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OZET

COKLU OLCUT OY DEGERLERI UZERINDEN VERi MADENCILIiGi

Tugba TURKOGLU
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah
Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Haziran, 2016

Damisman: Yard. Dog. Dr. ibrahim YAKUT

Bilgi ve iletisim teknolojilerinin gelismesi, miisterilerin {iriin ve hizmetler
hakkinda goriis, yorum ve degerlendirmelerini internet iizerinden paylagsma imkani
sunmustur. Misterilerin bu triinleri degerlendirirken birden fazla 6lgiitii dikkate alarak
degerlendirmesi yaygin bir uygulamadir ve bu sekilde miisterilerden toplanmig veriler
de mevcuttur. Coklu 6l¢iit miisteri degerlendirmelerinde veri madenciligi yontemleri
kullanilarak, misteri beklentilerinin ve profillerinin etkili bir sekilde analizi

gergeklestirilebilir.

Bu calismada ¢oklu 6l¢iit oy degerlerinin veri madenciligi yontemleri kullanilarak
nasil incelenecegine odaklanilmigtir. Havayolu yolcularinin  ugus deneyim
degerlendirmeleri ele alinarak, yolcu egilimleri tespit edilmeye calisilmis ve yolcu
profillerinin nasil olusturulacag: tartisgtlmistir. Ozellik tabanli ve benzerlik tabanl
kiimeleme yaklasimlariyla veriler incelenmistir. Ozellik tabanli yaklasimda, miisteriler
secilen Ozelliklere gore gruplandirilirken ikinci yaklasimda probleme 6zgii benzerlik
tabanli kiimeleme algoritmalar1 6nerilmistir. Onerilen kiimeleme yontemlerinde her bir
kullanict i¢in hesaplanmasi gereken benzerlik skoru tanimlanmis ve bu skora gore
karakteristik kullanicilar belirlenmistir. Yolcular, karakteristik kullanicilara olan
benzerliklerine dayanarak, gruplandirilmistir. Bu yontemle elde edilen her bir kiime i¢in

ReliefF algoritmasi uygulanarak niteliklerin yolculara gére dnem siras1 belirlenmistir.

Anahtar Sézciikler: Benzerlik tabanli kiimeleme, Pearson korelasyon katsayisi, Coklu-

ol¢iit oylar, ReliefF algoritmasi, Skytrax,



ABSTRACT

DATA MINING ON MULTI-CRITERIA RATING VALUES

Tugba TURKOGLU
Department of Computer Engineering
Anadolu University, Graduate School of Sciences, June, 2016

Supervisor: Asst. Prof. Dr. ibrahim YAKUT

The development of information and communication technologies offers the
possibility of sharing on customer views, comments and ratings about products and
services over the Internet. Customers evaluate services or products by taking into
account multiple criteria and in this context there are datasets collected from customers.
Customer expectations and profiles can be effectively analyzed using data mining
techniques over multi criteria customer reviews.

In this study, we focus on how multi criteria rating values will be investigated
using data mining techniques. Using in-flight experience reviews of airline passenger,
passenger trends are tried to be identified and how passenger profiles can be formed is
discussed. Data are examined with feature-based and similarity-based clustering
approaches. While feature-based approach grouped customers according to selected
features, in the second approach novel similarity-based clustering algorithms are
proposed in the view of research problem. In the proposed clustering methods,
similarity score is defined to be computed for each users and according to this score
characteristic users are determined. Passengers are clustered based on similarity
between passenger and characteristic users. Then, ReliefF algorithm is applied for each

obtained cluster, features are ranked according to importance in the view of passengers.

Keywords: Similarity-based clustering, Pearson correlation coefficient, Multi-criteria

ratings, ReliefF algorithm, Skytrax
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1. GIRIS

Insanlar yasam siireleri boyunca kisisel gereksinimlerine ek olarak toplumsal
ihtiyaclarim1 da karsilamak i¢in karar verme yetilerini siirekli olarak kullanmaktadirlar.
Karar agamasinda, ilk olarak problem belirlenir ve ne oldugu tanimlamasi yapilir. Daha
sonra alinacak kararin amaci, kriterleri varsa alt kriterleri, etkileri bilinmesi
gerekmektedir. Tiim bunlar belirlendikten sonra karar verici i¢in birden fazla alternatifin
icinden en uygun karar belirlenmeye calisilir (Karakasoglu, 2008). Her bir insan ayni
durum, problem karsisinda farkli kararlar alabilir. Ciinkii her bir insan i¢in bu karar
alma agamasindaki kriterlerin 6nem diizeyleri farklilik gosterebilir. Bu karar siirecinde
de insanlarin kararmi etkileyen doga kosullari, amagclar, secenekler ve segeneklerin
sonuglar1 gibi birgok dis faktor olabilir (Kahraman, Cebeci ve Ruan, 2004, s. 171).
Bilingli ya da bilingsiz olarak yapilan her sey alinan kararlarin sonuglaridir. Yasam
boyunca edinilen bilgiler, olaylar karsisindaki tutumu ve karari etkiler. Fakat bu
edinilen tim bilgilerin kullanislt olacagi anlamina gelmez. Bu bilgi bombardimanini
onlemek icin, bazen kullanilmasi gereken miktar kadar etkili bir analiz ve yontem

uygulamasi yaparak, ilging faydal driintiiler ortaya ¢ikarmak sarttir.

Insanlar giinliik yasamlarinda aldiklar1 kararlarin veya isletmelerde karsilastiklari
problemlerin yani sira amaglarin1 gergeklestirmek igin de karar mekanizmasini
kullanmaktadir. Isletmeler bu kararlart alirken dogru, giivenilir verilere ihtiyag
duymaktadirlar. Ancak bu karar probleminde farkli dnceliklere sahip hatta birbiriyle
celisebilen birden fazla kriter de yer alabilmektedir. Ornegin, bir miisteri bir iiriin almak
istediginde {riiniin fiyatinin yaninda konforuna, dayanikliligina da bakacaktir (Xu,
Yang, 2001, s. 1). Iste bu asamada c¢ok kriterli karar verme yontemleri devreye
girmektedir. Cok kriterli karar verme yontemleri 1960’11 yillarda karar vermeye
yardimci olacak bir takim araglarin gerekli gériilmesiyle ortaya ¢ikmistir. Cok Kriterli
karar verme yontemleri, ¢oklu ve birbiriyle uyusmayan kriterlerin oldugu bir probleme
¢Ozliim getirebilir ve dogru tercihin yapilmasii saglar. Bu alanda yapilan ¢aligmalara
bakildiginda Biilbiil ve Kose, (2009) Tiirkiye’de gida, igki ve tiitiin sanayinde faaliyet
gosteren ve Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem goren 19 isletmenin finansal
performansini, ¢ok kriterli karar verme yontemlerinden Topsis ve Electre yontemleri
kullanilarak degerlendirip, performans siralamasi yapmuslardir. Yapilan siralamalar

sonucunda her iki yontemde de benzer sonuglar elde edilmistir. Sonuglarda en iyi ve en



kot performanst gerceklestiren sirketlerin ayni oldugu goriilmektedir. Gilliams vd.,
(2009, s.142) tarafindan tarim arazilerinin agaglandirma probleminin ¢6ziimiinde
Promethee 11, Electre Il ve AHP metotlarinin karsilastirilmasi yapilmistir. Sonuglara

bakildiginda, Promethee II digerlerine gore daha iyi sonug¢ verdigi ¢ikarimi yapilmustir.

Teknolojinin gelismesi ve degisen ¢evre sartlar1 nedeniyle veriden ziyade bilginin
onemi zaman gectikge artmaktadir. Internetin gelismesiyle, her ne kadar artan veriler,
veri yigmini ortaya cikarsa da, bilgiye ozellikle de faydali bilgiye erisim problem
olmaktadir. Kisi internet iizerinden herhangi bir konuda bilgi almak istediginde, iginde
kullanigsiz bilgilerinde yer aldig1 ¢ok fazla sonug sunulabilmektedir. Bu da kisinin karar
verme mekanizmasimi etkilemektedir. Burada onemli nokta ise, bu elde edilen
sonuclardan kisi icin yararli, kullanish bilgilerin 6nerilmesidir. Elde edilen veriler
kullanigh bilgiye doniistiiriilmedigi siirece fayda saglamamaktadir. Bu veriler belirli bir
amag dogrultusunda isletildigi zaman deger kazanir. Bu degere ulagsma asamasina birde
rekabet eklenince, énem daha da artmaya baslamaktadir ve {istlinliikk yaris1 ortaya
cikmaktadir. Fakat bu istiinliiklerin ise gecici degil kalici olmasit 6nem tasimaktadir.
Isletmeler bu kalicihg saglamak icin gesitli stratejiler gelistirmeye c¢alismaktadir.
Gelistirilen bu stratejilerin hepsi insan odaklidir. Ciinkii her insan farkli karakteristik
ozelliklere sahiptir. Bu karakteristik 6zelliklerin tespitinde ise veri madenciligi devreye
girmektedir. Veri madenciligi ile kisilerin beklentileri ve ihtiyaglari analiz edilebilir.
Sirketler bu analizleri kullanarak, uygun stratejiler gelistirip 1is siireclerini
kolaylastirabilir ve basarilarint uzun yillar siirdiirebilirler. Miisterilerin ne diisiindiigii,
beklentilerinin ihtiyaglarinin ne oldugu ve bu beklentilere nasil karsilik verilecegi
belirlenmesi durumunda, hem miisteri hem de sirket agisindan olumlu sonuglar

doguracaktir (Karakasoglu, 2008).

Bu caligmanin amaci, kullanicilarin yasadiklart durumlar, edindikleri tecriibeler
sonucunda paylastigi degerlendirmeleri incelemektir. Incelenen bu degerlendirmeler
sonucunda elde edilen bulgular hem sirketler hem de miisteriler i¢in olumlu sonuglar
doguracaktir. Miisteriler tecriibe edindikleri bir servis ya da iiriin hakkindaki goriislerini
yazili yani yorum seklinde belirtebilir. Bu durum bazen sayisal oy seklinde de olabilir.
Internet {izerinden Skytrax (airlineequality.com), TripAdvisor (tripadvisor.com),
Booking (booking.com) gibi birgok farkli uygulamada bu tip degerlendirmeler

gortlebilir. Eger bu genel yorumlar bilgi kesfi siireci agisindan etkili bir sekilde analiz



edilebilirse is ve market siireci i¢in birgok ilging Oriintiiler ortaya konabilir. Sekil 1.1°de
TripAdvisor sitesinde yer alan bir kullanic1 yorumu goriilmektedir. Burada kullanicinin
memnuniyet durumunu belirten oy degeri, yolculuk esnasindaki memnuniyet durumunu
anlatan bir yorum ve seyahati ile ilgili bilgiler yer almaktadir. Bu tez kapsaminda
belirtilen internet sitelerinden elde edilen ¢oklu olglit oylarin incelenmesine

odaklanilmistir.

“Kalite”
@@@@)® Yorum Zamani: 1 hafta dnce
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{34 yorum E
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Sekil 1.1. TripAdvisor Sitesinden Bir Kullanict Yorumu

Bu ¢aligmada, kullanici yorumlarinin yer aldigi internet sitelerinden biri olan
Skytrax sitesindeki veriler ele alinmigtir. Burada kullanicilar havayolu seyahatlerinde
edindikleri deneyimleri, gelecekteki kullanicilara 1g1k tutmast i¢in yorumlar ve oy olarak
ifade etmislerdir. Buradaki yorumlar sayisal ve sozel agidan incelenebilecek, veri
analizi yapilabilecek bir veri kiimesi olusturmaktadir. Bu analizlerin gerceklestirilmesi
ile kullanicilarin egilimlerini belirlemek miimkiin olabilir. Bu noktada akla ilk gelen
soru yolcularin seyahatlerinde dikkat ettikleri faktorler nelerdir? Olacaktir. Bu
calismada her bir yolcu igin egilimleri belirlemek yerine yolcular gruplar olarak ele
almacaktir. Ciinki grup igindeki bireyler ayni davraniglari, tutumlari sergiler. Bu
noktada cevap aradigimiz diger sorular ise, bu gruplama islemi nasil
gerceklestirilecektir? Gruplama icin kullanilacak bir metot var midir ve bu gruplarin
belirlenmesindeki merkezi, kritik nokta nedir? Bu sorularin cevaplarinin arandigi ve
tartisildigr bu tez 4 bolimden olusmaktadir. Veri madenciligi ile ilgili bilgiler Boliim
2’de yer verilirken; calisma boyunca kullanilan yontemler, algoritmalar hakkinda

bilgiler Bolim 3’te verilmistir. Boliim 4’te ise Onerilen yontemlerin ve yaklagimlarin



uygulanmasi ve sonuglart sunulmustur ve son boliimde ise ¢alismadan genel olarak

c¢ikartilan sonug ve Onerilere yer verilmistir.



