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OZET

OTEL REZERVASYON VERILERINE GORE SATIS ICIN MUSTERI PROFILI
BELIRLEME

Salih CANTEKIN
Bilgi Teknolojileri Yiiksek Lisans Programi

Tez Danismant: Dr. Ogr. Uyesi Betiil ERDOGDU

Haziran 2020, 40 sayfa

Firmalardaki ¢ok biiyiik 6lgekli olarak tanimlanabilen ve yilizbinlerce veriye sahip yazilim
sistemleri iizerinden, ihtiyac1 karsilamasi i¢in degerli verinin elde edilmesi islemi
sirecine veri madenciligi denilmektedir. Bu sayede ileriye yonelik tahminlerde
bulunabilmeyi kolaylastirmak i¢in verilerin birbiri ile olan iliskilerinin ortaya konmasi
kolaylasmistir. Veri madenciligi ile milyarlarca veri lizerinde g¢alisabiliyoruz. Bu
madenciligin temel amaci, kurumlarda bulunan karar destek sistemleri i¢in degerli olacak
bilgiyi belirli yontemler, algoritmalar ve islem siirecleri uygulayarak ortaya ¢ikarmaktir.

Bu ¢alisma, elde bulunan biiyiik 6lgekteki miisteri verileri lizerinden, veri madenciligi
metotlari ile miisteri profili ¢ikarmay1 amaglamaktadir. Bu ¢alismada, turizm sektoriinde
halen aktif olarak faaliyet gdsteren bir turizm firmasina ait, kisisel verilerin korunmasi
kanunu geregince isimsiz bir veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri {izerinde cesitli
kiimeleme algoritmalar1 ve agiklayici veri analiz yontemi kullanilarak miisteriler
niteliklerine gore gruplara ayristirilmis.

Anahtar Kelimeler: Miisteri Profili Belirleme, Veri Madenciligi



ABSTRACT

CUSTOMER PROFILE DETERMINATION BY HOTEL RESERVATION DATA

Salih CANTEKIN
Information Technology

Thesis Supervisor: Assist. Prof. Dr. Betiil ERDOGDU

June 2020, 40 pages

The process of obtaining valuable data to meet the need through software systems, which
can be defined on a very large scale and with hundreds of thousands of data, is called data
mining. In this way, it is easier to reveal the relationships between the data in order to
make it easier to make forward predictions. With data mining, we can work on billions of
data. The main purpose of this mining is to reveal the information that will be valuable
for the decision support systems in the institutions by applying certain methods,
algorithms and processing processes.

This study aims to create a customer profile with data mining methods on the large
amount of customer data available. In this study, an anonymous data set was used in
accordance with the law of protection of personal data, belonging to a tourism company,
which is still active in the tourism sector. The customers were divided into groups
according to their qualifications using various clustering algorithms and descriptive data
analysis method.

Keywords: Customer Profile Determination, Data Mining
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1. GIRIS

Cok uzun bir siiredir ortalarda dolasan ve hemen hemen herkesin de katildig: fikir; Bilgi
Gigctiir! Bilgi {iretebilen toplumlar, sirketler ve bireyler daha hizli gelisir, refah
diizeylerini karliliklar1 ve gelirleri ile birlikte artirirlar. icerisinde bulundugumuz bilgi
caginda farkindalik ve deger yaratmanin en 6nemli yolu fizikler varlik gdstermekten
ziyade, bilgi kaynaklarinin etkin kullanilmasindan gegiyor. Bu sebeple bilginin yonetimi
icin bir¢ok arag¢ ve yontem gelistiriliyor. Gliniimiizde, gelismekte olan bilgi teknolojileri
sayesinde her giin daha ¢ok sayisal anlamda veri toplaniyor, saklaniyor ve daha da

onemlisi kullaniliyor[1].

Firmalar gelecege doniik kararlar almak istediklerinde, elektronik ortamdaki verileri
analiz etmek isterler. Veri madenciligi sayesinde, firmalarin bilgisayar ortamlarinda

y1gmlar halinde tuttuklar1 veriler anlam kazanur.

Veri ham haliyle duruyorsa ve islenmis ise, degersizdir. Yiginlar halindeki veriler
islenerek degerli veri haline getirilerek faydali bilgiye donistiiriilebilir. En temelde

veriler 6zelliklerine gére dnceden tanimlanmis olan siiflara ayrilir.

Yigin halindeki verilere anlam kazandirma isi veri madenciligi stirecidir. Veri
madenciligi bunu, kayit altina alinmis olan y18in halindeki verileri gerekli islemlerden
gecirerek yapar ve sonucunda bilgiye doniistiiriir. Bu sekilde bilgiye doniisen veriler, satis

ve pazarlama hamlelerinde 6nemli rollere sahip olurlar.

Ornegin; marketler kendilerinden alisveris yapan herkesin her tiirlii bilgisini saklamak
ister. Bunlarin bir kismini, internet lizerinden veya market igerisindeki anketler sonucu
elde ederler. Daha sonrasinda o miisterilerin yaptiklari her tiirlii alisverisi saklarlar. Ancak
kayit altina alinan ve anlamsiz goriinen bu veriler veri madenciligi siireci sayesinde analiz

edilip, kategorize edilip miisteriler alisveris yapma egilimlerine gore ayrilir. Daha sonra



ise miisterilerin hangi {irlin, hizmet ve satin alimlarla ilgilenebilecekleri tahminlenerek o
yonde kampanya, satis veya pazarlama stratejilerini belirlerler. Yada ¢evrimigi aligveris
sitelerinde yapmis oldugunuz eski aligveris kayitlar1 incelenerek size ilgilenebileceginiz

yeni tiriinler igin teklif verebilirler[2].

Bir zamanlarin en biiyiik cep telefonu iireticisi olan Nokia’nin ¢okiisiindeki hikaye de bu
konudaki en ¢arpici 6rneklerden birisidir. Teknoloji sektoriinde etnograf olarak gorev
yapan Tricia Wang 2017 yilinda Cin’deki alt gelir grubundaki insanlarin piyasaya yeni
girmis olan akilli telefonlara olan ilgisini gozlemleyerek Nokia sirketine bu konuda
alinmas1 gereken onlemleri de iceren bir rapor sunmus ancak bu rapor firma tarafindan
pek dnemsenmemistir. Sonucunda ise kisa bir siire igerisinde firmanin satiglar1 azalir ve

piyasadan silinme noktasina gelir[3].

M. Canbay ve N. Duru 2007 yilinda veri madenciligini kullanarak deprem verilerinin
analiz edilmesi lizerine bir calisma gerceklestirmistir. Yapilan bu calismada, deprem
verilerini kullanarak sec¢ilmis bolgelere ait sismik tehlikelerin baska bir soyleyisle
depremlerin gergeklesme olasiligini veri madenciligi ile ele alarak inceleme yapilmastir.
Calismanin sonuglart jeofizik sonugclar ile birlikte korelasyon yontemi ile analiz edilmis
ve dogruluk paylari da artirilmistir. Gelecekteki her 10 yil igin sismik tehlike degeri artis
gostermis ve bu sekilde devam etmistir. Ornegin; 6 siddetindeki bir depremin
gerceklesme olasiligl 10 yil i¢inde yiizde 27 degerine sahipken, 30 yil i¢erisinde 6nce
yiizde 60 seviyesine daha sonra 60 yil icerisinde de yiizde 80’ler bulmaktadir. Bu sekilde
ortaya c¢ikmis veriler, ¢alisma bdlgesinde daha oOnce yapilmis olan calismalarla
karsilastirildiginda sonuglar birbiri ile uyum gostermektedir. Kullanilan bu teknik,
depremlerin gerceklesme tahminlemesi i¢in kullanilan tekniklerden sadece birisidir.
Calismalarin konusu itibariyle ortaya ¢ikmistir ki, caligma yapilan bolgelerdeki tektonik
veriler hi¢ incelenmeden dahi bu konuda olumlu sonuglar ortaya ¢ikarmak miimkiindiir.

Ayrica bu calisma, kii¢iik bolgelerdeki sonuglarin biiyiik bolgelere gére daha verimli ve



dogrulugu yiiksek oldugunu da gostermistir. Uygulama, diinya 6l¢egindeki her nokta i¢in
ayni analizi yapacak sekilde gelistirilerek ihtiya¢ duyulmasi halinde program iizerinde

eklemeler yapilarak da ayni ¢aligmalarin yapilmasi i¢in tasarlanmistir[4].

Turizm sektorii, Tiirkiye ekonomisinin pasta paylarina bakildiginda en biiyiik paya sahip
lokomotiflerinden biridir. Turizmin esas geliri ise turistin kendisidir. Bu sebeple turizmde
kalkinma hareketleri planlanirken disiintilmesi gereken asil konu turist sayisinin
artirilmas1 olmalidir. Ulkeye giris yapan turistlerin beklentileri ve amaglar genel anlami
ile bilinmektedir. Turistleri tanimak, ileriki yillarda kendilerine daha iyi hizmet ve iiriin
sunabilmek ve pazarlayabilmek i¢in 6nemlidir. Bunun i¢in de turizm konusunda ayrintili

istatistiklere ihtiya¢ duyulmaktadir[5].

Tiirofed’in (Tirkiye Otelciler Federasyonu) 2019 Mart ayimdaki biiltenine gore,
Tiirkiye’ nin turizm gelirleri 2018 yilinda, bir 6nceki yila gore ylizde 12.5 oraninda artis
gostererek 29.5 milyar Amerikan Dolar1 olarak gerceklesmistir. Ote yandan yurtdisinda
yasayan vatandaslarimizdan elde etmis oldugumuz gelir de 5.3 milyar Amerikan Dolar1
olarak gergeklesmis ve onceki yil verileri ile karsilastirildiginda yiizde 10.1 oraninda
gerileme gozlenmistir. 2019 Ocak-Mart aylari temel alindiginda ise 4.6 milyar Amerikan

Dolar1 turizm geliri elde edilmistir[6].

Sekil 1.1°de 2005-2019 yillarina ait gelir grafigi rakamlar1 verilmistir.



Sekil 1.1: Yabana ziyaretci ve yurtdisinda ikamet eden vatandas ziyaretci turizm

gelirlerinin yillara gore dagilimi
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2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2000 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 |2019*
E== YABANCI |515,7(513,9 (5159 |519,6 519,1(519,1(522,2 |522,4|525,3|527,8 | 5254|5159 |520,2 | 524,0| 53,7

Lol VATANDAS | 54,4 | 54,5 | 54,7 | 554 | 5,7 | 556 | 356 | 564 | 568 S63 | 558 | 559 | 59 | §53 | 509
e=—=TOPLAM |520,3|518,6 |$20,9 |$25,4 |525,1|524,9 |528,1 |529,0|532,3|534,3 | 531,5|522,1|526,2 | 529,5| 54,6

*2019 yili Dcak — MG i verididic.

