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OZET

OTEL REZERVASYON DATALARINA GORE MUSTERI PROFILI BELIRLEME

Murat KAYA
Bilgi Teknolojileri Yuksek Lisans Programi

Tez Danismani: Dr. Ogr. Uyesi Mustafa Eren YILDIRIM

Agustos 2019, 34 sayfa

Veri madenciligi, blyuk kapasiteli veriler arasindan yararli bilgilere ulasma isidir. Blyuk
veri ambarlar1 icerisinden gelecekle ilgili ipuglar1 bulunabilmemizi saglayabilecek
bagmtilarin bilgisayar algoritmalar1 kullanarak aranmasi olarak da belirtilebilir. Veri
madenciligi teknigi, rekabet icerisinde bulunan farkli sektorlerdeki kurumlar; “nokta atis”
diye tabir edebilecegimiz saptamalar yapabilmeleri ve trtinleri veya verdikleri hizmetleri,
ilgili misterilerine ulastirabilmeleri ig¢in ¢ok blyuk bir Gneme sahiptir. Bu ¢alisma, elde
bulunan buyuk élgekteki miisteri verileri Uzerinden, veri madenciligi metotlar1 ile misteri
profili ¢gikarmay1 amaglamaktadir. Bu ¢aligmada, turizm sektoriinde halen aktif olarak
faaliyet gosteren bir turizm firmasina ait, kisisel verilerin korunmasi kanunu geregince
isimsiz bir veri tabani kullanilmigtir. Bu data Uzerinde k-means kiimeleme algoritmasi
kullanilarak miisteriler, demografik niteliklerine gére gruplara ayristirtlmistir.

Anahtar Kelimeler: Miisteri Profili Belirleme, Veri Madenciligi



ABSTRACT

CUSTOMER PROFILE DETERMINATION BY HOTEL RESERVATION DATAS

Murat KAYA
Information Technology

Thesis Supervisor: Asisist. Prof. Dr. Mustafa Eren YILDIRIM

August 2019, 34 pages

Data mining is the task of accessing useful information from large capacity of data. It can
also be referred to as searching for correlations that can provide clues about the future in
large data warehouses by using computer algorithms. Data mining technique, institutions
in different sectors competing; It is of great importance for them to make the
determinations that we can call “point shot” and to deliver the products or services they
provide to the relevant customers. This study aims to create a customer profile through
data mining methods based on large scale customer data available. In this study, an
anonymous database was used in accordance with the law on protection of personal data
of a tourism company which is still active in tourism sector. By using the k-means
clustering algorithm on this data, customers were divided into groups according to their
demographic characteristics.

Keywords: Customer Profiling, Data Mining
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1. GIRIS

Firmalar icin gecmiste veriyi muhafaza etmek her ne kadar onemli olsa da firma
menfaatlerini yikseltmek ve gelecege yoOnelik stratejilerin maksimum verimlilik ile
gelistirilebilmeleri i¢in glinimizde, gelecege yonelik bu ipuclarini igeren verileri islemek
ve yonetmek daha buyuk dnem arz etmektedir. Gelisen bilgisayar teknolojileri, cok daha
fazla veririn gecmise oranla, ¢cok daha hizli bir sekilde toplanmasi, depolanmasi ve
islenmesine olanak saglamaktadir. Depolanan verinin islenmesi kisminda veri
madenciligi bilimi devreye girmektedir. Veri madenciligi; 6nceden bilinmeyen, ¢ok net
olmayan bilginin, veri tabanlarindan dinamik bir stre¢ ile elde edilmesi olarak
tanmimlanabilir. Veri madenciligi, istatistiksel bir yodntemler dizisidir. Ancak veri
madenciligi metotlari, geleneksel istatistik metotlarindan farkliliklar géstermektedir. Veri
madenciliginde amag, verinin, kolaylikla ifade edilebilecek mantiksal kurallara ya da
gorsel ifadelere gevrilebilecek nitelikteki modellerinin ¢ikarilmasidir.

Turizm sektord, tlke ekonomimizin biyik pasta payina sahip lokomotiflerinden biridir.
Turkiye istatistik kurumu verilerine gore, Turizm geliri 2018 yilinda bir 6nceki yila gore
yuzdel2,3 artarak 29 milyar 512 milyon 926 bin $ oldu. 2018 y1l1 gelirinin 22 milyar 546
milyon 616 bin $'mi kisisel harcamalar, 6 milyar 966 milyon 311 bin $'in1 ise paket tur
harcamalar1 olusturdu. Ziyaret¢i sayilarina bakacak olursak; Yabanci ziyaretci
39.488.401, Yurtdis1 ikdmetli Turkiye Cumhuriyeti Vatandas1 6.624.191 olmak (zere
toplam 46.112.592. i¢ turizm rakamlarina bakacak olursak; 2018 yili toplam seyahat
sayis1 bir 6nceki yila gore yuzdel,7 artarak 78 milyon 523 bin olarak gergeklesti. 2018
yil1 seyahate ¢ikanlarin yaptiklar: toplam geceleme sayis1 633 milyon 721 bin. Ortalama
geceleme sayis1 2018 yilinda 8,1 gece, seyahat basina ortalama harcama ise 513 TL oldu.
Bu yilda, yurt icindeki seyahatlerde yapilan toplam seyahat harcamalar1 gecen yila gore
yuzdeld artarak 40 milyar 266 milyon 153 bin TL oldu. Turkiye seyahat acenteleri
birligi(TURSAB) verilerine gore; Turizm gelirleri Ulke ihracatinin yiizdel7.5 ini

olusturmaktadir.



Tablo 1.1°de gorildigi Uzere;

Tablo 1.1: Turizmin 2018 Yih fhracat Raporu

TURIZM GELIRLERININ IHRACAT GELIRLERI VE TURIZM GIDERLERININ ITHALAT GIDERLERI ORANI
(2018)

(1,000 000 %)

YILLAR TURIZM TURIZM GELIRLERININ TURIZM TURIZM GIDERLERININ
iHRACAT GELIRLERINE ITHALAT GIDERLERINE ORANI
IHRACAT GELIRLERI ORANI (%) ITHALAT GIDERLERI (%)
2018 167 967,2 295129 17.5 223 046,4 4 896,3 2.2

Butln turizm firmalar1 bu pazarda kendilerine diisen pasta payini buyttmek icin rekabet
halindedirler. Bu rekabet ortaminda Ust siralar1 hedefleyebilmek igin sahip olduklar
verileri en iyi sekilde yonetmeli ve isleyebilmelidirler. Gelisen teknoloji, guinimizde
veriyi ¢ok efektif bir sekilde islemeye olanak saglamaktadir. Bu teknolojik gelismeler
is1ginda firmalar, kendileri igin en dogru miisteri profillerini belirleyebilirler ise, hem
reklam icin harcadiklart maliyetlerini diisiirebilirler hem de kendileri icin uygun Kitleyle
dogrudan iletisime gecerek hizli geri doniisler saglayabilirler. Veri madenciligi
yontemleri ile Grlninizin ¢ogunlukla geng nifus tarafindan tercih edildigini tespit
ettiginizi varsayalim. Genglere hitap eden bu drinlndzin reklamlart igin neden gsm
operatOrlerine bitlin yas gruplari icin para 0deyesiniz ki? Veri madenciligi ile mevcut
miisteriler daha iyi taninarak firmalarin miisteri iliskileri departmanlarinda diizenleme ve
gelistirmeler yapilabilir. Miisterinin Iyi taninmasi, kisisellestirilmis Urlin ve hizmetlerin
tanitilmasint mumkdin kilacaktir. Bu sayede firmalarin “miisteri gibi diisiinme” empatisi
de gelistirilebilir.