2. VERI MADENCILIiGIi

Veri madenciligi 1980’lerin sonuna dogru ortaya ¢ikmis ve 1990’larda biiyiik bir
gelisme gostermis ve bu gelisme zaman igerisinde devam etmistir. Veri madenciligi,
biiylik miktarlardaki verinin i¢inden kullanisli bilgilerin ¢ikartilmasi islemidir (Kalikov,
2006). Veri madenciligi kullanilarak veriler {izerinde analizler yapilir ve bu analizlere
gore sonuglar tiretilir. Bu sonuglara gore de belli ¢ikarimlar yapilir. Veri madenciligi ile
karistirtlan farkli ifadelerde mevcuttur. Bunlar arasinda en popiiler olani veritabanlari
bilgi kesfidir (Knowledge discovery from data (KDD)). Aslinda veri madenciligi
veritabanlar1 bilgi kesfinin adimlarindan biridir. Veritabanlar1 bilgi kesfinin adimlar
veri se¢imi, On isleme, doniistiirme, veri madenciligi, degerlendirme ve sunum olarak

Sekil 2.1°de gosterilmektedir.

[ Degerlendirme J

Veri
madenciligi
™

*

Oriintiiler

Doéndstirilmis
veri

I

I

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

Vi |
eri |

Sekil 2.1. Veri Tabanlar: Bilgi Kesfi Adimlar

Sekil 2.1°de goriildiigii gibi ilk asama veri segme asamasidir. Bu asamada
yapilacak olan analizle ilgili ihtiya¢ duyulan veri alinir. Veri tabanlart bilgi kesfinin
ikinci asamasi 0n isleme asamasidir. Bu asamada elde edilen veriler giiriiltiilii olabilir.
Giriltili veri, veri tabaninda yer alan hatali ve tutarsiz verilerdir. Bu giriiltiili
verilerden kurtulmak icin, eksik deger igeren bilgi, kayit atilabilir veya sabit bir deger
ile doldurulabilir. Bu sayede giiriiltiilii verilerin etkisi indirgenip, ortadan kaldirilabilir.

Bu boliimde ayrica gerekiyorsa farkli kaynaklardan gelen verilerin tek ¢ati altinda



toplanmas1 da gergeklesir. Ugiincii asama olan veri doniisii asamasinda ise, verinin, veri
madenciligi tekniklerinin kullanilabilecek hale doniisiimiiniin  gergeklestirildigi
bolimdir. Veri madenciligi veri tabanlar1 bilgi kesfinin besinci asamasini
olusturmaktadir. Burada veri hazir hale geldikten sonra veri madenciligi metotlarinin
uygulanmasidir. Veri madenciligi sonucunda gereginden fazla bilgi elde edilebilir. Bu
bilgilerin kullanighi olup olmadigini, ilging olup olmadigini belirlemek icin Oriintii
degerlendirme kullanilir. Bu degerlendirme ise altinci asamayi olusturmaktadir. Veri
tabanlar1 bilgi kesfinin son asamasin1 sunum olusturmaktadir. Bu asama da bulunan

ortintiilerin, bilgilerin sunulmasidir.

Veri madenciligi ile ilgili kullanilan pek ¢ok yontemin yani sira giin gegtik¢e yeni
yontemler ve algoritmalar eklenmektedir. Bu yontemleri gordiikleri islevlere gore

baslica dort gruba ayirabiliriz:

1) Siniflama
2) Kiimeleme
3) Birliktelik kurallar1
4) Aykiri deger analizi

Bu yontemleri, denetim durumlari ve 6zelliklerine gore Tablo 2.1°deki gibidir.

Tablo 2.1. Baslica Veri Madenciligi Yontemleri

Yontem Denetim Durumu Ozellik

Siiflama Denetimli Tahmin edici
Kiimeleme Denetimsiz Tanimlayici
Birlitelik Kurallari Denetimsiz Tanimlayici
Aykir1 Deger Analizi Denetimli/Denetimsiz Tanimlayici

Tablo 2.1’de verilen 6zelliklerden tahmin edici, sonuglar1 bilinen verilerden
hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak
sonuglart bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerin tahmin edilmesidir. Bir diger
ozellik olan tanimlayici, karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut
verilerdeki riintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir (Ozekes). Denetimsiz dgrenmede
orneklerin gozlenmesi ve bu oOrneklerin Ozellikleri arasindaki benzerliklere gore
siiflarin tanimlanmasi amaglanir. Denetimli 6grenmede, ilk asamada verinin bir kismi

modelin 6grenilmesi, diger kismi ise modelin gegerliliginin test edilmesi i¢in ayrilir.



2.1. Simiflama

Smiflama en yaygin kullanilan veri madenciligi teknigidir. Veri simniflama
stirecinde, test verisi ve 6grenme verisi olarak iki veri, 6grenme ve siiflama olarak da
iki adim vardir. Ogrenme adiminda, 6grenme verisi siniflama algoritmalari kullanilarak
analiz edilir. Daha sonra var olan verilerin bazilar1 kullanilarak kurallar olusturulur.
Yeni bir veri geldigi zaman bu kurallar kullanilarak o veri hakkinda nasil karar
verilecegi belirlenir. Siniflama adiminda ise, test verisi smiflandirma kurallarinin
dogrulugunu tahmin etmek icin kullanilir. Eger dogruluk kabul edilebilir bir dl¢iitte ise
o zaman kurallar yeni verinin siniflandirilmasinda kullanilabilir. Sekil 2.2 incelenecek
olursa, 6grenme verisi lizerine siniflama algoritmalar1 uygulanip buradan siniflama
kurallar1 ¢ikarilir. Test verisi lizerinden bu kurallarin dogrulugu Sl¢iiliip yeni gelen veri
hakkinda karar olusturulur. Siniflamada amac¢ bir niteligin degerini diger nitelikleri
kullanarak belirlemektir. Smif etiketleri oldugu igin denetimli 6grenme metoduna
girmektedir. Smiflama yontemlerine dolandiricilik  tespitinde ve kredi risk

uygulamalarinda sik¢a basvurulur.

Ogrenme
Werisi

Simiflama
Kurallar

Ad Yas Gelir Kredi
Al Geng Diigtik Riskli
Mert Geng Disiik Riskli IF Yas.=Ge.r_1g THEN Rl'sk=R|'s_k\|' ) )
Siniflandirma IF Gelir=Yiksek THEN Kredi= Givenli
Ayse Orta Yag Yuksek Guvenli Algoritmalan IF Yas=0rta Yag AND Gelir=Diisiik THEN Kredi=Riskli
Fatma Orta Yas Diisiik Riskli

Ogrenme Adimi

Yeni Veri

Test " . Siniflama "
Verisi Kurallan

/

Ad Yas Gelir Kredi Mete, Orta Yas, DUsik, Kredi?
Zeynep Yash Diisiik Givenli l
Merve Orta Yag Diistik Riskli
Riskli
Adnan Orta Yas Yiksek Givenli

Siniflama Adimi

Sekil 2.2. Veri Siniflama Siiregleri



Siniflama modelinde kullanilan baslica teknikler sunlardir; karar agaglari, yapay
sinir aglar, genetik algoritmalar, k-en yakin komsu ve Naiive Bayestir. Kisaca
bahsetmek gerekirse, karar agaglari, isminden de anlasilacagi iizere yapraklardan ve
smif etiketlerinden olusan bir aga¢ yapisidir. Yapay sinir aglari, insan beyninden
esinlenip ortaya ¢ikartilan bir model iken, genetik algoritmalar optimizasyon problemi
olarak tanimlanmaktadir. k-en yakin komsu metodunda ise, smiflama islemi
siiflandirilmak istenen verinin k- en yakin komsusu dikkate alinarak yapilir. Naiive

Bayes ise olasilig1 temel alan bir siniflandirma yontemidir.

2.2. Kiumeleme

Kimeleme, veriyi gruplara veya kiimelere ayirma iglemidir (Han, Karypis ve
Kumar, 1999, s. 68-75). Ayn1 kiimedeki elemanlar birbirleriyle benzerlik gosterirken,
baska kiimelerdeki elemanlar ile farklilik gosterirler. Bu kiimeleme modelinde,
smiflama modelindeki gibi sinif etiketleri yoktur. Bu bakimdan denetimsiz 6grenme
metoduna girmektedir. Kiimeleme yontemlerinin ¢ogu veriler arasindaki uzakliklart
kullanir. Bu metot, gruplandirilmis veriler sayesinde 6zetleyici bilgiler elde edilmesine
yardimci olmaktadir. Kiimeleme metodu ilk kez 1984 yilinda Londra’daki meydana
gelen kolera salginin ¢6ziimii i¢in ortaya atilmistir. Cok ciddi 6liimlerin olmasi tizerine
John Snow adli bir kisi bir harita {izerinde &len kisilerin yerlerini isaretlediginde
kayiplarin baz1 bolgelerde yogunlastigini fark ediyor. O bdlgede su pompalarina bakilip,
atik su tesisindeki problem tespit edilerek koleradan meydana gelen Oliimler
engellenmistir. Ana sokaklardan birindeki su pompasinin sapini g¢ikarmak kolera

salgininin sonlanmasi i¢in yeterli olmustur.

Kiimeleme analizi, incelenen veriler arasindaki benzerlikleri, uzakliklar1 dikkate
alarak belirli gruplar i¢inde toplayarak siniflandirma yapan, bu sayede birimlerin ortak
ozelliklerini ortaya koyan ve bu smiflar ile ilgili genel tanimlar yapmay1 saglayan bir
yontemdir (Kaufman ve Rousseuw, 1990). Kiimeleme analizinde amag,
gruplandirilmamis verileri benzerliklerine veya farkliliklarina gore gruplandirip elde
edilen bu gruplardan ilging oriintiiler ortaya ¢ikarmay1 saglamaktir. Her bir grup kiime
olarak adlandirilir ve bu kiime icerisindeki elemanlar birbirleriyle benzerliklere sahip
iken diger kiime elemanlar1 ile farkliliklara sahiptir. Kiimeleme analizi istatistik, orlintii
tanima ve makine dgrenme gibi bir¢ok alanda basarili arastirmalarin yapilip, ilging

sonuglar elde edilmesini saglar.



Literatiirde pek cok kiimeleme algoritmast bulunmaktadir. Kullanilacak olan
kiimeleme algoritmasinin se¢imi, veri tipine ve amaca baglidir. Genel olarak baglica
kiimeleme yontemleri boliimleme, hiyerarsik, yogunluk tabanli, 1zgara tabanli ve model
tabanli olarak siniflandinlabilir (Han, Kamber ve Pei, 2000). Bu modellerden hiyerarsik
yontem, elemanlar arasindaki uzakliklar1 esas alip kiimeleme islemini gergeklestirir.
Boliimleme yonteminde ise istenilen kiime sayisina gore ayirma islemi gergeklestirilir.
Ornek olarak k-means gosterilebilir (Han ve Kamber, 2016). Yogunluk tabanli
kiimeleme de, bir esik degeri belirlenir ve bu degeri asan bolgeler kiime kabul edilir.
Izgara tabanli kiimeleme, verileri incelemek igin 1zgara yapilarmin kullanildigi bir

modellemedir.

2.3.  Birliktelik Kurallar:

Birliktelik Kkurallar1 veri madenciliginde kullanilan ilk tekniklerden birisidir
(Agrawal, Imielinski ve Swami, 1993, s. 207). Birliktelik kurali ile ge¢misteki
aligkanliklar, yapilanlar analiz edilerek gelecege yonelik calismalar yapilmasini
saglayan bir yaklasimdir (Ozgakir ve Camurcu, 2007, s. 21). Bu kuralda amag, birbiriyle
iligkili olan degiskenlerin ortaya ¢ikarilmasi ve aralarindaki bagmtinin biiyiikliigiiniin
tespit edilmesidir. Yogun bir sekilde kullanilan internet ve mobil haberlesme
teknolojileriyle birlikte giin gectikge veri yiginlar1 olugsmaktadir. Birliktelik kurallari bu
veri yigmlarimi kullanarak veri kiimeleri arasindaki birliktelik iligkileri bulmaya calisir.
Biriken bu verilerden sirketler kaliteli sonuglar elde etmek istemektedir. Sirketler bu
veriler lizerinde birliktelik kurallar1 olusturarak, karar alma asamasini daha verimli hale

getirmektedir.

Birliktelik kurallar1 pazarlama alaninda uygulama alan1 bulmugstur. Kullanildig: en
tipik 6rnek market sepeti uygulamalaridir. Burada miisteri aliskanliklar1 belirlenmeye

calisilir. Boylece firmalar pazarlama stratejisini bu bilgilere dayanarak diizenleyebilir.

Tablo 2.2’de bir 6rnek gosterilmistir. Burada her bir satir, miisteri tarafindan
alinan elemanlar1 gostermektedir. TID ise essiz tanimlayicilar1 nitelendirmektedir. Bu

tablodan 6rnek birliktelik kurallar1 ¢ikartilacak olursa;
{Bebek Bezi}— {Su},
{Siit, Ekmek}— {Yumurta, Kola},

{Su, Ekmek}— {Siit}



Bu kurallarda, bebek bezi alan miisteriler ¢ogunlukla yaninda su aldig, siit ve
ekmek alanlarin yumurta, kola aldiklar1 ve son olarak su, ekmek alan miisterilerin ise
yaninda siitte aldigi tespit edilmistir. Firmalar elde edilen bu kurallar1 kullanarak hangi
irlin, hangi {irtin ile birlikte alimiyorsa, bunlari yan yana koyarak satis oranini
arttirabilir. Basit bir veri iizerinde bu veri madenciligi teknikleri uygulandiginda hiz
konusunda sikint1 olmaz ama eger milyonlarca veri iizerinde veri madenciligi teknikleri
uygulanirsa, birliktelik sorgusu i¢in kullanilan algoritmalar hizli olmasi gerekmektedir

(Agrawal ve Srikant, 1995, s. 3).

