik miktarlardaki
veri kiimesinin secimi, kesif ve arastirilmasi, ve
modellenmesi siirecidir [11].

Veri madenciliginde kullanilan modelleri, tahmin
edici (Predictive) ve tanmimlayici (Descriptive) olmak
tizere iki ana baglik altinda toplayabiliriz [12]. Tahmin
edici modellerde; sonuglar bilinen verilerden hareket
edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu
modelden yararlanilarak sonuglari bilinmeyen veri
kiimeleri icin sonu¢ degerlerin tahmin edilmesi
amaclanmaktadir. Tanimlayici modellerde; ise karar
vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut
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verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir.
Veri madenciligi, siniflandirma, kiimeleme, kural
cikarimi, benzerlik tespiti ve tanimlama gibi fonksi-
yonlar1 yerine getirir [10]. Bu calismada bizim
amacimiz tahminleme amaciyla siniflandirma islemini
gergeklestirmektir.

2.2.1. Simiflandirma (Classification)

En ¢ok kullanilan veri madenciligi fonksiyonlarindan
birisi olan smiflandirma islemi, insan diislince
yapisina en yatkin veri madenciligi islemlerinden
birisidir. Siniflandirmada genellikle siniflar arasindaki
siirlarin - modellenmesiyle ilgilenilmektedir [13].
Bilinmeyen veri 6rneklerinin 6zelliklerinin incelenip,
bu drneklerin daha 6nce tanimlanmig olan siniflardan
hangisine atanacagina karar verilmesi gerekmektedir.
Burada smiflarin sayist ve tanimlamalari daha
onceden bilinmektedir. Sinifi bilinmeyen yeni veri
orneklerinin bu smiflara atanmasi gergeklestirilir.
Siniflandirma danigsmanli 6grenme olarak da bilinir.
Daha ¢ok tahminlemede kullanilir [14].

Polyanalyst programimda yer alan smiflandirma
modiilii veri kiimesini temel iki gruba ayirir. Cikti
olarak bir smiflandirma kurali olusturur. Kullanicinin
sececegi, kural bulma, polynet tahminleyicisi ve
lineer regresyon alt algoritmalarina gore ¢aligir. Kural
bulma algoritmas1 biiyiik veri kiimeleri i¢in daha
yavas calisir ancak daha giivenilir kurallar olusturur.
Polynet tahminleyicisi biiyiik veri kiimeleri i¢in daha
hizli c¢aligir. Lineer regresyon ise en hizli ¢alisan
modiildiir. Ancak lineer olmayan bagimliliklar igin
dogru modeller gelistiremeyebilir [15].

2.2.1.1. Lineer regresyon (Linear regression)

Veriler arasindaki korelasyonu bulmak i¢in en yaygin
kullanilan yaklagimlardan birisi lineer regresyondur
[14]. Lineer regresyon istatistiksel tahminlemede en
iyi bilinen ve en eski metotlardan birisidir. Lineer
regresyon y degiskeninin x degiskenine bagimliligimn
bulmak i¢in x,y ekseni iizerinde bir dogru ¢izme
prosesi olarak tanimlanabilir.

2.2.1.2. Kural bulma (Find Laws)

Bu algoritma veri kiimesindeki dogrusal olmayan
bagimliliklar1 temsil etmek iizere sembolik kurallar
olusturmaktadir. Hedef degiskeni sayisal bir paramet-
re olmalidir. Coklu regresyon mantigina dayanarak
calisir. Lineer regresyonun zayif sonuglar verdigi
veriler tizerinde uygulanir. Cikt1 olarak; en uygun
kural ve en kesin kural olmak {izere iki tip kural
iiretir. En uygun kural, istatistiksel olarak uygun olan
bir modeli temsil eder. En kesin kural ise en dogru
modeli temsil eder. En uygun kural istatistiksel olarak
giivenilirlik testlerinden gecmis olan kuralken, en
kesin kural tam olarak test edilmemektedir.Yani bagka
veri kiimesi i¢in tam dogru olmayabilir. Bu yiizden
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uygulamalarda en wuygun kuralin kullanilmasi
gerektigi Onerilmektedir. Kurallarin dogrulugu ve
etkinlikleri regresyon katsayisina (R?) gore degerlen-
dirilmektedir. R? degeri (1-p®) degeri ile hesaplanir.
Buradaki p degeri standart hatayi ifade etmektedir. R*
degeri O ile 1 arasinda her hangi bir sayidir. Bu deger 1’
yaklastik¢a elde edilen kuralin dogrulugu artmaktadir [15].
Kural bulma, Megaputer Intelligence tarafindan
gelistirilmis olan Symbolic Knowledge Acquisition
Technology (SKAT), adli algoritma esasina bagh
olarak calisir. Bu algoritma, lineer olmayan bagim-
liliklart temsil eden yiiksek dereceli matematiksel
ifadeler olusturur. Yapay sinir aglarinin aksine Skat,
c¢ikti olarak anlasilabilir sembolik ifadeler verir.