Bu ¢alismadaki amacimiz, sahip oldugumuz turizm sektorine ait bu biyik 6lgekli veriyi,
veri madenciligi metotlar1 ile analiz ederek miisteri profillerini belirlemek. Veri
madenciligi islemleri sonrasinda olusan modeller, bize bu kumeler icerisindeki
miisterilerin ortak 0zellikleri hakkinda bilgiler verecek ve onlarin gelecekte yapacaklari
tercihleri tahmin etme konusunda bizlere olanak saglayacaktir. Calismada turizm
sektérinde halen aktif rol alan bir firmanin datalar1 kullanilmigtir. Datalar en yaygin
kiimeleme tekniklerinden biri olan k-means teknigi ile farkli kiimelere ayristirilmistir. Bu
datalarin nasil toplandigi, hangi boyutlara gore analiz edildigi ve elde edilen bulgulari

ilerleyen bolimlerde anlatilacaktir.



1.1 TEKNOLOJININ TURIZM ISLETMELERI UZERINDEKI ETKIiSi

Son zamanlarda teknoloji diinyasinda meydana gelen gelismeler seyahat sever insanlarin
tercihlerinde degisimlere yol actig1 gibi, onlara bu seyahat seceneklerini sunmak isteyen
turizm firmalarinin da faaliyetlerinde degisime yol agmustir. Bir turizm firmasinin
sektorde tutunabilmesi, varligin1 sirdirmeye devam edebilmesi, 0 firmanin guncel
teknolojileri kullanmasi ile dogru orantilidir. Turizm firmalar1 teknoloji sayesinde
miisterilerinin medeni durumu, yasi, gelir diizeyi, cocuklari olup olmadigi, egitim durumu
gibi demografik verilerle, bos vakitlerinde ne yapmaktan hoslandiklari, nerelere seyahat
ettikleri veya etmek istedikleri, seyahat ederken genellikle yilin hangi ddnemini
kullandiklar1 vb. pek ¢ok bilginin yer aldigi bir veri tabani olusturarak ve bu verileri iyi
yoneterek pazarda yer alan rakiplerine karsi ¢ok buyuk avantaj elde edebilmektedirler.
Turizm firmalarinin, miisterilerini sundugu hizmetler, satis aninda kontrol edilebilir veya
denenebilir triinler degildir. Uriinlerin ¢ogu farkli bir cografyada hatta farkli bir iklimde
bulunan bir otel, bir tur gezisi veya bir ibadet ziyareti olabilir. Bu Urlnleri misterilere
satabilmek icin, Turizm firmalar1 bilgi teknolojilerini kullanarak miisterilerine Urtnlerini
en iyi sekilde tanitmalidirlar. Misterilerin beklentilerinin karsilanmasi icin, Gerekli bitiin
bilgi altyapis1 bu teknolojik enstriimanlarla saglanmalidir. Turizm firmalari, web siteleri,
mobil aplikasyonlar, rezervasyon sistemleri ve elektronik satis noktalari gibi rezervasyon
ve bilgi yonetim sistemleri kullanmaya, global dagitim sistemlerinin icinde yer almaya
baslamislardir. Bunu basarabilmek igin interneti efektif kullanmak, turizm firmalar1 igin
cok onemli bir hale gelmistir. Yeni teknolojileri sayesinde firmalar pazar gereksinimlerini
en iyi sekilde yorumlayabilmekte ve rekabet stratejilerini glnden gune
gelistirebilmektedirler. GUnuimuzde internet ve bilgi teknolojilerini kullanmak giderek
ucuzlamakta bununla birlikte daha fazla yayginlik kazanarak uluslararas: alandaki
degisim slrecinde globallesmeyi hizlandirmaktadir. Bilgi ve iletisim teknolojileri
sayesinde bu teknolojileri kullanan donanimlarin; bilgisayar, cep telefonlari, faks
makineleri, uydu yayinlari gibi yeni trtinlerin Gretim siklig1 ve adedinin de artmasi, bu
donanimlari kullanan bireyler igin de yeni is olanaklarina imkan saglamaktadir. Internet
kanal1 ile yapilan e-ticaret, dijital pazarlama etkinlikleri, yeni pazarlama teknikleri, yeni
organizasyon ve yonetim yontemleri ile ekonomik etkinlik artmaktadir. Gelismekte olan

ulkelerin kalkinmasinda turizmin 6nemi sirekli vurgulanmakta, turizmin yeni ekonomik



stirecin bir pargas1 oldugu acik bir sekilde gortlmektedir. Dinya seyahat ve turizm
endustrisi buytk degisimlere maruz kalmaktadir ve bu alanda varlik gésteren turizm
firmalarimin rekabet edebilme becerilerini korumalarmin tek yolu, meydana gelen bu
degisim ve gelisimlere mimkin oldugu kadar hizli bir sekilde adapte olabilmeleridir.
Ayni sekilde global anlamda turizm pastasindan biylk pay almak isteyen ulkeler, turizm
politikalarini olustururken, bu degisim ve gelisimleri en iyi sekilde yorumlamali ve turizm
politikalarin1 bu yonde olusturmalidirlar. Global dagitim sistemleri, turizm endustrisine
gerekli tim bilgileri saglamak icin turizm endustrisi kosullarinca olusturulmus bir
sistemlerdir. Bu sistemlerin ortam ozelligi hizmeti satin alacak miisteri igin turizm
firmalariin sundugu hizmetleri(otel rezervasyonu, gezi veya kiltir turlar1 gibi) bir araya
getirmesidir. Baslarda yalnizca seyahat acentalarinin kullandig1 bu sistemler, internetin
hizlanmasi ve yaygimlik kazanmasi ile artik bltin miisterilerin kullanabilecegi dijital
platformlar haline gelmislerdir. Sabre, Amadeus, Galileo ve Worldspan global dagitim
sistemlerinin en buyik ve en onemlileri olarak gosterilebilir. Bu sirketlerin sagladig:
veriler ve teknik destekler ile turizm firmalari, miisterilerine, talepleri dogrultusundaki en
iyi secenekleri profesyonel anlamda sunabilmektedirler. Internet (zerinden son
kullanicilara da ulasabilen bu sirketler, turizm firmasinin sundugu butin hizmetleri bir
araya getirerek miisterilerin g¢esitli alternatifler arasindan kendileri igin en uygun olan
secenegi bulmalarinda yardimci olmaktadir. Global dagitim sistemleri 901 yillarin
basindan itibaren surekli bir gelisim ve degisim egilimi icerisindedirler. Firmalara
sagladig1 faydalar, sebep olduklar1 maliyetler ile karsilastirildiginda firmalara biyik
avantaj sagladigi ve geleneksel yontemlere gére daha uygulanabilir oldugu soylenebilir.
Teknoloji ve sehayat endustrisi degismeye devam ettikge, bunlarin global tedarikgileri
olan Sabre, Amadeus, Galileo ve Worldspan‘da gelismeye devam edecek ve ginin
kosullarina gore surekli kendilerini giincelleyeceklerdir. Teknolojinin ilerlemesi, turizm
firmalarmi1 ve tedarikgileri, varliklarmi surdirebilmeleri igin  gelismeye mecbur
kilmaktadir.[19] Erdem, 2018