Tablo 2.2. Market Sepeti Kayitlar

TID Elemanlar

1 Ekmek, Siit

2 Ekmek, Bebek Bezi, Su, Yumurta
3 Siit, Bebek Bezi, Su, Kola

4 Ekmek, Siit, Bebek Bezi, Su

5 Ekmek, Siit, Bebek Bezi, Kola

Birliktelik kurallari i¢in kullanilan algoritmalardan Apriori, CHARM, FP-Growth, vb.
Bu algoritmalar igerisinde en popiiler olan1 Apriori’dir. Bu algoritma Agrawal ve Srikan
(1994, s. 487) tarafindan gelistirilmistir. Apriori algoritmasi, eger bir tiriin kiimesi sik
degilse onun siiper kiimeleri de sik degildir prensibine dayanir ve birlestir, buda olarak
iki adimi vardir. Algoritmanin calismasinda veri tabani bastan sona siirekli olarak
tarandig1 i¢cin dezavantaj olarak goriiliir. Ikinci algoritma olarak CHARM, Apriori’den
farkl1 olarak sik niteliklerin bulunmasinda dikey olarak alinir. Avantaj olarak
bakildiginda, destek sayisini bulmak i¢in veri tabani sadece bir defa taranir. Onun
yerine kesisimler bulunur. Hipp, Giintzer ve Nakhaeizadeh (2000, s. 58) tarafindan
yapilan bir ¢calismada birliktelik kurallari madenciliginden olan Apriori, partition, fp-
growth ve eclat algoritmalarinin benzer ve farkli yonlerinin karsilastirilmasi yapilmastir.
Bu karsilastirmalar da zayif giiclii yonlerinin belirlenmesine ek olarak, ¢alisma zamani
acisindan da deneyler yapilmistir. Her ne kadar algoritmalarda farklilik olsa da, calisma
zamani, performans agisindan degerlendirilme yapildiginda, sasirtict bir sekilde
aralarinda biiyiik farklar olmadigi sonucuna varmislardir.

2.4.  Aykir1 Deger Analizi

Aykirt degerler normal davranis sergilemeyen Orlintiilere sahip verilerdir. Bu

aykir1 veriler mevcut degerlerden oldukga farkli u¢ degerler olabilecegi gibi, giiriiltiilii
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veriler olarak da disiiniilebilir. Sekil 2.3’te aykirt verilere bir drnek gosterilmistir.
Burada N1 ve N2 bircok gozlemlerin yer aldigi kiime olarak gosterilebilecek iki bolge
iken, A, B ve C bu bolgelerden oldukga uzaktir. Bu yiizden A, B ve C aykir1 veri olarak
ifade edilebilir.

N2

)

¢
. Tj
B

Sekil 2.3. Iki Boyutlu Diizlemde Aykirt Veri Ornekleri

X

Aykir1  deger analizde amag¢, normal davranis sergilemeyen Vverilerin
bulunmasidir. Askeri denetim, kredi kartt sahtekarligi gibi bircok alanda
kullanilmaktadir. Aykir1 deger analizinin ii¢ genis kategoride incelemek miimkiindiir:
denetimsiz, denetimli ve yar1 denetimli aykiri deger analizi. Denetimsiz aykir1 veri
analizinde etiketlenmemis veri seti tizerindeki giiriiltiilerin tespiti yapilir. Denetimli
aykir veri analizde, “normal” ve “anormal” olarak etiketlenen veri seti gereklidir. Yari
denetimli aykir1 veri analizinde ise normal egitici veri setinden normal davraniglar
sergileyen model olusturulur. Bir¢ok aykiri veri tespiti teknikleri vardir. Bunlar,
yogunluk tabanli teknikler, istatistiksel ve kiimeleme tabanli teknikler, destek vektor
makineleri (SVM) ve yapay sinir aglar1 gibi tekniklerden de faydalanilmaktadir (Singh
ve Upadhyaya, 2012, s. 307-323).

2.5. Literatir Taramasi

Kullanici tutumlarmin degerlendirilmesi ve kullanict profillerinin belirlenmesi ile
ilgili bir¢ok ¢alisma vardir (Vela ve Garcia, 2010, s. 235, Liou, Tzeng, 2010, s. 2230).

Bu baglamda Miranda ve Henriques (2013, s. 1) kiimeleme metodunu kullanarak
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havayolu yolcu verilerini analiz ettikten sonra farkli kampanya stratejileri gelistirmek
isteyen sirketlere odaklanmislardir. Bu ¢alisma igin, onlar k-ortalamalar, 6z diizenleyici
haritalar (SOM) ve hiyerarsik 06z diizenleyici algoritmalarin performanslarini
degerlendirmistir. Analizler 20.000 yolcuya ait veri iizerinde gergeklestirilmistir.
Sonuglar incelendiginde, k-ortalamalar en iyi olmasinin yani sira 6z diizenleyici
haritalar ile benzer sonuglar vermistir. Vela ve Garcia (2010, s. 235), farkli ugus
nitelikleri ve gezi ile ilgili karakteristik 6zellikler hakkindaki yolcu degerlendirmeleri
lizerine kiimeleme islemlerini gerceklestirmislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada, yolcularin
dort segmentte var oldugu sonucuna varmislardir. Bu segmentler, fiyat duyarl, varig
noktas1 ve ugus bilingli, duyarli olmayan ve business, egitici ve ikinci konut turistlerdir.
Wang vd., (2002, s. 394) benzerligin daha genel bir yapisini kesfetmeye ¢alismiglardir.
Onlar, pCluster olarak adlandirilan yeni bir model ortaya koymaya calismislardir.
Calisma ekibi, kullanici tarafindan belirtilen esik degerinden daha biiyiik boyutta olan
biitlin pClusterlar etkili bir sekilde ortaya cikarabilen derinlik oncelikli algoritmay1
tasarlamislardir. Baska bir ¢alismada Strehl vd., (2000, s. 58) dort benzerlik 6lgiitii olan
oklid, kosiniis, pearson ve genisletilmis jaccard kullanarak kiimeleme Kkalitesini
gozlemleyip performans degerlendirmesini yapmuslardir. Rastgele, 6z diizenleyici
haritalar, hiper-graf bolimleme, genel k-ortalamalar, agirhikli grafik bolimleme
algoritmalarinin karsilagtirmalar1 sonucunda, hiper-graf bdliimlemenin performans
agisindan daha iyi oldugu sonucuna varmiglardir. Jarvis ve Patrick (1973, s. 1025)
nonparametrik yolla verilerin nasil kiimelenecegi problemi {lizerine odaklanmislardir. En
kisa arama agaci kiimeleme metodu ile goriiniiste benzerliklere sahip bir metot
sunmuglardir. Balcan, Blum ve Vempala (2008) liste kiimeleme ve hiyerarsik kiimeleme
uygulayarak, kiime islemini dogru bir sekilde yapmada yeterli olacak benzerlik
fonksiyonunun 6zelliklerini incelemislerdir. Liste kiimeleme de amag, kiimelerin kii¢iik
bir listesini olusturmaktir. Hiyerarsik kiimeleme de ise kiimelere budama islemlerini
uygulayarak hiyerarsik bir yapi olusturulmak istenmistir. Yang ve Wu (2004, s. 434)
onerdikleri benzerlik kiimeleme algoritmasinin giigliiliigiinii incelemeye c¢alismislardir.
Onlar, bes algoritmanin birlesimi olan benzerlik kiimeleme algoritmasi ile bulanik c-
ortalamalar ve olasit C-ortalamalarla karsilastirmasini yapmiglardir.  Sonug olarak,
secilen toplayict hiyerarsik kiimeleme metodu ile benzerlik tabanl kiimeleme, giiclii
kiimeleme sonuglart vermistir. Arora vd., (2011, s. 761) benzerlik matrisinden kiime

olasiliklarin1 tahmin etmek igin left-stochastic non-negative matris faktorizasyonu
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(LSD) problemi ortaya konulmus ve bu problem i¢in de dondiirme tabanli algoritma 6ne
stiriilmistiir. Onlar, 13 veri seti iizerinden dort metrik agisindan elde edilen sonuglar
incelenmistir. Bu metrikler, kiime benzerligi, hatali sinmiflandirma, karisiklik ve ¢alisma
zamanidir. Deneylerde LSD ile hiyerarsik LSD kiimeleme algoritmalarinin 9 diger
kiimeleme algoritmasi ile karsilagtirmalari yapilmistir. Sonuclara bakildiginda LSD
kiimeleme ve hiyerarsik LSD birgok veri Seti i¢in en iyi sonuglari vermistir. Liou ve
Tzeng (2010, s. 2230) Tayvan havayolu marketi miisterilerinin basit ve ¢oktan segmeli
sorulardan olusan ankete verdikleri cevaplar, kaba set tabanli siniflandirma ile
incelemistir. Sonuclarda, miisterilerin karar asamasini etkilen iki baskin kriter
bulmuslardir; giivenlik ve ticret. Ke-wu vd. (2007, s. 1284) havaalan1 terminalinde
bekleyen sorusturma verilerini incelemisler ve havayolu miisterilerini ID3 algoritmasini
kullanarak smiflandirmislardir. Farkli miisteri gruplart icin farkli market stratejileri
gelistirmenin sirketler i¢in yararli olacagi sonucuna varmislardir. Velu ve Kashwan
(2012, s. 151) bulanik mantik, genetik algoritma ve yapay sinir aglarini uygulayarak
belli ozelliklere gore miisterileri incelemiglerdir. Onlarin ¢aligmalar1 esnasinda,

miisterilerin 6zelliklerini kesfetmeye ¢alismislardir.

Bu ¢alismada odak nokta, kullanict yorumlarini incelemek ve Liou ve Tzeng
(2010, s. 2230), Yakut ve Tirkoglu (2015, s.1) ¢alismalarindaki gibi kullanicilarin belli
servislere oy verdikleri zaman bu oylar1 vermelerindeki baskin kriterin ne oldugunun
belirlenmeye calisilmasidir. Yakut ve Tiirkoglu (2015, s.1) ve Liou ve Tzeng (2010, s.
2230) yaptiklar1 ¢alismada miisteriler i¢in baskin kriterlerin sirayla giivenlik ve iicret;
parasal deger ve personel servisi hizmetlerinin oldugu sonuglarina varmiglardir. Lacic
vd. (2016) ¢aligmalarinda yolcu tatmini i¢in oy ve yorum ozelliklerinden hangisinin
daha belirleyici oldugunu tespit etmeye calismislardir. Yazarlar calisma boyunca
Skytrax portalinda havaalanlar1 ve havayolu sirketleri hakkinda paylasilan yolcu
degerlendirmelerini inceleyerek havaalaninda kuyrukta bekleme zamani, bekleme
salonunda konfor, havayolu icin kabin personeli ve koltukta diz mesafesinin genel

miisteri memnuniyetine katkisinin oldugunu saptamislardir.

Bu calismada, var olan metotlari uygulamanin yani sira ikinci bir ¢aligma olarak
kullanic1 benzerliklerine dayanan yeni bir metot gelistirilmistir. Bu esnada, bu
kiimeleme metodunu kullanarak temel kullanici profilleri elde edilmeye caligilmistir.

Vela ve Garcia (2010, s. 235) ve Liou ve Tzeng (2010, s. 2230) ¢alismalarindaki gibi,
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miisteri verilerini incelemede kiimeleme metotlarinin kullanighh bir ara¢ oldugu
kanaatine varilmistir. Her grup igindeki kullanicilar benzer davranislar sergileyecegi
icin, kullanicilar1 bireysel incelemekten ziyade, grup seklinde incelemek daha yararh
olacaktir. Benzerlige dayali yapilan kiimeleme calismalari: Jarvis ve Patrick (1973, s.
1025), Balcan vd. (2008), Yang ve Wu (2004, s. 434). Bu calismada da benzerlik
Olgiitleri esas alinarak yolcular gruplandirilmaya calisilacaktir. Son olarak da havayolu

servis kalitesi ile kullanict memnuniyetini etkileyen faktorler belirlenmeye cgalisilmistir.

Yolcu se¢im analizini kolaylastirmak i¢in, segmentasyon pazarlama i¢in dnemli
araglardan biridir. Miisteri, yolcu ayrimini yapmak basarili pazarlama i¢in anahtardir.
Ciinkii bu sekilde miisteri memnuniyeti dnemli seviyelere yiikseltilmis olur (Migueis,
Camanho ve Cunda, 2012, s. 9359). Bu siire igerisinde market segmentasyonu ayni
segment igerisinde benzer davraniglar sergileyen miisterileri inceler. Miisteri
davraniglarint analiz etmek ve miisteri seg¢imlerine dayanarak uygun stratejiler
gelistirmek, miisteri segmentleri lizerinde ¢ok etkilidir (Dickson, 1982 s. 56). Biitiin
miisteriler uygun segmentlere atandiktan sonra, her bir segmentteki miisteriler davranis
yoniinden analiz edilebilir. Bu calismada kullanici modellerinin belirlenmesi i¢in iki
temel yaklasim, segmentasyon uygulandi; 6zellik tabanli veri analizi ve kiimeleme
tabanli veri analizidir. Ilk olarak miisteri, kullanic1 segmentleri belirlendi daha sonra bu
segmentlerdeki kullanicilarin davranislari incelendi. Ikinci yaklasimda ise kullanicilar

arasindaki benzerliklere dayanan yeni kiimeleme algoritmalar1 sunulmustur.
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3. YONTEM
3.1. Kullanilan Yontemler

Bu boliimde literatiirde 6nerilmis ve calisma kapsaminda kullanilan yontemler yer

almaktadir.