Biitiin turizm firmalar1 bu pazarda kendilerine diisen pasta payini biiyilitmek i¢in rekabet
halindedirler. Bu rekabet ortaminda {ist siralar1 hedefleyebilmek igin sahip olduklari
verileri en iyi sekilde yonetmeli ve isleyebilmelidirler. Gelisen teknoloji, glinlimiizde
veriyi ¢ok efektif bir sekilde islemeye olanak saglamaktadir. Bu teknolojik gelismeler
1s1g8inda firmalar, kendileri i¢in en dogru miisteri profillerini belirleyebilirler ise, hem
reklam icin harcadiklari maliyetlerini diisiirebilirler hem de kendileri i¢in uygun kitleyle
dogrudan iletisime gecerek hizli geri doniisler saglayabilirler. Veri madenciligi
yontemleri ile {rlinlinliziin ¢ogunlukla geng niifus tarafindan tercih edildigini tespit
ettiginizi varsayalim. Genglere hitap eden bu iirliniiniiziin reklamlari i¢in neden GSM
operatorlerine biitiin yas gruplar1 i¢in para ddeyesiniz ki? Veri madenciligi ile mevcut
miisteriler daha iyi taninarak firmalarin miisteri iligkileri departmanlarinda diizenleme ve
gelistirmeler yapilabilir. Miisterinin iyi taninmasi, kisisellestirilmis {iriin ve hizmetlerin
tanitilmasini miimkiin kilacaktir. Bu sayede firmalarin “miisteri gibi diisiinme” empatisi

de gelistirilebilir. Bu ¢alismadaki amacimiz, sahip oldugumuz turizm sektoriine ait bu



biiylik olgekli veriyi, veri madenciligi metotlar ile analiz ederek miisteri profillerini
belirlemek. Veri madenciligi islemleri sonrasinda olusan modeller, bize bu kiimeler
icerisindeki miisterilerin ortak 6zellikleri hakkinda bilgiler verecek ve onlarin gelecekte
yapacaklari tercihleri tahmin etme konusunda bizlere olanak saglayacaktir. Calismada
turizm sektoriinde halen aktif rol alan bir firmanin verileri kullanilmigtir. Veriler en
yaygin kiimeleme tekniklerinden biri olan k-means teknigi ile farkli kiimelere
ayrigtirtlmistir. Bu verilerin nasil toplandigi, hangi boyutlara gore analiz edildigi ve elde

edilen bulgular ilerleyen boliimlerde anlatilacaktir.

1.1 VERI MADENCILIiGIi VE BiLGi KESFi

Diinya iizerinde otomasyon verileri, tip alanindaki veriler ve bunun gibi bir¢cok alanda
elde edilmis veri miktarlar1 glinlimiizde 6ngoriilemez sekilde hizli artmaktadir. Boylece
bu verilerin toplanmasi ve saklanmasi gibi problemler ortaya ¢ikmistir. Dosya sistemleri
ve veri tabanlarindaki birtakim gelismeler bu problemlere ¢6ziim olmaya ¢alismaktadir.
Veri tabanlarindaki biiyiik captaki gelismeler ve bilgisayar donanim {iriinlerinin birgok
insan ve kurum tarafindan karsilanacak bilecek kadar ucuzlamis olmasi problemlere
¢ozlim bulma noktasinda isleri kolaylastirmaktadir. Toplanan verilerin boyutlarinin ¢ok
biiylik olmasina karsin bu verilerin yalnizca kiigiik bir kismi1 kullaniliyor. Boyutlarin bu
kadar biiyiik olmasi, herhangi bir veri isleme ve analiz araci kullanmadan bu verilerin

analiz edilerek karar destek asamalarinda kullanilmasini imkansiz kilmastir.

Cogu zaman veri tabanlarinda tutulan ve iyi kullanilmayan veriler insanlar icin de
¢oziilmesi gereken bir problem haline gelebilmektedir. Daha iyi ¢oziimleme tekniklerine
olan gereksinimin artma sebeplerinden birisi de toplanan verinin miktar1 ve verilerdeki
karmasiklik miktarinin artmasidir. Iste tam da bu noktada Veri Tabanlarinda Veri
Madenciligi ve Bilgi Kesfi kavramlar1 ortaya c¢ikmaktadir. Kesfedilmis bilginin,
organizasyonlarda karar verme siire¢lerinin gelistirilmesinde kullanilmasi igin, veri

tabanlarindaki bilgi kesfi siirecinin basarili olmas1 gerekir. Bir firmanin veri tabaninda
5



bulunan ge¢mis donem satis bilgileri, “herhangi bir miisteri grubunun sunmus oldugunuz
hangi hizmetlere ilgi duyabilecegi” seklinde bir bilgi igerebilir. Bunun analizinin
yapilmasi firmanin satis rakamlarinin artmasina sebep olabilir. Bilgi Kesfi ve Veri
Madenciligi kavramlart her ne kadar benzer goriiniiyor olursa olsun aralarinda belli
farklar mevcuttur. Bilgi Kesfi, yigin halindeki verilerden anlamli bilgilerine elde edilmesi
icin gerekli olan siireclerin tiimiinii tanimlar. Ancak veri madenciligi, Bilgi Kesfi
stirecindeki 6nemli adimlardan sadece bir tanesini temsil eder. Ayrica, veri madenciligi,
bilgi kesfi siirecinde model belirlenmesi ve degerlendirmesi agamalarindan meydana
gelmis 6nemli bir kesimdir. Farkli farkli veri kaynaklarindan verilerin toplanmasi islemi
stirecin baglangi¢ adimi iken, toplanmis olan bu verinin analiz edilebilmesi i¢in en uygun
ve faydali hale getirilmesi sonraki adimi olusturmaktadir. Veri ambarlarina sahip
kurulusglarda, gerekli olan veri deposu olarak adlandirilmis olan daha kiigiik ¢aptaki veri
ambarlarin  aktarilarak  dogrudan  Veri Madenciligi  slireci  islemleri  de

baslatilabilmektedir[7].

1.2  VERI MADENCILIGI KAVRAMI

Asagida bazilarina da yer verilmis veri madenciligi i¢in farkli tanimlamalar yapilmstir.

Shapiro & Fayyad’a gore, veri igerisinden anlamli 6riintiiler ve iligkiler elde etme siirecine
bilgi kesfi, veri madenciligi veya veri arkeolojisi gibi isimler de verilmistir. Bu tanimi
daha cok veri analistleri, yonetim bilisim sistemleri kullanicilar1 ve istatistik¢iler
kullanmaktadir. Veri tabanlarindaki bilgi kesfi tanimlamasi ilk kez 1989 yilindaki bir

atolye galismasi sirasinda, bilginin son iiriin oldugunu belirtmek i¢in kullanilmistir[8].

Ozmen veri madenciligini, oldukca hizl1 toplanan ve biiyiik miktardaki verilerin gesitli
analizlerin uygulanmas1 sonucu olarak daha anlamli bilgilere doniistiiriilmesi sirasinda

devreye giren bir siire¢ olarak gérmektedir[9].



Intera Systems sirketinin resmi web sitesinde veri madenciligi kavrami, arsivlenmis
veriler iizerinden dogru analizlerin yapilmasi sonucunda onceden bilinmeyen ancak
degeri yiiksek ve anlasilabilir sonuglarin ¢ikarilmasi siireci olarak tanimlanmaktadir. Elde
edilen sonuglar tahmin yliriitme, siniflandirma veya veriler arasindaki gerekli
benzerliklerin bulunmasi amaci dogrultusunda degerlendirilir ve 6zellikle de karar destek

sistemlerinde kullanilir[10].

Linoff ve Berry’e gore, veri madenciligi biiyiik miktarlardaki verilerin kurallar ve anlaml
olan oriintiilerinin ¢ikarilmasi amaci ile analiz edilmesi islemidir. Veri madenciligi
tahmin, gorsellestirme, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve siniflandirma  gibi

yontemlerden yararlanmaktadir[11].

Zantinge ve Adrians’a gore veri tabanlari igerisinde zenginlestirilmis bilgilere sahip olan
bir¢ok firma, bu bilgiyi yonetmenin hayli zor olmasi nedeniyle bilgisayar gibi teknolojik
aletleri kullanmaktadir. Ozellikle de bilgisayarlarin gerekli araglar ile birlikte kullanilarak
veri igerisinden dogru ve anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi veri madenciligi olarak

tanimlanir[12].

Alpaydin’a gore veri madenciligi, veri ambarlarindan saklanan ve biiyiik miktarda olan
veriler iginden, gelecek hakkinda tahmin yapmamiz1 saglayacak kurallarin ve
baglantilarin bilgisayar programlarinin kullanilarak aranmasi islemidir. Bu verileri analiz
ederek, bir iirlin veya hizmet i¢in sonraki ayin satiglar1 hakkinda tahminleme yapilabilir,
miisteriler aldiklar1 hizmetlere gore siniflandirilabilir veya yeni trlinler i¢in potansiyel

miisteriler belirlenebilir[13].

Biichner ve Anand’in veri madenciligini i¢in kullandigi tanim, ¢ok biiyiik veri
kiimelerinden 6nemi olan ancak daha 6nceden bilinmeyen, anlasilir ve yararl oriintiilerin

kesfedilmesidir[14].



Jothishankar, veri madenciliini bilgisayar islemcilerine nasil soracagimizi

bilemedigimiz sorularimizin cevaplarini istemenin bir yolu[15].

Sekil 1.2: Veri Madenciligi Siireci

Veri [ De,c?,f‘:rlendirme ]

Madenciligi

Déntistiiriilmiis |
Veri
|

Veri

|
| Veri
|
I

e o e o o e e o -

1.3 TEKNOLOJININ TURIZM ISLETMELERI UZERINDEKI ETKIiSi

Teknolojide meydana gelen gelismeler sadece seyahat etmeyi seven insanlarin
tercihlerinde degisimlere sebep olmadi, ayn1 zamanda miisterilerini tanimak ve onlara
taleplerini karsilayacak sekilde seyahat secenekleri sunmak isteyen firmalarin da
faaliyetlerinde degisiklige gitmesine sebep oldu. Giintimiizde artik birgok firmanin kendi
sektoriinde tutunabilmesi, kullandigi teknolojilere hakim olmasi ve bu teknolojileri
kullanmalar1 ile dogru orantilidir. Firmalar artik miisterilerinin medeni durumu, yast, gelir
diizeyi, ¢ocuklarinin olup olmadigi, egitim durumu gibi demografik verilerden bos
vakitlerinde neler yapmaktan hoslandiklarina, nerelere seyahat etmeyi sevdiklerinden kag
yasinda evlendigi bilgisine kadar ¢ok ¢esitli veriyi saklayip isleyerek, miisterisini dogru
tan1y1p dogru pazarlama teknikleri kullanarak piyasadaki rakiplerinin niine gegme amaci

giitmektedirler.