2. LITERATUR INCELEMESI

Miisteri profili olusturma ¢alismalar1 birgok sektorde yaygin olarak yapilmaktadir. Ornek
olarak saglik sektdriinde [1] Frederick A. Barber, lazerle g6z ameliyat1 igin miisteri profili
cikarmak ve bu ameliyat igin en uygun kisileri belirlemek amaciyla lojistik regresyon
analizi gergeklestirilmistir. (2001) Bir diger calismay1 [2] T. K. Das, ge¢misteki satin
alma hareketlerini inceleyerek, hangi Grlnleri hangi misteri profilinin almasmin daha
yatkin olacagina yOnelik ¢alismasinda naive Bayes, k en yakin komsu, destek vektor
makinesi algoritmalarmi kullanmistir. (2015). [3] Ozer, online miizik endustrisini ele
almis ve bulanik kiime analizi uygulamistir. Analiz sonucunda online muzik sunucularin
kullanan potansiyel kullanicilar arasinda homojen gruplarin bulundugu tespit edilmistir.
Elde edilen her grup icin farkli stratejiler gelistirilmistir. (2001). Perakende sektoriinde
yapilan ¢alismalara bakacak olursak [4] Mehpare TIMOR, sektérde faaliyet gosteren bir
firmanin aligveris kayitlar1 ve bu aligverisleri gergeklestiren miisterileri ele alarak,
Birliktelik kurallar1 analizi kullarmm1 kullanarak miisterilerin alisveris aliskanliklarini
belirlemeye ¢alismistir. Kiimeleme algoritmalari ile miisteriler demografik 6zelliklerine
gore ayristirllmistir (2011). Bu sekt6rde bir diger calismada veri madenciligi kiimeleme
yaklasimlarindan kohonen aglarini kullanan [5] Gul Gokay EMEL, ele aldig: isletmede,
pazar boélimlendirmesi, hedef pazar secimi gibi firma stratejilerinin gelistirilmesinde
yardimci olabilmek icin, 6nceden bilinmeyen kritik miisterilerin ve firma icin ne kadar
degerli olduklarinin anlagilmasinda gerekli 60ngoriyu saglamaya calismistir. kohonen
aglarin1 tercih etme sebebi ise, blyuk olgekli veriler Uzerinde galisabilme yetisi ve
kiimeleme analizinde en 6nemli karar olan kiime sayisini, bu yontem ile en uygun olarak
belirlenebilmesidir.(2010) Turizm sektorinde gergeklestirilen Hedef Kkitle analizi
calismasinda [6]Eylp Erkan Ozbek ve arkadaslari, uygun Grini uygun Kitle ile
bulusturmak i¢in 2 simiflt bir siniflandirma teknigi kullanmislardir. Siniflar, segilen bir
kampanya icin hedef olan ve hedef olmayan kisilerin 6zelliklerini icermektedir. Boylece
smiflandirma yontemleri kullanilarak ulasilmak istenen misteriler belirleneceklerdir
(2018). Sigortacilik sektériinde [7]Buket DOGAN, Tirkiye’de aktif olarak varlik
goOsteren, sektérinde Oncl bir sigorta sirketinin miisterilerine ait verileri, veri
madenciliginin en ¢ok tercih edilen birliktelik kurali algoritmalarindan Apriori

algoritmas: ile analiz ederek, Bu analiz neticesinde miisterilerin siklikla hangi Uriin



gruplarini bir arada satin almayi tercih ettigi tespit etmektedir. Miisteri iliskileri yonetimi
bakimindan, birliktelik kurali analiz sonuglarindan yararlanilarak daha olumlu sonuclar
verecek satis kampanyasi ve pazarlama stratejisi gelistirmeyi amaglamistir. (2014).
Telekominikasyon sektoriindeki bir diger ¢alismada [8]JUmman Tugba Simsek Gursoy,
Turkiye’de telekominikasyon sektortinde aktif faaliyet gosteren buyuk bir sirketin,
ayrilma sans1 ylksek olan abonelerini belirleyerek; bu abonelere 6zel pazarlama
stratejileri gelistirilmesini hedeflemistir. Veri madenciliginin yogunlukla kullanildigi
uygulama alanlarindan biri, ayrilma egilimi gosteren abonelerin tahmin edilmesidir.
Churn adi verilen bu analiz, firmalarin kaybetme potansiyeli olan abonelerine 6zel
pazarlama kampanyalarini gelistirmelerine yardimei olmaya yoneliktir. Ayrilacak abone
profilini belirlemek icin veri madenciligi tekniklerinden Lojistik Regresyon Analizi ve
simiflandirma tekniklerinden Karar Agaclari kullanilmistir (2010).

Benzer bir ¢alisma da [9] Emel Kizilkaya Aydogan; yine ayrilma egilimi olan misterileri
tespit etmeye yonelik gergeklestirdigi ¢alismasinda, Ayrilma egilimi gosteren miisteri
kesitini  belirleyerek, sirketlerin bu miisterilere 6zel pazarlama kampanyalarini
gelistirmelerine yardim etmeyi hedeflemektedir. Ayrica miisteri bolimlenmesi yaparak
benzer 06zellikler goOsteren miisterileri gruplandirarak; gruplara o©zel, pazarlama
programlarinin  gelistirilmesine yardimci olmayr amaglamaktadir. Bir kozmetik
firmasinin verilerini kullanarak gergeklestirdigi ¢alismasinda bolumleme icin kimeleme
teknikleri, ayrilacak miisterileri belirlemek icin ise siniflama tekniklerini kullanmustir.
Bankacilik sektoriinde, kaybedilen miisteri profilini tespit etmek icin yapilan ¢alismada
[10] Tugba Tosun, Yapi Kredi bankasma ait 30.000 miisteri datasi Uzerinde veri
madenciligi yontemlerinden karar agaclarmi kullanarak, kaybedilmis bir miisterinin
profilini ¢ikartilmaya c¢alismistir. Karar agaglari sonucu ortaya cikarilan kurallar
incelenerek, misteri kayiplarinin sebepleri ve ne zaman gerceklestigi bilgisine ulasilmaya
calistlmigtir. Uyguladiklar1 algoritmanin  hizli ve glvenilir olmast amaciyla C
programlama dili secilmistir. Algoritmay1 gelisime agik bir halde yazarak daha sonra fakl
miisteri datalar1 ile de islem yapilabilir hale getirmeye ¢alismislardir (2006). [21] Songiil
Sekeroglu, Kuyumculuk sektorii Uzerinde yaptigi ¢alismasinda, bu sektoriin tarihsel
yapisi Ve gunumuzdeki ,pozisyonunu da dikkate alarak veri madenciligi teknikleri ile bu
sektore ait miisterileri segmentlerine goOre ayristirmaya ¢alismistir. Misteriler

segmentlere ayrilirken sirketin stratejileri ve



kuyumculuk sektortiniin kosullar1 dikkate alinmistir. Analiz kriterleri bu iki

parametreye gore belirlenmistir. Analiz sonucunda elde edilen misteri segmentlerine
yonelik izlenecek stratejiler ve kampanya onerileri olusturulmustur (2010). Cumhuriyet
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii ait veriler kullanilarak gerceklestirilen bir diger
calismada [22] Mehmet Ali Alan, Lisansustu 6grencilerin verilerini kullanarak, hem bu
verileri en basarili sekilde analiz eden algoritmay1 tespit etmeye hem de 6grencilerin
bolimd, cinsiyeti, hangi ilden geldikleri, bulundugu kadronun arastirma gorevlisi olup
olmamas1 ve ders doneminin farkli olmasinin notlarin1 etkileyip etkilemedigini
incelemeyen bir uygulama gelistirmeye ¢alismistir. Calisma neticesinde SimpleCART
algoritmasimin diger algoritmalara gore siniflandirma oraninin daha yuksek oldugu,
doktora programinda 6grenim goren 6grencilerin, yiksek lisans programinda 6grenim
goren ogrencilere gore daha yiksek notlara sahip olduklari cinsiyetin, hangi ilden
olduklarinin, ders dénemlerinin ve kadrolarindan arastirma gorevlisi olup olmamasinin

basarilarini etkilemedigi tespit edilmistir (2012).



3. VERi VE YONTEM

Veri madenciligi, veri ambarlarinda bulunan ¢ok cesitli verileri kullanarak, daha 6nce
kesfedilmemis verileri elde etmek ve bu verileri karar verme ve gerceklestirmek igin
kullanmaktir. Bu tanima gore, veri madenciligini bir istatistiksel slre¢ oldugunu
gobrmekteyiz. Karar verme isinde alinan kararin dogrulugu her ne kadar karari alan kisinin
bilgisine, becerisine ve tecribesine bagli olsa da, bu karar1 almasinda sahip oldugu veri
kiimesinin roll de buyuktur. Diger bir anlamda kararin dogrulunda, verilerin dogru
smiflandirilmasi, dogru depolanmasi, dogru islenmesi ve dogru yorumlanmasi Gok
onemlidir. Karar sireclerinin kanigikligi, daha fazla veri Gzerinden karar verme
gereksinimi ortaya c¢ikartmis, bununla birlikte bu verileri manuel olarak yonetme ve
yorumlama islerini imkansiz hale getirmistir. Ornegin bir turizm firmasi bir takim
kesfedilmemis verileri son yildaki satislarina bakarak ¢ikarabilir fakat son 10 yila bakarak
cikartacagi sonuclar ve bu sonuglar sonunda alacag: kararlar, sadece bir yil1 incelemis ve
alimmig kararlara gore daha saglikli olacaktir. Yanlis karar verme riskinden kaginmak
iIcin mumkun oldugunca daha fazla veri dikkate alinarak karar verilmelidir. Bu durum
karar vericiyi daha fazla veriyi depolamaya zorlamaktadir. Internetin globallesmesi,
misteri memnuniyetinin giderek zorlasmasi, firmalar arasi rekabetlerin artmasi da veri
madenciligini kullanmay1 mutlak kilmaktadir. Firmalar dogru veriyi depolama ve dogru
veriye ulasma adina biyik yatirimlar yapmakta, veriye sahip olmak kadar veriye ulasmak
da blyuk rol oynamaktadir.

