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Tez Yoneticisi: Dr. Ogr. Uyesi Hiiseyin KOCAK

Haziran 2020, X + 146 Sayfa

Bu calisma, son yillarda Tiirkiye’de ve Diinya’da artan havacilik faaliyetleri
gz oniine alinarak her gecen giin sayilar1 katlanarak artan havalimanlarinin daha
iyi bir sekilde analiz edilmesi ihtiyacindan dogmustur. Tiirkiye ve Avrupa
havalimanlar1 baz alinarak olusturulan veri seti kullanilarak makine 6grenmesi
gbzetmeli ve gozetmesiz 63renme teknikleri ile Microsoft Azure Machine Learning
(ML) Studio iizerinde iki farkhh uygulama yapilmistir. ilk olarak gézetmesiz
ogrenme uygulamasinda K-Ortalamalar algoritmasi ile benzer havalimanlarim
tespit etmek amaciyla kiimeleme yapilmistir. Optimum kiime sayisim1 belirlemek
icin Azure ML Studio ve Kaggle online platformlarinda Python ve R programlama
dilleri ile Simplified Silhouette, Davies Bouldin, Dunn, Average Deviation, Elbow
grafik metodundan ve R Kkiitiiphanesinin barmdirdigit NbClust fonksiyonunun
sagladig1i 30 farklh metrikten yararlamlmistir. ikinci olarak gozetmeli 6grenme
uygulamasinda havalimam tasinan yolcu sayilar1 tahmini gerceklestirilmistir.
Burada Lineer Regresyon, Bayesyen Lineer Regresyon, Karar Ormani Regresyonu,
Artirllmis Karar Agaci Regresyonu ve Poisson Regresyon algoritmalarindan
faydalanilmistir. Ortaya c¢ikan sonuglar Ortalama Mutlak Hata, Kok Ortalama
Kare Hatasi, Bagil Mutlak Hata, Bagil Kare Hatasi ve Belirlilik Katsayis1 metrikleri
kullanilarak degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Azure ML Studio, Kaggle, K-Ortalamalar, Lineer
Regresyon, Karar Ormani Regresyonu, Artirilmis Karar Agact Regresyonu, Elbow,
NbClust



ABSTRACT

EUROPEAN AIRPORTS ANALYSIS USING MACHINE LEARNING
ALGORITHMS

COLAKOGLU, Ahmet Arif
Master Thesis
Business Administration Department
Quantitative Methods Programme
Adviser of Thesis: Asst. Prof. Dr. Huseyin KOCAK

June 2020, X + 146 Pages

This study has been arisen to analyse the airports, with incrementally
increasing numbers, in a better way considering the constantly improving aviation
operations in the world. Two different applications were implemented on the Azure
ML Studio Platform employing supervised and unsupervised machine learning
techniques as well as using the dataset based on the airports located in Turkey and
Europe. Firstly, in the unsupervised learning application, clustering was performed
with the K-Means algorithm to determine similar airports. In order to determine
the optimum number of clusters, 30 different metrics provided by NbClust function
found in R library, and Simplified Silhouette, Davies Bouldin, Dunn, Average
Deviation and Elbow graphics method as well as Python and R programming
languages on Azure ML Studio and Kaggle platforms were employed. Secondly, in
the supervised learning application, the number of passengers carried at the airports
were estimated. Therefore, linear Regression, Bayesian Linear Regression, Decision
Forest Regression, Boosted Decision Tree Regression, and Poisson Regression were
utilized. The results were evaluated using Mean Absolute Error, Root Mean
Squared Error, Relative Absolute Error, Relative Squared Error, and Coefficient
of Determination.

Key Words: Azure ML Studio, Kaggle, K-Means, Linear Regression, Decision
Forest Regression, Boosted Decision Tree Regression, Elbow, Nbclust
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GIRIS

Havacilik var oldugu giinden bugiine kadar dogas1 geregi hata kabul etmeyen bir
sektor olmustur. Bu durum, bizlerin havaciliga bakis agisini her zaman farkli bir noktada
tutmustur. Havaciligin, insan hayatinda belki de en biyik sermaye olan zaman: daha
verimli kullanmamizi saglamasi, onu vazgegilmez kilmakla birlikte meydana gelebilecek
en ufak bir problemde insan hayatin1 dogrudan etkilemesi sebebi ile gerek bilimsel gerek
ticari agidan lizerinde ¢ok fazla diigiiniip ¢ikarimlar yaptigimiz bir alan olmasi, bizi de bu
alanda ¢alisma yapmaya tesvik eden bir unsur olmustur. Son 10 yili baz aldigimizda
havacilik sektoriindeki gelismeleri tetikleyen ana unsurlari teknolojik gelismeler, dlinya
nifusundaki artis ve buna bagli olarak ortaya ¢ikan ulasim ihtiyaci olarak iki kategoriye
indirgeyebiliriz. Artan diinya nifusu ve buna bagli olarak artan ihtiyaglarimiz herkesin
malumu olmakla birlikte esas konumuza gelmeden evvel o6zellikle son yillarda
yasadigimiz teknolojik gelismeler konusunu ele almanin yaptigimiz bu c¢alismaya
biitiinclil bir bakis agis1 katacagi diisiiniilmektedir. Bu kapsamda o©ncelikle Dijital
DOniisiim kavrami ve bazi alt basliklar1 daha sonra Dijital Dontisiim’iin Havacilik (izerine
etkileri ile bu tezi hazirlamaktaki asil gaye olan havalimanlari analizinde ge¢mis
caligmalari, hangi yontemler kullanildigi, havalimani analizlerinde veri seti igerisinde
hangi parametrelerin ele alindigi, neden makine 6grenmesi tekniklerinin kullanildig:
aciklanmakta daha sonra makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanarak yapilan analizler

paylasilmaktadir.



1 BIRINCI BOLUM
DIJITAL DONUSUM

1.1  Dijital Doniisiim ve Baz1 Giincel Kavramlar

Gegmisten giliniimiize yapageldigimiz hemen her is kolunda yeni teknolojinin
getirdigi yenilikler ile bir adaptasyon siirecinde bulunmaktayiz. Insanoglu var oldu olalt
bir degisim ve doniisiim icerisindedir ve insanlik yazinin icadindan sanayi devrimine
birgok yikici olarak tabir edebilecegimiz akimlar yasamistir. Dijital Doniistimiin de son
ylizyillin insanlik tarihine ¢ok biiyiik degisiklikler getirecegi bir akim olarak
tanimlandigini soyleyebiliriz. Fakat bu kavrami sadece son yiizyila sigdirmak da dogru
olmayacaktir ve dijital doniisiimii teknoloji donilisimii degil de is yapma seklinin

dontisiimii olarak tanimlamak daha dogru olacaktir.

Dijital Doniigiim perspektifinden bazi kavramlarin agiklamalarint ve bu

calismanin gercgeklestirilmesindeki bakis agisi asagidaki alt basliklar ile agiklanabilir.

1.1.1 Buyuk Veri

Hayatimizin akisi igerisinde; gelisen teknoloji ile tasarimdan iiretime, seyahat
planlamadan bankacilik islemlerine, aligveristen ekonomiye, haberlesme ve iletisimde
kisacasi gilinliik hayatimizda hemen her alanda internetin icadi ve halka agilmasi, kisisel
bilgisayarlarin ve akilli telefonlarin yayginlasmasi, ¢cevremizdeki elektronik aygitlarin
varlig1 ile elle yapilan islemlerin otomasyonu sayesinde yasam tarzimizin artik cok daha
fazla dijital ortamda sekillendigi tiim bu olaylar silsilesini, yekpare bir sistemin pargalari
olarak diigiindiigiimiizde, adeta damarlarimizda akan kan gibi bir sistemin akisinda olan

tim bilgi bylk veri olarak isimlendirilmektedir.

Insanlik var oldu olali veri vardir ve devletlerin yonetiminden bireysel kararlara
kadar her zaman birtakim veriler insanoglu tarafindan bilingli veya bilingsiz bir sekilde
tiretilmis ve kullanilmistir. Buglin bu kavram bilgisayar ve internetin icadindan sonra
gecmisten farkli olarak teknoloji ile birlikte dijital ortamda degerlendirilmektedir.
Ozellikle son yillarda dijital ortamda verinin siniflandirilarak analiz edilmesi, anlamli ve

islenebilir hale getirilmesinde depolama kabiliyetlerinin artmasi1 gibi gelismeler



neticesinde elde edilen sonuglar bu kavrami ¢ok daha fazla ele almay1 gerektirmektedir.
Zira bir¢ok bilimsel kaynaga gore biiylik verinin hala ¢ok az bir miktar1 iglenebilmektedir.
Buyuk veri kavrami hakkinda yazilan birgok kitap ve makale bulunmaktadir. Daha detayli
bilgi i¢cin Mustafa Acungil’in “24 Soruda Dijital Doniisiim”, Prof. Dr. Necmi Giirsakal’in
“Biiyiik Veri”, Viktor Mayer-Schonberger ve Kenneth Cukier’in “Big Data: A Revolution
That Will Transform How We Live, Work, and Think” kitaplar1 incelenebilir (Acungil,
2018; Girsakal, 2017; Mayer-Schonberger ve Cukier, 2013).

1.1.2 Endustride Dijital Doniisiim

Endustriyel tretimde; Endstri 1.0, 2.0, 3.0 ve 4.0 olarak isimlendirilen sureglerin
tarihsel evrimi ve Endustri 4.0°m, girisimcilik sektoriinin biytmesi, KOBI sayilarmin
hizla artmasi, Ar-ge alanlarinin genislemesi, organize sanayi alanlarmin artmasi,
teknokent sayilarmin artmasi, Home Office calisan sayisinin artmasi, kadinlarin is
diinyasinda daha fazla yer almasi, yeni meslekler ve istthdam gibi konularda nasil etkili

olduguna iliskin siirecler ele alinmaktadir.

18.yy. sonlarinda ilk buhar makinesinin icadi ile liretimde makinelesme siirecinin
yasandigr dénem 1. Sanayi devrimi veya Endistri 1.0 olarak isimlendirilmektedir.
Elektrigin hayatimiza girmesiyle birlikte mekanik iiretimde elektrik enerjisinden
yararlanmaya baslanildigi 20.yy baslangicindan itibaren ilk Orneklerini Ford ve
Toyota’da gordiiglimiiz seri iiretim donemi 2. Sanayi devrimi veya Endiistri 2.0 olarak,
yar1 iletken maddelerin gelisimi ve elektronigin imalatta kullanilmasi ile birlikte
otomasyon sistemlerinin ve bilgi teknolojilerinin hayatimiza girdigi dénem (1970’lerin
bas1) 3. Sanayi devrimi veya Endiistri 3.0 donemi ve bugiin i¢inde bulundugumuz
internetin hayatimiza girmesiyle makinelerin dahi birbirleriyle iletisim kurdugu
nesnelerin interneti gibi konular1 konustugumuz teknoloji kavramlarini kolektif bir biitiin
olarak ele aldigimiz siber — fiziksel sitemler donemi de 4. Sanayi devrimi veya Endustri
4.0 donemi olarak isimlendirilmektedir (Kesayak, 2018). Endustri tarihinin gelisimine

iliskin gorsel Sekil 1°de yer almaktadir.

Endiistri 4.0 ifadesi ilk kez Alman hiikiimeti tarafindan 2020 i¢in yiiksek teknoloji
stratejisine yOnelik bir girisimin sonucu olarak Kasim 2011 tarihli bir makalede

yayinlandi. Dordiincili sanayi devrimi, endiistriyel iiretimdeki agin gelistirilmesi ve tiim



tiretim alanlarmin bilgisayarlasmasindan ortaya c¢ikan dijital bir devrim olarak kabul

gormiistiir (Zhou vd., 2015).