2.2.1.3. PolyNet tahminleyicisi (PolyNet)

Polynet tahminleyicisi polyanalyst programimin yapay
sinir ag1 aracidir. Sayisal bir hedef degiskenin tah-
mininde kullanilir. Diiglim noktalarindan olusan bir
yapay sinir ag1 olusturur. Her bir nokta diger
parametrelere bagli olarak bir parametrenin tahmini
icin bir kural icerir. Eger sinir ag1 basitse kurallar
sembolik olarak temsil edilebilir. Ancak ¢ok karmasik
bir yapiya sahipse bir kara kutu gibi ¢alisir ve sembolik
bir kural elde edilemez. Kural bulma algoritmasina
gore daha fazla veri ile daha hizli ¢alisma avantajina
sahiptir. Ancak kategorik verilere uygulanmaz. Elde
edilen kurallarm dogrulugu ve etkinlikleri kural bulma
modiilindeki gibi regresyon katsayisma (R?) gore
degerlendirilmektedir. Bu katsay1 0 ile 1 arasinda her
hangi bir sayidir ve 1’e yaklastik¢a elde edilen kuralin
dogrulugu artmaktadir [15].

2.2.2.Bagimhliklar: bulma analizi (Find dependencies)

Bagimlilik  modelleri  degiskenler  iizerindeki
bagimliliklar1 tanimlar. Yapisal ve Olglimsel olmak
lizere iki seviyede gergeklesirler. Yapisal modeller
yerel olarak hangi degiskenlerin bagimli olduklarini
belirler. Sayisal modeller ise sayisal Olgiilerle
bagimliliklarin  kuvvetini  gosterir. ~ Bagimlilik
modellerine 6rnek olarak olasilik grafikleri ve bulanik
grafikler verilebilir. Diger bagimlilik modeli
yaklagimlarma istatistiksel analizleri (korelasyon
katsayisi, faktor analizi gibi) ve yapay sinir aglari
kullanilarak yapilan duyarlilik analizleri 6rnek
gosterilebilir [14.].

Polyanalyst programinda yer alan bagimliliklar
bulma algoritmasi genel olarak 6n isleme araci olarak
tasarlanmig, agiklanabilir kurallari olmayan, muhte-
mel en kuvvetli bagintilart veya aykiriliklar1 tespit
eden bir algoritmadir. Veri kiimesi igerisindeki
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iliskileri ve bagimliliklar1 bulmak i¢in kullanilir.
Degiskenler arasindaki baglantinin ne kadar giiglii
oldugunu gosterir. Bagimliliklar1 bulma ile veri
kiimesinde bulunan kot veriler elimine edilebilir.
Hedef degiskeni sayisal veya ikili (binary) bir
parametre olmalidir. Cikt1 olarak, bir tahmin kurali ile
kesfedilen bagimliliklara uyan veri sayisini vermek-
tedir. PolyAnalyst bagimliliklart bulma modiilii
Arnavac algoritmay1 kullanir. Bu algoritma veri kiimesi
icerisindeki karigik parametrelerin, hedef degisken iize-
rindeki etkisini 6lgme esasina dayanir. Bagimlilik dlciisii
olarak analiz sonucunda elde edilen p degerlerine bakalir.
Bu deger [0 1] arasinda bir deger alir. P degeri sifira ne
kadar yakin olursa degiskenler arasindaki bagimliligin
siddeti o kadar yiiksek olur. P degeri 10”degerinin
altinda ise 0 (sifir) kabul edilir [15].

2.3. Veri Madenciligi (Data Mining)

Analiz siirecimizin ilk adimi verilerin 6n islemlerinin
yapilarak siniflandirma algoritmasi uygulanacak veri-
nin olusturulmasidir. Gerekli 6n islemlerle ikaz
seviyesinin belirlenmesinde etkili parametreler tespit
edildikten sonra mevcut veri kiimesi test ve egitim
verileri olmak iizere ikiye ayrilmigtir. Veri kiimesinin
%30’u test verisi, geriye kalan %70’1 ise egitim verisi
olarak program yardimiyla rasgele olusturulmustur.
Egitim verileri ile analiz gergeklestirilmis; test verileri
lizerinde de bulunan kuralin dogrulugu ve giivenilir-
ligi test edilmistir.