Veri madenciliginin yararlarini siralayacak olursak;

- Mevcut miisteri profillerinin karar vericiler tarafindan daha iyi taninmalarini saglar.

- Miisterileri statlilerine gore ayirarak, hedef kitle analizi ile sirketlerin satis politikalari
olusturmalarina yardim saglayabilir.

- Miisteri memnuniyetinin azaldig: ve rekabetin arttig1 glinimuzde sirketlerin kendileri
icin hizli ve en dogru karar1 almalari saglayabilir.

- Sirketlerin sahip oldugu uriinler tizerinden miisterilerine ¢arpraz satig kapasitesini
arttirict politikalar tretebilir.

- Miisterilerin davraniglar1 ve aliskanliklari tespit edilerek, reklam politikalarinda en

pozitif sonuclar anilabilir.



- En iyi ve sadik miisterileri tespit edilebilir ve bu miisterilere yonelik yeni pazarlama
stratejileri gelistirilebilir.
Veriyi enformasyonel ve operasyonel veri olmak (zere iki c¢eside ayirabiliriz.
Enformasyonel, kisiye yonelik, biitiinlesmis, birlestirilmis veriler olarak tanimlanabilir.
Operasyonel, uygulamaya yonelik, daginik, kisa zamanda elde edilmis ve tekrar edebilen
veriler olarak adlandirabiliriz. Veri ambarlari, tarihsel bir derinlige sahip, ayni amag igin
bir araya getirilmis verileri barindiran, bu veriler izerinde analiz yapilabilmesi icin 6zel
olarak modellenmis, veri depolama sistematikleridir. Veri ambarlar1 enformasyonel
verilerle kurulur. Bir veri ambari az 6nce de bahsettigimiz tizere ilgili karara 6zeldir ve o
karar suirecine 6zel olarak modellenir.
Verinin Kaliteli olmas1 veri madenciligi icin en 6nemli husustur. Veri madenciliginde,
sonuca giivenilirligin artmasi icin, elde bulunan veri 6n islemlerden gecirilmelidir. Aksi
takdirde hatali girdiler bizi yanlig sonuglara goturebilir. Veri 6n isleme ¢cogu zaman yari
otomatik olan ve zaman isteyen bir veri madenciligi asamasidir. En saglikli sonuca
ulasabilmek i¢in mimkiin oldugunca ¢ok veri ile ¢alisma gerekliligi, bu verileri otomatik
olarak isleyecek teknikleri 6nemli kilmaktadir. Verilerin 6n islemlerden gecirilebilmeleri
icin asagidaki sebepler gosterilebilir,
a. Verilerin icerisinde herhangi bir analiz turinin uygulanmasimi engelleyecek
tirden veri problemleri ¢ozulmeli
b. Verilerin dogasi anlasilmali ve verilerin anlamli bir sekilde analiz edilmesi
c. Verilen bir veri kiimesinden daha anlami bir bilginin Gretilmesi
Cok sayida veri 0n isleme teknigi bulunmaktadir. Bu sebeple elde bulunan verinin hangi
0n isleme teknigine tabii tutulacagini tespit etmek, dogru sonuca ulasma agisindan 6nemli
rol oynamaktadir. ([18] Famili). Veri 6n isleme teknikleri sirasiyla;
i.  Veri Temizleme (data cleaning)
ii.  Veri Birlestirme (data integration)
iii.  Veri Doniistiirme (data transformation)
iv.  Veri Indirgeme (data reduction)
Eksik, tutarsiz, yanlis veriler bltln veri tabanlarinda bulunabilir. Bu tarz verilerin
olugsmasinda insan ve bilgisayar hatalari, test calismalari, database ilk olusturuldugunda
bulunmayan bir 6zelligin sonradan dikkate alinip ge¢ loglanmaya baslanmasi, verilerin

kasith veya kasitsiz silinmesi/kayip edilmesi, verileri tablolar arasi tasirken veya transfer



ederken degismesi ve bozulmasi etkenleri rol oynayabilir. Bu tarz deformasyonlara
ugramus veriler "kirli veri" olarak adlandirilir. Dogru sonuca ulasmak igin bu "kirli veri"
olarak adlandirdigimiz veriler yukarida siraladigimiz veri 6n isleme teknikleri ile tespit
edilip duzeltilmeli veya veri tabanimizdan ¢ikartilmalidir. Bundan sonraki kisimlarda bizi
kirli verilerden kurtaracak olan 6n isleme tekniklerini agiklanmaya caligilacaktir.
[20]Ayse Oguzlar, 2003

3.1 VERI TEMIZLEME

Veri temizleme, eksik verilerin tamamlanmasi, aykirt degerlerin tespit edilmesi,
verilerdeki tutarsizliklarin ortadan kaldirilmasi gibi asamalar gerektirmektedir. Bu
bolimde veri temizleme icin temel yontemlere kisaca deginilecek, bu problemin ¢dzimi
olarak secilmis yontem olan kiimeleme analizi detayli bir sekilde agiklanacaktir.
Herhangi bir eksik verinin doldurulmasi hususunda izlenebilecek farkli yollar vardir.
Bunlardan bazilarini asagida agiklanmaktadir;

a. Eksik deger iceren veri kayitlardan ¢ikartilabilir.

b. Eksik degerin yerine bu degerin ortalamasi kullanilabilir.

c. Aymn sinifta bulunan ve eksik deger iceren veriler igin bu degerin ortalamasi 0
degeri doldurmak icin kullanilabilir. Ornegin ayn1 "Son Dakika Rezervasyon
Miisterisi" smifina giren miisteriler icin ortalama rezervasyon bedeli eksik
degerler yerine kullanilabilir.

d. Diger veriler analiz edilerek(regresyon veya karar agaci gibi teknikler
kullanilarak) eksik olan deger icin en uygun deger bulunup kullanilabilir.
Ornegin yas1 X, blitcesi y olan bir miisterinin tatil amacl hangi bélgeyi segecegi
az once bahsettigimiz teknikler kullanilarak tespit edilebilir ve eksik degerler
icin bu bulunan deger kullanilabilir. Veri temizleme tekniginin kullanilmasini
gerektiren bir diger veri tirQ ise guraltalt verilerdir. Girdltd, veri giris veya
toplanmasi esnasinda olusan sistem dis1 hatalara denir. Gordltala veriyi
degisken varyans ya da rassal hata olarak adlandirilabilir. Asagida veri

temizleme tekniklerinden bazilari agiklanmuigtir.
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3.1.1 Binning YoOntemi

Binning yontemi kicukten biiyiige veya blylkten kii¢iige siralanmis olan verileri
duzenlemek igin kullanilir. Bu yontem Oncelikleri verileri esit biylkliklerdeki binlere
ayirir. Siralanmig datadaki minimum ve maksimum degerler tespit edilir. Minimumlar sol
tarafa, maksimumlar sag tarafa yerlestirilir. Bin sinirindaki orta degerler, daha az mesafeli

en yakin komsu degerlerine taginir ve data bin sinirlart yardimi ile diizeltilmis olur.

3.1.2 Kimeleme Yontemi

Kimeleme yontemi ile benzer degerler ayn1 kiimelere ayristirilarak, kiime disarisinda
kalan aykir1 degerlerin tespit edilmesi hedeflenmektedir. Kiime disinda kalan veriler

analizden ¢ikartilmalidir.