Endiistri 4.0 daha genis bir perspektiften biiyiik veri analitigi, nesnelerin interneti,
katmanl1 iiretim, sanal gerceklik, bulut bilisim, robotik sistemler gibi yeni gelisen ¢esitli
teknolojilerde ekonomik, cevresel ve sosyal surdirtlebilir imalat sistemlerine 6nculiik
ederek siber - fiziksel sistemler (CPS) ve insan — ekipman ara ylzini etkin kullanmak
igin akilli fabrikalar olusturmay1 amaglar (Bahrin vd., 2016; Kamble vd., 2018; Lasi vd.,
2014; 1. Lee ve Lee, 2015; Schmidt vd., 2015). Bir CPS’de insan makine etkilesimi Sekil

2’de temsili olarak agiklanmaktadir.

Endustri 4.0’1in ana noktasi, endiistriyel birimler arasinda akilli ag olusturma,
streclerde hareketlilik, esnek bir sekilde birlikte ¢aligabilirlik, miisteriler ve tedarikgiler
ile entegrasyon ve yenilikg¢i is modellerinin benimsenmesi anlamina gelen dijital iiretimin
yani “akilli fabrika” kavraminin ortaya ¢ikisidir. Burada iligkilendirilen 6nemli husus,
CPS’ye dayali akilli aglardir. Endiistri 4.0, organizasyonlar arasinda {iiretkenlik ve
verimlilik artis1 saglayan CPS’yi kullanarak dijital ve fiziksel diinyay: biitiinlestirir.
Makineler, depolama aglar1 ve birbiriyle bilgi alisverisinde bulunabilecek, eylemleri
tetikleyebilecek ve kontrol edebilecek tretim tesisleri CPS’i olusturmaktadir (Barreto vd.,
2017; Jazdi, 2014; Kamble vd., 2018; A. C. Pereira ve Romero, 2017; T. Pereira vd.,
2017; Tjahjono vd., 2017). Akilli fabrikalarin yapisi Sekil 3°te yer almaktadir.

Endiistri 4.0, biiyiik veri, nesnelerin interneti (IoT), ve yapay zekanin (Al)
kullanimini bir biitiin olarak entegre eder ve organizasyonlarin ekonomik ve sosyal
faydalar elde etmeleri icin muazzam bir potansiyele sahiptir (Kagermann vd., 2013;
Kamble vd., 2018).
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Sekil 3: Akilh Fabrikanin Gorsellestirmesi
1.1.3 Yapay Zeka

Bilimsel olarak modern bilim tarihini inceledigimizde yapay zeka kavraminin ilk
kez ortaya ¢iktig1 1940 ve 1950 yillari, Fen bilimlerinden; matematik, miihendislik Sosyal
bilimlerden; psikoloji, siyaset bilimi gibi farkli disiplinlerle caligma yapan bilim
adamlarmin bir araya gelerek insan gibi diisiinebilen, calisabilen makineler yapma
hayalinden yola ¢ikarak “yapay bir beyin olusturma” hedefine yonelik ilk somut adimlara
taniklik etmistir (Exastax, 2017). Alan Turing bir makinenin diisiinlip diisiinemedigini
ortaya ¢ikarabilen bir baska deyisle makinelerin zeki olup olmadigini ayirt etmek amaci
ile bir test gelistirmistir. Bu test “Computing Machinery and Intelligence” adli makalede
yayinlanmig ve daha sonra Turing Testi diye anilmigtir. (Turing, 1950). Turing Testi, bir
insanin karsisina fiziksel olarak goérmeksizin etkilesimde bulunabilecegi bir makine
koyuldugu zaman bu makinenin insan olup olmadig: ayirt edilemiyorsa o makinenin
diistinebilen zeki bir makine oldugu ¢ikarimini yapmamizi saglayan bir testtir. Yapay
Zek&’nin akademik bir disiplin olarak kurulmasi ise 1956 yilinda Alan Turing ve bu
konuda gerceklestirilen diger caligmalar hakkinda John McCarthy tarafindan diizenlenen
akademik konferansta katilimcilarin ortak goriisleri ile bu alandaki ¢alismalarin daha ileri

bir seviyeye ¢ikmasi gerekliligi giindeme getirilmistir. (Semih, 2018). Bu hareket de



Yapay Zeké&’nin 1956 yilinda akademik bir disiplin olarak kurulmasina onciiliik etmistir
(Kdse, 2017).

Kuruldugu giinden bugiine kadar yapay zeka hakkinda bir ¢ok tartisma ele alinmis
ve farkli disiplinlerden bir ¢ok bilim insaninin katkilar ile yeni sentezler iiretilmistir.
Glintimiizde birgok iiniversitede ders kitabi1 olarak okutulan kitaplarda yapay zeka 4 farkli

yaklasim {lizerine oturtulmaktadir.

e Insan gibi diisiinebilen (Thinking Humanly),
e Insan gibi davranabilen (Acting Humanly),
e Rasyonel diisiinebilen (Thinking Rationally),

e Rasyonel davranabilen (Acting Rationally),

Bu kavramlar1 ortaya koymak karar verme eyleminin gergeklestirilmesinde
duygusal tutarliligin insan davranisina, rasyonel diisiince ve rasyonel davranis
kavramlarina etkisini degerlendirmek agisindan oldukc¢a 6nemlidir. Daha detayli bilgi i¢in
Stuart J. Russell ve Peter Norvig’in kaleme aldigi “Artificial Intelligence A Modern
Approach” kitabi incelenebilir (Russell ve Norvig, 2010).

Yapay Zeka; bir durumda yanit vermek ve davranis gostermek igin insani taklit
edecek bir sistem veya yazilim gelistiren bir bilimdir. Son derece genis kapsamli bir alan
olan Yapay Zeké, hedeflerini ¢oklu pargalara ayirmigtir. Daha sonra her bir parga kendi
problemini ¢6zmek i¢in ayri bir ¢alisma alani haline gelmistir (Sakthi, 2017; Staub vd.,
2015).

Bu alanlar genel olarak asagida listelenmistir.

Muhakeme

Bilgi Gosterimi / Temsili

Otomatik Planlama ve Cizelgeleme
Makine Ogrenmesi

Dogal Dil Isleme

Bilgisayarla Gorme / Goriintii algilama
Robotik

Genel Zeka veya Gugli Yapay Zeka

O N o g B~ WD P



Listede yer alan Makine Ogrenmesi alani, bir makine veya yazilimmn
karsilasabilecegi sorunlar1 ¢6zme konusunda kendi kendine 6grenmesine yardimci olacak

bir yapay zeka hedefinden ortaya ¢ikmustir (Sakthi, 2017).

Kendi kendine 6grenme algoritmalarinin gelistirilmesini i¢eren bir bilim olan
Makine O0grenmesi bu algoritmalar1 gelistirmek i¢in istatistik biliminden faydalanir
(Sakthi, 2017).

Makine dgrenmesi, Carnegie Mellon Universitesi’nde Profesor ve Eski Makine
Ogrenmesi Boliim Baskan1 Tom M. Mitchell’in basitce ortaya koydugu sanatsal bir zeka
dalidir. “Makine Ogrenmesi, deneyimle otomatik olarak gelisen bilgisayar
algoritmalarinin incelenmesidir.” (Mitchell, 2006). Yapay Zeka’ya ulasmay1 umdugumuz
yollardan birisi olan Makine Ogrenmesi, verileri genel kaliplarla inceleyerek,
karsilagtirarak ve niianslar1 kesfederek biiyilik veri setleriyle calismaya dayanmaktadir

(Roberto, 2018).

1.2  Dijital Déniisiimiin Havacilik Uzerine Etkisi

Havacilik ve Uzay her zaman guncel teknolojiyi dinamik olarak bunyesinde
hayata geciren ve ilkleri gordiigiimiiz bir alan olmustur. Hemen her bilginin dijital
ortamlarda kayit altina alindig1 bir ¢agda havacilik gibi 6nemli bir sektérde olusan blyik

verinin, analiz edilmesi ve yonetilmesi tam da dijital dontisiimiin bir konusu olmaktadir.

Bugiin de disiindiigiimiiz zaman hava tasimaciligi 6zelinde havalimanlarinin
teknik kabiliyetleri, yolcu kapasiteleri, havalimanlarinin bulundugu sehir ntfusu gibi
bircok parametre biiyiik veriyi olusturmaktadir. Ornegin gegmis dénem bilimsel
caligmalarda kisitli parametreler ile kisitli bir cografyada belli sayida havalimanin
analizini yapabiliyorken bugiin dijital doniisiimiin bize sagladigi bulut bilisim sayesinde
biylk veriye kisisel bilgisayarlarimizda depolamaksizin erisebilmekte, uygun
parametreleri belirleyerek cografya farki gozetmeksizin veri setleri olusturabilmekte ve
makine 6grenmesi gibi matematiksel teknikler ile bu verileri ister makro Olcekte ister
mikro dl¢ekte ¢cikarimlar yapabilmek amaci ile kullanabilmekteyiz. Bu bize gegmiste hig
olmadigi kadar esneklik saglamakla beraber birgok limitimizi de ortadan kaldirmaktadir.

Ayrica esneklik kabiliyetimizin artmasi ve bir¢ok limitimizin ortadan kalkmasi ile gergek



veriler iizerinde islem yapma kabiliyetimiz artmistir. Dolayisiyla gergege daha yakin
sonuclar Uretilebilmektedir.

Havacilik sektoriinde ortaya ¢ikan maliyetler, is glicii ve zaman kaybi1 agisindan
diistindiigiimiizde Dijital Doniisiim ¢ergevesinde buyuk veri, makine 6grenmesi teknikleri
ve diger giincel teknoloji elemanlart ile saglanmasi amaglanan dijital optimizasyon sadece

havacilik sektoriinde degil hayatin hemen her alaninda bir¢ok kolaylik saglamaktadir.
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2 IKINCIi BOLUM
MAKINE OGRENMESI VE BULUT BILiSIM TEKNOLOJISi

2.1 Makine Ogrenmesi

Bu béliimde son yillarda izerine en ¢ok yayin yapilan alanlardan birisi olan ayni
zamanda bu tezde analiz ydntemi olarak kullanilan Makine Ogrenmesi algoritmalarinin
smiflandirilmasima ve bazi algoritmalarin agiklamalarina yer verilecektir. Fakat bu
siniflandirmalara baglamadan 6nce konunun somut olarak anlagilmasi i¢in bir makineye

ogretme adimlart teknik detaylari ile ele alinacaktir.

2.1.1 Makinelere Tam Olarak Nasil Ogretiyoruz?

Makinelere 6gretme isi, her kademenin makinenin daha iyi bir versiyonunu
olusturdugu yapisal bir siire¢ icerir. Basitlestirme amaciyla, makine dgretme islemi 3

parcaya ayrilabilir. 3 Par¢adan olusan bu siire¢ Sekil 4’te gosterilmektedir.

Verilerin

Cikarilmasi el e

Veri Girdisi
e Metin

dosyalari,
Tablolar, SQL

. . . e Pratik uygulama
¢ Secilen algoritma ile burada, 6nceki

verilerin yapisal adimdaki
formatta gosterimi. dgrenmenin bir

Veritabanlari
anlayis gelistirmek

e ik 6gretimin icin kullanildig
gerceklesmesi. yerde, gerceklesir.

Sekil 4: Makine Ogretme Siireci

Bu 3 adim, makinenin biitiinsel 6greniminin verilen gorevi esit derecede yerine

getirmesini saglar ve makinenin basarisi iki faktére baglidir:

1. Cikarilan verilerin genellesmesinin ne kadar iyi gergeklestigi.
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2. Makinenin gelecekteki eylem siirecini tahmin etmek icin 68renmeyi pratik

kullanima sokabilmesi ne kadar iyi (Jain, 2015).

2.1.2 Makine Ogreniminde Kullanilan Adimlar Nelerdir?

Bir makine Ogrenmesi gorevi gergeklestirmek i¢in kullanilan 5 temel adim

bulunmaktadir.