2.3.1. On isleme (Preprocessing)

On isleme siirecine daha 6nce tanimlart yapilan 18
parametre olan veri kiimesi, {ata chapter, komponent
kodu, fleet, description, qpa, hours, fstotal, fs01, fs02,
fsother, fail, notfail, fail0l, fail02, mtbr, mtbur, mtbf,
falert}, ile baslanmustir. Ik olarak biitiin bu parametreler
arasinda birbirleriyle baglantili olan parametreler regres-
yon analizi ile bulunmustur. Regresyon analizi sonuglarina
gore fs total (toplam sokiim), parametresi ile fs01, fs02 ve
fs other parametreleri arasinda; fail(toplam ariza)
parametresi ile de fail0l ve fail02 parametreleri arasinda
iligki oldugu tespit edilmistir. Dolayisiyla fs total para-
metresi, fs01, fs02 ve fs other parametreleri ile, fail
parametresi ise fail0l ve fail02 parametreleri ile temsil
edilebilir. Bundan dolay1 6n isleme siirecinin ilk adiminda
belirtilen 18 parametreden, fs total ve fail parametrelerinin
cikarilmasma karar verilmistir. Regresyon analizi
sonuglari Tablo 1(a) ve Tablo 1(b)’de gosterilmistir.

Regresyon analizinin ardindan, geriye kalan 16
parametreden olusan veri kiimesi, {ata chapter, kom-
ponent kodu, fleet, description, gqpa, hours, fsO1, fs02,

Tablo 1(a). Regresyon analizi sonuglari (Results of the regression analysis)

The regression equation is

FS TOTAL-TOPLAM SOKUM = - 0.000000 + 1.00 PLANLI SOKUM-FS01
+1.00 PLANSIZ SOKUM-FS02 + 1.00 DIG ER SOKUMLER-FSOTHER

S =0 R-Sq = 100.0% R-Sq(adj) = 100.0%
PRESS = 6.460926E-20 R-Sq(pred) = 100.00%
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Tablo 1 (b). Regresyon analizi sonuglari (Results of the regression analysis)

The regression equation is:

TOPLAM ARIZA-FAIL= 0.385 + 1.09 PLANSIZ ARIZA-FAILO02 + 0.732 FAILOI-PLANLI ARIZA

S =4.51563 R-Sq =91.6% R-Sq(adj) =91.6%
PRESS = 1020284 R-Sq(pred) = 91.23%

fsother, notfail, fail01, fail02, mtbr, mtbur, mtbf,
falert}, ile On igleme siirecine devam edilmistir. Bu
veri kiimesi ile bagimliliklar1 bulma analizi yapilarak,
ikaz seviyesine etkileyen parametreler tespit edil-
mistir. Bagimliliklar1 bulma analizine ait sonuglar ve
ilgili p degerleri Tablo 2’de gosterilmistir. Etkili olan
parametrelerin tespit edilmesinde kullanilan p degeri
0’a yaklagtik¢a parametrenin hedef parametre iizerin-
deki etkisinin de arttig1 kabul edilmektedir [15].

Bagimliliklart bulma analizi sonucunda ikaz seviye-
sine etkisi olan 10 parametre, {Mtbf, Fail 02, Mtbur,
Qpa, Hours, Fs 02, Not Fail, Mtbr, Fs 01, Mtbf-3}
tespit edilmistir. Tespit edilen etkili parametreler ve
ikaz seviyesi sayisal degerler i¢eren parametrelerdir.

Tablo 2. Bagimliliklar1 bulma analizi sonuglari
(Results of the find dependencies analysis)

Parametre | P degeri Parametre P degeri
Adi Adi
Mtbf 2.062 Fs 02 1.088
-70 -19
e e
Fail 02 1.551 Not Fail 1.088
-39 -19
e e
Mtbur 1.551 Mtbr 1.088
-39 -19
e e
Qpa 5.902 Fs 01 4.855
-24 -7
e e
Hours 5.902 Mtbf-3 4.855
-24 -7
e e