3.1.3 Regresyon Yodntemi

Regresyon, eksik olan datalar1 telafi etmek amaciyla kullanilan bir veri temizleme
yontemidir. Bu yéntemde iki veya daha fazla degiskenin, kendilerine uygun bir regresyon
fonksiyonu yardimiyla daha 6nce bilinen datalardan yola ¢ikarak eksik olan datalarin
tahmin edilmesi hedeflenmektedir. Regresyon ayn1 zamanda yuksek gurdltali verilerinde

dizeltilmesinde kullanilmaktadir.

3.2 VERI BIRLESTIRME

Veri madenciligi yapabilmek icgin genellikle farkli veri tabanlarinda bulunan datalar
birlestirilmelidir. Bu veri tabanlar birlestirilerek veri ambarlar1 olusturulur. Genellikle
veri madenciligi metotlar1 bu offline daha tizerinde yapilir. Clinki veri tabanlarinda anlik
veri girisi, veri kayb1 veya manipilasyon olabilir. Bir veri madenciligi fonksiyonunu
calistirdigimizda, Uzerinde calistirdigimiz datanin izole olmasi, sonucun dogrulugu
acisindan Onemlidir. Bu veri ambariin olusmasi esnasinda farkli veri tabanlarinda ayni
degisken icin farkli kolon isimleri kullanilmis olabilir. Ornegin bir tabloda “Customer-
Id” olan bir alan diger tabloda “MusteriNo” olarak tutuluyor olabilir. Bu tip sema
birlesmelerinde meydana gelebilecek hatalardan kaginmak igin meta data kullanilir. Meta
11



data o tabloda bulunan dataya iligskin bilgidir. Meta datalar1 uyusan veriler birlestirilirken
alanlardan birinin adi digeriyle giincellenebildigi gibi her iki alan yeni bir alan adi altinda
veri ambarindaki yerini alabilir. Ornegin tablo 1’deki “Customer-1d” alan ile tablo 2 deki
“MusteriNo” alanlar1 veri ambarinda “Musteri-1d” olarak saklanabilir.

Veri birlestirmelerde 6nemli bir diger konu ise veri indirgemeleridir. Bir degisken sadece
bir tabloya 6zel tiiretilmis ise fazlalik veri olabilir. Bu fazlalik veri sonucta elde edilen
veri ambari icin fazlalik olabilir. Ornek olarak yukarida bahsedilen “Customer-1d” ve
“MusteriNo” degiskenleri icin korelasyon katsayis1 bulunabilir. Eger korelasyon yuksek

bulundu ise degiskenlerden biri veri tabanindan ¢ikartilmali ve indirgeme yapilmalidir.

3.3 VERi DONUSTURME

Veri doniistiirme islemi ile veri seti, veri madenciligi i¢in uygun formata doniistiirtilmiis
olur. Veri dontistirme, birlestirme, diizeltme, normallestirme ve genellestirme gibi
degisik islemlerden birini veya bir kagini icerebilir. Veri normallestirme bu yontemlerden
en sik kullanilanidir. Veri normallestirme ile veriler kendileri icin tayin edilen yeni araliga
dogrusal doniistim uygulanarak dontstiiriiliirler. Bu veriler igin tayin edilen veri aralig:
genellikle 0-1 araligidir. Ornegin bir rezervasyon sistemi igerisinde bir rezervasyon igin
en yiksek ddenen para 1 olarak dontistiiriilebilir. Daha sonra gelecek olan degerler 0.9...
seklinde olacaktir. Odenen deger diistiikge yeni tayin edildigi doniisiim degeri 0’a
yaklasacaktir. Minimum deger 0, maksimum deger ise 1 olarak normallestirilmis olur.
Diger bir normallestirme yontemi ise z skor yontemidir. Z skor normallestirme, bir 6nceki
normallestirmeden farkli olarak ortalama degerleri ve standart sapmay1 baz almaktadir.
Standart sapma standart skor olarak adlandirilir. Ornegin bir veri setinin maksimum
noktas1 29, minimum noktast 5 ve bu veri setinin ortalama degeri (bltun verilerin
aritmetik ortalamasi alinarak bulunan ortalama degeri) 17 olsun. 5 in 17’ye olan uzaklig
ile 29°un 17 olan uzaklig esittir. Bu degerlerin normallestirilmis halleri ayn1 degere sahip
olacaktir fakat yonleri farklidir. 5, 17°den 12 birim geride oldugun icin yonu —(negatif)
olurken 29, 17°den 12 birim ileride oldugu icin yoni +(pozitif) olacaktir. Z-skor

normallestirmesinde ~ sayilar  ortalama  degere  olan  uzakliklarina  gore
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normallestirilmektedir. Ayrica standart sapmaya bolunerek, veriler arasindaki degisim

hizi ortalamaya olan uzakligi normalize etmektedir.

3.4 VERI INDIRGEME

Veri indirgeme teknikleri, daha kucuk hacimli ve tutarsiz veri igermeyen indirgenmis
bir kiime elde etmek amaci ile uygulanmaktadir. Bu indirgenmis kiimede uygulanacak

veri madenciligi teknikleri ile daha etkin sonuclar elde etmek mimkin olacaktir.

3.5 KUMELEME ANALIZI

Kimeleme, adindan da anlasilacagi (izere benzer 6geleri bir arada gruplamay1 amaglayan
cok degiskenli istatistik tekniklerinden biridir. Bu islem sonucunda elde edilen kiime
icerisindeki  6geler, ©nceden belirlenmis bir 06zellik bakimindan benzerlik
gostermektedirler. Kuimeleme tekniginin esas amaci, dagmik halde bulunan datayi,
birbirine benzer gruplar haline getirerek, islenebilirligini saglamaktir.

Kimeleme modellerinde amag, icerik olarak birbirlerine ¢ok benzeyen elemanlardan
olusan, Ozellikleri olarak kiyaslandiklarinda da birbirlerinden olabildigince farkli olan
kiimeler yaratmak ve veri tabanindaki datay1 bu kiimelere boliistiirmektir.

Bu sekilde kiime ici homojenlik ve kimeler arasi heterojenlik maksimum seviyede
tutulmus olacaktir. Sonug itibari ile bir kimenin elemani bulundugu kiimedeki elemanlar
ile benzesirken baska kiimenin elemanlar1 ile benzesmeyecektir.

Kiimeleme Analizi genel olarak ii¢ asamadan olusmaktadir. ilk asamada veri matrisi
hazirlanir. Veriler kiimelemeye uygun sekilde girilir ve uzakliklar matrisi elde edilir.
Ikinci asamada hangi kiimeleme yontemi kullanilacak ise belirlenir ve uygulanir. Uglincl
ve son asamada ise bulgular elde edilir ve degerlendirilir.

En yaygin olarak kullanilan kiimeleme teknigi k-ortalamalar (k-means) yontemidir.
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3.5.1 K-Means Kuimeleme Algoritmasi

1967 yilinda J. B. MacQueen tarafindan gelistirilmistir. K-means algoritmasi, data mining
alaninda en ¢ok kullanilan kiimeleme algoritmalarinin basinda gelmektedir. Bu algoritma
en basit tabir ile blyuk veri topluluklari, birbirine benzer veriler ayn1 kiimelerde
bulunacak sekilde birbirinden farkli 6zelliklere sahip kiimelere ayristirmaktadir. Bir
eleman yalnizca bir kiimeye ait olabilir. Kimenin merkezi, kiimeyi temsil eden degerdir.
k-means adindaki k harfi kime sayisin1 belirtmektedir. Bu algoritma temel olarak 4

adimdan olusur;

a. Kime merkezleri belirlenir.
b. Merkezlere yakin olan elemanlar siniflandirilir.
C. Yapilan smiflandirmaya gore yeni merkezler belirlenir (eski merkezler,

smiflandirmaya gore kaydirilarak modelin agirlik merkezindeki yerini alir)
d. Merkezler kararli hale gelene kadar siniflandirma ve kaydirma islemi devam eder.