1. Veri Toplama: Gelecekteki 6grenmenin temelini Excel, Access, metin dosyalari
vb. ile ham ge¢mis verilerini toplamak gelecekteki 6grenme igin temel unsurdur.
Bu verilerin gesitliligi ve miktar1 ne kadar zengin olursa, makine &grenmesi
¢iktilar1 da o kadar tutarl olur (Jain, 2015).

2. Verilerin Hazirlanmasi: Herhangi bir analitik islem, kullanilan verilerin
kalitesine baglidir. Verilerin kalitesini belirlemek, eksik veriler ve aykiri
degerlerin islenmesi gibi sorunlar1 ¢é6zmek ve sonrasinda adimlar atmak ic¢in
zaman harcanmasi gerekir. Kesif analizi verilerin niianslarini incelemek ve igerik
kalitesini arttirmak i¢in bir yontem olarak kullanilabilir (Jain, 2015; Sunil, 2016).

3. Bir Modelin Egitimi: Bu adim, uygun algoritmanin secilmesini ve verilerin
model bi¢iminde gosterilmesini igerir. Temizlenen veriler iki boliime ayrilmistir:
Egitim- Test (6n kosullara bagl oran), Ilk boliim (egitim verileri) modeli
gelistirmek icin kullanilir. Tkinci kisim (test verileri) referans olarak kullanilmistir
(Jain, 2015).

4. Modeli Degerlendirme: Dogrulugu test etmek icin, verilerin ikinci kismi
(bekletme / test verileri) kullanilir. Bu adim, sonucu temel alan algoritma
secimindeki kesinligi belirler. Modelin dogrulugunu kontrol etmek i¢in daha iyi
bir test yapmak, model olusturma sirasinda hi¢ kullanilmamis veriler tizerindeki
performansi gérmek igindir (Jain, 2015).

5. Performansi lyilestirme: Elden edilen sonuglara gére verimliligi artirmak veya
farkli bir model se¢mek gerekebilir. Bu yilizden, veri toplama ve ozellikle

hazirlama isi, Gnemli miktarda zaman harcamayi gerektirir (Jain, 2015).

Herhangi bir modelde, bu 5 adim teknigi yapilandirmak i¢in kullanilabilir.
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2.1.3  Makine Ogrenmesi Cesitleri

Makine Ogrenmesi algoritmalar {ic kategori altinda smiflandirilnmistir. Bu
smiflandirma 6grenme stilleri baz alinarak yapilmistir. Bunlar Gozetmeli / Denetimli
Ogrenme (Supervised Learning), Gozetmesiz / Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised
Learning) ve Takviyeli / Kuvvetlendirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)
yontemleridir (Filiz, 2017; J. H. Lee vd., 2018). Bu ii¢ kategori Sekil 5’te yer almaktadir.

Makine Ogrenmesi Cesitleri

GOzetmesiz
Ogrenme
(Unsupervised
Learning)

Takviyeli Ogrenme
(Reinforcement
Learning)

Gozetmeli Ogrenme
(Supervised
Learning)

Sekil 5: Makine Ogrenmesi Cesitleri

Gozetmeli Ogrenme (Supervised Learning / Predictive Models): Sistem farkli
girdilerin bir araya getirilmesi ile olusturulan veri seti ve modelin degerlendirme yaparak
tirettigi hedef sonuglar1 karsilastirir. Hatalar sistem tarafindan minimize edilerek
optimumu yakalamak esastir (Jason, 2013). Tarihsel verilere dayanarak gelecekteki
sonucu tahmin etmek amaci ile kullanilan tahmini modeller olarak da isimlendirilen
gozetmeli 6grenmede genellikle en bastan ne 6grenilmesi gerektigi ve nasil 6grenilmesi

gerektigi konusunda net talimatlar verilmektedir (Jain, 2015).

Omegin: Denetimli Ogrenme’yi bir pazarlama sirketi hangi miisterilerin zarar
verebilecegini bulmaya ¢alisirken kullanir. Toplam Sigorta Degerini belirlemek amaciyla
deprem, kasirga gibi tehlikelerin olusma olasiligin1 tahmin etmek i¢in de kullanabilir.
Kullanilan baz1 algoritma 6rnekleri: En yakin komsu, Naive Bayes, Karar Agaglari,

Regresyon vb. (Goodfellow vd., 2016).

Gozetmesiz Ogrenme (Unsupervised Learning / Descriptive Models): Sistemi

olusturan veri setinde hedef belirtmeksizin, modelin verilen parametrelere ait girdileri
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kendi iginde degerlendirerek bir sablon olusturmasi beklenmektedir. (Jason, 2013) Hedef
belirlenmemis ve tek bir 6zelligin digerinden 6nemli olmadig1 aciklayict modelleri

egitmek icin kullanilmaktadir (Jain, 2015).

Gozetmesiz 6grenme durumu su sekilde olabilir: Bir perakendeci, iriinlerin
kombinasyonunun ne oldugunu 6grenmek istediginde, miisteriler daha sik satin alma
egilimindedir. Ayrica, ilag endiistrisinde, diyabetle birlikte hangi hastaliklarin ortaya
cikabilecegini tahmin etmek i¢in denetimsiz 6grenme kullanilabilir. Burada kullanilan

algoritma 6rnegi: K- Ortalama / Kiimeleme Algoritmasi (Goodfellow vd., 2016).

Giiclendirme / Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Temelinde
gbzetmeli 6grenmenin yer aldigir bu sistem, modelde hedef parametre ¢iktilarin ne
derecede dogru oldugunu belirten yeni bir hedef parametresi olusturma mantigina
dayanmaktadir (Jason, 2013). Verimliligi (performansi) en iist diizeye ¢ikarmak amaciyla
makinenin ig gereksinimine dayanarak belirli kararlar almak i¢in tek bir sloganla egitim
aldig1 bir makine 6grenmesi ornegidir. Giiglendirme 6grenmesinde yer alan fikir sudur:
Makine / yazilim acentesi maruz kaldig1 ortama bagli olarak kendisini stirekli olarak egitir
ve igletme problemlerini ¢6zmek igin zenginlestirilmis bilgilerini uygular. Bu stirekli
O0grenme siireci, insan uzmanlhiginin daha az katilimini saglayarak daha fazla zaman

kazandiran bir siirectir (Jain, 2015; J. H. Lee vd., 2018).

Guglendirme Ogrenmesinde kullanilan bir algoritma 6rnegi, Markov Karar

Sirecidir.

Denetimli Ogrenme ve Takviyeli/Gii¢lendirme Ogrenmesi arasinda ince bir fark
vardir. Giiglendirme Ogrenmesi temelde bir gevre ile etkilesime girerek grenmeyi igerir.
Bir Giiclendirme Ogrenmesi temsilcisi, harici bir g6zetmenin/denetcinin ornekler
sundugu denetimli 6grenmeye karsi siirekli deneme ve hata 6grenme siirecinden ziyade

gecmis deneyimlerinden 6grenir (Jain, 2015).

Farki anlamak i¢in otonom araglar iyi bir 6rnek olabilir. Kendi kendine siiriis
gerceklestiren bu arabalar siirekli kararlar vermek igin giiclendirme O6grenmesini
kullanmaktadir. Hangi rotaya gidiyor? Hangi hizda siiriilmekte? gibi sorular ¢evre ile

etkilesime girdikten sonra karar verilen sorulardan bazilaridir. Denetimli 6grenme i¢in
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basit bir tezahur de bir yerden baska bir yere giden bir taksiden iicreti tahmin etmek
olacaktir (Jain, 2015).

2.1.4 Makine Ogrenmesi Uygulamalar

Google ve Facebook, ilgili reklamlarint hedef kullanicilara iletmek igin makine

o6grenmesini yogun olarak kullanmaktadir.

Bankacilik ve Finansal Hizmetler: Makine 6grenmesi kredi 6demekten veya
kredi kart1 faturalarindan temerriide diismesi muhtemel miisterileri tahmin etmek i¢in
kullanilabilir. Makine Ogrenmesi, bankalara kredi verilebilecek miisterileri ve kredi

kartlarin1 tanimlamalari igin yardime1 olacagindan, bu ¢ok 6nemlidir (Jain, 2015).

Saghk hizmeti: Hasta semptomlarina dayanarak 6liimciil hastaliklar1 (6rnegin

kanser) teshis etmek ve bunlara benzer tiirden hastalarin gegmis verileriyle konusmak i¢in

kullanilir (Jain, 2015).

Perakendecilik: Perakendecilerin rafa ne tiir iiriinler ekleyecegi veya ¢ikaracagi
konusunda karar vermelerine yardimei olan daha hizli satan iirtinleri (hizli hareket eden)
ve yavas hareket eden {iriinleri tanimlamak i¢in kullanilir. Ayrica, hangi iki/li¢ veya daha
fazla triiniin birlikte sattigini bulmak i¢in makine 6grenme algoritmalar1 kullanilabilir.
Bu, perakendecilerin sadik miisterileri gelistirmelerine ve siirdiirmelerine yardimei olan

miisteri sadakati girisimlerini tasarlamak igin yapilir (Jain, 2015).

Bu ornekler buzdaginin sadece goriinen kismidir. Makine 6grenmesi pratikte her

alanda kapsamli uygulamalara sahiptir.

2.1.5 Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Burada algoritmalar benzerliklerine goére gruplandirilmistir. Gruplandirilan
algoritmalara iligkin gorsel anlatimlar Sekil 6’da ve tiim algoritma isimleri Sekil 7°de yer

almaktadir.

2.1.5.1 Regresyon Algoritmalar1 (Regression Algorithms)

Regresyon, model tarafindan yapilan tahminlerde bir hata 6l¢iisii kullanilarak
yinelemeli olarak rafine edilmis degiskenler arasindaki iligkinin modellenmesi ile ilgilidir

(Jason, 2013).
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Regresyon metotlar1 bir istatistik calismasidir ve istatistiksel makine 6grenimine
dahil edilmistir. Bu kafa karistirict olabilir ¢linkii problem sinifina ve algoritma sinifina
atifta bulunmak igin regresyon kullanilabilir. Gergekten, regresyon bir surectir (Jason,
2013).

En popiiler regresyon algoritmalart:

e Siradan En Kiiciik Kareler Regresyonu (OLSR)

e Dogrusal Regresyon (Goodfellow vd., 2016)

e Lojistik regresyon (Goodfellow vd., 2016)

e Kademeli Regresyon

e (Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri (MARS)

e Yerel Tahmini Dagilim Cizgisi Piiriizsiizlestirmesi (LOESS)

2.1.5.2 Ornek Tabanh Algoritmalar (Instance-based Algorithms)

Ornek temelli 6grenme modeli, model icin gerekli goriilen drneklem veya egitim

verilerinin 6rnekleri ile birlikte bir karar sorunudur (Jason, 2013).

Bu yontemler tipik olarak bir drnek veri tabani olusturur ve en iyi eslesmeyi
bulmak ve bir tahmin yapmak i¢in benzerlik 6l¢iisii kullanarak yeni verileri veri tabani
ile karsilastirir. Bu sebeple, Ornek tabanli yontemlere ayrica kazanan yontemlerle
uygulama ve bellek tabanli 6grenme de denir. Odak noktas1 depolanan 6rneklerin temsili

ve Ornekler arasinda kullanilan benzerlik 6l¢timleridir (Jason, 2013; Wu vd., 2008).
En popiiler 6rnek tabanli algoritmalar:

+ K- En Yakin Komsu (kNN) (Ansari vd., 2018)
+  Vektor Olgiimii Ogrenmesi (LVQ)

« Kendi Kendini Diizenleyen Harita (SOM)

+  Yerel Agirlikli Ogrenme (LWL)

2.1.5.3 Diizenleme Algoritmalar1 (Regularization Algorithms)

Karmasikliklarina gére modelleri cezalandiran, genellikle genellemede daha iyi
olan daha basit modelleri tercih eden bagka bir yonteme bir uzanti olusturur (tipik olarak

regresyon yontemleri) (Jason, 2013).
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Diizenleme algoritmalari burada ayrica listelendi, ¢unki bunlar popdler, giicli ve

diger yontemlerde yapilan basit degisikliklerdir (Jason, 2013).
En popiiler diizenlilestirme algoritmalart:

* Ridge Regresyonu

« En Kiglk Mutlak Cekme ve Se¢cme Operatorii (LASSO)
+ Elastik Ag

* En Kiigiik A¢1 Regresyonu (LARS)

2.1.5.4 Karar Agac1 Algoritmalar: (Decision Tree Algorithms)

Karar agac1 yontemleri, verilerdeki 6zniteliklerin gergek degerlerine dayali olarak

alinan bir kararlar modeli olusturur (Jason, 2013; Wu vd., 2008).