Turizm alaninda faaliyet gosteren firmalarin miisterilerine sunmus oldugu cesitli
hizmetler satis adimlarinda denetlenebilir veya kontrol edilebilir iiriinler degildir. Bu
irlinler ¢ok uzaklardaki hatta iklimi bile farkli olan bir cografyadaki bir otel, ayni
sehirdeki bir kiiltiir turu, denizleri ya da okyanuslart sevenler i¢in bir Cruise Gemi turu
veyahut bir ibadet ziyareti olabilir. Bu iirlinleri miisterilerine satmak isteyen bir turizm
firmas1 elindeki tiim {irtinlerin miisterileri tarafindan daha iyi taninmis olmasi igin
teknolojiyi kullanmalidir. Gerekli tiim bilgi altyapis1 bu teknolojik enstriimanlarla

saglanarak miisterilerinin beklentilerini kargilamalidir.

Gilinlimiizde turizm firmalari, rezervasyon sistemleri, mobil uygulamalar ve web siteleri
gibi bilgi yonetim sistemlerini kullanmaya ve diinya ¢apinda sistemlerin igerisinde yer
almaya baslamigtir. Bulundugu yeri korumak isteyen firmalar interneti ve internet
sistemlerini efektif olarak kullanma zorunluluguna girmistir. Rekabet stratejilerini
giinden giine gelistirmek ve pazardaki gereksinimleri en iyi sekilde yorumlayabilmek
artik teknolojinin efektif kullanimi ile dogru orantili hale gelmistir. Giiniimiizde bilgi
teknolojilerinin ve kullanimmin ucuzlamasi, firmalarin uluslararas1 diizeydeki
degisimlerini ve dolayisi ile globallesmesini hizlandirmistir. Boylelikle cep telefonlari,
bilgisayarlar, tabletler gibi donanimlar1 kullanabilen insanlarin yeni is olanaklarina sahip
olmasimin da onii firmalarin da ayni teknoloji ve donanimlar1 kullanmasi sayesinde

acilmistir.

Firmalarin ekonomik anlamdaki etkinliklerinin artmasi, internet kanallari ile yapilan e-
ticaret, yeni pazarlama teknikleri veya dijital pazarlama etkinliklerinin artmasi ile
saglanabilir durumdadir. Turizmin gelismekte olan iilkelerin ekonomik olarak
kalkinmasindaki rolii yadsinamaz bir gercek haline gelmistir. Turizm firmalarinin
diinyadaki seyahat ve turizm endiistrisindeki biiyiik degisimlere ayak uydurabilmesinin
tek yolu, meydana gelen bu gelisim ve degisimlere miimkiin olunan en hizli sekilde uyum
saglamaktan gec¢iyor. Yine ayni sekilde global turizm pastasindan en biiyiik pay1r almak
isteyen tilkeler, kendi turizm politikalarini olustururken, tiim gelisim ve degisimleri en

dogru sekilde yorumlayarak politikalarini bu yone uygun olarak olusturmalidirlar. Diinya
9



da turizm enddistrisi tarafindan yine ayni endiistriye gerekli olan tiim bilgileri saglamak
icin kosullar gozetilerek olusturulmus global dagitim sistemleri vardir. Bu sistemler otel
rezervasyonu, gezi veya kiiltiir turlar1 gibi turizm firmalarinin miisterilerine sunmus
oldugu hizmetlerin bir araya getirilmesini saglayan sistemlerdir. Bu sistemler en baslarda
sadece seyahat acentalar1 tarafindan kullaniliyordu ancak internet hizmetlerinin
yayginlagsmasi ve internet hizinin artmasi ile birlikte tiim bu sistemler miisterilerin de

kullanabilecegi dijital platformlar haline gelmistir.

Amadeus, Worldspan, Galileo ve Sabre bu global dagitim sistemleri arasindaki en biiyiik
ve en Onemlileri olarak gosterilir. Turizm firmalar1 global dagitim sistemlerinden aldiklari
teknik destek ve veriler ile birlikte kendi miisterilerine en iyi se¢enekleri sunabilmektedir.
Internet iizerinden de kolayca erisilebilen bu sistemler turizm firmalarinin miisterilerine
sundugu tiim hizmetleri bir araya getirerek, miisterilerine ¢esitli alternatifler arasindan en

uygun olanin bulunmasi konusunda yardimci olmaktadir.

Stirekli gelisim ve degisimleri 90’11 yillarin basindan itibaren devam ettiren bu sistemler
firmalara sebep olduklari maliyetler ile karsilastirildiginda diger bircok yonteme gore
daha uygulanabilir olmasi sebebiyle daha fazla fayda saglamaktadirlar. Tim diinya ile
birlikte turizm firmalarinin ve teknolojinin de gelismeye devam etmesi, Amadeus, Sabre
gibi firmalarinda kendini gelistirmeye devam ederek sunulan hizmetlerin ve hizmet

kalitesinin artmasina katkida bulunacaktir[16].
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2.  LITERATUR TARAMASI

2020 yilindaki giincel rakamlar, yaklasik olarak 80 milyonluk niifusa sahip bir tilkede
yasadigimizi gosteriyor. Bu niifusu olusturan her birey, fiziksel, kisisel, duygusal ve daha
birgok Ozelliklerine gore birbirinden ayriliyor. Bu kadar farkin oldugu kosullar
incelendiginde, her birimizin tamamen ayni1 davraniglar1 sergiliyor olmasi ne kadar
miimkiin olabilir dersiniz? Cok miimkiin gériinmiiyor. Satis ve Pazarlama stratejilerinin
ana konusunun insan faktorii oldugunu diisiiniirseniz, insanlarin da gdstermis oldugu
davranigsal farkliliklarin bu stratejileri dogrudan etkiledigini sdyleyebiliriz. Tam da bu
noktada bahsi gecen stratejilerin etkinliginin artmasi1 ve daha efektif olmasi igin
miisterileri profillerine gore kategorize etmek biiyiik 6nem arz ediyor. Satis ve Pazarlama
icin miisterilerinizi hedeflemenin yolu; nasil davrandiklarini, nerede olduklarini, ne

zaman ve nasil hareket ettiklerini ve en 6nemlisi harekete ge¢ip gegmediklerini bilmekten

geciyor.

2.1  PEKIi NEDIiR BU MUSTERI PROFILIi?

En basit ifadesiyle miisteri profili; miisterilerinin tipinin aciklamasidir. Genel olarak
miisteri davranislarini, 6zelliklerini ve bu Ozellikleri anlamak, anladiklariniz1 satis ve

pazarlama faaliyetleriniz dogrultusunda kullanmak amacin1 kapsar.

Miisteri profillerinin olugturulmasi yeni bir kavram degil elbette. Ancak dijital ¢agin ve
teknolojinin de yardimiyla miisterileriniz hakkinda bilgi toplama seklimizin degismesi
sebebiyle profillerin olusturulmast konusuna bakis ac¢imiz degisti. Potansiyel
miisterileriniz hakkindaki veriler deyim yerindeyse daha parmaklarinin ucundayken, bu
veriyi en etkili sekilde nasil kullanacagmmizi planlamak ve bunlar ile ilgili gerekli

aksiyonlar1 almak hayati 6neme sahip.
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Yavuz Odabasi ve Giilfidan Baris (2011) tarafindan kaleme alinan kitapta, tiiketici
davraniglart 7 ana kategoride degerlendirmeye alinmis. Bu davraniglarin giidiilenmis
oldugu, dinamik bir siire¢ oldugu, cesitli faaliyetlerden olustugu, karmasik ve zaman
acisindan farkliliklar gosterdigini, farkli rollerle ilgilendigini, ¢evre faktorlerinden

etkilendigini ve farkli kisiler i¢in farkliliklar gosterdigini belirtmislerdir[17].

Vahaplar ve Inceoglu tarafindan Istanbul’da yapilmus bildiri de; Elektronik ticaretteki
uygulamalar i¢in vurgulanan veri madenciligi konusunun, bu sektdre kazandiracagi
diistiniilen faydalar1 da belirtilmig, bunun icin gerekli teknikler ve yontemler

incelenmistir[ 18].

Shen vd., kullanicilarin davraniglarin1 tahminlemek igin e-ticaret sitelerinde gerekli bir

yaklasim sunmustur[19].

Kalikov A. tarafindan, bir yaymevi sirketinin resmi internet sitesi tizerindeki veriler
dikkate aliarak yapilmis incelemede, birliktelik kurallari teknigi kullanilarak siparis ve
sepet tablolarindaki kayitlar incelenmistir. Kategorilerinin degistirilmesi gereken iiriinler,
miisterilerinin ilgi alanlari, meslek dagilimlari, ilgi alanlarina gore grafikler ve 6deme

segeneklerini de gosteren veri madenciligi uygulamasi hayata gegirilmistir[20].

Yuantao (2008), yaptig1 analiz sonucunda, elektronik ticaret verileri iizerindeki hedef

miisteri davraniglarini ortaya ¢ikartmistir [21].

Feng vd. (2012), elektronik ticarette, ID3 algoritmas1 tlizerinde degisiklik yaparak, veri
setindeki nitelik se¢ciminde kullanilan standartlar1 degistiren ve temelinde miisteri grubu
olan bir uygulama hayata ge¢irmistir[22].

Zhou & Huang, elektronik ticaret sistemlerinde siniflandirma tabanl bir veri madenciligi

teknigi lizerine bir arastirma yapmustir. Bu arastirmada k-means algoritmasi kullanarak,
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kiime verimliligini artirmiglardir. Sonucunda ise kullanicilara yapilan 6nerilerin hizini

artiran bir algoritma ortaya ¢ikarmis ve sunmuslardir[23].

Xiong & Cheng (2009), elektronik ticarette veri madenciligi lizerinde durmustur. Veri
madenciligi ile bilgisayar ag verilerini analiz etmis ve elektronik ticaretin gelecegi

hakkindaki gerekli yazilimlarin gelistirilmesine yonelik frekans bilgilerini sunmustur[24].