Calismanin daha net anlasilabilmesi i¢in;

Sekil 3.1: Ornek uzay

Yukarida verilen dizlemdeki elemanlari, iki farkli kimede gruplamaya ¢alisalim;
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Sekil 3.2: Hedef Kiimelerin segilmesi

O
O
D.D O
o o o B
O
O O

elemanlar1 gruplayabilmek icin éncelikle iki hedef kiime tanimliyoruz ve bu elemanlari
bu kiimelere olan uzakliklarina gore siniflandirtyoruz. ( hangi renge daha yakin mesafede
ise)

Sekil 3.3: Hedef Kiimelere gore diger
noktalarin siniflandirilmasi

Siniflandirmay1 ayiracak bir hat, asagidaki sekildeki gibi gekilebilir;
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Sekil 3.4: Noktalarin ayristirilmasi

Daha onceden siniflandirdigimiz bu elemanlarimizin yeni merkezini buluyor ve eski
merkezleri yenilerine dogru kaydirtyoruz.

Sekil 3.5: Ayrisma sonrasi yeni agirhk
merkezinin secilmesi ve noktalarin
yeniden simflandiriimalar:

Merkezleri hareket ettirdikten sonra, merkezlerin yeni pozisyonlarina gére elemanlari

yeniden smiflandiriyoruz. (Yeni merkezlere gore, eskiden maviye daha yakin olan bir
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nokta var fakat su anki gtincellemeden sonra eger bu nokta kirmizi merkeze daha yakin
ise, noktanin rengini kirmizi olarak guincelliyoruz.)

Noktalarda herhangi bir renk degisimi kalmayana kadar merkez kaydirma ve kaydirma
sonucu olusacak renk degisimlerini gerceklestirmeye devam ediyoruz. Sonu¢ olarak
kararl1 (stabil) merkezlere sahip kiimeler elde ediyoruz. [12](Sadi Evren Seker, 2008)
Kime elemanlarin1 tekrar tekrar smiflandirma ve sonrasinda yeni merkezlerin
belirlenmesi islemlerini belirlemek icin k-means noktalarinin agirlik merkezini bulma

fonksiyonu kullanilir;

minimize[] = > distance(C1, Redpoint)
AllRedPoints

+ D distance(C2, Bluepoint)]
AllBluePoints

Burada C1 eski kirmiz1 merkezimiz, C2 ise eksi mavi merkezimiz olmak Uzere
K tane dongunin de formile eklenmis hali; k-means noktalarinin agirlik merkezini bulma

fonksiyonu;

k

argmins ¥ % 1% — w|®
i=1x;eS;

Bu formilde amag, her bir merkez c¢ifti icin siniflandirmadaki tim elemanlarin bu
merkezlere olan uzakliklari toplanir. Merkez ¢iftleri kaydirila kaydirila bu islem igin en
uygun merkez ciftleri bulunur. [13](Mustafa Akca)

3.6 VERI ANALIZ iISLEMLERI

Analizde kullanilan veri, bir turizm firmasmin son alti yillik miisteri ve rezervasyon
bilgilerinin bir araya getirilmesiyle iliskisel veri tabani tablosu yapisinda olusturulmustur.
Rezervasyon bilgisi miisteri bazinda gruplanarak miisteri bilgisine eklenmistir. (Veri,
kisisel verilerin korunmasi kanunu (KVKK) geregince isim, soy isim, cep telefonu, email
gibi kisiyle dogrudan iligkilendirilebilecek 0Ozniteliklerden armndirilmistir.) Veri

kaynaktan alinirken bir ETL ve veri igleme yazilimi olan ve big data cluster’s Gzerinde
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calisan Datameer kullanilmistir. Turizmde bulunan rezervasyon verisi telekominikasyon
ya da banka verileriyle karsilastirildiginda daha kirli ve eksik halde bulunmaktadir.
Bunun sebebi, miisterilerinin genel olarak sadece doldurmak zorunda olduklar: alanlarla
ilgili bilgi vermesi ve bu bilgilerin dorulugunun bahsedilen diger sektorlerdeki kadar
kritik olmamasidir. Veri dnisleme adiminin yapilmasi analizler tizerinde olumlu yonde,
onemli 6lclide etki etmektedir. Onisleme sonucunda verinin temizlenmesiyle, yapilacak
analiz daha tutarli ve anlamli hale gelmektedir. Bu yuzden veri analizde kullanilmadan
once bazi dnisleme adimlarindan gegirilmistir. Ozniteliklerdeki bos degerler hesaplanmus,
%70’nin Uzerinde bos olan kolonlar atilmis. Bu ortalamanin altindaki veriler kendi
kolonundaki diger degerlerin ortalamasi ile doldurulmustur. Kategorik veri iceren riin
tiplerinin  bulundugu kolon Uzerinde one-hot encoding yapilarak degerler farkli
kolonlarda {0, 1} degerlerini alacak sekilde ifade edilmistir [13].Aykir1 deger, uzayda
g6zlemlenen bir noktanin, gozlemlenen diger noktalardan uzak olmasi durumunda ortaya
cikar ve Ozellikleriyle kiimenin diger elemanlarindan ayrilir. Aykirt degerler olusmasinin
en 6nemli sebebi, veri ¢esitliligi ile beraber, veriler kaydedilirken ya da toplanirken hata
yapilmasidir. Aykiri degerlerin fazla olmasi veri setinin normal dagilimdan sapmasina ve
yapilacak analizlerin olumsuz yonde etkilenmesine sebep olabilir. Bu adimda énemli
olan hata sonucu olusmus degerlerin ihmal edilmesidir. Diger degerlerden farkli oldugu
icin aykir1 olarak belirlenmis olan degerlerin, gergekten aykiri olup olmadigi kontrol
edilmelidir. Z-score sonucunda veri setinin dagilimi normal dagilima daha c¢ok
benzetilerek sonucun daha guvenilir ve tutarl: olmasi saglanmustir.

Calismada aykir1 degerlerin tespitinde z-score yoOntemi kullanilmistir. Z-score
yonteminde, verilerin, veri gruplariyla standart sapma ve ortalama agisinda iliskisi
incelenir. Z-score sonucunda degerler aymi Olcek, yani O ortalama, 1 standart sapma
uzerine gelir.Sekil 3.6’da “age” kolonu icin, veri Uzerinde Z-score hesaplanmasi ve aykiri

olan veriler atilmasindan Onceki, Sekil 3.7°de ise sonraki dagilim gortlmektedir.
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Sekil 3.6: Aykir1 degerler atilmadan 6nce yas verisi
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Sekil 3.7: Aykir1 degerler atildiktan sonra yas verisi
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[14] Sonrasinda da kolonlar Gzerinde min-max normalizasyon islemi yapilarak tim
degerler [0, 1] arasina alinmistir. Ayrica, 6znitelikler arasindaki korelasyon hesaplanmus,
korelasyonu yiksek ¢ikan Ozniteliklerden sadece bir tanesi kalacak sekilde digerleri
elenmistir.