Agag yapilarinda verilen kararlar, belirli bir kayit i¢in bir tahmin karar1 verilene
kadar gecerlidir. Karar agaclari, siniflandirma ve regresyon sorunlari i¢in veriler iizerinde
egitilir. Karar agaglar1 genellikle hizli ve kesindir ve makine 6grenmesinde buyik bir

favoridir (Jason, 2013; Wu vd., 2008).
En popiiler karar agac1 algoritmalart:

* Smiflandirma ve Regresyon Agaci (CART)

Tekrarli Ikililik¢i Agaci (ID3)

+ C4.5ve C5.0 (glgll bir yaklagimin farkli siirtimleri)
* Ki-kare Otomatik Etkilesim Tespiti (CHAID)

+ Karar Kok

« M5

* Kosullu Karar Agaglari

2.1.5.5 Bayesian Algoritmalar1 (Bayesian Algorithms)

Bayesian yontemleri, siniflandirma ve regresyon gibi problemler icin agikca

Bayes Teoremini uygulayan metotlardir (Jason, 2013; Wu vd., 2008).
En popiiler Bayesian algoritmalari:

* Naive Bayes
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» Gauss Naive Bayes

* Multinomial Naive Bayes

* Ortalama Tek Bagimlilik Tahmin Ediciler (AODE)
+ Bayesian Inang Ag1 (BBN)

* Bayesian Ag1 (BN) (Ansari vd., 2018)

2.1.5.6 Kiimeleme Algoritmalar: (Clustering Algorithms)

Kimeleme, regresyon gibi, problem sinifin1 ve yontem sinifini tanimlar.

Kiimeleme yontemleri tipik olarak agirlik merkezi tabanli ve hiyerarsi gibi
modelleme yaklasimlariyla diizenlenir. Tiim yontemler, verileri en iyi ortakliga sahip
gruplar halinde en iyi sekilde diizenlemek i¢in verilerdeki dogal yapilarin kullanilmasiyla

ilgilidir (Jason, 2013; Wu vd., 2008).
En popiiler kiimeleme algoritmalari:

+ K- Ortalama

* K- Medyanlar

» Beklenti Maksimizasyonu (EM)
* Hiyerarsik Kiimeleme

2.15.7 lliskilendirme Kurah Ogrenmesi Algoritmalari
(Association Rule Learning Algorithms)

Iliskilendirme kurali 6grenme yontemleri, verilerdeki degiskenler arasindaki

gozlenen iligkileri en iyi agiklayan kurallari gosterir (Jason, 2013).

Bu kurallar, bir kurulus tarafindan yararlanilabilecek ¢ok boyutlu biiyiik veri
kiimelerinde 6nemli ve ticari agidan yararli olan iligkileri kesfedebilir (Jason, 2013; Wu
vd., 2008).

En popiiler iligskilendirme kurali 6grenme algoritmalari:

* Apriori algoritmasi

+ Eclat algoritmasi
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2.1.5.8 Yapay Sinir Ag1 Algoritmalar1 (Artificial Neural Network
Algorithms)

Yapay Sinir Aglari, biyolojik sinir aglarinin yapisindan ve/veya islevinden ilham

alan modellerdir (Jason, 2013).

Bunlar genellikle regresyon ve siniflandirma problemleri i¢in kullanilan bir desen
eslestirme smifidir, ancak her tiirlii problem tipi igin yiizlerce algoritma ve varyasyondan

olusan muazzam bir alt alandir (Jason, 2013).

Alandaki muazzam buyime ve popllerlik nedeniyle Derin Ogrenmeyi sinir

aglarindan ayri tutarak burada daha klasik yontemlerle ilgilenilmistir (Jason, 2013).
En popiiler yapay sinir ag1 algoritmalari:

+  Perceptron

* Geri Yayilim

* Hopfield Ag1

* Radyal Temel Fonksiyon Agi (RBFN) (Sobie vd., 2018)

2.1.5.9 Derin Ogrenme Algoritmalari (Deep Learning Algorithms)

Derin Ogrenme yontemleri, bol miktarda kalitesiz hesaplamay1 kullanan Yapay

Sinir Aglar igin modern bir giincellemedir (Jason, 2013).

Cok daha biiyiik ve daha karmagsik sinir aglar1 olusturmakla ilgilenirler ve
yukarida da belirtildigi gibi, birgok metot, genis veri kiimelerinin ¢ok az etiketli veri
icerdigi yar1 denetimli 6grenme problemleriyle ilgilidir (Jason, 2013; J. H. Lee vd., 2018).

En popiiler derin 6grenme algoritmalari:

» Derin Boltzmann Makinesi (DBM) (Zhao vd., 2019)
+  Derin inang Aglar1 (DBN) (Zhao vd., 2019)

*  Doniisiimlii Sinir Ag1 (CNN)

*  Yigilmis Otomatik Kodlayicilar
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2.1.5.10 Boyutsallik Azaltma Algoritmalar1 (Dimensionality Reduction
Algorithms)

Kiimeleme yontemleri gibi, boyutsalligin azaltilmasi da verilerdeki dogal yapiy1
aragtirir ancak bu durumda denetimsiz bir sekilde veya sirayla daha az bilgi kullanarak

verileri 6zetlemek veya agiklamak i¢in kullanir (Jason, 2013).

Bu, boyutsal verileri gorsellestirmek veya daha sonra denetimli bir grenme
yonteminde kullanilabilecek verileri basitlestirmek igin faydali olabilir. Bu yontemlerin

¢ogu, smiflandirma ve regresyonda kullanilmak i¢in uyarlanabilir (Jason, 2013).

* Temel Bilesen Analizi (PCA)

* Temel Bilesen Regresyonu (PCR)

* Kismi En Kii¢iik Kareler Regresyonu (PLSR)
+ Sammon Haritalama

+  Cok Boyutlu Olgeklendirme (YTH)

* Projeksiyon Takip

* Lineer Ayirt Edici Analiz (LDA)

* Karisim Ayirma Analizi (MDA)

» Karesel Ayirt Edici Analiz (QDA)

* Esnek Ayirt Edici Analiz (FDA)

2.1.5.11 Topluluk Algoritmalar: (Ensemble Algorithms)

Topluluk yontemleri, bagimsiz bir sekilde egitilmis ve ongoriileri bir sekilde genel
tahminde bulunmak i¢in bir araya getirilmis olan daha zayif modellerden olusan

modellerdir (Jason, 2013).

Ogrenmeyi zayiflatici etkenlerin bir araya getirilmesi ve bunlarin nasil
birlestirilecegi konusunda ¢ok ¢aba harcanmaktadir. Bunlar ¢ok giiclii teknikler sinifidir

ve bu nedenle ¢ok popilerdir (Jason, 2013; Wu vd., 2008).

* Yikseltme
» Bootstrapped Toplama (Torbalama)
+ AdaBoost

*  Yigilmis Genelleme (harmanlama)
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* Gradyan Artirma Makinalar1 (GBM)
* Gradyan Arttirllmis Regresyon Agaglar1 (GBRT)
» Rastgele Orman (Sobie vd., 2018)

2.1.5.12 Diger Algoritmalar

Birgok algoritma ele alinmamustir. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi ¢ok popiiler
ve glindemde birgok tartismalar ile her giin yeni yayinlarin yapildig: farkli disiplinlerde
aragtirmalar yapilan bir alandir (Feng vd., 2019). Gerek konu genisligi gerekse bilim
diinyasinda bu algoritmalarin siniflandirilmasinda heniiz tam anlami ile fikir birligine
varilmamig olmasi bu konuda calisma yapmay1 giiclestirmektedir. Bu sebeple bazi
algoritmalara bu calismada yer verilmemistir. Gelecek ¢alismalarda bu yontemlere iliskin
aragtirmalar genigletilebilir. Asagida kapsama alinmayan bazi algoritmalara iliskin

listeler yer almaktadir.

Makine 6grenmesi siirecinde uzmanlik gorevleri iceren algoritmalart kapsama

alinmamustir.

+  Ogzellik segimi algoritmalart
* Algoritma dogrulugu degerlendirmesi

* Performans 6lculeri

Ayrica, makine 6greniminin uzmanlik alt alanlarindan gelen bazi algoritmalar da

kapsama alinmamustir.

* Hesaplamali zeka (evrimsel algoritmalar, vb.)
» Bilgisayarla Gorme (CV)

+ Dogal Dil Isleme (NLP)

« Tavsiye Sistemleri

» Grafik Modeller
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Algoritmalari
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Topluluk Algoritmalari

Sekil 6: Algoritmalarin Gorsel Ac¢iklamalar:



2.1.5.13 Algoritmalara Genel Bakis
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Sekil 7: Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Ana Tablo
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2.2  Bulut Bilisim Teknolojisi

Bu boélimde tez uygulamasinda ciddi kolayliklar saglayan Bulut Bilisim
Teknolojisi hakkinda 6zet sayilabilecek bazi temel bilgiler, tanimlar, kullanilan platform

ve araglar agiklanmaktadir.

Ilk bilgisayarin icad, bilgisayar aglar1 ve internetin ortaya ¢ikisi ile bilisim insan
hayatina girmis ve teknolojideki gelisme, 6nceleri sadece biiyiik kuruluslarin edinebildigi
sonralar1 hemen herkesin erisebildigi bilisim olanaklarina ivme kazandirmustir. Internet;
icerik paylasimi, yer ve servis saglayiciligi gibi yeni is kollar1 olugturmus ve bir doniigiim
icerisine girmistir. Bu donilistim kurum ve kuruluslarin yeni sorumluluklar {istlenmesine
yol agmis ve yaygin internet kullanimi gesitli giivenlik sorunlarini da beraberinde
getirmigtir. 2000°1i yillara geldigimizde bilisim hizmetleri tedarikinde isletme, bakim ve
enerji maliyetlerini azaltmak icin bu hizmetlerin dis kaynak olarak temin edilebilmesi
fikrini ortaya ¢ikarmistir. Barindirma (Hosting), Dagitimli Bilisim (Grid Computing) ve
Kamu Hizmeti Bilisimi (Utility Computing) vb. gelisen ¢esitli hizmet alanlar1 ihtiyaca
cevap vermeye calismis fakat kendine hizmet (self-service) ve gerektiginde kapasite
artirma gibi fiziksel 6zellikleri saglamada yetersiz kalmislardir. Nihayetinde islemci
fiyatlarinin ucuzlamasi, genis bant bilgisayar ag erisimlerinin yayginlagsmasi,
sanallastirma ve otomasyondaki hizli geligsmeler, veri merkezlerinin endiistriyel 6l¢eklere
ulagsmasi gibi bilgi teknolojilerindeki bir¢ok eksponansiyel gelisme bulut bilisim
kavraminin dogusunu tetiklemistir (BTK, 2013).

NIST! tarafindan olusturulan bulut bilisim standartlar1 yol haritas1 raporu;
Amazon, Google ve Microsoft gibi biiyiik firmalar tarafindan da kabul goren bir takim

siniflandirma ve standartlar1 ortaya koymaktadir.