3.1.1. Pearson korelasyon katsayisi

Pearson korelasyon katsayis1 degiskenler arasindaki iliskinin yoniinii, derecesini
ve onemini ortaya koyan, en yaygin olarak kullanilan istatistiksel yontemdir. Bu analiz
ile iki degisken arasindaki lineer iliskinin giligliiliigii, derecesi oOlgiiliir. Korelasyon
katsayisinda sonug -1 ile +1 arasinda degismektedir. Eger isaret pozitif ise degiskenler
biri artarken digerinin de arttig1, negatif ise degiskenlerden biri artarken digerinin
azaldig1 anlamma gelmektedir. Bulunan sonucun +1 veya -1 olmasi arada milkemmel
bir iliski oldugunu gosterirken 0 olmasi arada dogrusal bir iligki olmadigin1 gosterir
(Sarvar vd., 2001, s. 285). Bu da, degerin mutlak degeri arttik¢a iki degisken arasindaki
iligki de daha kuvvetlidir anlamina gelir. Korelasyon katsayist kullanici u ve a

arasindaki sim,, , olarak belirtilir. Formiil asagida verilmistir:

E?=1(ru,i_ﬁ)(ra,i_ﬁ) (3-1)

SiMyq = 7= T —
\/Zi:l(ru,i_ru)z\/Ei=1(ra,i—ra)2

Burada r,,; kullanict u’nun i dgesi iizerinde verdigi oyu, r,; @ kullanicisinin i

ogesine verdigi oyu, 7, Ve 7, ise U. ve a. kullanicilarin ortalama oylarini temsil eder.

3.1.2. Gap istatistiksel metodu

Gap istatistiksel metodu Stanford arastirmacilari olan Tibshirani, Walther ve
Hastie tarafindan gelistirilmistir. Bu metot veri seti igerisindeki kiimelerin ideal sayisini
belirlemek i¢in kullanilan standart bir metottur. {X;}, i=1, 2, ... , n, j=1, 2, ..., p, n
bagimsiz ornekleri, p ise o6zellikleri ifade eden bir veri kiimesi, C1, Ca,...,Cq Vverilerin

atandig1 kiimeler olsun.

D, = Yiirec, diir (3.2)

Burada dii- i ve i’ Ornekler arasindaki uzakliklari isaret eder. d; ifadesini

belirlemek icin en yaygin uzaklik dlciitii olan Oklid uzaklig: kullanilir.

W, =YY_,—D, (3.3)

r=1 2Ny

15



nr degeri her bir kiimedeki yer alan eleman sayilarii ifade etmektedir. Eger d
uzaklik hesabi i¢in Oklid kullanilacak olursa, Wy degeri bu karelerin toplaminin kiime
boyutlarma béliimiinden elde edilecektir. One siiriilen bu yaklasimin altindaki diisiince,
verinin uygun bos referans dagiliminin altinda beklenen deger ile karsilastirmalar
yaparak log(W,)’nin grafigini standardize etmektir. Optimal kiime sayis1 olan ¢
degerinin belirlenmesi i¢in log(W,) degerinin bu referans egimin en uzak altina diistigi

nokta, ideal g degeri olarak degerlendirilir (Tibshirani, Walther ve Hastie, 2001, s. 411).
Bu yiizden;

Gapn(q) = Ey * {log(W,)} — log(W,) (3.4)

Burada E; n boyutundaki beklenen deger ve bu E,*l{log(Wq)} degeri,
log(W,) degerinin  ortalamalarinin  alinmasidir. Bu ortalamada, log(W,) degeri,

belirlenen bir iterasyon sayisina gore bulunan degerlerin ortalamasidir. Bu iterasyon
sayist B ile ifade edilir. Bu degerlere ek olarak, birde elde edilecek olan hata degeri

vardir. Bu simiilasyon hata degeri,

&g = /1+1/Baq (3.5)

oy , g kiimesi i¢in standart sapmayi ifade etmektedir.

W =—%E log(Wg:) (3.6)

50 = Y5 Zillog(Wy:) - W (3.7)

Simiilasyon hata degeri de hesaplandiktan sonra, en uygun q degerini belirlemek
i¢in (3.4) kullanilarak gap istatistiksel metodu hesaplanir. Bu hesaplamalardan sonra,
asagida belirtilen (3.8) sart1 saglandig1 takdirde, eldeki tiim kiimeler i¢in ideal kiime

sayis1 ( olacaktir.

Gapn(Q) > Gapn(q + 1) — €g+1 (3.8)

3.1.3. Ozellik secme yontemleri

Relief algoritmasi, en ¢ok bilinen 6zellik segme metotlarindan biridir. Oldukga
basarili ve etkili nitelik tahminleri yapabilen bir algoritmadir. Bu nitelik tahminler,

Ozelliklerin ya da niteliklerin agirliklandirilmasi ile gergeklestirilir. Nitelik agirliklari,
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konvex optimizasyon problemini ¢o6zerek belirlenir. Ama Relief algoritmasinin
dezavantaji, tamamlanmamis veri ile bas edememesi ve iki siifli problemlerle sinirh
olmasidir. Bu ve diger problemleri ¢6zmek i¢in Relief algoritmasinin genisletilmis hali
olan ReliefF algoritmas1 One siiriilmiistiir. Bu genisletilmis algoritma ¢ok giiclii ve
giiriiltiilii, tamamlanmamis verilerin iistesinden gelebilir. ReliefF algoritmasinin ¢alisma
mantigina bakilacak olursa, ilk olarak rastgele bir sekilde bir 6rnek Ri segilir, ama daha
sonra Hj olarak adlandirilan, ayn1 siniftan ona en yakin k adet komsu ve M;(C) olarak
adlandirilan farkli siniflarin her birinden de k adet yakin komsu se¢ilir. Ri, H;j ve
M;j(C) 'nin degerlerine bagli olarak tiim A nitelikleri icin W[A] degeri giincellenir. Nitelik
agirliklar -1 ile +1 arasinda degismektedir. En biiyiik pozitif degerler niteligin 6nemli
oldugu anlamina gelmektedir. Bu siire¢ kullanici tarafindan belirlenen say1 kadar devam
eder. Bu algoritmada giincellestirme formiilii, biitiin kagirma (miss) ve vurmalarin (hits)
ortalama katkilaridir (Robnik Sikonja ve Kononenko, 2003, s. 23). Algoritma asagida

verilmistir:

Algoritma 1: ReliefF algoritmasi

Girdi: Simif degeri ve nitelik degerlerinin her bir egitim drnegi
Cikti: Niteliklerin kalitesini belirten w vektorii

1: Biitiin agirlik degerlerini olustur w[A]:=0.0

2: for i=1to mdo

3: Rastgele bir R; 6rnegi seg.

4: K en yakin H; bul.

5: for her bir simif C#class(Ri) do

6: C sinifindan k en yakin M;(C) bul.

7:forA=1toa

7.1: wlA] = w[A]-Z}<, diff(A, R, H;))/(m + k) +

P(C) :
cclassR)[Tp(crassry) i<y diff (A, R;, M; (C)) /(m * k)]

8: end for

Diff fonksiyonu ile 6rnekler ve nitelikler arasindaki farkliliklar yani uzakliklar

hesaplanir. Bu fonksiyonun hesaplanmasi, niteliklerin yazili veya sayisal olmasina gore
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degisir. 11 ve |2 ornek, A ise nitelik olsun. Eger nitelikler yazili ise bu durumda

hesaplama;
. _ (0; value(4, ) = value(4, I,)
dif f(A 1, 12) = {1; diger durumlarda (3.9)
Sayisal nitelikler var ise hesaplama;
diff(A,Il,Iz) _ |lvalue(A,1)—value(Al)| (3.10)

max(A)—min(A4)

seklinde olur. £’nin se¢imi algoritmanin giiriiltiilii verilere kars1 giligliiliigiinii arttirir. Bu
deger kullanici tarafindan belirlenebilir ama eger k, 1 secilirse algoritma giiriiltilii
verilere karsi hassas olacaktir. Bir¢ok ¢alismada, k degeri 10 olarak segilmis ama K
degerinin farkli sekilde secilmesi, niteliklerin 6nem diizeylerinin incelenmesinde daha
faydali olacaktir. Son olarak k degerinin ¢ok kiigiik se¢ilmesi de benzer kotii sonuglara

sebep olacaktir.

3.2. Onerilen Metot: Benzerlik Tabanh Kiimeleme

Bu calisgmada odak nokta yolcu yorumlarinin, oylarinin incelenerek yolcu
egilimlerinin  belirlenmesidir. Burada o6ne ¢ikan soru; “yolcular seyahatlerini
degerlendirirken hangi faktér agir basmaktadir?”. Ciinkii bu faktdrler yolcularin
egilimlerini temsil etmektedir. Bu isleme ge¢meden Once, benzer tutumlara sahip
yolcular1 gruplandirmak daha anlamli sonuglara ulastiracaktir. Yapilan bu ¢alismada,
bas edilmesi gereken ilk zorluk, bu yolcularin nasil gruplandirilacagi sorusuna cevap
bulmaktir. Bu gruplar nasil olusturulacaktir ve bu gruplarin belirlenmesindeki dnemli
noktalar neler olacaktir? Bu yiizden, yolcular1 gruplara ayirmak i¢in kiimeleme islemi
Onerilmistir. Bu gruplandirma diistincesine dayanarak birgok ¢alisma yapilmistir (Lu ve
Lin, 2002, s. 1, Kwan, Fong ve Wong, 2005, s. 189). Ikinci bas edilmesi gereken zorluk
ise, gruplar belirlendikten sonra her bir yolcunun tutumunun nasil belirlenmesi

gerektigidir.

Bu béliimde bu calisma icin gelistirilen metotlar yer almaktadir. One siiriilen bu
metot, yolcular arasindaki benzerlik iliskisini temel almaktadir. Bu benzerlikten kasit,
yolcularin kriterlere verdikleri onem diizeylerinin benzer olmasidir. Sekil 3.1°de
Onerilen metodun islem akis1 gosterilmistir. Bu 6nerme de ilk olarak, benzerlik tabanl
kiimeleme metoduna dayanarak yolcular arasindaki benzerlikler hesaplanir. Bu yolcular

arasinda kiimeleme islemi yapmak i¢in karakteristik kullanicilar belirlenmeye ¢aligilir.
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Bu karakteristik kullanicilar temel alinarak, geri kalan kullanicilarin atamasi yapilir. Bu
atama isleminde, geride kalan kullanicilarin bu karakteristik kullanicilarla olan
benzerliklerine bakilip, en son islem olarak, karakteristik kullanicilara gére olusturulan
bu kiimeler tizerinde, profil ortaya ¢ikarmak igin nitelik segme islemi uygulanir. Bu

nitelik segme islemi her bir kiime i¢in gergeklestirilir.

Benzerlik Tabanl Kimeleme

Benzerlik
Hesaplamasi

Jl

Kullanici
Oylari

. kimel =y (zellik
Kiime Atamalar iy Kime 2 =) Secimi =>
ecimi
Kumen  —y = / Profil n /

Sekil 3.1. Onerilen Metodun Blok Diyagrami

Algoritma 2’de benzerlik tabanli kiimeleme metodunun adimlar1 verilmistir. ilk
olarak, korelasyon katsayisi formiilii yani (3.1) kullanilarak tim yolcular arasindaki
benzerlikler hesaplanir. Her bir kullanici i¢in benzerlik skoru hesaplamasi yapilarak
karakteristik kullanicilar bulunmaya ¢alisilir. Benzerlik skorunu, simratio olarak
gosterecegiz. Herhangi bir kullanici i¢in benzerlik skoru, bu kullaniciyla biitiin pozitif
benzerliklere sahip kullanicilarin benzerlikleri toplaminin, negatif benzer kullanicilarin
benzerlik toplaminin mutlak degerine boliinmesi ile asagidaki denklemde verildigi gibi
hesaplanir:

n .
L(simy, ;>0) STMu,i

n .
(szmu'i<0)

simratio, = (3.11)

|simy, ;|

Algoritma 2’de yolcu benzerlikleri ve benzerlik skorlar1 hesaplandiktan sonra, bu
benzerlik skorlarina dayanarak, sinir ¢izgisi olacak iki yolcu segilir. En biiyiik benzerlik
skoruna sahip olan, ilk smnir kullanict olarak segilirken, en az benzerlik skoruna sahip
olan ise ikinci sinir kullanic1 olarak secilir. ik sinir kullanici cu, ve ikinci sinir kullanici
ise cu, olarak ifade edilir. Bu algoritmanin 6. adimma bakildiginda her iki simir
kullanic1 karakteristik kullanici olarak secilir ve bu kullanicilar daha sonra biitiin

karakteristik kullanicilarin yer alacagi S kiimesine eklenir. Bu S kiimesinde yer alan
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kullanicilara, zit kullanicilar bulunmaya ¢alisilir. Diger karakteristik kullanicilarin
bulunmasi i¢in S kiimesindeki tiim kullanicilara zit kullanicilar segilmistir. Bu sekilde
bulunan her bir kullanict S kiimesine eklenir. Bu islemler 7. adimdaki while dongisii
tarafindan gerceklestirilir ve S kiimesindeki kullanicilarin hepsi ile negatif benzerlige
sahip kullanici, olmayana kadar devam edecektir. Kiimeleme igsleminin son adiminda
ise, Adim 8 de yer alan for dongilisii ile her bir kullanici, en ¢ok benzedigi

karakteristik kullanicinin kiimesine atanir.