Onisleme adimlarindan sonra, 1000000 satirlik ve 29 kolonluk bir veri, analizde
kullanilmak (zere olusturulmustur. Analizde kullanilan dznitelikler ve dagilimlar1 Tablo

2’de gortlmektedir. Tablo 3’de ise Ozniteliklerle ilgili sayisal verilere yer verilmistir.
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Tablo 3.1: Analizde Kullanilan Oznitelikler

Oznitelik

Acgiklama

age

Mdusterinin yasi

total_res_count

Musterinin toplam yaptig
rezervasyon sayisi

months_since_last_res

Mdsterinin yaptigin son
rezervasyondan bugline kadar
gecen ay ortalamasi

avg_month_between_vocation_arrival_dates

Tatiller arasindaki ay ortalamasi

total_amount

Tum tatillere harcanan toplam
para

total_accomodation

Tim tatillerde kalinan gece sayisi

unit_price

Bir kisi icin bir gece 6denen para
miktari

total_days_between_res_and_arrival

Rezervasyon yapilmasiyla tatile
gidilmesi arasinda gecen toplam
gln sayisl

average_days_between_res_and_arrival

Rezervasyon yapilmasiyla tatile
gidilmesi arasinda gecen ay
ortalamasi

min_days_between_res_and_arrival

Rezervasyon ile tatile gidis
arasinda gecgen en kuguk gin sayisi

max_days_between_res_and_arrival

Rezervasyon ile tatile gidis
arasinda gecen en biyik giin sayisi

average_res_amount

Rezervasyon basina harcanan
ortalama para

average_res_accomodation

Rezervasyonlarda kalinan ortalama
gece sayisl

total_pax Rezervasyonlarda toplam para
odenen kisi sayisi
total_adult Rezervasyonlarda toplam yetiskin

sayisl
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total_child

Rezervasyonlarda toplam ¢ocuk
sayisl

2014 res_count

Musterinin 2014 yilinda yaptigi
toplam rezervasyon sayisi

2015 _res_count

Misterinin 2015 yilinda yaptigi
toplam rezervasyon sayisi

_2016_res_count

Musterinin 2016 yilinda yaptigi
toplam rezervasyon sayisi

2017 _res_count

Misterinin 2017 yilinda yaptig
toplam rezervasyon sayisi

2018 _res_count

Musterinin 2018 yilinda yaptigi
toplam rezervasyon sayisi

2019 res_count

Midsterinin 2019 yilinda yaptigi
toplam rezervasyon sayisi

ql Musterinin yilin ilk ceyreginde
yaptigl toplam rezervasyon sayisi
q2 Misterinin yilin ikinci ceyreginde
yaptig1 toplam rezervasyon sayisi
g3 Musterinin yilin Gglinci geyreginde
yaptigl toplam rezervasyon sayisi
g4 Mdsterinin yilin dérdinci

ceyreginde yaptigi toplam
rezervasyon sayisi

active_year_count

Musterinin rezervasyon yaptigi
toplam yil sayisi

tkoy _res_count

Tatil koyl rezervasyon sayisi

kult_res_count

Kdltur turu rezervasyon sayisi

ydis_res_count

Yurtdisi rezervasyon sayisi
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Tablo 3.2: Ozniteliklerin Dagilim

En
Standart En Kiigik Biiyiik
Oznitelik Ortalama Sapma Deger deger

Age 40,309 13,002 18,000| 80,000
total_res_count 1,874 2,132 1,000 | 190,000
months_since_last_res 33,216 24,862 0,000 | 92,200
avg_month_between_vocatio
n_arrival_dates 16,440 8,364 0,010| 89,960

494154,
total_amount 6189,682 | 10261,250 0,000 000
total_accomodation 7,843 9,308 0,000 | 661,000

50887,0
unit_price 557,302 845,441 0,000 00
total_days_between res_and 4926,00
_arrival 98,179 177,286 0,000 0
average_days_between_res_a
nd_arrival 49,565 59,048 0,000 | 344,000
min_days_between_res_and_
arrival 38,654 56,746 0,000 | 344,000
max_days_between_res_and__
arrival 63,160 72,697 0,000 | 356,000

245706,
average_res_amount 3088,389 2759,260 0,000 000
average_res_accomodation 4,212 2,040 0,000| 35,000
total_pax 4,920 5,735 0,000 | 261,000
total_adult 4,030 4,507 0,000 | 260,000
total_child 0,891 1,880 0,000| 53,000
2014 res_count 0,135 0,413 0,000 21,000
2015 _res_count 0,168 0,476 0,000 | 25,000
2016 _res_count 0,172 0,478 0,000 | 33,000
2017 _res_count 0,233 0,654 0,000 | 94,000
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_2018_res_count 0,310 0,621 0,000 | 32,000
_2019_res_count 0,328 0,632 0,000 | 25,000
ql 0,154 0,540 0,000 | 48,000
q2 0,499 0,938 0,000| 67,000
g3 1,052 1,342 0,000 | 94,000
q4 0,169 0,539 0,000 | 59,000
active_year_count 1,130 0,994 0,000 6,000
tkoy_res_count 1,370 1,803 0,000 | 181,000
kult_res_count 0,044 0,252 0,000 | 15,000
ydis_res_count 0,072 0,363 0,000| 15,000

Sekil 3.8’de toplam rezervasyon sayisi, yas, gecelik ortalama édeme miktar1 ve toplam

6deme miktar1 Ozniteliklerinin dagilim diyagramlari gorilmektedir.
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Sekil 3.8: Ozniteliklerin Dagilimlar:
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3.4 ELBOW YONTEMI

K-means, bir veri klimesini kullanici tarafindan belirlenen sayida (k) kiimede gruplayan
basit bir veri madenciligi algoritmasidir. Algoritma igin verilen k degeri, dogru kiime
sayist olmasa bile, verileri k kiimelerine bdler. Bu nedenle, k-means kiimelemesini
kullanirken, kullanicilar dogru sayida kiime kullanip kullanmadiklarini tespit etmek igin
bir yola ihtiyac duyarlar.

Kime sayisin1 dogrulamak icin bir yontem Elbow yontemidir. Elbow yonteminin fikri;
k-means kimesinde bir dizi k degeri i¢in kiimeleme yapmak ve her k degeri igin kime igi
noktalarin merkeze olan uzakliklarmin karesi alinmig ortalamasini hesaplamaktir (
WCSS). Bunun gibi:

var sse = {};
for (var k = 1; k <= maxK; ++k) {
sse[k] =0;

clusters = kmeans(dataset, k);

clusters.forEach(function(cluster) {
mean = clusterMean(cluster);
cluster.forEach(function(datapoint) {

sse[k] += Math.pow(datapoint - mean, 2);

b;

b;

}

Ardindan, k'nin her degeri icin WCSS bir ¢izgi grafigini ¢izilir. Cizgi grafigi bir kol gibi
gorundyorsa, koldaki "dirsek™ en iyi k degeridir. Fikir, kiicik bir WCSS istedigimizdir,
ancak WCSS, k'yi artirdikca 0'a diisme egilimindedir (k, veri kimesindeki veri
noktalarinin sayisina esit oldugunda WCSS 0'dir, ¢linkU her veri noktas1 kendi kiime ve
kiimesinin merkezi arasinda uzaklik farki yoktur). Bu ylzden hedefimiz hala diistik
WCSS'ye sahip kiiglk bir k degeri segcmek. Dirsek genellikle k degerini artirarak azalan
geri dontislere basladigimiz yeri temsil ediyor. EIbow yontemi her zaman iyi ¢alismiyor;
Ozellikle veriler ¢cok kiimelenmemigse. Bu sebeple en iyi sonucu elde edebilmek igin
verilerin iyi sekilde kiimelenmis olmalar1 gerekmektedir.

Calismada miisteriler k-means yontemiyle 6beklenmistir. Yontemde k sayis1 3 olarak

secilmistir. [15] Bunun se¢iminde elbow yontemi kullanilmustir.
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Sekil 3.9’dan goriilecegi Uizere, en fazla degisim 6bek sayisi 3 segildiginde goriilmiistiir.