2.2 VERI MADENCILIGI

Jacobs’a gore, veri madenciligi, ham halde bulunan verinin tek bagmna sunamayacagi

bilgiyi ortaya ¢ikaran bir veri analizi siirecidir[25].

Tirkoglu ve Dogan, veri madenciligini, veri y1ginlari arasindan, yakin veya uzak gelecek
ile ilgili tahminleme yapabilmemizi saglayacak baglantilar1 bilgisayar uygulamalari

yoluyla aranmasi isi olarak tanimlamistir[26].
Hand’e gore ise veri madenciligi, veritabani teknolojisi, istatistik ve makine 6grenme ile
yeni bir disiplin ve biiylik veritabanlari iizerinde dnceden tahminlenememis iligkilerin

ikincil bir analizidir[27].

Wang & Kitler i¢in ise veri madenciligi, fazlasiyla tatmin eden ve anahtar niteligindeki

degiskenlerin, yiizlerce potansiyel degiskenden ayrilmasini saglama yetenegidir[28].

Tim bunlar disinda bilgi madenciligi, bilgi kesfi, model/veri analizi, bilgi ¢ikarimi da

veri madenciligi i¢in kullanilmakta olan alternatif terimlerdendir.
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2.3  VERIi MADENCILiGININ TARIHSEL GELiSiMi

Giliniimiizde internet hemen hemen her yerden erisilebilir durumdadir ve yine birgok evde
bilgisayar vardir. Disk fiyatlarinin diismesi ve kapasitelerinin artmasi, bilgiye her yerden
ulagma olasilig1 ve kisisel bilgisayarlarda dahil biiyiik miktarlarda veriyi saklamay1
kolaylastirmistir. Gegmisten bugiine kadar veriler yorumlanmis ve bilgi elde etmek
istenmistir. Bu islemler i¢in ise firmalar {ist diizey sistemler olugturmaya baslamislardir.
Boylelikle bilgi gecmisten bugiine kadar tasinmis oldu. 1950°1i yillarda iiretilen ilk
bilgisayarlar basit bir hesap makinesi gibi sadece sayim yapmak iizere kullanilmaya
baslanmigtir. 60’11 yillarda ise verilerin depolanmasi amaci ile veritabani kavramu,
teknoloji diinyasina giris yapmustir. 60’11 yillarin sonuna gelindiginde bilim insanlari
tarafindan basit 6grenebilen bilgisayarlar gelistirmislerdir. Minsky ve Papert, giiniimiizde
sinir aglar1 ad1 ile bildigimiz Perceptron’larin yalnizca daha basit ve kolay anlasilabilen
kurallar1 6grenebilecek kapasitede oldugunu gostermislerdir[29] . 1970’11 yillara
gelindiginde Iliskisel Veritabani sistemleri bir¢ok firma tarafindan kullanilmaya baslandi.
Bilgisayar konusunda uzman olan insanlar bununla birlikte basit kurallar mantigina
dayanan sistemler gelistirmis ve en temel anlamdaki makine 6grenimine basarmiglardir.
1980’11 yillarda veritaban1 yonetim sistemleri daha da yayginlasmis ve bilimsel
calismalarda, miihendislik alanlarinda vb. uygulanmaya baslanmistir. Bu yillarda firmalar,
kendi miisterileri, rekabet icinde oldugu firmalar hakkindaki bilgileri, iirlinleri ve
hizmetleri ile ilgili verileri iceren veri ambarlari olusturmuslardir. Icerisinde ¢ok biiyiik
miktarda veri bulunan bu sistemlerdeki verilere SQL veritabani sorgulama dilini ya da
benzer dilleri kullanarak ulasilabilir. 90’1 yillara gelindiginde firmalar ellerindeki ¢ok
bliylik miktarlardaki veriler igerisinden kendileri i¢in faydali olan bilgilere erismek i¢in
yollar aramaya baslamislardir. Bu arayis ile birlikte ¢alismalar ve yayimlar olusmaya
baglamistir. 1992 yilinda nihayet veri madenciligi i¢in ilk bilgisayar yazilim
gelistirilmistir. 2000’11 yillara gelindiginde, hemen hemen tiim alanlarda uygulanmaya
baslayan veri madenciligi ayn1 zamanda siirekli olarak gelismistir. Elde edilen sonuglarin
faydali olduklar1 goriildiikge, bu alandaki ilgi artmistir. Veri madenciligi ile ilgili tarihsel

stire¢ Sekil 2.1°te gdsterilmistir.
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Sekil 2.1: Veri Madenciliginin Tarihsel Gelisimi

« {1k bilgisayarlar (sayim icin)

& «Veritabam ve verilerin depolanmasi

*perseptonlar

*Iliskisel Veri Tabam YoOnetim Sistemleri

*Basit kurallara dayanan uzman sistemler ve Makine dgrenimi

*Biiylik miktarda veri iceren verl tabanlari

*SQL sorgu dili

«Veri Tabanlarinda Bilgi Kesi1 Calisma Grubu ve Sonug bildirgesi
*Veri madenciligi icin ilk yazilim

*Tiim alanlar i¢in veri madenciligi uygulamalarn

2.4  VERI MADENCILIGININ UYGULAMA ALANLARI

Veri madenciliginin uygulama alanlar1 olduk¢a genistir. Veritabani sistemleri, veri
gorselligi, yapay sinir aglari, yapay 0grenme ve istatistik gibi disiplinler ve Sekil 2.2’te

bazilarina yer verilmis olan alanlar, veri madenciligi uygulama alanlarina 6rnektir[30].
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Sekil 2.2: Veri Madenciligi ve Disiplinler

Veritabani
sistemleri

Diger Veri
disiplinler gorselligi

Veri
Madenciligi

Yapay
ogrenme

25 VERI MADENCILIGININ FAYDALARI

Veri madenciliginin kullanimi bir¢ok alanda fayda saglamaktadir. Bu faydalari su sekilde

saglamak miimkiindiir.

a. Misteri davraniglarinin anlagilmasina ve mevcut miisterilerin elde tutulmaya

devam edilmesine yardimci olur.
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. Kredi risk davranislarina uygun modelleri finans sektorii i¢in olusturarak, yeni
yapilan basvurulardaki miisterilerin riskini minimuma indirir.

Borsa ve finans sektoriinde stok fiyatlarmin tahminini ve borsanin yonetimini
yapar.

. Finans sektoriindeki firmalar i¢in mevcut miisterilerin 6deme performanslarinin
incelenip, bu performanslar1 kotii olan miisterilerin tespitini, ortak 6zelliklerinin
belirleyerek yapilmasi ve en dnemlisi bu miisterilere 6zel risk yonetim politikasi
gelistirilmesinde kullanilir.

En iyi veya en kotli miisteri boliimlerinin bulunmasini saglayarak bu miisteriler
icin yeni pazarlama adimlari atilmasini kolaylastirir.

Firmalarin diizenlemis oldugu hizmet veya {riin kampanyalarinda mevcut
miisterilerin kitlesinin belirlenmesi ve bu miisterilerin davranislarina 6zgi
kampanyalarin olusturulmasini kolaylastirir.

Saglik alanlarinda, hastalara yapilan testler veya tarama testleri sonucunda elde
edilen verilerin kullanilarak g¢esitli hastaliklar1 i¢in 6n tan1 yapilmasi, kalp krizi
riskleri belirlenmesi ve acil servislerdeki hastalar1 belirtilerine  gére
onceliklendirilmesi saglanabilir.

. Bankacilik, sigortacilik ve telekomiinikasyon alanlarinda elde var olan veriler
incelenerek sahtekarlik girisimlerini tespit etmek veya buna benzer davranig

gosterenleri belirlemek amaci ile kullanilabilir.
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3.1

3.11

3.1.2

3.1.3

3.1.4

3.15

3.16

3.  VERI VE YONTEM

VERi MADENCILiGIiNiN BiLGI KESFi SURECI

Verinin Temizligi
Bu adim tutarsiz, giriiltiili veya eksik verilerin belirlenerek bu verilerin

temizlenmesi siirecidir.

Verini Biitiinlestirmesi

Bir veya daha fazla veri kaynagindan alinmis verilerin birlestirilmesi siirecidir.

Verinin Secilmesi
Veri tabanindan analiz edilerek alinmis verilerden, problemin ¢6ziimii i¢in bize

gerekli olan verinin secilmesi siirecidir.

Verinin Doniistiirmesi
Veri doniistiirme asamasinda verinin madencilikte kullanilabilecek hale gelmesi

i¢in verinin uygun formata doniistiiriilmesi islemi yapilir.

Veri Madenciliginin Uygulamasi
Birgok siirecten gecerek hazirlanmais veri {izerinde, veri madenciliginde kullanilan

algoritmalarin uygulanmas stirecidir.

Veri Desenleri
Bazi kriter ve dlglimlere gore elde edilen veriyi temsil edecek olan Oriintiilerin

tanimlanmasi siirecidir.
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3.1.7  Bilginin Sunumu
Veri madenciligi siireci uygulanarak elde edilen bilgilerin kullaniciya gosterildigi

asamadir.

3.2 VERIi MADENCILiGi YONTEMLERI

3.2.1  Veri Madenciligindeki Birliktelik Kurallari

Bu yontem veri madenciliginin en iyi bilinen yontemlerinden biridir. Cok biiyiik veri
ambarlar1 icerisindeki biiyiik miktardaki veriler arasindan birbiri ile iliskisi olan
degiskenlerin tespiti ve aralarindaki baglantinin boyutunu bulmak kullanilir. Sequence,

Eclat, GRI, Carma ve Apriori bu yontemlerde kullanilan bazi algoritmalardandir.

Ornegin; Siipermarket veritaban1 incelenerek miisteriler alisveris aliskanliklarina gore
analiz edildiginde, cocuk bezi alan misterilerin yiizde kag¢1 ayn1 zamanda sal¢a aliyor
veya her aligverisinde mutlaka siit ve makarna alan miisterilerin yiizde kagi sebze

reyonundan aligveris yapiyor gibi sonuglari ortaya koymak kolaydir.

Ornegin; Alisveris aliskanliklari incelenerek cocuk bezi alanlar yiizde kag oraninda salga
veya makarna ve siit alanlarin yiizde kag1 sebze aliyor gibi iligkilerin tespit edilmesi
miimkiindiir.

Cocuk Bezi — | ylizde 43 (satilan toplam {iriinlerin ylizde 43’linde ¢ocuk bezi aliniyor.)
Cocuk Bezi — Sal¢a | ylizde 45 (Cocuk Bezi alanlar yiizde 45 oraninda siit de aliyor.)