Algoritma 2: Benzerlik tabanli kiimeleme (Yaklasim I)

Girdi: n kullanicinin m 6zellik ile ilgili (nxm) oy degerleri
Cikti: Kullanicilarin kiimelere atanmasi
1: n x m boyutlu oy matrisini yiikle
2.S=0;
3: Denklem (3.1) kullanarak kullanici benzerliklerini hesapla.
4: Denklem (3.11) kullanarak tiim u kullanicilari i¢in simratio ,, hesapla
5: cu; = max(simratio ) Ve cu, = min(simratio ,,) sahip cu; Ve cu,
kullanicilarini seg.
6: S =S U{cuq, cu,}
7. while (3; sim,; < 0,vu € §) do
7.1: min(}yes simy, ;) sahip kullanici i seg
72: SuUcy
7.3: end while
8: for each u do

8.1: max(simy,cy,) sahip u kullanicisini j kiimesine ata.

8.2: end for

Algoritma 2’de karakteristik kullanicilar zithklara dayanarak belirlenmistir. ilk iki
karakteristik kullanicinin belirlenmesi disindaki diger karakteristik kullanicilar zitlik
esas almarak yapilmistir. Bu karakteristik kullanicilar secilirken S kiimesinde yer alan
karakteristik kullanicilara zit ortak kullanici, diger karakteristik kullanic1 olarak
secilmistir. Algoritma 2’ye alternatif olarak farkli karakteristik kullanicilarin Algoritma
3 ile de se¢imiyle kiimeleme islemi gergeklestirilebilir. Algoritma 3°de, ilk iki
karakteristik kullanici, Algoritma 2’de oldugu gibi maksimum ve minimum benzerlik

skoruna sahip kullanicilar segilir. Bundan sonraki karakteristik kullanicilart bulmak igin,
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kendisinden Onceki iki karakteristik kullanicilara zit olan kullanicilar bulunmaya
caligilir. Bulunan bu kullanicilardan maksimum ve minimum benzerlik skoruna sahip
kullanicilar, diger karakteristik kullanicilar olarak segilip S kiimesine eklenir. Son
asamada Algoritma 2’de oldugu gibi Adim 8’de yer alan for dongiisii ile her bir

kullanic1 en ¢ok benzedigi karakteristik kullanicinin kiimesine atanir.

Algoritma 3: Benzerlik tabanl kiimeleme (Yaklasim II)

Girdi: n kullanicinin m 6zellik ile ilgili (nxm) oy degerleri, kiime sayisi q
Cikti: Kullanicilarin kiimelere atanmasi

1: n x m boyutlu oy matrisini yiikle

2.S=0;

3: Denklem (3.1) kullanarak kullanici benzerliklerini hesapla.

4: Denklem (3.11) kullanarak tiim u kullanicilari i¢in simratio, hesapla

5. cu; = max(simratio,) Ve cu, = min(simratio,) sahip cu; ve cu,
kullanicilarin seg.

6: S =S U{cu,, cu,}

7: T=S§;

8: cnt=2;

9: while (cnt<q and 3,, sim; ;41 < 0,Vu € T) do

9.1: min(X,er sim,,;) sahip kullanici i seg

9.2 TUcy

9.3: cnt++

9.4: ifcnt<q

9.5: max(Yyer simy, ;) sahip kullanici j seg
9.6: TuUcy

9.7:  cnt++

9.8: endif

9.9: else break;

9.10: end while

10: for each u do

10.1: max(simu_cuj) sahip u kullanicisini j kiimesine ata.

10.2: end for

Burada amag, ugus servislerinin baskin karakteristik Ozelliklerini belirlemek

oldugu icin, kullanicilara gore faktorlerin, niteliklerin 6neminin belirlenmesi gerekir.
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Diger bir deyisle, kullanicilardan elde edilen veriler incelenerek, her bir kullanicinin
egilimlerini belirlemektir. Kullanici egiliminin hangi yonde oldugu, kullanici i¢in hangi
niteligin daha 6nemli oldugu gibi sorular nasil cevaplanabilir? Bu sorularin cevabi
ReliefF algoritmasi ile verilmistir. Son islem olarak ReliefF algoritmasi ile niteliklerin
Oonem siras1 belirlenmistir. Bu sekilde, her bir kiime i¢in baskin nitelikler ortaya

cikartilmigtir.
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4, VERI ANALIZI
4.1. Veri Seti

Skytrax, Londra’da bulunan c¢ogunlukla havacilik sektoriinde arastirma ve
danismanlik yapan bir firmadir (Perezgonzalez ve Gilbey, 2011, s. 336). Skytrax, hava
yolu seyahatlerinde en iyi personeli, havayolu, havaalani ve bir¢ok diger faktorleri
bulmak ic¢in havayolu i¢in arastirmalar yapar. Bu g¢alismada, Skytrax interaktif web

sitesi olan wwwe.airlinequality.com ‘daki verilerden yararlanilmistir. Burada en son

olarak 681 havayolu firmasi1 ve 728 havaalani i¢in, oylar1 ve seyahat degerlendirmeleri
yer almaktadir. Cok fazla yolcu verisi ve havayolu firmasi olmasi nedeniyle belirli
havayolu firmalar1 se¢ilip ve bu havayolu firmalarina ait yolcu verileri kullanilmistir.
Sekil 4.1°e bakildiginda 6rnek bir havayolu i¢in miisteri yorumlari ve oylar1 yer
almaktadir. Calismada kullanilan veriler, sayisal verilerdir. Sekil 4.1°de verilen 6rnegin,
sag tarafindaki yorumlardan ziyade ilgilenilen kisim sol taraftir. Yolcunun hangi
kabinde seyahat ettigi, havayolu firmasini tavsiye edip etmedigi gibi kullanislt veriler

yer almaktadir.

Turkish Airlines Customer review © 7 March 2014 by Tapani Utunen  (Finland)

hd

Rating : 5/10 [ ) HEL-IST-BOM return on A320, BT77 and A321. Last trip on TK was few years back and
since many fellow travellers on this forum have suggested TK to be inconsistent

cabin Flowr =eenamy nowadays, we didn't expect anything really. TK turned out to be very good on all four
Value for Money  Rdbdbdbadbd sectors: all flights on time or ahead of schedule, all aircraft quite new with great legroom
Seat Comfort 3¢ [ 5¢ [ ¢ ¢ | e and good IFE that had many interesting options. Moreover, the hot meals by DO&CO
o were of high quality compared to any big Eurcpean competiter - | still prefer proper foed
Staff Senvice ot bt bt b

on flights over 3 hrs instead of a sandwich if a meal is served. Human interaction is
Catering [ e | | | | always a matter of persenal taste: for us the cabin crews on these full flights were
perfectly fine with good command of English - plus many smiles all the way. All in all, TK

Entertainment ot o et ad
was very comfortable and great value really.

Recommended

Sekil 4.1. Ucus Servisleri Hakkinda Yolcu Yorumlari

Yolcular seyahat ettigi havayolu firmasinin 5 6zelligine memnuniyet durumuna
gore oylar vermistir. 5 alt 6zellik, parasal deger (value of money), koltuk konforu (seat
comfort), personel servisi (staff service), ikram (catering) ve eglencedir (entertainment).
Bu oylar 1 ile 5 arasinda degisen yildiz seklinde gosterilmektedir. Bu alt 6zelliklere oyu
verdikten sonra, 1 ile 10 arasinda degisen genel oy (rating) veren yolcu, ayrica tavsiye
edip etmedigini de (recommended) belirtmistir. Skytrax icerisinde ¢ok fazla havayolu
ve kullanic1 yorumlar1 yer aldigi i¢in bunun bir alt kiimesinin olusturulmasi

gerekiyordu. Bu yiizden Star Alliance’in en genis iyelerinden olusan bir alt kiime
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olusturulmaya karar verilmistir. Star Alliance 6nemli, giiclii seviyede is birligi yapmak
icin 2 ya da daha fazla havayolu firmas1 arasindaki anlagsmadir. Ayn1 zamanda ¢ok
sayida havayolu firmasi, giinliikk ucuslar, hedefler ve iilkeler ile diinya capinda bir
havayolu agidir (Holtbriigge, Wilson ve Berg, 2006, s. 306). Aymn ittifaktan iliskili
havayollar1 tercih edilmistir. Alt kiimeyi se¢mek i¢in ayni ittifak igerisindeki havayolu
firmalari, benzer karakteristik Ozelliklere sahiptirler ve ayni standartlarla hizmet
verirler. Bundan dolay: ayni ittifak icerisindeki havayolu firmalarmin verilerini segmek
tutarli olacaktir. Bu caligmada Star Alliance iiyesi olan 5 havayolu firmasi secilmistir.
Bu havayolu firmalar1 sunlardir, United, Lufthansa, Air China, Turkish, All Nippon
Airways(ANA). Veri seti olarak, 1 Ocak 2014 ile 31 Aralik 2014 arasindaki kullanici
yorumlar1 ele alinmistir. Bu Segilen havayollar1 yillik tasidiklari yolcu sayisi Star
Alliance bakimindan en genis iiyeleridir (www.staralliance.com). Secilen havayollarinin
her biri farkli bolgelerdendir; Kuzey Amerika (ABD’den United), Avrupa
(Almanya’dan Lufthansa), Orta Dogu (Turkiye’den Turkish), Uzak Dogu (Cin’den Air
China ve Japonya’dan ANA). Toplam da 1494 yolcuya ait veri yer almaktadir. Bu
verilerin dagilimma bakilirsa; 545 (United), 434 (Lufthansa), 98 (Air China), 341
(Turkish) ve 76 (ANA) seklindedir.

4.2.  Degerlendirme Olgiitleri

Kiime degerlendirme olgiitlerinden biri olan saflik (purity), denetimsiz 6grenme
algoritmalarinin performansini degerlendirmede en yaygin kullanilan metotlardan
biridir (Zhao ve Karypis, 2004, Zhao ve Karypis, 2002). Baslangigta her bir kiime,
kiimede en ¢ok bulunan kategori ile etiketlendirilir. Bu etiket diger kiimeler icinde
baskin bir nitelik ise diger kiimeler de bu kategori ile etiketlendirilir. Bu etiketlere
dayanarak saflik hesaplamasi yapilir. Saflik &lgiitii, kiimenin uyumunu degerlendirir.

Saflik su sekilde hesaplanir. Oncelikle her bir kiime C; i¢in P(C;) hesaplanur.
P(Cy) = max,(n;") (4.1)

Burada max;,(n;") degeri Ci kiimesindeki baskin olan kategorinin sayisini
belirtirken, n;"ise h kategorisinin, niteliginin Ci kiimesindeki sayisin1 belirtir. Genel

saflik hesaplamasina bakilirsa,
Saflik = ~Y,—1 P(C) (4.2)

olarak belirlenir. Burada n degeri verinin toplam boyutunu belirtmektedir.
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Saflik bir smiflandirma orani olarak yorumlanabilir. Her bir kiimede baskin bir
kategorinin oldugu ve bu kiimedeki tim orneklerin bu baskin kategorinin bir iiyesi
oldugu tahmin edilebilir. Ideal bir kiime i¢in, sadece basit bir kategoriye sahiptirler ve
bu kiime i¢in saflik degeri 1°dir. Saflik degeri ile kiime kalitesi arasinda bir dogru oranti
vardir. Saflik degerindeki artig, kiime kalitesinin de yiiksek oldugu anlamina
gelmektedir. Genel bir ifade olarak, saflik degeri ne kadar yiiksek ise kiimeleme kalitesi
de o kadar iyidir (Huang, 2008).

Kimeleme kalitesinin 6l¢iimii entropi (entropy) kullanilarak belirlenebilir. Bu
olgiit, her bir kiimedeki siniflarin nasil dagildigina dayanir (Zhao ve Karypis, 2002). n;
boyutlu C; kiimesinin entropi degeri,

E(C) = — -k, L log () (43)

logc n;
olarak tanimlanir. Burada c veri setindeki kategorilerin toplam sayisin1 belirtir.

Genel ¢oziimiin ortalama entropi degeri, her bir kiimenin entropi degerlerinin

toplami olarak tanimlanir. Bu ifade su sekildedir,
Entropi = 'le%E(Ci) (4.4)

Entropi, saflik Olgiitii arasinda bir karsilagtirma yapilacak olursa, entropi
Olctitiinilin saflik ol¢iitlinden daha kapsamli oldugu sdylenebilir. Saflik 6l¢iitliniin aksine,
eger kiime basit bir kategoriye sahip ise entropi degeri 0 olacaktir. Entropi degeri ile
kiime kalitesi arasinda ters bir oranti1 vardir. Entropi degerindeki artig kiime kalitesi
degerini ters etkilemektedir. Bagka bir deyisle entropi degerindeki artig, kiime
kalitesinin diisiik oldugu ifadesini tasimaktadir. Genel bir ifade olarak, entropi degeri ne

kadar yiiksek ise kiimeleme kalitesi de o derece diisiiktiir (Huang, 2008).