Sekil 3.9: Elbow Yontemi (KUime ici noktalarin merkeze uzakhgmin kareler
ortalamasimin kiime sayisina etki grafigi)

1e9 Elbow Method
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0.0
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Number of clusters

Analiz, python programla dilinde sklearn kiitiphanesi kullanilarak yapilmistir. Kullanilan
KMeans algoritmasindaki parametre degerleri su sekildedir; n_clusters=3,

max_iter=300, init="k-means++'

3.5 GECERLIK VE GUVENIRLIK

Kimeleme analizinde genel ama¢ birbirine benzer olan bireylerin aymi gruplarda
toplanmasidir. Klmelerin basarisin1 degerlendirmek ic¢in simiflara atanan veriler
arasindaki benzerliklere ve kiimeler arasindaki farkliliga bakilmaktadir. Bu bakimdan
kiimeler arasindaki benzerligi 6lgmede hangi 6l¢cunin kullanilacagi kiimeleme analizinin
en 6nemli sorunlarindan birini teskil eder. Kiimeleme yapan bir model ortaya konduktan
sonra bu modelin basarisinin  6l¢ilmesi gerekmektedir. Silhouette score yapilan
kiimeleme isleminin basarisinin  Ol¢tilmesinde kullanabilecek bir yontemdir. Bu

yontemde her veri igin iki uzakligi baz alir. Bu uzakliklardan ilki verinin bulundugu
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kiimeye ait diger verilere olan uzakliklarin ortalamasidir. Silhouette score, kiimeleme
islemi sonucunda Obekler arasindaki mesafenin incelenmesinde kullanilmaktadir. Bir
Obekteki noktalarin komsu bir 6bekteki noktalara ne kadar yakin oldugu hesaplanir.
Silhouette scoru’nun degeri [-1, 1] arasinda ¢ikmaktadir. Degerin 1 olmasi, bir 6bekteki
noktanin, komsu Obekten en uzak noktada oldugunu gosterir. Benzer sekilde, degerin 0
olmasi ise 6rnek noktanin komsu 6bekle mevcut 6begin smirinda oldugunu gosterir.
Silhouette score’nun negatif olmasi ise deger sahibi noktalarin yanlis 6bekte oldugunu
gostermektedir. [16] Yapilan 0bekleme analizinde, 6bek sayisinin basarisi icin Tablo
3.3’de silhouette score hesaplanmistir. Tablo degerlerinde de goriilecegi Uzere, 6bek
sayisinin 3 olarak se¢ildigi durumda en yiiksek silhouette score elde edilmistir.

Tablo 3.3: Silhouette Score Hesaplanisi

Obek Sayis1 Silhouette Score

0,324222114436

0,307782351272

0,260950552594

0,256316559071

0,253742155711

0,257216372113

O | ool N O | 0| | ®

0,264428504859

10 0,265572065843
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4. BULGULAR

Analizde 6zniteklerin 6beklenmedeki 6nem siras1 (feature importance) Tablo 4.1°de
gorulmektedir.

Tablo 4.1: Ozniteliklerin Onem Sirasi

Oznitelik Onem Katsayisi
months_since_last_res 0.3
total_days_between_res_and_arrival 0.26
average_days_between_res_and_arrival 0.25
max_days_between_res_and_arrival 0.25
active_year_count 0.22
total_res_count 0.19
min_days_between_res_and_arrival 0.19
age 0.19
agency_count 0.15
total_adult 0.14
total_pax 0.14
tkoy _res_count 0.13
total_accomodation 0.13
2019 res_count 0.11
avg_month_between_vocation_arrival_dates | 0.11
a3 0.1
total_amount 0.1
_2017_res_count 0.1
2018 res_count 0.09
2015 _res_count 0.09
2016 _res_count 0.08
unit_price 0.08
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2014 res_count 0.07
total_child 0.06
average_res_accomodation 0.05
q2 0.03
average_res_amount 0.03
ql 0.02
(o] 0.01
kult_res_count 0.01
ydis_res_count 0.01

Tablodaki sonuclar incelendiginde, verideki en 6nemli kirilimin rezervasyon yapma
sikligiyla alakali oldugu gorilmektedir. Ayrica erken rezervasyondaki indirimlerden
dolayi, yapilan rezervasyon ile tatile gitme arasindaki siirenin de énemli bir parametre

oldugu goriilmiistiir.

Analizdeki onemli dzniteliklerden olan “months_since_last_res”,
“total_days_between_res_and_arrival” ve “age” icin 6bekler Figure 10’de gorulmektedir.
Veri, k-means yontemiyle 3 obege ayrilirken 29 farkli Oznitelik kullanildigindan,
Obeklerin 3 boyutlu olarak ifade edilebilmesi icin bu énemli olan bu 3 dznitelik segilmistir
[17].
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Sekil 4.1: 3 6znitelik i¢in 6bek dagilim

K-Means Clustering
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Sekil 4.2: t-SNE ciktis1
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t-SNE lineer olmayan bir boyut diisiirmek algoritmasidir. Bu algoritmada, noktalarin
benzerliklerine gore bulunmus kimeler incelenerek veride sablonlar bulunur. Cok
boyutlu uzay: daha diisiik boyutlu bir uzaya doéniistiirmesi sebebiyle, t-SNE ¢iktisinda
bastaki Ornek kimeleri birebir temsil etmez. Bununla beraber, algoritma ¢iktisinin
gorsellestirilmesiyle, Obeklerin birbirinden ne kadar iyi ayrildig1 daha diisiik ve basit bir

uzayda gozlemlenebilir.

Sekil 4.2°de 3 6bek i¢gin t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) ¢iktist

gorulmektedir. Bu 3 dbekte dne ¢ikan 6zellikler Tablo 4.2°de verilmistir.
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Tablo 4.2: Obeklerdeki Miisteri Ozellikleri

Obek numarasi1 | One Cikan Ozellik Miisteri Sayis1
1 Erken rezervasyoncular & gocukla tatile ¢ikanlar 143866
2 Tatilden bir hafta 6nce rezervasyon yaptiranlar & | 637419

rezervasyon sayisi 3’ten az olanlar

3 Yas1 30’dan buyuk olanlar & rezervasyon basina| 218715
1000TL den fazla harcama yapanlar

Bu sonuca gore, miisterilerin yizde14.3’inun konaklama yapmadan 3 ile 6 ay 6ncesinde
rezervasyon yaptiran (erken rezervasyoncu) ve cocuklariyla tatile gittigi goriilmistiir.
Miisterilerin yUzde63.7°si konaklamadan bir hafta dnce rezervasyon yaptirip, toplam
rezervasyon sayisi 3’ten azdir. Diger Obekteki miisteriler, toplam miisterilerin
yuzde21.8’ini olusturmakta ve bu gruptaki miisterilerin yas1 30’dan buyuk olup

rezervasyon basina yaptiklar1 harcama 1000TL’den fazladir.
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5. SONUCLAR

Yapilan ¢alismada, turizm sektérinde faaliyet gdosteren bir firmanin misteri verileri
icerisinden normal dagilima gore rasgele se¢ilmis 1000000 adet 6rnek veri kullanilmstur.
Ik olarak verideki ozniteliklerin dagilimina bakilmis ve yiizde70’in {izerinde bos olan
kolonlar atilmistir. Diger kolonlardaki bos degerlere, kendi kolon ortalamalari atanmustir.
Uriin tiplerinin kategorik olarak bulundugu kolon (izerinde one-hot encoding yapilarak

veri farkli kolonlara degerleri {0, 1} olacak sekilde dagitilmistir.

Sonraki adimda, Z-score ile aykir1 degerler atilmig, kalan veriler icin kolonlardaki

degerlere min-max normalizasyonu uygulanarak degerler [0, 1] arasina alinmistir.

Elbow method ile en uygun Obek sayis1 olan 3 bulunduktan sonra python programla
dilinde sklearn kitiiphanesi kullanilarak, 6nislemeden gegirilmis veri Uzerinde K-means
algoritmasi, sirasiyla su parametre edegerleri icin ¢alistinistir; n_clusters=3,
max_iter=300, init="k-means++' calistirilmigtir. Analiz basaris1 i¢in silhouette score
hesaplanmis ve en uygun 6bek sayisinin 3 oldugu dogrulannustir. Obeklerin dagilimini
gorsel olarak ifade edip inceleyebilmek icin t-SNE ¢iktis1 olusturulmustur.

Obeklerin kiriliminda 6ne ¢ikan Ozniteliklerin anlasilmasi icin ozniteliklerin 6nem
katsilar1 ¢ikarilmistir. Buna gore, verinin 6beklenmesinde rezervasyon sikligi, sayisi ve
strelerinin analiz sonucunda 6n plana ¢iktig1 goriilmistiir.

Calisma sonucunda, miisteriler dahil olduklar1 Obek numarasi ile isaretlenmistir.
Yapilmast muhtemel ve belirli gruplara hitap edecek kampanyalarda, bu 3 Gbegin
Ozelliklerinin kullanilmasi, kampanyalarin dogru kisilere ulasmasini ve ulasacagi kitlenin

biiytikliigiinii 6ngormek agisindan faydali olacaktir.
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