Siit, Makarna — Sebze | yiizde 40 (Siit ve makarna alanlarin yiizde 40 oraninda sebze
aliyor)
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3.2.2 Tahmin ve Siiflandirma

Gelecekte olusacak verilerin hangi yonde egimde olacagini tahmin edebilmek ig¢in
nesnenin Ozelliklerinin incelenmesi ve Onceden tanimlanmis olan bir sinifa atama
islemidir. Random Forest, KNN, Decision Tree, Navie Bayes siniflandirma yontemlerinde

en ¢ok kullanilan algoritmalardan bazilaridir.

Ornegin; Gegmis hastalik verilerinin incelenerek yeni olusabilecek hastaligi teshisi,
kullanicinin davraniglarini  belirleme, Ses tanima, kredi basvurusunda bulunacak
miisterinin riskinin analiz edilerek kredi verilebilirligi tespiti birer siniflandirma 6rnegi

olarak gosterilebilir.

3.2.3 Kiimeleme Analizi (Kiimeleme Yontemi)

Bu yontemin kullanilmasinin asil amaci, veri tabaninda daginik sekilde duran verilerin,
ayirt edici 6zelliklerine gore birlestirilerek daha sonradan islenebilir hale getirilmesidir.
Siniflandirma yontemine benziyor olsa da aradaki fark birlestirilecek kiimelerin 6nceden
belirlenmis olmasi. Bu yontem misterilerinizin profillerini olusturmak i¢in de

kullanilabilir. K-metoids ve k-means bu amagla kullanilabilecek bazi algoritmalardir.

Ornegin; Biyoloji alamindaki bitki ve hayvanlarm simiflandiriimasi, sehir planlamasi
yapilirken evlerin degerleri, konumlar1 ve hatta tiplerine gore ayrilmasi, marketlerdeki
farkli miisteri gruplariin belirlenmesi ve aligveris Ozelliklerine gore ortaya konmasi

kiimeleme orneklerindendir.
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3.2.4  Aykirihk Analizi

Verilerin analiz yontemleri ile kontrol edilip aykir1 degerlerin veya asir1 sapma olan
degerlerin bulunmasi siirecidir. Bu aykir veriler, verilerin dl¢iilmesi, kaydedilmesi veya
okunmasi sirasinda gerceklesen hatalardan kaynaklanmaktadir. Bu yontem, iste bu aykir

verileri en aza indirerek ¢ikacak sonucun daha saglikli olmasini amaglamaktadir.

Hawkins (1980), Aykir1 veriyi soyle agikliyor; “Bir aykir1 deger, farkli bir mekanizma
tarafindan yaratildig1 stiphelerini uyandirmak i¢in diger gézlemlerden ¢ok sapan bir

gozlemdir”[31].

Ornegin; Banka hesaplarindaki kisa siire igerisindeki gok fazla islemin yapilmasinin
tespitinin yapilarak dolandiricilik vakalarmin tespiti saglanabilir, ya da saglik
sektorlindeki hastalara uygulanan tedavi ve ilag sayilarinin tespiti yapilabilir. Hastalar ve
kullandiklar1 ilaglar iizerine bir analiz yapilacagi zaman, bas agrisi olan biri ile kanser
hastasi olan birisinin kullandiklar ilaclarin sayis1 ayni olmayacaktir. Kanser hastalarinin

ilag¢ sayilar1 ¢ok yiiksek olacagi i¢in bu veri analiz disinda birakilabilir.

3.3 VERIi TEMIiZLEME

Veri temizleme ile ele alinan veri kalitesi sorunlarmi smiflandirir ve ana ¢6ziim
yaklasimlarina genel bir bakis sunariz. Veri temizleme 6zellikle heterojen verileri entegre
ederken gereklidir. Sema ile ilgili veri doniistimleri ile birlikte ele alinmalidir. Veri

ambarlarinda, veri temizleme ETL siirecinin 6nemli bir pargasidir.

Veri temizleme, verilerin kalitesini artirmak i¢in verilerdeki hata ve tutarsizliklarin tespiti
ve kaldirilmasi ile ilgilenir. Veri kalitesi sorunlari, drnegin veri girisi sirasinda yazim
hatalar1, eksik bilgiler veya diger gecersiz veriler nedeniyle, dosyalar ve veritabanlar1 gibi

tek veri koleksiyonlarinda bulunur. Birden fazla veri kaynaginin, Ornegin veri
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ambarlarina, birlesik veritabani sistemlerine veya kiiresel web tabanli bilgi sistemlerine
entegre edilmesi gerektiginde, veri temizleme ihtiyaci 6nemli 6l¢iide artar. Bunun nedeni,
kaynaklarin genellikle farkli durumlarda gereksiz veriler igermesidir. Dogru ve tutarl
verilere erisim saglamak icin farkli verilerin birlestirilmesi miikerrer bilgilerin tespiti ve

ortadan kaldirilmasi gerekli hale gelir.

Veri ambarlari, veri temizligi i¢in kapsamli destek gerektirir ve saglar. Cesitli
kaynaklardan ¢ok miktarda veri yiikler ve siirekli olarak yeniler, boylece bazi1 kaynaklarin
“kirli veri” igermesi olasilig1 yiiksektir. Ayrica, veri ambarlart karar vermede kullanilir,
boylece yanlis sonuclardan kaginmak icin verilerinin dogrulugu hayati énem tasir.
Ornegin, yinelenen veya eksik bilgiler yanlis veya yamltici istatistikler iiretir. Cok gesitli
olas1 veri tutarsizliklar1 ve veri hacmi nedeniyle, veri temizligi, veri depolamadaki en
biiyiik sorunlardan biri olarak kabul edilir.

Veri temizligi tipik olarak, doniistiiriilmiis verileri depoya yiiklemeden 6nce ayr1 bir veri
hazirlama alaninda gergeklestirilir. Bu gorevleri desteklemek i¢in cok sayida islevsellige
sahip cok sayida ara¢ mevcuttur, ancak temizleme ve doniistiirme islerinin énemli bir
boliimiiniin elle yazilmasi veya bakimi zor olmayan diisiik seviyeli programlar tarafindan

yapilmasi gerekir.

3.3.1 Veri Temizleme Yaklasimlari
Genel olarak, veri temizleme birka¢ asamadan olusur[32] ;
a. Veri analizi: Hangi tiir hatalarin ve tutarsizliklarin kaldirilacagimi tespit etmek
icin ayrintili bir veri analizi gereklidir. Veri veya veri 6rneklerinin manuel olarak

incelenmesine ek olarak, veri ozellikleri hakkinda meta veri elde etmek ve veri

kalitesi sorunlarini tespit etmek icin analiz programlar1 kullanilmalidir.
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b. Doniisiim is akisinin ve eslestirme Kkurallarimin tanimlanmasi: Veri
kaynaklarinin sayisina, bunlarin heterojenlik derecesine ve verilerin “kirliligine”
bagli olarak, ¢ok sayida veri doniisiimii ve temizleme adiminin gergeklestirilmesi
gerekebilir. Erken veri temizleme adimlari, tek kaynakli 6rnek sorunlarim
diizeltebilir ve verileri entegrasyon i¢in hazirlayabilir. Sonraki adimlar sema
verilerle ilgilenir. Veri depolama igin, bu doniistiirme ve temizleme adimlarinin
kontrol ve veri akisi, ETL siirecini tanimlayan bir is akisi i¢inde belirtilmelidir.
Sema ile ilgili veri doniisiimleri ve temizleme adimlari, doniisiim kodunun
otomatik olarak olusturulmasini saglamak i¢in miimkiin oldugunca anlasilabilir
bir sorgu dili ile belirtilmelidir. Ayrica, veri doniistiirme is akis1 sirasinda kullanici
tarafindan yazilmis temizleme kodunu ve 6zel amagli araglar1 kullanmak miimkiin

olmalidir.

C. Veri Dogrulama: Gerekirse tanimlari iyilestirmek i¢in bir doniisiim is akisinin
ve doniisiim tanimlarinin dogrulugu ve etkinligi, kaynak verilerin bir 6rnegi veya
kopyasi tizerinde test edilmeli ve degerlendirilmelidir. Analiz, tasarim ve
dogrulama adimlarinin ¢oklu iterasyonlarina ihtiya¢ duyulabilir, ¢iinkii bazi

hatalar ancak bazi doniistimler uygulandiktan sonra belirginlesir.

d. Veri Doniistiirme: Bir veri ambarimi yiiklemek ve yenilemek i¢in ETL is akisini
uygulayarak veya birden c¢ok kaynaktaki sorgulari yanitlarken doniistiirme

adimlarinin yiiriitilmesi agsamasi.

e. Temizlenen verilerin geri akisi: Hatalar giderildikten sonra, eski uygulamalara
eski verileri de iyilestirmek ve gelecekteki veri ¢ikarma islemleri i¢in temizleme
isinin yeniden yapilmasini 6nlemek i¢in temizlenen veriler orijinal kaynaklardaki
kirli verilerin de yerini almalidir. Veri depolama i¢in, temizlenen veriler veri

hazirlama alanindan elde edilebilir[33].
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34 VERIi DONUSTURME

Kullanilan istatistiki model ham veri iizerinde ¢esitli doniistimler yapilmasini gerekli
kilabilir. Bunun sebeplerinden biri de degiskenlerin olciildigii birimlerin ¢ok biiyiik
farklilik gosterebilecek olmasidir. Ornegin bir cep telefonu abonesinin aylik faturasinin
TL cinsinden degeri ve attigt SMS sayis1 ¢ok farkli ortalama ve varyansa sahip olabilir.
Bu 6lcek farklart kullanilan veri madenciligi algoritmasinda bir degiskenin sonuca olmasi
gerektiginden fazla etki etmesini saglayabilir. Degiskenleri “tek tip” hale getirmek icin
birgok standardizasyon yontemi mevcuttur. En sik kullanilan standartlastirma yontemleri
min-max ve z-skor standartlagtirma yontemleridir. Min-max standartlastirma yontemi
sadece minimum ve maksimum degere gére minimum deger 0 maksimum deger de 1
olacak sekilde veriyi standardize eder.