Bulut Biligim; bilgisayar aglari, sunucular, veri tabanlar1 uygulamalar ve servisler
gibi yapilandirilabilir bilisim kaynaklarinin paylasilan bir havuzuna hizmet saglayici
etkilesimini hizli bir sekilde temin edebilen ve minimum diizeyde yonetimsel caba ile

ihtiyari olarak diinyanin herhangi bir yerinden zaman kisiti olmaksizin ag erisimine

L NIST: Ingilizcesi National Institute of Standards and Technology, Tiirkcesi Teknoloji ve Standartlar
Ulusal Enstitiisii olan Amerika Birlesik Devletleri kurumudur.
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olanak tantyan bir modeldir (Hogan vd., 2011). Bu model bes karakteristik 6zellik ile t¢

hizmet saglama modeli ve dort konumlandirma modeli tizerine insa edilmistir.
2.2.1 Bulut Bilisim Temel Karakteristikleri
e Talep Dahilinde Kendi Kendine Hizmet:

Tuketicilerin her bir hizmet i¢in insan etkilesimi gerektirmeksizin ihtiyag¢ halinde
otomatik olarak sunucu siiresi ve ag depolamasi gibi bilgisayar 6zelliklerini tek tarafli

olarak karsilayabildigi hizmetlerdir.
e Genis Ag Erisimi:

Uzerinde barindirdig: yetkinliklerin ag iizerinde kullanilmasina ve yetkinliklere
diziistii bilgisayarlar, cep telefonlar1 veya dijital kisisel asistanlar vasitasi ile erisime

imkan veren altyap1 hizmetidir.
e Kaynak Havuzu:

Tedarikginin bilgi islem kaynaklari, dinamik olarak atanan farkl fiziksel ve sanal
kaynaklar ile ¢oklu kiraci modeli kullanarak bir¢ok tiiketiciye hizmet vermek igin bir
havuzda toplanir ve tiiketicilerin taleplerine gore tekrar atanir. TUlketicilerin genellikle
saglanan kaynaklarin tam yeri tizerinde higbir kontrol veya bilgiye sahip olmadigi ama
iilke, eyalet ya da veri merkezi gibi daha yiiksek bir ¢ikarim diizeyinde konum
belirleyebildigi konum bagimsizlig1 hissi s6z konusudur. Bu kaynaklar islem giicii

depolama, bellek, ag ve sanal makinalar gibi fonksiyonlar1 barindirmaktadir.
e Hizh Esneklik:

Tiiketicilerin sinirsiz miktarda fonksiyonu herhangi bir zamanda ve miktarda hizli
bir sekilde satin alabildigi ve otomatik olarak oOlceklendirebildigi sistemler soz

konusudur.
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e Olculebilir Hizmet:

Bulut sistemleri islem giicii, depolama, bant genisligi ve etkin kullanict hesaplari
gibi hizmet tiirlerine gére uygun diizeyde ¢ikarim yapabilen 6l¢iimleme yeteneklerinden
faydalanarak kaynak kullanimi otomatik olarak optimize edilmektedir. Kaynak

kontrol edilebilen, raporlanabilen dl¢iilebilir seffaf bir modeldir.
2.2.2 Bulut Bilisim Hizmet Saglama Modelleri
e Yazilim Hizmetleri (SaaS):

Tiiketiciye saglanan 6zellik, saglayicinin bulut altyapisi tizerinde ¢alisan yazilim
uygulamalarim1 kullanmaktir. Bu uygulamalara web tarayicilari lizerinden istege bagl
olarak genellikle abonelik yontemi ile erigilmektedir. Tiiketici ag, sunucular, isletim
sistemleri, depolama ve bireysel uygulama yetenekleriyle birlikte temel bulut altyapisini,
sinirlt  kullaniciya 6zgii uygulama yapilandirma ayarlar1 olasit istisnalar1 disinda

yonetemez ya da kontrol edemez.
e Platform Hizmetleri (PaaS):

Tiiketiciye saglanan 6zellik, saglayici tarafindan desteklenen programlama dilleri
ve araglar1 kullanilarak olusturulan tiiketicinin olusturdugu veya edindigi bulut altyapisi
tizerindeki uygulamalar1 konuslandirmaktir. Tiiketici ag, sunucular, isletim sistemleri ve
depolamanin da yer aldigi temel bulut altyapisin1 kontrol etme yetkisine sahip degildir
fakat konuglandirilan uygulamalar ve bu uygulamalari barindirma ortami uygulamalari

uzerinde olasilik dahilinde denetime sahiptir.
e Altyap1 Hizmetleri (IaaS):

Tiiketiciye saglanan o6zellik, isletim sistemleri ve uygulamalarini igerebilen
rastgele yazilimlar1 konuslandirilabilen ve calistirilabilen islemci, depolama, aglar ve
diger temel bilgi islem kaynaklarini saglamaktir. Tiiketici temel bulut altyapisini kontrol
etme yetkisine sahip degildir, fakat isletim sistemleri, depolama, konuslandirilan
uygulamalar ve belirli ag bilesenlerinin (6rnegin, ana bilgisayar ve giivenlik duvarlar)

sinirh kontrolii lizerinde olasilik dahilinde denetime sahiptir.
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2.2.3 Bulut Bilisim Konumlandirma Modelleri
2.2.3.1 Ozel Bulut

Bulut altyapisi yalnizca bir organizasyon igin ¢alistirilir. Organizasyonun bulut
altyapis1 kurum veya izin verilen baska bir tarafca yonetilebilir ve fiziksel olarak tesis
icinde veya tesis diginda yer alabilir.

2.2.3.2 Topluluk Bulutu

Bulut altyapis1 birka¢ kurulus tarafindan paylagilir ve gorev, giivenlik
gereksinimleri, gizlilik, politika, yargi ve uyumluluk hususlar1 gibi ortak endiselere sahip
belirli bir toplulugu destekler. Kuruluslar veya izin verilen baska bir tarafca idaresi

saglanabilir ve benzer sekilde tesis icinde veya tesis diginda bulunabilir.

2.2.3.3 Genel Bulut

Bulut altyapisi kamusal kullanim veya bulyik o6lgekli endistriler i¢in hazir

bulundurulur ve bulut hizmetleri satan bir kurulusa aittir.

2.2.3.4 Hibrit Bulut

Bulut altyapisi, 6zel, topluluk ya da genel bulut gibi benzersiz iki ya da daha fazla
bulutun veri ve uygulama taginabilirligine imkan veren standart veya patentli teknolojiyle

birbirine baglanmis bir birlesimidir.
2.24 Tez Uygulamasinda Kullanilan Platform ve Araclar

2.2.4.1 Microsoft Azure Machine Learning Studio Platformu

Microsoft Azure, bulut sistemi igerisinde yer alan makine 6grenmesi konusunda
ozellestirilmis Python ve R programlama dilleri ile komut dosyasi ekleri ¢alistirilabilen
internete bagli olarak web tarayicisi1 Uzerinden belli limitler dahilinde Ucretsiz abonelik
ile erisim saglanabilen bir platformdur. Microsoft Azure Machine Learning (ML) Studio
Platformu herhangi bir kod yazmaksizin makine 6grenmesi modellerini stiriikle birak
yontemi ile kolayca olusturmaya ve istege bagl olarak modele Python veya R komut
satir1 ile eklemeler yapmaya olanak tanimaktadir. Kullanicilar; son derece genis bir
dokiimantasyon ile platform igerisinde yer alan araclar hakkinda bilgi edinebilir,

igerisinde barindirdig1 ¢esitli veri setlerini veya uygun formatlara (csv, tsv, zip vb.)
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dontistiriilmiis kendi veri setlerini sisteme yiikleyerek kullanabilir, icerisinde birgok
Ornegi barindiran galeriden yararlanabilir hatta buray1 bir sosyal platform olarak ele alip
kendi olusturdugu modelleri diger kullanicilarla paylasabilir ve ortak calisma guruplari

olusturabilir.

Microsoft Azure Bulut Platformu gibi Google Bulut platformu, AWS (Amazon
Web Service) Bulut platformu ve benzeri diger platformlar da bulut bilisim sektoriine;
bilgi islem, analiz, uygulama entegrasyonu, sanal ve artirilmis gergeklik, yapay zeka ve
makine Ogrenmesi, yazilim gelistirme, ag iletisimi, nesnelerin interneti, blok zinciri,
depolama, veri tabanlari, kuantum teknolojiler ve daha birgok bilissel alanda ¢ok ciddi
coziimler sunmaktadir. Fakat Azure ML Studio sagladigi kullanim kolaylig1 agisindan bu

tezin konusu olan uygulamalarin gerceklestirildigi ana platform olarak se¢ilmistir.

2.2.4.2 Kaggle Platformu

Veri Bilimi lizerine ¢alisan insanlarin projelerini gergeklestirip paylastigi bilgi
aligverisinde bulundugu ve kurum ve kuruluslarin birtakim sorunlarin ¢éziimiine yonelik
odillii yarigmalar baglattig1 bir veri bilimcinin sosyal medyasi olarak tarif edebilecegimiz

birkag y1l dnce de Google tarafindan satin alinan bulut tabanli platformdur.

Bir web tarayicist iizerinden iicretsiz abonelik ile erisime agilan bu platform
tizerinde bilgisayariniza herhangi bir kurulum yapmaksizin Python ve R dillerinde ve bu
programlama dilleri i¢in olusturulmus 6zel kiitiiphaneleri de kullanarak cesitli veri setleri
tizerine analizler ve gelistirmeler yapilabilmektedir. Bu tezin uygulamalarinda bu

platformdan da yararlanilmistir.
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3 UGUNCU BOLUM

LITERATUR ARASTIRMASI

3.1  Cesitli Bilim Dallarinda Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

Arastirmalarimin Incelenmesi

Literatirde yapay zekd ve makine Ogrenmesi kendi simirlarini asarak farkli
disiplinlerde kendisine yer bulmus son zamanlarin belki de en popiiler konular1 arasinda
yer almaktadir. Dijital Doniistim ise bir arastirma alani olmasinin yanisira teknolojiye
liderlik yapan tiim sirketlerin kisa ve uzun vadeli stratejilerin yapilandirilmasi ve
planlanmas1 kapsaminda giindemde bas kdsede yer almaktadir. Dijital Dontistimiin
gerceklesmesine oncullik eden; akilli telefonlar, otonom arabalar, insansiz hava araglari,
uzay calismalari, saglik, biyoteknoloji gibi birgok 6rnegi ele aldigimizda bu 6rneklerin
arkasinda temel olarak malzeme bilimi, matematik ve yazilim ana dallar1 ve bu dallarin
altindaki alt kiimelerin iginde en 6nemli konulardan birisi olan yapay zeka uygulamalari
gorilmektedir. (Burada malzeme bilimi olarak yari iletkenlerin hayatimiza girmesi ile

elektronik alanindaki gelismeler ve son agsamada nanoteknoloji alan1 kastedilmektedir.)