4.3.  Ozellik Tabanh Veri Analizi

Ozellik tabanli modellemede, yolcular seyahat ettikleri kabin sinifina, havayolu
firmasina ve yolcularin havayolu firmasin tavsiye edip etmedigine gore gruplandirma
islemi yapilmustir. ik yaklasim da, yolcularin seyahat ettikleri kabin smifi dikkate
alinarak yapilmistir. Bu veri i¢in yolcularin seyahat ettikleri kabin sinifi sayis1 premium
ekonomi, business, ekonomi ve first olarak 4 adettir. Burada 6nemli bir nokta vardir,
first sinifinda seyahat eden yolcularin sayisi ¢ok az oldugu icin bu smiftaki veriler,
business siifina dahil edilmistir. Business sinifinda yer alan yolcu sayis1 381, ekonomi
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smifindaki yolcu sayist 1002 iken premium ekonomi sinifindaki yolcu sayist 111°dir.
Buradaki amag, bu smiflarda yer alan yolcularin her biri igin seyahatleri sirasinda
baskin etmenlerin ne oldugunu belirlemektir. Bunun i¢in etmenlerin 6nem sirasini
belirlemeyi saglayan ReliefF algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma her bir sinif igin
tek tek uygulanmigtir. Bu algoritma i¢in en yakin komsu sayisi olan k degerinin
belirlenmesi 6nemli bir sorundur. Bunu belirlemek i¢in, k degerini 10’dan 200’e kadar
arttirarak, her bir nitelik i¢in agirlik degerleri bulunmustur. Bulunan bu agirlik degerleri
her bir k degeri i¢in ortalamasi alinip, bu ortalamalara gore K’nin en biiylik degere sahip
oldugu nokta ideal k noktasi olacaktir. Artan k degerlerine gore, elde edilen nitelik
agirhik degerleri Sekil 4.2°de gosterilmistir. Bu sekle gore, bu ¢alisma igin k degeri 190
iken maksimum seviyeye ulastigi goriilmiistiir. Bu nokta bu ¢alisma igin ideal k degeri

oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.2. Degisen k Degerlerine Gore Agwrliklar (Ugus Sinift)

Segilen k degerine gore, belirlenen gruplara ReliefF algoritmasi uygulanmistir.
Sonuglara bakildiginda, Tablo 4.1°de goriildiigii gibi business sinifi i¢in dncelik degerin
parasal deger oldugu goriilmektedir. Diger siniflara bakildiginda bunlar i¢in de, parasal
degerin oncelik tasidigi goriilmektedir. Business ve ekonomi siniflarinda yer alan
yolcularin, benzer egilimlere sahip oldugu sonucu ¢ikartilabilir. Parasal degerden sonra
onemli olan etmenler, personel servisi ve koltuk konforu oldugu ¢ikarimi yapilabilir. Bu
sonu¢ her iki smif i¢in de aymidir. Sekil 4.3’¢ goére, premium ekonomi sinifina
bakildiginda, diger iki siniftan farkli oldugu Sekil 4.3’te goriilmektedir. Bu sinif i¢in

paradan sonra baskin nitelikler, personel servisi ve ikramdir. Diger siiflar i¢in 6nemli
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etmenler arasina giren koltuk konforu, bu sinif i¢in 6nem sirasini yitirmekte ve en son

sirada yer almaktadir.

Tablo 4.1. Her Bir Kiimeye Gére Agirltk Degerlerinin Dagilimi

W1 W2 W3 Wa Ws
Alt-oylar P.Deger K.Konforu P.Servisi Tkram Eglence
Business 0.0527 0.0256 0.0367 0.0235 0.0128
Ekonomi 0.0384 0.0137 0.0230 0.0105 0.0109
Pre. Eko. 0.1692 0.0449 0.1610 0.0976 0.0696

T T —4— Business
—3— Ekonomi
—=— Premium Ekanomi

Agdirhk Degerleri

D KK PS lkram Eglence
Alt Nitelikler

Sekil 4.3. Her Bir Sumif Ucus Sinifi Icin Niteliklerin Agirliklar:

Ikinci ¢alisma olarak seyahat edilen havayolu firmalarina gére gruplandirma
islemi yapilmustir. ilk calismadaki gibi bu verilere de, yolcular icin énemli kriterleri
belirlemek i¢in ReliefF algoritmasi uygulanmistir. Bir 6nceki ¢aligmadaki gibi en yakin
komsu degeri olan K’y1 belirlemek i¢in benzer islemler yapilmistir. Bu islemler

sonucunda elde edilen k degerleri Sekil 4.4’te gésterilmistir.
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Sekil 4.4. Degisen k Degerlerine Gore Agirliklar (Havayolu Firmast)

Sekil 4.4’te gortldigi gibi k=100 iken maksimum agirlik degeri elde edilmistir.
Bundan sonraki islem, her bir havayolu yolcu grubu i¢in ReliefF algoritmasinin
uygulanmasidir. k=100 secilerek uygulanan o6zellik se¢imi sonucu, Sekil 4.5te
goriilmektedir. Bu sekle gore, ANA haricindeki tiim havayolu firmalar1 i¢in parasal
degeri ilk sirada yer almaktadir. ANA havayolu firmasi incelendiginde koltuk konforu
ilk sirada iken, parasal deger ikinci sirada ve diger niteliklerin 6nem diizeyi ardisik
olarak azalan bir siraya sahiptir. United, Air China ve THY firmalarina bakildiginda
ikisi icinde ilk siralarda, parasal deger ve personel servisi yer almaktadir. Lufthansa i¢in
de benzer bir durum s6z konusudur. Parasal deger ve personel servisi ilk siralarda yer
alir fakat United ve THY’den farki, personel servisinin ilk sirada, parasal degerin ikinci
sirada yer almasidir. Genel olarak bakildiginda ikram ve eglence niteliklerinin son
siralarda goriildiigii, 6nem yoniinden diisiik oldugu ¢ikarimi yapilabilir. THY firmasi
icin koltuk konforu niteliginin genel oy lizerinde ¢ok az bir etkiye sahip oldugu

sonuglarina varilabilir.
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Sekil 4.5. Her Bir Havayolu Firmasi Icin Niteliklerin Agirlik Degerleri
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Ozellik tabanli modellemenin son ¢alismasinda ise, yolcularm havayolu
firmalarin1 Snerip onermedigi incelenmistir. Oneri, yolcu memnuniyeti ile dogru
orantilidir. Ciinkii yolcu eger memnunsa, etrafindaki arkadaslarina, ailelerine ve is
arkadaslarina sirket hakkinda tavsiyelerde, 6nerilerde bulunabilir (Finn, Wang ve Frank,
2009, s. 209). Eldeki verilere bakildiginda, havayolu firmalarinda 797 6neren ve 697
adet Onermeyen yolcu yer almaktadir. Yiizde olarak degerlendirildiginde yolcularin
%56’s1 memnun iken %44’ti memnun degildir. Yolcular 6neren ve 6nermeyen seklinde
gruplandirildiktan sonra her bir yolcu grubuna ReliefF algoritmasi uygulanmistir. Bu
algoritma uygulamas: icinde, Onceki calismalarda yapildigi gibi ideal k degeri

secilmistir. Sekil 4.6’da gortldigi gibi, bu ¢alisma i¢in ideal k degeri 120 olarak

belirlenmistir.
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Sekil 4.6. Degisen k Degerlerine Gore Agirhiklar (Oneri Durumu)

Elde edilen sonuglar Sekil 4.7°de gosterilmistir. Bu sekle gore, 6neren yolcularin
bir¢ok nitelik igin agirlik degerleri, onermeyen yolculardan diisiiktiir. Sekil 4.7°de
goriildiigli gibi, Oneren yolcular i¢in memnuniyet durumlarim1 etkileyen en temel
faktorler paranin degeri ve personel servisidir. Aslinda her iki yolcu grubu i¢in bu sonug
gecerlidir. Oneren yolcular igin eglence kriterinin ¢ok fazla onemli olmadig
goriiliirken, 6nermeyen yolcular i¢in tam tersi durum s6z konusudur. Bu yolcu grubu
icin bu kriter 6nemli faktorlerden biridir. Bu grup icin en az 6neme sahip olan kriterin

ne olduguna bakilacak olursa, bu kriterin ikram 6zelligi oldugu goriiliir.
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Sekil 4.7. Oneri Durumlarina Gore Niteliklerin Agirlik Degerleri

4.4, Kiimeleme Tabanh Veri Analizi

Bu c¢alismada kullanici egilimlerinin belirlenmesinde bolim 3’te Onerilen iKi
yaklagim uygulanmistir. Segilen 06zelliklere gore yolcu gruplandirilmasina dayanan
yaklagim | iken yolcu benzerliklere gore gruplandirilma islemi ise yaklasim Il olarak

verilmistir.

Yaklasim I: Eldeki 1494 yolcuya ait veriye ilk olarak Algoritma 2 uygulanmistir.
Pearson korelasyon katsayisi kullanilarak veri seti icerisindeki yolcular arasindaki
benzerlikler hesaplanmistir. Daha sonra (3.1) kullanilarak, her bir yolcu igin benzerlik
skoru hesaplamasi yapilmigtir. Elde edilen benzerlik skorlarinin dagilimi Sekil 4.8’de
gosterilmistir. Sekil incelenecek olursa, 0 ve 1 arasinda benzerlik skoruna sahip
kullanic1 sayis1 761 ve yaklagik olarak %51°lik bir ¢ogunluga sahiptir. Sekil 4.8’e gore
benzerlik skorundaki artma ile kullanici sayilari arasinda ters oranti oldugu
goriilmektedir. Benzerlik skorunda artma meydana gelirken, kullanict sayisinda azalma
meydana gelmektedir. Benzerlik skoru hesaplandiktan sonra sira karakteristik
kullanicilarin belirlenmesine gelmistir. Bu karakteristik kullanicilarin belirlenmesinde
benzerlik skoru kullanilacaktir. Maksimum ve minimum benzerlik skoruna sahip
kullanicilar cuy ve cu olarak segilmistir. cus ve cuz diger kullanicilarla en ¢ok ve en az
benzerlige sahip kullanict 6zelliklerine sahiptir. Bu iki karakteristik kullanici
belirlendikten sonra diger karakteristik kullanicilarin belirlenmesi igin Algoritma 2’de
belirtildigi gibi, cui ve cuz ‘ye benzemeyen kullanicilar listelenmistir. Bu kesisimde
toplamda 42 tane benzemeyen kullanicilar ortaya ¢ikmistir. Bu kullanicilar igerisinde
minimum benzerlige sahip olan, {iglincli karakteristik kullanici olarak seg¢ilmistir.

Ucgiincii karakteristik kullanicida belirlendikten sonra, Algoritma 2’ nin 7. adiminda

30



herhangi bir sonug¢ alinmadigi i¢in while dongiisii durup, karakteristik kullanici sayisi
t¢ ile sinirli kalmigtir. Bu bulunan karakteristik kullanicilardan ikisi, Sekil 4.8°de
gosterilebilir. Sekil 4.8’de Onemli bir nokta vardir, Xx-ekseni [0-7] arasinda
stirlandirilmustir. Ciinkdi 7> den sonra 11 adet kullanici bulunmaktadir. cur maksimum
benzerlik skoruna sahip oldugu igin ve bu skor da 40.32 oldugundan, Sekil 4.8’de
gosterilememektedir. Elde edilen tim karakteristik kullanicilar hakkinda bazi bilgiler

Tablo 4.2°de verilmistir. Bu bilgiler kullanict oylar1 ve benzerlik skorlaridir.

Tablo 4.2. Karakteristik Kullanicilar Hakkinda Bilgiler

G.Oy P.Deg. K.Kon. P.Ser. Ikram Eglence simratio

cu, 8 10 6 8 10 6 40.32
cu, 3 2 8 6 2 8 0.02
cuj 10 8 10 8 8 6 0.16

kullanici sayilar

14 5 3

%u2 cu

3 simratio

Sekil 4.8. Kullanicilarin Benzerlik Skoru Dagilimlart

Belirlenen bu ii¢ karakteristik kullanici aslinda kullanicilarin ka¢ kiimeye
ayrilacagi ipucunu da vermektedir. Bu ii¢ kullanici haricindeki diger kullanicilarin her
biri hangi karakteristik kullaniciya daha ¢ok benziyorsa o kiimeye dahil edilmistir. Bu
islemler veri seti igerisindeki tiim kullanicilar atanasiya kadar devam etmistir. Atama
islemleri yapildiktan sonra, sonuglara bakildiginda, kiimelerde makul dagilimlar elde
edildigi gorilmiistiir. Her bir kiime i¢in ortalama oy degerleri Tablo 4.3’te
gosterilmistir. Bu bilgilere ek olarak, her bir kiime igerisinde kullanicilarin memnuniyet
durumu, hangi sinifta seyahat ettikleri ve kiime icerisinde ka¢ adet yolcunun yer aldig:

gibi bilgilerde eklenmistir. Pemium ekonomi ve first smiflarindaki yolcu sayilarina
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bakildiginda, ¢ok az bir sayr oldugu goriilmektedir. Bunun i¢in premium ekonomi,
ekonomi (E) smifina; first ise business (B) smifina dahil edilerek yilizde hesaplamasi
yapilmis ve tabloda gosterilmistir. Tablo 4.3 incelendiginde, en kalabalik kiime, toplam
kullanict sayisinin %41.3’1iik bir oran ile 2 numarali kiime olarak goriilmektedir. Yalniz
cogunluk olarak kalabalik olan bu kiimedeki yolcular, memnuniyet agisindan en diisiik
yiizdeye sahiplerdir. Tablo 4.3’teki degerlere bakilacak olursa, Cs kapasite olarak en
diisiik iken %79°lik bir oranla yolcu memnuniyeti agisindan ilk siradadir. Kiime 1 ise

hem oy degerleri hem de yolcu memnuniyeti agisindan ortada yer almaktadir.