Yani,

P X —min( X) X —mm( X)
aralik(X') max( X ) — min{ X')

3.1)

Burada min-max standart degerlerin verideki ug¢ degerlere karst hassas oldugunu
belirtmek gerekir. Ayrica veri asagi yukari tekdiize bir dagilima sahipse min-max standart
degerleri yaklasik olarak yiizdeliklere denk gelecektir. Bir 6rnek vermek gerekirse 2005
Capital 500 listesindeki 500 sirketin cirolarina bakildiginda en yiiksek 10.364.153.845
TL ile Petrol Ofisi, en diisiik ise 63.082.552 TL ile Rast Gida olarak gériilmektedir. Min-
max standardizasyonu sonucu en diisiik deger 0 en yiiksek ise 1 degerini alacaktir. Hemen
birinci sirketten sonra gelen sirket olan Ford Otosan ise 0,53 degeri almaktadir ki en
yiiksek degerin yaris1 kadar ciro yaptigin1 gosterir. Ayni islem calisan sayis1 degiskenine
gore yapildiginda en fazla calisan sayisina sahip sirketin 7539 adet calisana, en diisiik
calisan sayisina sahip sirketin de 14 calisana sahip oldugu goriilmektedir. Bu durumda

ornegin 710 calisana sahip Pimar Siit 0,09 degerine sahip olacaktir.
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Z-skor standartlagtirmasi ise degiskeni ortalama degeri 0 ve standart sapma degeri 1 olan
bir degiskene dontstiiriir. Bunu yapmak i¢in ortalamay1 ¢ikarip standart sapmaya bolmek
yeterlidir. Burada “-*“ degerler ortalamadan alttaki gozlemleri “+” degerler ise
ortalamadan yliksek gozlemleri gosterir. Ortalamadan fark ise standart sapma biriminden

Olciiliir. Z degeri su sekilde hesaplanir:

X -—ortalama(X) X=X
standartsapma(X') 5

X

X

I

(3.2)

Bir 6rnek vermek gerekirse 35 kisilik bir smifta sinav ortalamasmin 63,09 standart
sapmasinin ise 13,77 oldugunu diistinelim. Bu durumda en yiiksek not olan 94 z degeri
olarak 2,24’¢ denk gelecektir. En diisiik deger olan 35 ise -2,04 z degerine denk
gelecektir[34].

3.5 VERIi INDIRGEME

Analiz i¢in biitiin veri ambarindan veri segtiginizi diislintin. Veri kiimesi biiytik olasilikla
biiyiik olacaktir! Bu ¢ok biiyiik miktardaki veri lizerinde karmasik veri analizi ve veri

madenciligi uzun zaman alabilir, bu da bu analizi pratik veya olanaksiz hale getirir.

Veri indirgeme veya kiigiiltme teknikleri, hacim olarak ¢ok daha kii¢ilik olan ancak sahip
olunan asil verilerin biitiinliglinii bozmadan veri setinin daha diisiik bir temsilini elde
etmek icin uygulanir. Yani, indirgenmis veri setindeki veri madenciligi siireci daha

verimli olmali, fakat ayn1 (veya ¢ok yakin) analitik sonuglar tiretmelidir.

3.6 KUMELEME ANALIZi
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Insanlar hayatlar1 ile ilgili olsun veya olmasin 6nemli bir karar almadan 6nce bir geri adim
atarak biiyiik resmi gormek isterler. Ancak bazi zamanlarda bu gérmeyi istedigimiz
bliyiik resim anlasilmayacak derecede karmasik olabilir. Cok biiylikk ve karmasik
sorunlarin ¢oziimiinde izlenen yol genellikle, biiyiik sorunlart daha kiiglik parcalara
ayirmak veya tek basina rahat ¢oziilebilecek alt sorunlara ayirmaktir. Daha sonra ¢oziime
kavusturulmus alt sorunlar birlestirir ve sonuca gidilir. Ancak bazi senaryolarda veriler
Oyle dagmik halde olurlar ki bolme ve alt gruplara ayirma islemine nereden
baslayacagmizi bilemezsiniz. Iste tam da bu tiir durumlar igin kiimeleme algoritmalar
geligtirilmistir. Taksonomi veya Segment analizi olarak da bilinen kiimeleme
analizlerinin genel amaci, gruplandirilmamis verileri benzer o6zelliklerine gore
smiflandirarak arastirmaciya ige yarar ve 0zetleyici bilgi elde etmesine yardimei1 olmaktir

diyebiliriz.

Kiimeleme analizi veri gruplarini nesne olarak kabul eder. Nesneleri gruplara veya
kiimelere aymrirlar, bdylece bir kiimedeki nesneler birbirine “benzer” ve diger
kiimelerdeki nesnelere “benzemez”. Benzerlik, bir uzaklik fonksiyonuna bagh olarak,
nesnelerin uzayda ne kadar “yakin” olduklari ile tanimlanir. Bir veri kiimesinin “kalitesi”
cap1, kiimedeki iki obje arasindaki en uzak mesafe ile temsil edilir. Sentroid mesafesi,
veri seti kalitesinin alternatif sayilabilecek bir dl¢iisiidiir ve her veri seti nesnesinin kiime

sentroid’inden ortalama mesafesi olarak tanimlanir.

3.6.1 K-means Kiimeleme Algoritmasi

K-means ismiyle daha ¢ok bilinen “K-Ortalamalar” yontemi bir “Unsupervised Learning”
ve kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritmadaki deki K degeri kiimelenmesi gereken
say1yl temsil eder. Bu deger algoritmanin calisabilmesi i¢in parametre degiskeni olarak
verilmesi gerekir. Bu durum aslinda bir dezavantajdir. K degerini kendi hesaplayan X-
means adinda baska bir algoritmada vardir. Algoritmanin basit bir calisma sekli vardir.

K degeri belirlendikten sonra algoritmada rastgele “K” tane merkez noktas1 belirleyerek
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ise bagslanir. Set icerisindeki her veri ile en basta rastgele belirlenmis olan merkez
noktalar1 arasindaki uzaklik hesaplanir ve veri en yakindaki merkez noktasina bakilarak
o kiimeye atar. Daha sonra bu kiimeler i¢in yeniden bir merkez noktasi belirlenir.
Ardindan yeni merkez noktalar1 baz alinarak yeniden kiimeleme iglemi yapilir. Bu siireg
sistem en kararli hale gelene isletilir. K-means algoritmasindaki baslangic merkez
noktalarinin rastgele atanmasi sorunlara yol agabilmektedir. Baslangi¢c noktalarin1 daha
iyi segebilmek ic¢in 2007 yilinda David Arthur ve Sergei Vassilvitskii k-means
algoritmasmin bir varyasyonu olan k-means++ algoritmasini gelistirilmistir. K-
means++’a gore rastgele baslangi¢ noktasi secildikten sonra diger tiim veriler ile
arasindaki mesafe hesaplanir. Bu mesafenin karesi alinip belli hesaplamalar yaparak yeni

baslangi¢ noktalari segilir. Bu islemin karmasiklik analizi O(log K)’dir.

3.6.2  Birch Kiimeleme Algoritmasi

BIRCH (Balanced lIterative Reducing and Clustering using Hierarchies), T. Zhang,
Ramakrishnan ve Livny tarafindan, biiyiik miktardaki veriler igin gelistirilmis bir
kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritma alaninda onerilen ilk algoritmadir. Birch
algoritmasi en temelde hiyerarsik kiimeleme analizi yapilirken karsilasilan 6nceki adima
donmenin miimkiin olmadig1 ve 6l¢ekleme sorunlarina ¢éziimler getirmistir. Bahsi gecen
biiylik hacimli veri setlerinde kiimeleme islemi uygulanirken NXN boyutlu bir uzaklhik
matrisi kullanildigindan, alan karmagikligi problemi ortaya c¢ikmaktadir. Birch
algoritmasi ile NXN boyutunda uzaklik matrisi yerine kiimelerin niteliklerini temsil eden
bir aga¢ olusturulur ve bu olusturulan aga¢ tiizerinden kiimeleme yapilarak alan

karmasiklig1 problemi ile karsilasilmaz[35].

Nitekim Tong ve Kang (2014, 5.261), BIRCH algoritmasini, sinirli hafiza ile bag etmenin
bir yolu olarak aktarmistir[36].

3.7 VERI ANALIZ iSLEMLERI
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Analizde kullanilan veri, bir turizm firmasinin son alt1 yillik miisteri ve rezervasyon
bilgilerinin bir araya getirilmesiyle iligskisel 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, e-
posta gibi kisiyle dogrudan iliskilendirilebilecek 6zniteliklerden arindirilmistir.) Veri
kaynaktan alinirken bir ETL ve veri isleme yazilimi olan ve biiyiik veri kiimesi iizerinde
calisan Datameer kullanilmistir. Turizmde bulunan rezervasyon verisi telekomiinikasyon
ya da banka verileriyle karsilastirildiginda daha kirli ve eksik halde bulunmaktadir.
Bunun sebebi, miisterilerinin genel olarak sadece doldurmak zorunda olduklar1 alanlarla
ilgili bilgi vermesi ve bu bilgilerin dogrulugunun bahsedilen diger sektorlerdeki kadar
kritik olmamasidir. Veri 6nisleme adiminin yapilmasi analizler {izerinde olumlu yonde,
onemli 6lciide etki etmektedir. Onisleme sonucunda verinin temizlenmesiyle, yapilacak
analiz daha tutarli ve anlamli hale gelmektedir. Bu yiizden veri analizde kullanilmadan
once bazi 6nisleme adimlarindan gegirilmistir. Ozniteliklerdeki bos degerler hesaplanmus,
yiizde 70’nin iizerinde bos olan kolonlar atilmis. Bu ortalamanin altindaki veriler kendi
kolonundaki diger degerlerin ortalamasi ile doldurulmustur. Kategorik veri igeren iiriin
tiplerinin bulundugu kolon {izerinde ikili(binary) sistem (one-hot encoding) ¢alismasi

yapilarak degerler farkli kolonlarda {0, 1} degerlerini alacak sekilde ifade edilmistir.

Aykirt deger, uzayda gdzlemlenen bir noktanin, gézlemlenen diger noktalardan uzak
olmas1 durumunda ortaya ¢ikar ve 6zellikleriyle kiimenin diger elemanlarindan ayrilir.
Aykirt degerler olugsmasinin en Onemli sebebi, veri gesitliligi ile beraber, veriler
kaydedilirken ya da toplanirken hata yapilmasidir. Aykir1 degerlerin fazla olmas1 veri
setinin normal dagilimdan sapmasina ve yapilacak analizlerin olumsuz yonde
etkilenmesine sebep olabilir. Bu adimda 6nemli olan hata sonucu olusmus degerlerin
thmal edilmesidir. Diger degerlerden farkli olmasindan dolay1 aykir1 olarak belirlenen
degerlerin, gercekten aykir: olup olmadigi kontrolii saglanmalidir. Z-degeri sonucunda
veri setinin dagilimi normal dagilima daha ¢ok benzetilerek sonucun daha giivenilir ve

tutarli olmasi saglanmistir.
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Calismada aykir1 degerlerin tespitinde z-deSeri yontemi kullanilmistir. Z-degeri
yonteminde, verilerin, veri gruplariyla standart sapma ve ortalama agisinda iliskisi
incelenir. Z-degeri sonucunda degerler ayni dlgek, yani O ortalama, 1 standart sapma

tizerine gelir.