Popiiler bilimsel arastirma konularina baktigimiz zaman; biyoloji ve genetik,
fizik ve astronomi, cevre ve ekoloji, nanoteknoloji, saglik, robotik ve bilgisayar, psikoloji
ve norobiyoloji vb. yapay zekd uygulamalarindan yararlanilmistir. Pavel Hamet ve
Johanne Tremblay’in “Tip’ta Yapay Zeka” makalesi (Hamet ve Tremblay, 2017), Kipp
W. Johnson ve arkadaslarinin “Kardiyoloji’de Yapay Zeka” makalesi (K. W. Johnson vd.,
2018), Nehmat Houssami ve arkadaslarinin “Go6giis kanseri taramasi igin yapay zeka:
Firsat m1, yutturmaca m1?”” makalesi (Houssami vd., 2017), D. Douglas Miller ve Eric
W. Brown’un “T1ibbi Uygulamada Yapay Zeka” makalesi (D. D. Miller ve Brown, 2018)
gibi makaleler saglik alanina, Paulius Cerka, Jurgita Grigiene ve Gintare Sirbikyte’nin
“Yapay zeka yazilim sistemlerine tiizel kisilik vermek miimkiin miidiir?”” makalesi (Cerka
vd., 2017) hukuk alanina, Demis Hassabis ve arkadaslarinin “Sinirbilimden Ilham Alan
Yapay Zeka” makalesi (Hassabis vd., 2017) norobilim alanina, Mehran Ali Azizi
Oroumieh ve arkadaglarmin “Yapay zeka kullanarak ugak tasarim dongiisii zaman

azaltma” makalesi (Azizi Oroumieh vd., 2013) havacilik ve uzay bilimi alanina,
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Christopher Tack’in “Yapay zeka ve makine oOgrenmesi | kas iskelet sistemi
fizyoterapisindeki uygulamalar” makalesi (Tack, 2019) fizyoterapi alanina, Tim Miller’in
“Yapay zekada agiklama: Sosyal bilimlerden edinilen goriisler” makalesi (T. Miller,
2019) sosyal bilimler alanina, Chad Edwards ve arkadaslarinin “Yapay zeka 6gretmeni
sesinin degerlendirilmesi: insan-robot etkilesimlerinde sosyal kimlik teorisi” makalesi
(Edwards vd., 2018) insan davraniglarinda bilgisayar bilimi alanina, Larry D. Wall’un
“Yapay zekanin bazi finansal diizenleyici etkileri” makalesi (Wall, 2018) finans alanina
ornek verilebilir. Bunun yanisira lan Goodfellow, Yoshua Bengio ve Aaron Courville’in
hazirladigi “Derin Ogrenme” kitabt (Goodfellow vd., 2016), Xindong Wu ve
arkadaglarinin “Veri madenciliginde en iyi 10 algoritma” makalesi (Wu vd., 2008), Utku
Kose’nin “Yapay Zeka Tabanli Optimizasyon Algoritmalart Gelistirilmesi” tezi (Kose,
2017) yapay zeka ve makine Ogrenmesi alaninda temel bilgilerden algoritmalarin
siiflandirilmasina kadar genis bir perspektiften bilgi saglamaktadir. Bu degerlendirmede

yazarlar ve konu basliklarina iligkin veriler Tablo 1°de yer almaktadir.

Miller, D. Douglas

1 Brown, Eric W. Tibbi Uygulamada Yapay Zeka 2018 Tip
2 Bianchini, Francesco Yapay Zeka ve Sentetik Biyoloji: Ug Gegici Bir 2016 Biyoloji
Katk1
Edwards, Chad
Edv;a;zﬂls, Qr :?:mn Yapay Zeka Ogretmeninin Ses e
3 o AF Degerlendirilmesi: Insan-Robot Etkilesimlerinde = 2018 gisayar’
Lin, Xialing Sosyal Kimlik Teorisi Psikoloji
Massey, Noelle Y
Edwards, Chad
4 Wall, Larry D. Yapay Zeka’nin Bam.Flr!ansaI Diizenleyici 2018 Ekonoml ve
Etkileri Finans
5 Miller, Tim Yapay Zeka’da Agiklama: Sosyal Bilimlerden 2019 Sosyal Bilimler

Edinilen Goriisler

Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi Kas Iskelet

6 Tack, Christopher Sistemi Fizyoterapisindeki Uygulamalar

2018 Fizyoterapi
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Yapay Zeka Kullanarak Ugak Tasarim Dongiisii
Zaman Azaltma

Sinirbilimden Ilham Alan Yapay Zeka

Yapay Zeka Yazilim Sistemlerine Tiizel Kisilik
Vermek Mimkin Midur?

Gogiis Kanseri Taramasi I¢in Yapay Zeka: Firsat
M1, Yutturmaca Mi1?

Kardiyoloji’de Yapay Zeka

Tip’ta Yapay Zeka

Teknoloji ve Zihin Sagligi: Yapay Zeka nin Rolii

Saglik Hizmetlerinde Yapay Zeka: Cesur Yeni
Diinya m1, Altin Firsat m1?

I¢ Mekéan Robotlar1 igin RGB-D2 Verilerini
Kullanarak, Octree3 Tabanli Yerellestirme

Hindistan Imalat Endﬁst.risinde Endiistri 4.01
Benimseme Engellerinin Itici Gii¢ ve Bagimlilik
Guclinin Analizi

2013

2017

2017

2017

2018

2017

2019

2018

2019

2018

30

Havacilik ve Uzay

Sinir Bilimi

Hukuk

Tip

Tip

Tip

Psikoloji

Saglik

Robotik

Endustri

2 RGB-D: Ingilizce’de Red, Green, Blue ve Dimension kelimelerinin bas harfleri ile olusturulan Tiirkgesi
Kirmizi, Yesil, Mavi ve Boyut olan bir gesit robotik renk sensoriidiir.
3 Octree: 3 Boyutlu veri gorsellestirme araci olarak kullanlabilen 8 diigiim noktasina sahip agag veri yapisi
formunda c¢alisan metottur.
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Sparks, Evan R.
Talwalkar, Ameet
Smith, Virginia
Kottalam, Jey
Pan, Xinghao
Gonzalez, Joseph
Franklin, Michael J.
Jordan, Michael I.
Kraska, Tim

Kose, Utku

Derin Ogrenme

Veri Madenciliginde En Iyi 10 Algoritma

Makine Ogrenmesi Disiplini

Dinamik Veri Madenciligi I¢in Kararlihk Tabanl
Dinamik Bayesian Ag Ydntemi

Belirsiz Veri tabanlarinda Madencilik Agirlikli
Sik Gortiilen Diziler

MLI4: Dagitilmis Makine Ogrenmesi igin bir
API5

Yapay Zeka Tabanli Optimizasyon Algoritmalari
Gelistirilmesi

2016

2008

2006

2019

2019

2013

2017

Tablo 1: Literatiir Taramasi Bilim Dallar1 Bazinda
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Veri Bilimi

Bilgi Sistemleri

Bilgisayar Bilimi

Muhendislik
Uygulamalari

Bilisim Bilimi

Veri Bilimi

Bilgisayar Bilimi

4 MLI: Veri merkezli hesaplamaya dayali dagilimli bir ortamda Makine Ogrenimi algoritmalari
olugturmanin zorluklarini gidermek i¢in tasarlanmig bir Uygulama Programlama Arayiizii’dur.

5 API: (Application Programming Interface) Uygulama Programlama Arayiizii
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3.2 Havalimanlar1 Kapsaminda Yapilan Arastirmalarin incelenmesi

Tirkiye’de ve Diinya’da Havalimanlar1 kapsaminda yapilan analizleri, bir
havalimani analiz edilirken hangi kriterlerin baz alindigini1 hangi analiz y6ntemlerinin
kullanildigini tespit etmek amaci ile literatiir arastirmasi gerceklestirilmistir. Takip eden

paragraflarda ayrintilarina yer verilen bu aragtirmalar Tablo 2’de toplanmustir.

Mary Johnson ve Yue Gu’nun 2017 yilinda yayinladiklar1 “Genel Havacilik
Havalimanlarinda FAA® NPIAS’ Havaliman1 Kategorileri Kullanarak Havalimani
Operasyonlar1 Tahmini” adli makalede Amerika Birlesik Devletleri’nde Genel havacilik
otoriteleri tarafindan yayinlanan kategorilere ayrilmis 5010 havalimani o6lgeginde
havalimanlar1 operasyon tahmini yapilmistir. Burada bahsi gecen kategoriler; Ulusal,
Bolgesel, Yerel, Temel ve Siniflandirilmamis olmak tizere Havalimanlari; bir
havalimaninin yillik operasyon sayisi, bir hava aracinin yillik operasyon sayisi, bir
havalimaninin toplam hava araci sayisi gibi veriler kullanilarak analiz edilmistir (M.

Johnson ve Gu, 2017).

Joseph Sarkis’in 2000 yilinda yaymladigi “Birlesik Devletlerde Ana
Havalimanlarinin Operasyonel Verimlilik Analizi” adli makalede Veri Zarflama yontemi
kullanilarak Amerika Birlesik Devletleri’nde yer alan 44 havalimani i¢in operasyonel
verimlilik analizi gerceklestirilmistir. Verimlilik 6l¢iimleri; havalimani operasyonel
maliyetleri, havalimani is¢i sayilari, kap1 sayilar1 ve pist sayilar1 olmak tizere 4 giris
olglimii, operasyonel gelir, yolcu akisi, ticari ve genel havacilik hareketleri ve toplam

kargo ulagimi olmak {izere 5 ¢ikis 6lgtimii igermektedir (Sarkis, 2000).

M. Janic ve A. Reggiani’nin 2002 yilinda yayinladig1 “Havaliman: Yeni Aktarma
Merkezi Se¢iminde Cok Kriterli Karar Verme Analizi ile Bir Uygulama” adl1 makalede
Cok Kriterli Karar Verme yontemleri kullanilarak Avrupa Olceginde yeni aktarma
merkezi se¢imine yOnelik bir ¢alisma yapilmistir. Yeni aktarma merkezi se¢iminde;

niifus, gelir, havalimani biiytikliigii, yolcu bazli havalimani erisim maliyeti, hizmet bazli

® FAA: (Federal Aviation Administration) Federal Havacilik Kurulu Amerika’da bir devlet kurulusudur.
" NPIAS: (National Plan of Integrated Airport Systems) Tiirkcesi Entegre Havalimani Sistemleri Ulusal
Plan1 olan Havalimanlar1 kategorilerinin belirlendigi FAA tarafindan yayimlanan rapordur.
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ortalama havalimani maliyeti, havalimani kapasitesi, yerlesik pazar pay1 gibi kriterler baz

alinmistir (Janic ve Reggiani, 2002).

YUu-Chun Chang ve Ning Lee’nin “Diisiik Maliyetli Operatorlerin Aglari i¢in Cok
Amaclh Hedef Programlama Havaalant Se¢im Modeli” adli 2010 yilinda yayinlanan
makalesinde Asya bolgesinde yer alan 12 havalimani igin en iyi merkezi havalimanini
segmek amaci ile ugus sayisi, rota uzunlugu, birim maliyetler, talep, rakip sayisi, bilet
ticretleri gibi bir ¢ok parametre ele alinarak optimum sonucu bulmaya yonelik ¢alisma

gerceklestirilmigtir (Chang ve Lee, 2010).

Habip Kocak’in “Veri Zarflama Yaklagimi ile Tiirk Havalimanlarinin Verimlilik
Incelemesi” adl1 2011 yilinda yayimlanan makalesinde Veri Zarflama yontemi yardimryla
Tiirkiye’de yer alan 40 havalimani 6l¢geginde; operasyonel maliyetler, ¢alisan sayisi, ugus
say1s1 ve yolcu sayisi1 giris parametreleri kapsaminda ve yolcu sayisi, ugus sayisi, toplam
yiik ve operasyonel maliyetler ¢ikis parametreleri kapsaminda dikkate alinarak verimlilik

analizi gerceklestirilmistir (Kogak, 2011).

Bersam Bolat ve arkadaslarinin “Tiirkiye’deki Havalimanlarmin Etkinlik
Tahmini: Veri Zarflama Analizi ve Yapay Sinir Aglarinin Birlikte Kullanim1” adli 2016
yilinda yayinlanan makalesinde Veri Zarflama yontemi kullanilarak Tiirkiye’de bulunan
41 havalimani; yolcu binis kapisi sayisi, check-in kontuarlar1 sayisi, pist sayisi, bagaj
konveyorleri sayisi, terminal biiyiikligii, personel sayisi, otopark ara¢ kapasitesi sayisi
giris parametreleri kapsaminda ve yolcu sayisi, yik sayisi, ticari ugus sayist ¢ikis
parametreleri olarak degerlendirilerek verimlilik analizi yapilmis daha sonra havalimani

etkinlik tahmini yapan bir yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir.