Tablo 4.3. Kiime Kapasiteleri ve Ortalama Degerleri

Kiime no. C1 C2 Cs
Ortalama Oylar G.Oy 5.52 3.60 7.54
P.Deg. 7.15 4.66 7.68
K.Kon. 4.88 5.54 7.99
P.Ser. 6.98 5.25 7.60
Ikram 6.98 4.55 6.77
Eglence 5.23 5.85 5.28
Tavsiye Durumu (%) 58 32 79
Kabin Smifi Business 93 150 126
Ekonomi 388 467 270
E/Toplam (%) 0.81 0.76 0.68
Kiime Boyutlari 481 617 396

Kullanic1 gruplari belirlendikten sonra, son iglem olarak her bir grup i¢in énemli
niteliklerin belirlenmesidir. Bunun i¢in, ReliefF algoritmasi kullanilarak kullanicilara
gore her bir Ozelligin Onemi, Onceligi belirlenmistir. Fakat o6zellik se¢imini
gerceklestirmek igin, en yakin komsu sayisi (K) ne olacaktir? Bunu belirlemek igin, k
degerlerini 10’dan 200’e kadar arttirarak ReliefF algoritmasi ¢alistiriimistir. Sekil 4.9°a
gore k degeri 140 iken, her bir niteligin agirliklarinin maksimum degere ulastigi

gorilmiistiir.
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Sekil 4.9. Degisen k Degerlerine Gore Agirliklar (Yaklasim 1)

Burada alt oy degerlerinin genel oy degerlerine bagli oldugu hipotezine
dayanarak, bu 6zellik se¢imi gergeklestirilmistir. Her bir kiime i¢in ReliefF algoritmasi
calistirlldiktan sonra, Sekil 4.10’da galistirilan algoritma sonucunda, her bir bagimsiz
niteligin elde edilen agirlik degerleri verilmektedir. Her bir kiime i¢in niteliklerin 6nem
derecesi incelendiginde, parasal deger ve personel servisi ilk siralarda yer almaktadir.
Diger niteliklere bakildiginda, Sekil 4.10’da goriildigii gibi koltuk konforu ve ikram
tim kiimeler i¢inde en az dneme sahiptir. Her bir kiime i¢in bu nitelikler incelenecek
olursa, Cz i¢in personel servisi ilk sirada yer almaktadir. C; ve Cz igin paranin degeri en
onemli faktor iken, bu 6zellik Cs i¢in ikici sirada yer almaktadir. Eglence faktori Co
haricindeki diger kiimeler i¢in en az 6nem derecesine sahip iken, Cz kiimesinde baskin
nitelik olarak kendini gostermektedir. Eldeki sonuglar genel olarak incelendiginde,
parasal deger ve personel servisi niteliklerinin en 6nemli 6zellikler oldugu ¢ikarimi
yapilabilir. Bu 06zelliklerin miisteri memnuniyeti agisindan onemli bir etkiye sahip
oldugu soylenebilir. Ciinkii sadece C» kiimesi, temel olarak memnun olmayan

miisterilerden olusmaktadir.
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Sekil 4.10. Her Bir Kiimedeki Niteliklerin Agirliklar

Olusturulan ii¢ kiime igin kiime degerlendirme Olgiitleri olan saflik ve entropi
hesaplamasi yapilmistir. Bu oOlgiitleri kullanmak igin siif etiketleri gereklidir. Eldeki
veri incelendiginde sinif etiketi olarak, yolcunun seyahat ettigi havayolu firmasini
tavsiye edip etmedigini belirttikleri 6zellikler baz alinmistir. Bu kiimelerde siif
etiketleri; yolcunun havayolu firmasini tavsiye ettigi “evet” ve tavsiye etmedigi “hayir”
etiketidir. Sinif etiketleri de belirlendikten sonra, (4.2) ve (4.4) kullanilarak saflik ve
entropi hesaplamasi yapilmistir. Bu g¢alisma igin 3 kiime mevcut ve bu kiimelerdeki
eleman sayilar1 481, 617 ve 396 dir. Saflik hesaplamasi i¢in degiskenlerin ne oldugunu
actklamak gerekirse, n toplam veri sayisini, h ise smif etiketlerini temsil etmektedir.
Toplam 1494 veri vardir. n degeri 1494 iken h degeri 2°dir. Her bir kiime i¢in elde
edilen sinif etiketleri sayisi, sahip olduklari maksimum etiket sayis1 ve toplam sayilari

Tablo 4.4’te gosterilmistir.

Tablo 4.4. Saflik ve Entropi Olgiitleri Icin Kiimelerdeki Siniflarin Dagilim:

Kiime no. Ci Cz Cs Toplam
Etiketler Evet 281 203 313 797
Hayir 200 414 83 697
ICil 481 617 396 1494
P(Ci) 281 414 313 1008
E(C) 1.41 131 1.06 3.78

Yukaridaki tablo yorumlanacak olursa, Ci1 kiimesindeki yolcularin 281 tanesi
memnun iken, 200 tanesi bu yolculuktan memnun ayrilmamistir. Cz igin ise yolcularin
cogunlugu yolculuklarini tavsiye etmedikleri yoniinde bir 6neri sunmuslardir. Bu kiime

icin, Onermeyen yolcularin olusturdugu bir grup denilebilir. Son olarak Cz kiimesi
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incelenecek olursa, oneren yolcu sayist 313’tir ve bu kiime oneren yolculardan
olusmaktadir. Saflik hesaplamasi i¢in bu smif etiketlerinden, kiime iginde maksimum
degere sahip olan smif alinacaktir. ilk kiime igin maksimum degere sahip olan, “evet”
etiketi ile 281, ikinci kiime i¢in ise 414 yolcuya sahip olan, “hayir” etiketi ve son kiime
icin 313’likk bir sayiyla “evet” etiketi alinacaktir. Bu maksimum degerlerin toplanip,
toplam veri sayisina boliinmesiyle genel saflik degeri elde edilecektir. Genel saflik

degeri 0.6747 olarak bulunmustur.

Ikinci kiime degerlendirme 6lgiitii olarak entropi 6lgiitii kullanilmistir. Bu 6lgiitte
2 adet sinif kategorisi vardir. Yolcunun 6nerip 6nermedigini belirten etiketlerdir. Her bir
kiime igin etiket sayilar1 elde edilmis ve bu etiket sayilar1 kullanilarak ayri ayri entropi
degerleri hesaplanmistir. Bu hesaplamalar sonunda elde edilen sonuclar Tablo 4.4’te
gosterilmistir.

Denklem (4.4) kullanilarak genel entropi hesaplanmistir. Bu hesaplama igin, her
bir kiimenin entropi degerleri kullanilmistir. Her bir kiimenin entropi degeri ile kiime
boyutlart ¢arpilmis ve tiim sonuglar toplanmistir. Elde edilen bu son sonug ise toplam

veri sayisina bolinmiistiir. Genel entropi degeri 1.2827 olarak bulunmustur.

Yaklasim II: Bu yaklasim var olan veri iizerinde Algoritma 3 uygulanarak
gerceklestirilmistir. Denklem (3.1) kullanilarak ilk olarak kullanicilar arasindaki
benzerlik hesaplamasi yapilmistir. Daha sonra bu kullanicilar arasindaki benzerlik skoru
iligkisi belirlenmeye ¢alisiimistir. Bunun igin (3.11) kullanilarak, her bir kullanici igin
benzerlik skoru ortaya c¢ikarilmistir. Bu islemler ilk yaklasimin, ilk asamalar1 ile
benzerlige sahiptir. Benzerlik skor hesaplamasi bulunduktan sonra ilk iki kullanicinin
belirlenmesi islemi gerceklestirilmistir. Ilk iki karakteristik kullanict maksimum ve
minimum benzerlik skoruna sahip kullanicilar seg¢ilmistir. Burada maksimum ve
minimum benzerlik skorundan kasit, diger kullanicilarin hepsine en ¢ok ve en az
benzerlige sahip oldugu anlami tasimaktadir. cu, ve cu, belirlendikten sonra, sira bagka
karakteristik kullanicilar var mi bunun belirlenmesine gelmistir. cu; ve cu,’ye
benzemeyen kullanicilar listelenmistir. Bu liste sonucunda toplam da 42 zit kullanicilar
elde edilmistir. Diger iki karakteristik kullanicinin belirlenmesi igin, bu liste i¢erisinden
secilecek kullanici igin, benzerlik skorlar1 dikkate alinmistir. Diger kullanicilarla en ¢ok
ve en az benzeyen yani maksimum ve minimum benzerlik skoruna sahip kullanicilar,

diger iki karakteristik kullanici olarak segilmistir. cus; ve cu,’te belirlendikten sonra
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Cus Ve cug’nin belirlenmesine sira gelmistir. cus Ve cug nin belirlenmesinde, onceki iki
karakteristik kullanicinin dikkate alinmasi gerekir. cusve cu,’e zit olan kullanicilar
dikkate alinip bu kullanicilar igerisinde benzerlik skoru en yiiksek ve en diisiik olan
sonraki iki karakteristik kullanict olan cug Ve cug olacaktir. Bu islemler kullanici
bulunmayana kadar devam ettirilmistir. Fakat kullanici sayisi ¢ok fazla oldugundan 7
karakteristik kullanic1 ile smirlandirilmistir. Bu islemlerde, bulunan karakteristik
kullanicilar ile ilgili bilgiler Tablo 4.5’te gosterilmistir. Tablo 4.5’te her bir karakteristik
kullanicinin vermis oldugu oy degerleri ve sahip oldugu benzerlik skoru yer almaktadir.

Tim bu islemlerden sonra, ikinci adim olarak kiimeleme islemi
gerceklestirilecektir. Fakat burada 6nemli bir nokta vardir; kiimeleme isleminde gruplar
nasil belirlenecektir ve elde edilen tiim karakteristik kullanici sayis1 dikkate alinarak
kiime sayis1 nasil belirlenebilir? iste bu esnada istatistiksel bir metot olan gap devreye
girmektedir. Bu istatistiksel metotta k-means, linkage gibi yontemlerde kullanicilar
arasindaki uzakliklar dikkate alinmaktadir. Bu calismada bu yontemlerin aksine
benzerlik dikkate alinarak yapilmistir. Tablo 4.5°te verilen karakteristik kullanicilara
gbre atama islemi gerceklestirilecektir. Bu atama isleminin nasil yapildigina bakilacak
olursa, bu merkezi karakteristik kullanicilar ile her bir kullanic1 arasindaki benzerliklere
bakilir. Kullanic1 hangi karakteristik kullaniciya daha ¢ok benzer ise o kiimeye dahil
edilir. Fakat one siiriilen bu metotta merkezi noktalar, Algoritma 3 kullanilarak elde
edilen karakteristik kullanicilar seg¢ilmistir.  Degistirilen bu istatistiksel metodun
uygulamas: incelendiginde, 1ilk olarak birinci karakteristik kullanici alimir ve bu
karakteristik kullaniciya, tiim kullanicilar atanir. Sadece bir kiime olusturulmus olur. Bu
atama isleminden sonra kiime igerisindeki her bir kullanici ile kiime merkezi noktasi
olan, karakteristik kullanici arasindaki uzakliklar hesaplanir. Bu hesaplamadan sonra Wy
degeri hesaplanir. Hesaplanan Wy degerinden sonra logaritmik sonu¢ bulunur. Bu sonug
tek bir karakteristik kullanici yani tek kiime i¢in gecgerlidir. Elde edilen sonug kiimeye
atanir ve sonraki islem, ilk iki karakteristik kullanici i¢in yapilacaktir. Iki karakteristik
kullanici olan cu; Ve cu,, merkezi kullanicilar olarak segilir ve diger kullanicilarla
uzaklik durumlarina gore atama islemi yapilir. Kullanic1 hangi karakteristik kullaniciya
daha c¢ok yakin ise o karakteristik kullanicinin kiimesine dahil edilir. Yapilan bu
islemlerin baz1 basamaklar1 ilk yaklasimi animsatmaktadir. Tiim bu kullanic1 atama
islemleri herhangi bir kullanici kalmayana kadar devam edecektir. Sonug¢ olarak, iki

kiime olusturulmus ve bu kiimenin ideal kiime olup olmadigini belirlemek i¢in gerekli
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olan logaritmik sonu¢ da elde edilir. Bu sonug, sonradan hesaplamalarda kullanilmak
tizere, bir onceki sonucun atildig1 kiimeye atanir. Daha sonra diger karakteristik
kullanicilar i¢inde aymi islemler uygulanir. Kiime sayilar1 secgilen karakteristik
kullanicilara gore ardisik olarak artmaya devam eder. 7. karakteristik kullaniciya
gelindiginde 7 kiime olusturulacak demektir. Bu yedi kiimenin igerisinde kendisinden
onceki karakteristik kullanicilarda yer almaktadir. Bir sonraki karakteristik kullanicinin
secimi demek, kendisinden Onceki karakteristik kullanicilarinda dikkate alinacagi
anlamina gelmektedir ve kullanic1 atama islemleri bu karakteristik kullanicilar da
dikkate alinarak yapilacak demektir. Her bir karakteristik kullanici ile 1°den 7°ye kadar
olusturulan kiimelerde elde edilen logaritmik sonuglarin her biri, eldeki kiimeye atanir.
Bu atama islemleri bittikten sonra logaritmik sonugtan sonra ihtiya¢ duyulan bir diger
sonug, beklenen logaritmik sonuctur. Matematiksel islemler sonucunda, (3.4)
kullanilarak Gapn(q) degeri elde edilir. Daha sonra standart sapma degerleri bulunur.
Bulunan bu gap degerlerinden standart sapma degeri ¢ikartilarak bir onceki kiime
sayisinda bulunan gap degerleri ile arasindaki biiytikliik kiictikliik iliskisine bakilir. Eger
bulunan gap degerinden c¢ikarilan sapma degerli sonug 6nceki gap degerinden kiigiik ise
o zaman ideal kiime sayis1, bu biiytikliik kiiciikliik iliskisindeki en kiiciik “q” degeridir.