3.7.1  Verinin Kaynaktan Yiiklenmesi

Bu siiregte farkli veri kaynaklarindan toplanarak. xIsx uzantili dosya {izerine aktarilmis
olan 200000 satir veri analiz edilmek iizere uygulama iizerine yiiklenecek. Bu kayitlar
analiz islerini yapacagimiz Python programlama diline, Pandas kiitiiphanesi yardimi ile
aktarilarak veri seti olarak saklanacak. Verinin gorsellestirilmesi, k-means, Z-degeri gibi
algoritmalarin da kullanilabilmesi i¢in kullandigimiz kiitiiphaneler arasina, “numpy”,
“matplotlib”, “seaborn”, “sklearn” ve “pandas” eklenmistir. Ilgili kiitiiphanelerin

eklenmesi ve verinin veri seti olarak igeri alinmasina ait kod 6rnegi Sekil 3.1°te verilmistir.

Sekil 3.1: Python programlama diline kiitiiphanelerin eklenmesi

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn import preprocessing

df = pd.read_excelj'data.KLSK'J

3.7.2  Aykin1 Verinin Temizlenmesi

Veri seti haline getirilmis 200000 satir veri lizerindeki aykir1 verilerin tespit edilerek

analiz yapilirken sonuglarin dogruluk paylarinin azalmasina sebep olacak kayitlar bu
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stirecte temizleniyor. Aykiri verilerin belirlenmesi islemi sadece diger bir siitundaki veri
ile iliskisi olmayan siitunlar i¢in belirlenmelidir. Ornegin; rezervasyonlara ddenen toplam
para degiskeni, rezervasyon sayist ile dogru orantilidir. Rezervasyon sayisi arttikca
Odenen iicretin de artmasi beklenir. Ayni sekilde rezervasyon basina gecirilen ortalama
geceleme sayist da tek basina bir degerdir ancak yas degeri diger alanlardan bagimsiz
olarak degisebilir. 50 rezervasyonu olan misafir ile tatillerinde en ¢ok yurtdisini tercih
eden misafirlerin yaslar1 ayni veya benzer olabilir. Dolayisi ile yas veya ortalama
geceleme rakamlart aykirt veri olarak temizlik asamasinda islenebilir. Ancak, toplam
Odenen tutar alaninda aykiri veri tespiti yapmak mantikli olmayacaktir ¢iinkii rezervasyon
sayist ile dogru orantili olan bu alanin rezervasyon sayist degiskeni ile bir baglantisi1 vardir.
Sekil 3.2 ve 3.3 de aykar1 veriler temizlenmeden dnceki “Yas” ve “Rezervasyon basina
ortalama geceleme sayis1” bilgisine ait grafik yer almaktadir. Aykir1 veriler
temizlendikten sonraki hallerini ise Sekil 3.4 ve 3.5°da gorebilirsiniz. Aykirt veriler
temizlendikten sonra en basta 200000 olan satir sayimiz 175144 olmustur. Toplamda

24856 adet aykir1 veri temizlenmis oldu.

Sekil 3.2: Temizlik 6ncesi yas verisi
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Sekil 3.3: Temizlik 6ncesi konaklama sayisi
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avg_res_accommodation

Sekil 3.4: Temizlik sonrasi yas verisi

Sekil 3.5: Temizlik sonrasi konaklama sayisi

avg_res_accommodation

31



3.7.3  Verinin Doniistiiriilmesi

Elimizde aykir1 veriler temizlendikten sonra kalan 175144 satir veri tizerinde min-max
normalizasyonu uygulayarak satirlar icerisindeki tiim verileri 0-1 araligina c¢ekecegiz.
Normalizasyon islemi yapilmadan 6nce “Yas” ve “Rezervasyon Basina Odenen Ucret”

grafigi Sekil 3.6°daki gibiyken, normalizasyon sonrast Sekil 3.7°deki halini almistir.

Sekil 3.6: Normalizasyon oncesi
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o 2000 4000 6000 BOOO 10000 12000
avg_res_price

Sekil 3.7: Normalizasyon Sonrasi
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3.7.4  Kiime Sayisimin Elbow Yoéntemi Kullamlarak Bulunmasi

Verilerin kiimelenmesi i¢in kullanacagimiz k-means, kendisine parametre olarak verilen
bir veri setini yine kullanici tarafindan belirlenmis olan sayida (k) kiimeleyen bir veri
madenciligi algoritmasi olarak biliniyor. Bu algoritma veri setini analiz ederek k sayisi
kadar kiime olmasa bile veriyi kiimelemeye calisir. Dolayisi ile algoritmanin dogru
sonucu vermesi i¢in kag farkli kiimeye ayirilmasini biliyor olmak gerekiyor. Iste tam bu
noktada Elbow yonteminin bulunmasinin 6nemi ortaya ¢ikiyor. EIbow yontemindeki ana
fikir, k-means algoritmasma sira ile k degerleri gondererek kiimeleme yapmasini
saglamak ve daha sonra her bir k degeri i¢in kiime i¢indeki noktalarin algoritmanin
belirlemis oldugu kiime merkezlerine olan uzakliklarinin karelerini alarak bunun da
ortalamasini hesaplamaktir. (Within Cluster Sum of Squares) Kod Ornegi Sekil 3.8°de

verilmigtir.

Sekil 3.8: Elbow yontemi kod érnegi

var sse = {};
for (var k = 1; k <= maxK; ++k) {
sse[k] = 8;
clusters = kmeans(dataset, k);
clusters.forEach{function{cluster) {
mean = clusterMean(cluster);
cluster.forEach(function(datapoint) {
sse[k] += Math.pow(datapoint - mean, 2);
1)s
R
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Daha sonra k’nin her bir deger i¢in WCSS grafigi cizilir. Cizilmis olan grafigin bir kol
gibi gorilindiigii varsayilirsa dirsek noktasi bizim i¢in en iyi k degeridir. Buradaki ana fikir,
kiiclik bir WCSS noktas1 bulmaktir ancak WCSS degeri, k deger arttik¢a 0°a diigme egilimi
gosterir. Bu sebeple amacimiz diisitk WCSS degerine sahip kiigiik bir k degeri belirlemek.
Dirsek noktas1 genellikle k’y1 artirarak azalan geri dontislere baslanmais yeri temsil ediyor.
Elbow yontemini veri setimiz ilizerinde calistirip grafige donistiirdiiglimiizde Sekil
3.9’teki gibi bir grafik ¢ikiyor ortaya. Grafik gosteriyor ki veri igerisinde kiimeleme

yapilmast i¢in belirlenmis olan uygun kiime sayis1 3 tiir.

Sekil 3.9: Elbow yontemi uygulanan veri grafigi

250000

200000

WSS

150000

100000

50000

3.7.5 Uygulama ve Sonuclar

K-means bizim igin elimizdeki verinin kiimelenmesi islemini yapacaktir. Elbow
yontemini kullanarak optimum kiime sayisinin 3 oldugunu belirlemistik.(Sekil 3.9) Simdi
k-means algoritmasini bu parametre ile, birbiri ile iliskileri disarida biraktigimiz verimiz

i¢in galistiralim. Sonug Sekil 3.10°da goriildiigi gibi karsimiza ¢ikiyor.
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Sekil 3.10: K-means uygulanmis verilere ait kiimeler
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Ayni veri seti lizerine “k-means’’den bagka bir kiimeleme algoritmasi olan “Birch”

algoritmasini uygulayarak kiimelenmis verileri daha net sekilde Sekil 3.11°de goriilebilir.

Sekil 3.11: Birch yontemi uygulanmis verilere ait kiimeler
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Birbirinden ayr1 olmasini bekledigimiz kiimelerimiz sar1, lacivert ve kirmizi renkler ile
temsil edilmistir. Bu durumda ilgili renklere sahip olan kayitlari veri setimizden okuyarak
korelasyon grafiginde hangi alanlarin birbiri ile iliskili oldugunu go6zlemleyerek,
kiimeleme igleminin hangi 6zellikleri baz alarak bu islemi tamamladigini1 bulabiliriz.
Sekil 3.12°te, Sekil 3.13’de ve Sekil 3.14’de kiimelerin korelasyon grafigini gorebiliriz.
Korelasyon islemi bize veri igerisindeki siitunlar arasi eksi veya art1 yonlii baglantilar
bulmamizi saglayan bir yontemdir. Genellikle 1s1 haritalar1 izerinde gosterilen grafiklerde
eksi yonlii degerler, bir alandaki deger artarken diger alandaki degerin azaldigini gosterir.
Grafigin en sagindaki renk ¢ubugunun en iist ve en altindaki degerler baglantilarinin
giicliiliik oranlaridir. 1 ve -0,6 en yiiksek iliskiyi temsil ederken ¢ubugun ortasina dogru

gidildiginde degerler arasi iligkinin normal diizeyde oldugunu soyleyebiliriz.

Sekil 3.12: Sar1 renkli kiimenin korelasyon grafigi
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Sekil 3.14: Lacivert renkli kiimenin korelasyon grafigi
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4. BULGULAR

Aykirt veriler temizlendikten ve normalizasyon uygulandiktan sonra elimizde kalan
175144 satir veri tizerinde yapmis oldugumuz analizlere ait yorumlarda bulunarak, veri
setimiz lizerinde yapacagimiz yorumlarin dogru sonug verip vermedigini ispatlamak i¢in
filtreler ve gruplamalar uygulayalim. Sekil 3.15°de ve Sekil 3.16”de korelasyona sokmus
oldugumuz alanlarimizin grup bazli degerleri verilmis ve digerlerinden aykir1 sekilde
biiyilk veya kii¢iikk olan kayitlar isaretlenmistir. Bu isaretli alanlar “k-means”
algoritmasinin hangi alanlar1 baz alarak kiimeleme yaptigimi bulma konusunda bize
yardime1 olacaktir. Ornegin; “early ratio” isimli alana bakacak olursak, bu alanin
ortalama deger iizerinde kalan kayitlarinin lacivert kiimede yogunlastigini sdyleyebiliriz
veya ayni sekilde tkoy ratio alanina bakacak olursak kirmizi kiimede ortalamanin
tizerinde kalan ¢ok az kayit oldugunu sdyleyebiliriz. Bu sekilde kiimelerin karakteristik
ozelliklerini belirlemek de kolay olacaktir. Ornegin; kirmizi kiimedeki misafirlerimiz az

sayida tatil kOyii rezervasyonu yaptiriyor ancak “g4_res_count” alanina bakarak tatil
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planlarinin yilin son ¢eyreginde yogunlastifini sdyleyebiliriz. Simdi buradan ve

korelasyon grafiklerinden bazi ¢ikarimlar yaparak filtrelerimizi uygulayip sonuglari

gorelim.