Esra Oztiirk ve Hasan Bal’in “Veri Zarflama Analizi ve Kanonik Korelasyon
Analizi ile Havaalanlar1 Siralamasi” adli 2017 yilinda yayinlanan makalesinde Veri
Zarflama ve Kanonik Korelasyon yontemi kullanilarak Tiirkiye’de yer alan 23
havalimani; terminal biiylikligii, havalimani biytlikligl giris verileri ve hava araci
hareketleri, yolcu trafigi, yiik trafigi gibi ¢ikis verileri dikkate alinarak veriler tiiretilmis

ve turetilen veriler {izerinden kiimeleme yapilmustir.
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Bahar Sennaroglu ve Giilsay Varlik Celebi’nin “PROMETHEE® , VIKOR® ve
AHPY  Yontemleri Kullanarak Askeri Havalimam Yer Secimi” adli 2018 yilinda
yayinlanan makalesinde Cok Kriterli Karar Verme yoOntemleri kullanilarak askeri
havalimani i¢in yer se¢imi ¢alismasinda askeri kriterler, genisleme potansiyeli, maliyet,
cevresel ve sosyal etkiler, iklim kosullari, altyapr 6zellikleri, saha, cografi dzellikler ve

ihtiyaclar gibi ana kriterler altinda belirlenen alt kriterler ile degerlendirme yapilmistir.

Eva Stichhauerova ve Natalie Pelloneova’nin “Veri Zarflama Modeli Kullanarak
Segilen Alman Havalimanlarinin Verimlilik Degerlendirmesi” adli 2019 yilinda
yayinlanan makalesinde Veri Zarflama yontemi kullanilarak Almanya’da yer alan 27
biiyiik havalimani; personel sayisi, pist sayist ve havalimani biiyiikligii olmak tzere 3
adet giris verisi, hava araci hareketi ve kargo trafigi olmak (zere 2 adet ¢ikis verisi

kullanilarak analiz edilmistir (Stichhauerova ve Pelloneova, 2019).

Genel Havacilik Havalimanlarinda FAA

Johnson, Mary NPIAS Havalimani Kategorileri ..
L Gu, Yue Kullanarak Havalimani Operasyonlari AUy ipveeatils Opersyen Naimi
Tahmini

Birlesik Devletlerde Ana
2 Sarkis, Joseph Havalimanlarinin Operasyonel Verimlilik | 2000 Havacilik, Verimlilik Analizi
Analizi

Havalimani1 Yeni Aktarma Merkezi

3 ARG, L) Sec¢iminde Cok Kriterli Karar Verme 2002 Havacilik, Havalimani Segimi
Reggiani, A. A
Analizi ile Bir Uygulama
Chang, Yu- Diisiik Maliyetli Operatorlerin Aglar1 igin
4 Chun Cok Amagli Hedef Programlama 2010 Havacilik, Havalimani Se¢imi
Lee, Ning Havaalani1 Se¢im Modeli

Veri Zarflama Yaklagimu ile Tiirk

b Kocak, Habip Havalimanlarinin Verimlilik Iincelemesi

2011 Havacilik, Verimlilik Analizi

8 PROMETHEE: (Preference Ranking Organization Method for Enrichment Evaluation) Turkgesi
Degerlendirmelerin Zenginlestirilmesi i¢in Tercih Siralamasi Organizasyon Yontemi olan Cok Kriterli
Karar Verme yontemleri igerisinde ele alinan sayisal yontemlerden biridir (Sennaroglu ve Varlik Celebi,
2018).

®VIKOR: (VlseKriterijumska Optimizacija | Kompromisno Resenje) Cok Kriterli Karar Verme yontemleri
igerisinde ele alinan sayisal yontemlerden biridir (Sennaroglu ve Varlik Celebi, 2018).

10 AHP: (Analytic Hierarchy Process) Cok Kriterli Karar Verme ydntemleri igerisinde en yaygin kullanilan
say1sal yontemdir (Sennaroglu ve Varlik Celebi, 2018).
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Bolat, Bersam Tirkiye’deki Havalimanlarinin Etkinlik
6 Temur, GUl T. Tahmini: Veri Zarflama Analizi ve 2016 Havacilik, Verimlilik Analizi
Girler, Haktan Yapay Sinir Aglarmin Birlikte Kullanimi1

G, B Veri Zarflama Analizi ve Kanonik

7 Korelasyon Analizi ile Havaalanlari 2017 Havacilik, Havalimani Se¢imi
Bal, Hasan
Siralamast
Sennaroglu
' PROMETHEE, VIKOR ve AHP .
8 I_3ahar - Yontemleri Kullanarak Askeri 2018 Havacilik, Havaliman: Lokasyon
Varlik Celebi, . . Secimi
Havaliman1 Yer Se¢imi
Gulsay
Stlctha\tJaerova, Veri Zarflama Modeli Kullanarak Segilen
9 Alman Havalimanlarinin Verimlilik 2019 Havacilik, Verimlilik Analizi
Pelloneova, - . .
Natalie Degerlendirmesi

Tablo 2: Literatlr Taramas1 Havalimanlar1 Bazinda

3.3  Makine Ogrenmesi & Azure Ml Kapsaminda Tahmine Dayah

Yapilan Arastirmalarin incelenmesi

Makine Ogrenmesi alaninda tahmine dayali gergeklestirilen uygulamalarin cesitli
ornekleri ve bu tez igerisinde yer alan iki adet uygulama 6rnegini gergeklestirmek icin
ana platform olarak kullanilan Microsoft Azure ML platformu {izerinde ¢alisilmis bazi

bilimsel arastirmalar;

e Tahmine dayali ne ¢esit uygulamalar yapilmigtir?
e Tahmine dayali uygulama yapilirken izlenen adimlar ve yontemler nelerdir?
e FElde edilen sonuclarin dogrulugu hangi matematiksel parametreler ile ortaya

konulmustur?

gibi sorulara cevap bulmak amaci ile incelenmistir. Yapilan incelemeler Tablo

3’te listelenmistir.

Jamilu Awwalu ve arkadaglarinin “Veri Madenciligi Algoritmalarinin Performans
Karsilastirmalari: Otomobil Degerlendirme Veri Seti Uzerinde bir Vaka Analizi” adli
2014 yilinda yayinlanan makalesi Otomobil Degerlendirme Veri Seti kullanilarak Veri

Madenciligi kapsaminda iiretim ve is siireglerine katki yapabilecek bir tahmin veya
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simiflandirma gelistirmek ve 3 farkli veri madenciligi algoritmasinin performanslarini

karsilagtirmak amaci ile ortaya konmustur (Awwalu vd., 2014).

Shin Hayakawa ve Hitoshi Hayashi’nin “Kapal1 Alanlarda Konum Tahmini igin
Azure ML Kullanma” adl1 2017 yilinda yayimlanan makalesi, kapal1 alanlarda istikrarsiz
sinyaller yiiziinden dogru konumlama yapmanin zor olmasi sebebi ile konum tahmini
yapmaya yonelik bir arastirmadir. IEEE'! ICDM?? veri setinden alinan kapal1 alanlarda
Olctimleri yapilmis gercek wireless verileri kullanilarak Azure Machine Learning Studio
platformunda makine 6grenmesi teknikleri ile konum tahminlemesine yonelik yapilan
uygulamada sadece 505 egitim verisi ile 247 alan arasindan dogru alani tanimlamada

%69’dan daha fazla bir oranda kesinlik elde edilmistir(Hayakawa ve Hayashi, 2017).

Rahul Nigam ve K. Govinda ’nin “Lojistik Regresyon kullanarak Bulut Tabanli
Ucus Gecikmesi Tahmini” adli 2017 yilinda yaymladigi makalesi ticari havayolu
sirketlerinin siire¢ planlamasinda ugus gecikmesinin hayati bir rol oynamasi sebebi ile
daha dogru ugus gecikmesi tahmini yapilmasi ihtiyacina binaen hazirlanmistir. Ugus
gecikmesi tahmini yapmaya yonelik bircok metot bulunmakla beraber bu makalede bulut
tabanli Azure ML Studio platformu iizerinde makine 6grenmesi tekniklerinden gozetmeli
ogrenme kategorisi altinda lojistik regresyon metodu kullanilmistir. Amerika Birlesik
Devletleri’nde yer alan en yogun 70 havalimanina ait veriler, hava araglarmin gecikme
verileri ve daha dogru sonuglar iiretmek amaci ile hava sartlarini igeren veriler ile bir veri
seti olusturulmus ve %80 dogruluk oraninda sonuglar elde edilmistir (Nigam ve Govinda,
2017).

Alexei Botchkarev “Azure ML Studio kullanarak Hastane Maliyet Tahmin
Modeli Vaka Degerlendirmesi” adli 2018 yilinda yayinladigi makalesinde saglik
hizmetlerinde finansal yonetim ve biitge planlamasinin kritik bir 5nem tagimasi sebebi ile
maliyet tahminine yonelik bir ¢alisma gergeklestirmistir. Bulut tabanli Azure ML Studio

platformu {izerinde hastane bilgilerini taklit etme amacgli simule edilmis bir veri seti

1 IEEE: Ingilizcesi: The Institute of Electrical and Electronics Engineers, Turkgesi Elektrik ve Elektronik
Miihendisleri Enstitiisii olan kelimelerin kisaltmasidir.
2 ICDM: Ingilizcesi International Conference on Data Mining, Tiirkgesi Veri Madenciligi iizerine
Uluslararas1 Konferans olan kelimelerin kisaltmasidir.
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kullanarak 14 farkli makine Ogrenmesi algoritmasinin performans degerlendirmesi
MAE®R, RMSE, RAE®Y, RSE!®, CoD!’ vb. gibi matematiksel parametreler ile ortaya
konulmaktadir (Botchkarev, 2018a).

Byung Wan Jo ve Rana Muhammad Asad Khan’in “Azure ML Tabanli Yeralti
Madenleri Hava Kalitesi Kirlilik Tahmini i¢in Nesnelerin interneti Sistemi” adl1 2018
yilinda yayiladigi makalesi, yeralti komiir madenlerinde giivenligi artirmak amaci ile
olusturulan geg¢miste sinirli izleme ve birkag olay1 raporlama kabiliyetine sahip olan
kablosuz sensor aglarina, degerlendirme ve kirlilik tahmini 6zelligi eklenerek Ardunio'®
tabanli sensor modiilleri, iletisim protokolleri ve {izerinde Azure ML Studio ¢alistiran bir
baz istasyonu gibi farkli modiilleri biinyesinde barindiran giivenilir, verimli ve uygun
maliyetli biitiinlesik bir nesnelerin interneti sistemine doniistiiriilmesine dayali bir
calismadir. Sistem tarafindan toplanan veriler makine 6grenmesi teknikleri ile maden
hava kalitesini maden ortami endeksi (MEI'®) agisindan hizli bir sekilde degerlendirmekte

ve maden ortam giivenliginin arttirilmasina katkida bulunmaktadir (Jo ve Khan, 2018).

Xiaojia Guo ve arkadaslarinin “Ger¢ek Zamanli Veri ve Makine Ogrenmesi
Kullanarak Havalimant Yolcu Transferi Akist Tahminlemesi” adli 2018 yilinda
yayinlanan makalesinde Londra Heathrow havalimaninda gergek zamanl veri ile makine
ogrenmesi tekniklerinin kullanildig: transfer yolcularin baglanti zamanlarinin dagilimh
tahminini Greten bir 6ngori sistemi tlizerine g¢alisilmistir. Arastirma sonuglar1 olarak
yolcular1 16 segmente bolen ve yolcularin baglant1 zamanlarini etkileyen 7 anahtar faktor

tanimlanmaktadir. Ayrica ayni ucus lizerinde gelen yolcularin baglanti zamanlar1 arasina

13 MAE: Ingilizcesi Mean Absolute Error, Tiirkgesi Ortalama Mutlak Hata olan tahmin edilen verilerin
gergek verilerden ne kadar uzaklastigini anlamamizi saglayan matematiksel parametrenin kisaltmasidir.