2.3.2. Simiflandirma analizi (Classification)

Smiflandirma analizi ile, hava yolu sirketinin
kullandig1 Sekil 1°de gosterilen ikaz seviyelerinin
tespitinde kullandiklar1 formiile alternatif olarak yeni
bir kural olusturmaktir. Gergek bir ikazin goriileme-
mesi veya sahte ikaz olasiligi, k katsayisina baghdir. k
genellikle 2 segilir. Fakat ariza oranindaki yiiksek

Ikaz Seviyes: =Ftko

’ (r-1)°
o= Z"7=stamdartsapma
n

n= hesaplarda kullanilan ay sayisi,
Y= ayhk oran,

¥ = Son n ay icin aylik ortalama

Sekil 1. Havayolu sirketinin ikaz seviyelerinin

tespitinde kullandiklar1 formulasyon (The formulation of
warning level that the airline compony uses.)

Gazi Univ. Miih. Mim. Fak. Der. Cilt 24, No 1, 2009

farkliliklar gdsteren sistemler i¢in meydana gelebile-
cek sahte ikazlarin sayisini azaltmak amaciyla k katsayisi
3 olarak secilebilir. k katsayisi, mevcut ¢ikan ikaz
degerlerine bagl olarak 1 ile 3 arasinda ayarlanabilir.

On isleme sonucunda elde edilen veri kiimesi, {Mtbf,
Fail 02, Mtbur, Qpa, Hours, Fs 02, Not Fail, Mtbr, Fs
01, Mtbf-3}, ile smiflandirma analizleri gergekles-
tirilmigtir. Polyanalyst aracinin siniflandirma algorit-
malar1 olan, bagimliliklar1 bulma, polynet tahminleyi-
cisi ve lineer regresyon analizleri ayr1 ayr1 veri kiimesi
iizerine uygulanmistir. Analiz sonuglarinda elde edi-
len smiflandirma kurallar1 Tablo 3’de verilmistir.

Elde edilen kurallarin dogruluklari i¢in R? degerlerine
bakilmistir. Bu deger [0-1] degerleri arasinda bir
deger almaktadir. R? degeri 1’e yaklastikca elde edi-
len kuralin dogrulugu da artmaktadir. Analiz sonu-
cunda elde edilen test ve egitim sonuglarma ait R?
degerleri Tablo 4’de gosterilmistir.

Ortaya ¢ikan R* degerlerini karsilastiracak olursak en
dogru ve giivenilir olan kuralin, kural bulma algoritmasi
ile elde edildigi goriilmiistiir. Dolayisiyla ikaz seviye-
lerinin tespit edilmesinde kullanabilmeleri i¢in hava yolu
sirketine 6nerecegimiz kural, kural bulma algoritmast ile
elde ettigimiz tahmin kurali olmustur. Bu kurala gore
parcalarn ikaz seviyesi, ucaktaki miktari, sokiimler
arasindaki ortalama siire ve arizalar arasindaki ortalama
stirenin bir fonksiyonu olarak bulunmustur.

2.3.3. Sonuglar (Results)

Egitim ve test verilerine ait analiz sonuglarina gore elde
edilen dogruluk degerlerini karsilastirdigimizda, anali-
zimizde kullandigimiz tekniklerden bagimliliklar bul-
ma ve kural bulma algoritmalar1 ile daha giivenilir
sonuglar elde edildigi goriilmistiir. Veri igerisindeki
anlamli, dogru ve kullanilabilir bilgiyi elde etmede bu
iki algoritmanin kullanilmasinin uygun oldugunu
gormekteyiz. Elde ettigimiz tahmin kurali ile hava yolu
sirketinin ilgili birim ¢alisanlart her bir parca i¢in ikaz
seviyelerini kolayca tahmin ederek, olasi arizalardan
once gerekli diizeltici ve Onleyici bakim iglemlerinin
yapilmas1 miimkiin olacaktir.

3. SONUCLAR VE TARTISMA (CONCLUSIONS
AND DISCUSSION)

Bu ¢alismada havacilik sektoriinde parga raporlarinda
farkli veri madenciligi tekniklerinin kullanilabilece-
gini gostermis bulunmaktayiz. ilk olarak verilerin
temizlenmesi ve girdi ile ¢ikti parametreleri arasin-
daki bagimliliklar1 tespit ederek 6n isleme teknikleri
uygulanmistir. ikinci adimda havacilik parca verile-
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Tablo 3. Smiflandirma analizi sonucunda elde edilen tahmin kurallari (The prediction rules of classification analysis)