Sekil 3.15: Alanlarin, bulunduklari kiime icerisinde ortalamanin iizerinde kalan

kayitlan yiizdesi

age Firmizi
res_count Firmizi
months since last_res Firmizi
avg_days_betwsen res_and arr Firmizi
avg_res_accommodation Firmizi
avg_unit_price Firmizi
avg_res_price Firmizi
sarly count Firmizi

tkoy_ count

ydis_ count Firmizi
gl _res_count Firmizi
g2_res_count Firmizi
g3_res_count Firmizi

Fime: %45.61 Lacivert Fimes: %43.51 Sari
Fime: %24.65 Lacivert Fimes: %24.85 Sari
Fime: %51.54 Lacivert Fimes: %52.995 Sari
Eime: %26.37 Lacivert Fimes: %47.79 Sari
Fime: %34.88 Lacivert Fimes: %44.15 Sari
Fime: %35.68 Lacivert Fimes: %41.73 Sari
Fime: %32.33 Lacivert Fimes: %42.13 Sari
Lacivert FKimes: %16.03 Sari
acivert Fimes: %17.895 Sari
Fime: %1.12 Lacivert Fime: %0.51 Sari
Fimes: %26.24
Eime: %25.76 Lacivert
Fime: %40.09 Sari

Fime:
Fime:
Fime:
Fime:
Fime:
Fime:
Fime:
Fime:
Fime:

Fime:

Fime :

%43.
%25.
%49.
%31.
%38.
%40.08
%38.61
%95.81

%15.16
%0.77

15
33
97
68
81

%48.96

g4_res_count Firmizi Sari Fime: %20.88
tkoy ratio : %84.71 Sari Rime: %85.42
ydis_ratio Firmizi Fiime: %1.12 Lacivert Fiime: %0.51 Sari FRime: %0.77
sarly ratio Firmizi Fims: %4.83 Sari Fims: %5.81
Sekil 3.16: Kiimelerdeki degerlerin alan bazh ortalamasi
Alan Genel Ort. Kirmizi Kiime Ort.  Lacivert Kiime Ort. San Kiime Ort.
0 age 0491917 0484590 0.490250 6506132
1 res_count 0.056931 0.061824 0.052630 0.056832
2 months_since_last_res 0.355476 0.359189 0.353284 0.355661
3 avg_days_between_res_and_arr 0263737 0.152571 [NONZEEE 0.149247
4 avg_res_accommodation 0.366060 0.249272 0.477930 0351171
5 avg_unit_price 0.299020 0.372437 0.334380
6 avg_res_price 0213207 0.331247 0.214068
T early_count 0.175648 0.033236
8 tkoy_count 0.248582 0.381145 0.392020
9 ydis_count 0.007919 0.005119 0.007682
10 g1_res_count 0.106621 0.149391 0.187623
11 q2_res_count 0166412 0.146857 0226046
12 g3_res_count 0.200580 0163210 0241271 0186633
13 g4_res_count 0.096892 0.044560 0.115735
14 tkoy_ratio 0.5?8865- 0.894201 0.932036
15 ydis_ratio 0.006726 0.009645 0.004216 0.006562
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4.1 SARI RENKLi KUME

Sekil 3.12’de sar1 renkli kiimenin korelasyon haritasina bakarak “res_count” (toplam
rezervasyon sayisi) ve “tkoy_count” (toplam tatil koyii rezervasyon sayisi) arasinda arti(+)
yonlii iligki oldugunu sdyleyebiliriz. Bu durumda toplam rezervasyon sayisi artarken tatil
kdyii rezervasyonlarinin da arttigmmi goriiyoruz. Bu kiimede yer alan insanlarin
davraniglarina bakildiginda daha fazla rezervasyon yaptiklarinda tatillerinin ¢ogunu
kiiltiir turu veya yurtdisi seyahatlerinde gegirmek yerine tatil kdylerinde gecirdikleri
ortaya ¢ikiyor. Ayni sekle bakarak “avg res price” ile “q3 res count” arasindaki
pozitif yonlii iliskinin de bize bu gruptaki misafirlerin bir kisminin yilin iigiincii
ceyreginde yaptiklar tatillerde diger geyreklere oranla daha fazla para harcadiklarin
sOyliiyor.  Aym  sekil  “res_count”  (toplam  rezervasyon  sayisi) ile
“avg_res_accommodation” (rezervasyon basina gegirilen gece sayisi) arasinda ise eksi(-)
yonlii bir iliskiyi de gdsteriyor bize. Rezervasyon sayisi arttikea tatillerdeki gece sayisinin
azaldig1 anlamina geliyor bu. Tiirkiye’deki ¢alisanlarin yillik izin giinleri ve bu izinlerini
tatil yaparak gecirdiklerini ve izinlerinin de limitli oldugu diisiiniildiigiinde ¢ok fazla

rezervasyon ancak kisa kisa tatiller yaptiklarini tahmin etmek ¢ok da zor degil.

Tatillerinin ¢ogunu tatil kdylerinde gecirenlerin sayist yiizde 15.16 ile 5841 kisi olurken,
yilin {iglincii ¢ceyreginde rezervasyon basina ortalama iizeri licret 6deyenlerin sayisi ise
yiizde 25.93 ile 9992 kisi. Tatillerini kisa tutarak ¢ok sayida rezervasyon yapmak
isteyenlerin sayisi ise yiizde 18.28 ile 7043 kisi olarak karsimiza ¢ikiyor.

4.2 LACIVERT KUME

Sekil 3.13’deki lacivert renkli kiimenin grafiginde, sar1 renkli kiimenin grafiginden farkl
olarak ornek gosterebilecegimiz iliski “early_count” ve “g3_res_count” (yilin 3.
ceyregindeki tatiller) arti(+) yonlii bir iliski oldugunu goriiyoruz. Yani bu gruptaki erken
rezervasyon donemindeki indirimlerden faydalanip tatile ¢ikan misafirler, tatillerini yilin
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liclincii ¢ceyreginde gegiriyor. Bu misafirlerin sayisi yilizde 11.74 ile 8486. Ayni sekil bize
“res_count” ile “q3 res count” arasinda da pozitif yonlii iligski oldugunu soyliiyor. Yilin
ticlincii ¢ceyreginde tatil yapmay1 seven insanlarin rezervasyon sayilarinin fazla oldugunu
dolayis1 ile de bu misafirlerin rezervasyonlarinin biiyiikk bir boliimiinii de erken
rezervasyon doneminde yaptigini syleyebiliriz. Rezervasyon sayist ile {igiincii ceyrekte

tatil yapanlarin sayisi ise yiizde 18.18 ile 13138 kisi.

4.3 KIRMIZI RENKLiI KUME

Sekil 3.14’de, kirmiz1 renkli kiimedeki verilerin ortak 6zelliklerini inceledigimizde sar1
ve lacivert kiimedeki bulgulardan farkli olarak “age”(misafir yasi) ile
“gl_res_count”(yilin ilk ¢eyreginde yapilan tatil) arasinda eksi(-) yonli iligkinin
oldugunu sdyleyebiliriz. Yani kirmizi kiimedeki misafirlerin yaslari ilerledikce yilin ilk
ceyreginde tatil yapmaktan kagimiyorlar ya da diger bir deyisle, misafirlerin yaslari
azaldikca ilk kis tatili sayis1 artiyor diyebiliriz. Yani gengler kis tatillerine daha ¢ok
gidiyor. Bu dogrultuda toplamda 64328 kaydin bulundugu kirmizi kiime igerisinde yas1
grup ortalamasinin iizerinde kalan ve ilk ¢eyrekte tatil yapma sayilari ortalamanin altinda
kalan misafirlerimizin toplam sayisi yiizde 33.95 ile 21840 oluyor. Tiim veri setine orani
ise ylizde 12.47. Ayrica yine bu kiime igerisinde “res count” arttikca “ydis count”
sayilarinin da arttigin1 gorebiliriz. Bu artisa ait rakamlar her ne kadar kii¢iik de olsa diger
gruplar ile karsilastirildiginda fark biiyiik oluyor. Bu gruba ait say1 ise yiizde 1.12 ile 771
kisi. Mavi grupta 370 kisi bulunuyorken sar1 grupta ise 296 kisi bulunuyor.
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5.  TARTISMA VE SONUC

Bu calismanin amaci, hali hazirda faaliyet gdsteren bir turizm firmasimnin ge¢mis
verilerinin miisteri aliskanliklar1 yoniinden incelenerek, miisteri aligkanliklarin1 ve
profillerini ortaya ¢ikartmakti. Bu ¢alisma icin toplamda 200000 satir ve 18 siitundan
olusan miisteri bilgileri analiz edilmek iizere python programlama diline yiiklendi. Ilk
adimda, veri setindeki bos degerlerin tespit edilmesi, eger varsa yerlerine siitun ortalamasi
degerlerinin atanmasi islemleri uygulandi. Daha sonra aykiri veriler veri setinden
cikartilarak temizlik agamasi tamamlandi. z-degerler ve en kiiciik-en biiyiik yontemleri
kullanilarak veriler normalize edildi. EIbow yontemin sonucunda optimal kiime sayisi
belirlenerek k-means algoritmasi ile veri setimizdeki veriler 3 kiimeye ayrildi ve her kiime
icin korelasyon c¢iktis1 1s1 haritasi tizerinde gosterildi. Harita {izerinde analiz ve yorumlar
yapildi ve bu yorumlarin ispatlari tezin bulgular kisminda gosterildi. Bu c¢alisma
sonucunda turizm firmasi veri ambarinda bulunan ve islem gérmemis bilgiler anlaml
hale getirilerek kendi miisterilerinin profilleri belirlendi. Bu profillere gore satis ve
pazarlama stratejileri belirlenecek ve miisteri aligkanliklarma gore iiriin ve hizmetler
teklif edilecek. Satis faaliyetlerinde 6nemli rol oynayan bu yontem bir¢ok firmanin veri
ambarindaki islenmemis verileri kullanarak satis faaliyetlerinin olumlu yénde artmasin

saglayabilir.
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