Bulunan gap degerlerinin kiime sayisina gore grafigi Sekil 4.11°de gosterilmistir.

14
10
2 = T T T T T T T

gap(q) degerleri

q degerleri

Sekil 4.11. Kiime Sayisina Gore Elde Edilen Gap Degerleri
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Tablo 4.5. Karakteristik Kullanicilarin Oy Degerleri ve Benzerlik Skorlar

Karakteristik G.Oy  P.Deg. K.Kon. P.Ser. Ikram Eglence simratio
Kullanicilar

cu, 8 10 8 10 6 40.32
cu, 6 8 0.02
cus 8 6 0.33
cuy 10 10 10 8 10 10 2.84
Cus 3 4 6 6 0.13
Cug 2 2 37.45
cuy, 8 8 8 10 8 6 0.32

Sekil 4.11°de belirtilen k degerleri, kiimelerin nasil elde edildigi incelenecek
olursa, k=1 iken kullanilan merkezi nokta Tablo 4.5’de verilen cu,’dir. cu, diger
kullanicilar ile en yiiksek benzerlik skoruna sahiptir. Bu kiime i¢in elde edilen gap
degeri Sekil 4.11°de gosterilmistir. k=2 iken iki kiime olusturuldugu anlamini
tasimaktadir. Bu kiime olusturulurken iki karakteristik kullanic1 olan  cuqve
cu, kullanilmigtir. cu, diger kullanicilar ile en az benzerlik skoruna sahip olan
kullanicidir. Bu iki karakteristik kullaniciya olan uzakliklarmma gore diger tiim
kullanicilarin atama islemi gergeklestirilmistir. Kullanici hangi karakteristik kullaniciya
daha ¢ok yakn ise 0 zaman o karakteristik kullanicinin kiimesine dahil edilecektir. iki
kiime olusturuldugu zaman elde edilen gap degerinin, cu, kullanilarak olusturulan tek
kiimeden diisiikk oldugu goriilmektedir. cuq, cu,, cuz ve cuy kullanilarak olusturulan
dort adet kiime i¢in, bu gap degerindeki azalma tersine donmiistiir. Bu deger, su ana
kadar maksimum gap degerine sahip olan k=11 gegmistir. k=5 iken olusturulan 5 kiime
icin, gap degerinde biiylik bir diisme yasanmaktadir. Bundan sonraki olusturulan
kiimelerde dalgalanmalar yasanmaktadir. Denklem (3.8)’de verilen sartin saglandigi k

degeri, 7 olarak belirlenmistir. Bu k deger sayisi, ideal kiime sayis1 olarak verilmektedir.

1’den 7°ye kadar kiime olusturulurken, (4.2) kullanilarak ilk olarak saflik degeri
hesaplamas1 yapilmistir. Bu hesaplama da ilk olarak iki kiime icin saflik degeri
hesaplanmis ve sonra bu hesaplama ardisik sekilde artarak elde edilmistir. Daha sonra
(4.4) kullanilarak diger degerlendirme metrigi olan entropi hesaplamasi yapilmistir. Her

iki degerlendirme metrigi i¢inde sonuglar bulunup Tablo 4.6’da verilmistir.
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Tablo 4.6. Farkli Kiime Sayilar: i¢in Saflik ve Entropi Degerleri

Kiimeler Saflik Entropi
C,C, 0.6017 1.39
C,,CyC3 0.6479 1.3402
Cy....Cy 0.6714 1.3035
Cy ..., Cs 0.6827 1.2832
Cy, ... Cq 0.7162 1.17
Cy ..., Cq 0.7149 1.1644

Saflik degeri ne kadar yiiksek ise kiime kalitesi de o kadar yiiksek oldugu, entropi
degeri ne kadar yiiksek ise kiime kalitesinin de o derece diisiik oldugu onceki
boliimlerde ifade edilmistir. Tablo 4.6 incelendiginde, C1, C> ifadesinde iki kiime
olusturuldugu gosterilmek istenmistir. Bu iki kiime i¢in merkezi noktalar Tablo 4.5°de
verilen karakteristik kullanicilardan cui ve cuz kullanilarak olusturulmustur. 7 adet
kiime iizerinde, baslangi¢ kiime olusumundan, son kiime olusumuna kadar tek tek saflik
ve entropi hesaplamasi yapilmistir. Tabloya bakildiginda, kiime sayis1 arttikga saflik
degerinde de c¢ogunluk olarak artis oldugu gozlenmektedir. Entropi degerlerine
bakildiginda, kiime sayisindaki artis entropi degerinde bir diisgme meydana
getirmektedir. Bu sonuglardan kiime sayisinda ne kadar biiyiik bir artis olursa, bu
metrik degerlerinde de o derece inisler ve ¢ikislar olacagi kanaatine varilabilir. Fakat tek
olgiit olarak bunun yani sira gap istatistiksel metodu da se¢ildigi i¢in ideal kiime sayis1 7

olarak kesinlesmistir.

Bundan sonra yapilacak islem, ideal kiime sayisi1 belirlendikten sonra, nitelikler
arasindaki onem sirasinin belirlenmesidir. Bu 6nem sirasinin belirlenmesi i¢in ReliefF
algoritmas1 kullanilacaktir. Basarili bir 6zellik segme islemi gerceklestirmek icin, en
yakin komsu sayisinin nasil belirlenecegi dnemli bir problemdir. Bu ¢alismada ideal en
yakin komsu (k) degerinin belirlenmesi i¢in, k degerini 10’dan 200’e kadar arttirarak
agirhik degerleri elde edilmeye calisilmigtir. Sekil 4.12°ye gore k degeri 160 iken
maksimum noktaya ulagmaktadir. Bu noktadaki deger ideal k degeri olarak
secilmektedir. Bundan sonraki islemde bulunan bu deger kullanilacaktir. k=160 iken

nitelikler arasindaki 6nem siras1 Sekil 4.13’te gosterilmektedir.

39



0.45 ; T

0.4

0.35 -

Agirliklar
(=]
w
T

0.25 -

0.15 i I | | | | | I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

k degerleri

Sekil 4.12. Degisen k Degerlerine Gére Agirliklar (Yaklasim I1)

0.18 . . .

—— Kumel
| —— Kume2
0.18 #— Kume3
—— Kiimed
0.14 - —il— Kime5
Kimes
0.1 —p— Kime?
. oo1f .
[+
o
= 008 \i
@ E
0.06 - —
E -
0.04 I L 2
ab—________;;\ 4
0.02 |- \ =
>
ok
-0.02 L L L
FD KK P3 Ikram Eglence
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Sekil 4.13. Her Bir Kiimedeki Niteliklerin Agirliklar:

Sekil 4.13 incelendiginde, parasal deger ve koltuk konforu niteliklerinin genel
olarak 6nemli olduklar1 goriilmektedir. Kiime 1, 6 ve 7 icin parasal deger en temel
faktor iken kiime 2, 3 ve 4 icin koltuk konforu birinci sirada goriilmektedir. Kiime 2 ve
4 nitelik siralamas olarak benzerlik gdstermektedir. Ikram ve eglence niteliklerinin en
son siralarda yer aldig1 goriilmektedir. Buradan genel olarak yolcularin bu iki nitelige
onem vermedikleri ifadesi ¢ikarilabilir. Kiime 5 i¢in personel servisi ve ikram nitelikleri
Oonem derecesi artarken parasal degerin ve koltuk konforu niteliklerinin 6nem siralarinda

diisiis meydana gelmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Gegmiste pazarlama, sirketlerin tiretim portfoyline dayanmaktaydi. Sirketin
tirettigi bir {iriin var ise, bu liriini satabilecegi bir miisteri olmaliydi. Bunun igin sirketler
her irettigi iirlin i¢in mutlaka bir miisteriye ihtiya¢ duymaktadir. Bu nedenden dolay1
sirketler ilk olarak yetenekleri dogrultusunda iiriin {iretip daha sonradan bu iiriinii satin
alacak miisterilere ulagsmaya calisirdi. Zaman igerisinde bu kural, iirliniin ne oldugu
degil de bu diriiniin kimin i¢in oldugu seklinde degismistir. Simdilerde, sirketler
ihtiyaglar1 karsilamayan iriinler iiretmek yerine, miisteri odakli olmuslardir. Basarili
pazarlama gerceklestirmek icin, sirket yoneticileri miisteri tercihleri hakkinda kullanish,
yararli bilgilere erisme ihtiyact hissetmislerdir. Eger yoneticiler miisterileri tercih
bilgilerini dikkate alip, bunun farkindaligina varirlarsa, diger sirketler lizerinde avantaj
saglamis olacaktir. Bu nedenlerden dolayr miisteri verilerinin elde edilip uygun bir
sekilde analiz edilmesiyle farkli stratejiler gelistirilebilir. Gelistirilen bu stratejilerle

firmalar verimliliklerini arttirabilirler.

Bu calismada yolcu yorumlar1 veri analiz teknikleri kullanilarak irdelenmeye
caligildi. Yolculara ait ¢oklu 6lgiit oy verileri tizerinden kiimeleme analizi ve 6zellik
se¢imi ile elde edilen bulgulardan ¢ikarimlar yapilmistir. Bu baglamda, yolcular
arasinda benzerlik iliskisine ve benzerlik degerlendirme olgiitiine dayanan yeni
kiimeleme metotlar1 6ne siiriilmiistiir. Benzerlik olgiitlerine dayanarak elde edilen
karakteristik kullanicilarla olusturulan kiimelerde, 6zellik se¢gme yontemi uygulanarak
kullanish, yararli sonuglar elde edilmistir. One siiriilen ilk kiimeleme metodu biraz daha
gelistirerek yeni bir metot daha 6ne siirtilmiistiir. Gelistirilen bu metotta kiime sayisinin
tespitinde istatistiksel metoda bagvurulmustur. Bu verilere kiimeleme ve 6zellik segilimi
uygulanip sonuclar incelendiginde, parasal deger ve personel servisi niteliklerin genel
itibari ile ilk ii¢ sirada yer aldiklari, koltuk konforu ve ikram 6zelliklerinin ise seyahat
eden yolcular igin pek 6nem arz etmedigi goriilmektedir. Elde edilen tiim bu sonuglarla,
havayolu miisteri iligkileri kalitesini arttirmak i¢in yolcu servis dnceliklerini dikkate alip
tavsiyelerde bulunmak ve bu sayede havayolu firmalarinin farkli taktikler

gelistirebilecegi ¢ikarimlart yapilabilir.

Calismamizda yeni kiimeleme yontemleriyle birlikte var olan 6zellik se¢imi ve
diger istatistiksel yontem ve Olgiitlerden yararlanilmistir. Calisma kapsaminda onerilen

yontemler ve elde edilen bulgular yayin olarak aragtirmacilarin ilgisine sunulmustur
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(Yakut ve Tirkoglu, 2015, s. 1, Yakut ve Tirkoglu, 2016, s. 1). Gelecekte
incelenebilecek konular hala mevcuttur. Ornegin, 6ne siiriilen benzerlik tabanli yontemi
gelistirmek i¢in farkli yontemler var olabilir. Kullanilan Olgiitler ve degerlendirme
kriterleri gelistirilip, kullanici oylarim kiimelemede degerlendirilebilir. Ayrica elde
edilen sonuglar, pazarlama ve yoOnetim agisindan sosyal bilimcilerin igin tartigmaya
aciktir. Havayolu yolcu yorumlarina ek olarak, bir¢ok alan i¢in kullanic1 yorumlart da
ele alinabilir. Yorum verilerinin bu tiirleri i¢in analiz metotlar1 gelistirilerek ve

gelistirilen bu metotlar kullanilarak, ilging sonuglar ortaya ¢ikarilabilir.
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