Kural Bulma ile elde
edilen tahmin kurah

Falert = (0.656074*Mtbf-8.22693¢ ~ *Mtbf +6.34504¢ " *Qpa” *Mtbf -
2.24397¢ * Mitbr*Qpa*Mtbf)/(1+0.0580449*Qpa-1.81272¢ ~° *Mitbf)

2 2

Polynet ile elde edilen
tahmin kurah

1.57257¢ ' *Hours)))

Falert =(15804.9 +Hours*(Hours*(7.81226¢ ~'* *Hours)) +Mtbr*(Mtbr*(-
1.44442¢ " +1.78044¢ "2 *Mitbr+9.22241¢ "> *Hours) +Hours*(1.09508¢ ~ -

Lineer Regresyon ile elde
edilen tahmin kurah

Falert = (-812.789*Qpa -799.893*Fs01-1231.41*Notfail+547.711*Fai1l02-
0.196730*Mtbr-0.353921*Mtbur +0.974162*Mtbf)

Tablo 4.Smiflandirma analizi sonucunda elde edilen R* degerleri (R? values of the classification results)

Kural Bulma Polynet Lineer Regresyon
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
R2 0.9001 0.681894 0.3784 0.26789 0.7594 0.661696
rinden yararli bilginin ¢ikarilmasi i¢in siniflandirma methodology, Aircraft Engineering and

algoritmalar1 uygulanarak veri madenciligi kavram ve
bilesenlerinden bahsedilmistir.

Yapmis oldugumuz g¢alisma ile, Tirkiye’de yaygin-
lagmakta olan hava tagimaciliginin gelistirilmesinde
veri madenciligi tekniklerinin kullanilabilirligi ortaya
konulmustur. Mevcut veri tabanlarinda yer alan farkli
birgok veri ile yapilacak veri madenciligi calismalari
ile kullanilabilir ve yararl bilgiler elde edilebilir.

KAYNAKLAR (REFERENCES)

1.

78

Nazeri, Z., Jianping, Z., Mining aviation data to
understand impacts of severe weather on airspace
system performance, IEEE, Proceedings of the
International Conference on Information
Technology, 2002.

Jiawei H., Kamber M., Data Mining: Concepts
and Techniques, University of Simon Fraser,
2001.

Karakas, M., Veri Madenciligi
htpp://www.bilgiyonetimi.org.

Wong, M. L., Leung, K. S., Data Mining Using
Grammar Based Genetic Programming &
Applications, Genetic Programming, Vol.3,
2000, ISBN: 0-7923-7746-X.

Sever, H., Oguz, B., Veri Tabanlarinda Bilgi

Uzerine,

Kesfine Formal Bir Yaklasim Kisim 1:
Eslestirme Sorgulari ve Algoritmalar,
http://www.baskent.edu.tr/~sever/bilgi-p01-
03.pdf.

Bineid, M., Fielding, J. P., Development of a civil
aircraft dispatch reliability prediction

10.

11.

12.

13.

14.

15.

Aerospace Technology, Volume 75, Number 6,
pp. 588-594, 2003.

Shyur, H. J., A quantitative model for aviation
safety risk assesment, Computers&Industrial
Engineering, 2007.

Tseng, W. S., Nguyen, H., Liebowitz, J., Agresti,
W., Distractions and motor vehicle
accidents:Data mining application on fatality
analysis reporting system (FARS) data files,
Industrial Management & Data Systems, Vol.
105, No. 9, 2005, pp 1188-1205.

Solomon, S., Nguyen, H., Liebowitz, J., Agresti,
W., Using data mining to improve traffic safety
programs, Industrial Management & Data
Systems, Vol. 106 No. 5, 2006, pp. 621-643.
Emekei, F., Sahin, O. D., Agrawal, D., El
Abbadi, Privacy preserving decision tree learning
over multiple parties, Data & Knowledge
Engineering, 63, 348-361, 2007.

Giudici, P., Applied data mining: statistical
methods for business and industry, Faculty of
Economics, University of Pavia, Italy, Wiley
Publications, 2003.

Eker, H., Veri Madenciligi veya Bilgi Kesfi,
http://www.bilgiyonetimi.org/cm/pages/mkl gos.

php?nt=538.
Hand, D., Manila, H., Smyth, P., Principles of
Data  Mining, Cambridge, Massachusetts,

Londan, England, 2001.

Zhang, C., Zhang, S., Association Rule Mining,
Models and Algoritms, Springer, 2002.

User Manuel of PolyAnalyst 5, April 2005.

Gazi Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt 24, No 1, 2009