14 RMSE: Ingilizcesi Root Mean Squared Error, Tiirkgesi Kok Ortalama Hatalar Karesi olan matematiksel
parametrenin kisaltmasidir.

15 RAE. Ingilizcesi Relative Absolute Error, Tiirkgesi Bagil Mutlak Hata olan matematiksel parametrenin
kisaltmasidir.

16 RSE: Ingilizcesi Relative Squared Error, Tiirkgesi Bagil Kareler Hatasi olan matematiksel parametrenin
kisaltmasidir.

17 CoD: Ingilizcesi Coefficient of Determination, Tiirkgesi Belirlilik Katsayisi olan matematiksel
parametrenin kisaltmasidir.

18 Ardunio: talyan miihendisler tarafindan gelistirilen acik kaynak kodlu gelistirme ortamina sahip fiziksel
programlama yapilabilen bir bilgi islem platformudur.

9 MEI: ingilizcesi Mine Environment Index, Tiirkcesi Maden Ortam Endeksi olan kelimelerin
kisaltmasidir.
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eklenen korelasyonlarin go¢ ve giivenlik alanlarina varig tahminlerini iyilestirebilecegi

saptanmaktadir (Guo vd., 2018).

Ismail Kog¢ ve Emel Arslan’in “Yapay Sinir Aglar1 Kullanarak Tiirkiye'deki I¢
Hatlar Tasimaciligi i¢in Talep Tahmini” adli 2018 yilinda yayinlanan makalesi, 2007-
2015 yillarini iceren 8 yillik bir veri seti ile Azure ML, R Script?® ve MATLAB?"den
yararlanilan ve yapay sinir aglari metodu kullanilan bir uygulamali arastirmadir. Sonug
degerlendirmesi icin performans kriteri olarak Pearson Korelasyon Katsayisi?2
kullanilmis ve onerilen modelden elde edilen sonuglarin 0.79 — 0.93 arasinda kabul

edilebilir bir seviyede oldugu gézlemlenmistir (Koc ve Arslan, 2018).

Navoneel Chakrabarty ve Sanket Biswas’in “Yetiskin Niifus Sayim1 Gelir Diizeyi
Tahminine Istatiksel Bir Yaklasim” adli 2018 yilinda yayimnlanan makalesi gelir esitligi
problemine bir ¢dziim saglamayr makine 6grenmesi ve veri madenciligi teknikleri
kullanarak gdstermeyi amagclayan bir ¢alismadir. UCI?® yetiskin veri seti kullanilarak bir
kisinin Amerika Birlesik Devletleri’ndeki yillik gelirini belirli 6zelliklere dayanarak 50
bin dolardan daha biiyiik veya en az 50 bin dolara esit olan gelir kategorisine diislip
diismedigini tahmin etmek icin siiflandirma yapilmistir. Gradient Boosting Classifier?
%388.16 ile en yiiksek dogruluk sonucunu ortaya koyan yontem olmustur (Chakrabarty ve
Biswas, 2018).

Navoneel Chakrabarty’nin “Amerikan Havayollar1 i¢in Ugus Varis Gecikmesi
Tahminine bir Veri Madenciligi Yaklasimi1” adli 2019 yilinda yaymlanan makalesi
Amerikan Havayollar1 firmas: tarafindan isletilen Amerika Birlesik Devletleri’ndeki en

yogun 5 havalimanini kapsayan i¢ hat uguslarinin ugus bilgilerinin Veri Madenciligi ve

2 R Script: Istatistik konusunda 6zellesmis agik kaynakli programlama dilidir.

2L MATLAB: Sayisal analiz ve gorsellestirme amaci ile kullanilan programlama dilidir. Matrix Labaratory
kelimelerinin kisaltmasidir.

22 Pearson Korelasyon Katsayist: Korelasyon kelime anlamu iligki demektir. Korelasyon katsayisi ise iki
degiskene ait degerler ile yapilan hesaplama sonucu ortaya ¢ikan -1 ile +1 arasinda degerler alan katsayidir.
Bu katsay1 Karl Pearson tarafindan gelistirildigi i¢in bu ismi almustir.

22 UCI: Makine Ogrenmesi igin bir kaynak olusturmak amact ile California Universitesi Bilgisayar Bilimleri
Boliimii tarafindan olugturulan herkesin kullanimina agik veri seti kaynagidir. University of California
Irvine Kelimelerinin kisaltmasidir.

24 Gradient Boosting Clasifier: Makine Ogrenmesi Gozetmeli Ogrenme tekniklerinden bir smiflandirma
algoritmasidir.
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Makine Ogrenmesi yaklasimi kullanarak uguslarim olas1 varis gecikmesini tahmin etmeyi
amaclayan bir ¢alismadir. Calismada Gradient Boosting Classifier modeli kullanilmis ve
%85.73 dogrulukta smiflandirma kategorisinde tahmin sonuglar1 elde edilmistir

(Chakrabarty, 2019).

Awwalu, Jamilu

Veri Madenciligi Algoritmalarinin

Ghazvini, ) .
Anahita et Ll e Oomelbll | oq, Veri Madenciligi
Degerlendirme Veri Seti Uzerinde bir
D EE T Vaka Analizi
Azuraliza
Hayakawa, Shin Kapali Alanlarda Konum Tahmini igin L . .
Hayashi, Hitoshi Azure ML Kullanma 2017 Makine Ogrenmesi, Tahmin
Nigam, Rahul Lojistik Regresyon kullanarak Bulut L . .
Govinda, K. Tabanli Ugus Gecikmesi Tahmini AU W Oprenest, L o
Azure ML Studio kullanarak Hastane
Botchkarev, Maliyet Tahmin Modeli Vaka 2018 Makine Ogrenmesi, Tahmin
Alexei < . .
Degerlendirmesi
Jol’(ﬁg#nga\a\gan Azure ML Tabanli Yeralti Madenleri .
' Hava Kalitesi Kirlilik Tahmini icin 2018 Makine Ogrenmesi, Tahmin
Muhammad L - o .
Nesnelerin Interneti Sistemi
Asad
Gléc;hi(hllig{ a Gergek Zamanli Veri ve Makine
Ogrenmesi Kullanarak Havalimani 2018 Makine Ogrenmesi, Tahmin
Cockayne, Yael . . .
Yolcu Transferi Akisi Tahminlemesi
De Reyck, Bert
e e Yapay Sinir Aglar1 Kullanarak
! Turkiye’deki I¢ Hatlar Tastmacihig1 igin | 2018 Yapay Sinir Aglari, Tahmin
Arslan, Emel e
Talep Tahmini
Chakrabarty, Yetiskin Niifus Sayimi Gelir Diizeyi Makine Ogrenmesi, Veri
Navoneel s e ) 2018 e
. Tahminine Istatiksel Bir Yaklasim Madenciligi
Biswas, Sanket
Amerikan Havayollar1 i¢in Ugus Varig
cr&agsgggy, Gecikmesi Tahminine bir Veri 2019 Veri Madenciligi

Madenciligi Yaklagimi

Tablo 3: Literatiir Taramas1 Makine Ogrenmesi & Azure ML Bazinda
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3.4  Makine Ogrenmesi & Havalimanlar1 Kapsaminda Kiimeleme

Uzerine Yapilan Arastirmalarin Incelenmesi

Makine Ogrenmesi kiimeleme konusunda havalimanlar1 6zelinde gerceklestirilen

uygulamalarin ¢esitli 6rneklerine iligkin ¢alisilmis bazi bilimsel arastirmalar;

e Kiimeleme teknigi ile ne ¢esit uygulamalar yapilmistir?
e Kiimeleme teknigi ile uygulama yapilirken izlenen adimlar ve yontemler nelerdir?
e Elde edilen sonuglarin dogrulugu hangi matematiksel parametreler ile ortaya

konulmustur?

Gibi sorulara cevap bulmak amaci ile incelenmistir. Bu arastirmalar Tablo 4’te

toplanmustir.

Joseph Sarkis ve Srinivas Talluri’nin “Amerika Birlesik Devletleri
Havalimanlarinin Karsilastirmasi i¢in Performansa Dayali Kiimeleme” adli 2004 yilinda
yaymlanan makalesi Amerika Birlesik Devletleri’'nde yer alan 44 havalimani i¢in
operasyonel verimliligi degerlendirmek amaci ile Veri Zarflama Analizi ve Kiimeleme
metodu kullanilarak havalimanlarinin  karsilastirilmasina  yonelik bir galigmay1
kapsamaktadir. Verimlilik Ol¢iimleri i¢in girdi verileri; havalimani operasyonel
maliyetleri, havalimani ¢alisan sayilari, havalimani yolcu giris kapisi sayis1 ve havalimani
pist sayis1 olmak iizere 4 parametreyi, ¢ikt1 verileri; operasyonel gelir, yolcu akisi, ticari
ve genel havacilik hareketleri ve toplam kargo tasimaciligi olmak iizere 5 parametreyi
icermektedir. Veriler direk olarak havalimanlarinin kendisinden veya ACI?®’dan

toplanmugtir (Sarkis ve Talluri, 2004).

Paolo Malighetti ve arkadaslariin “Avrupa Agi icerisinde Havalimani
Siniflandirmast  ve Islevselligi” adli 2009 yayinlanan makalesi havalimanlarmi
smiflandirmak ve stratejik gruplar1 tanimlamak amaci ile havalimanlarinin hem
Ozelliklerini hem de Avrupa ag1 ig¢erisindeki konumlarin1 degerlendiren bir ¢alismadir.

2007 sonbaharinda en az bir tarifeli ucusa sahip 467 adet havalimani geleneksel

5 ACI: Ingilizcesi Airports Council International, Tiirkgesi Uluslararas1 Havalimanlar1 Konseyi olan 1991
yilinda isvigre’de kurulan giiniimiizde merkezi Kanada da bulunan uluslararasi havacilik otoritesidir.
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kiimeleme ve Simulated Annealing?® metodu kullanilarak analiz edilmistir. Arastirma
kapsaminda optimum kiime sayisint bulmak i¢in farkli teknikler incelenmis ve
Dendogram?’ yapisi tarafindan onerilen ve Duda / Hart ?®endeksi tarafindan da teyit

edilen 8, optimum kiime sayis1 olarak kabul edilmistir (Malighetti vd., 2009).

Zambochova Marta’nin “Diinya Havaalanlarinin Ele Alinan Yolcu Sayisit Bazinda
Kiime Analizi (Onemli Olaylarin Etkisinin Incelenmesi Vaka Calismas1)” adli 2017
yilinda yayimlanan makalesi K-Ortalamalar kiimeleme metodu ile kiime analizini ele
almaktadir. Optimum kiime sayisini belirlemek amaci ile Bayesian Information Criterion
(BIC) ve *Akaike Information Criterion (AIC) *Colarak isimlendirilen 2 farkh
matematiksel metot kullanilmistir. Her iki metot i¢in de optimal kiime say1 3 bulunmus
ve olusturulan 3 kiimenin kalitesi Silhouette Coefficient 3'metodu ile degerlendirilmistir
(Marta, 2017).

Ertugrul Ayyildiz ve Selin Yal¢in’in “Havalimanlariin Kiimeleme Y ontemleri
ile Incelenmesi: Tiirkiye Ornegi” adli 2018 yilinda yaymnlanan makalesi Tiirkiye’de
isletilen 55 havalimaninin kiimeleme metodu kullanilarak benzer 6zelliklerine gore analiz

edilmesi hakkindadir. T.C. Devlet Hava Meydanlari Isletmesi 2017 Aralik ay1 verilerinin

% Simulated Annealing: Tiirkgesi Benzetilmis Tavlama olan simiilasyon tabanlh optimizasyon teknigidir.
2" Dendogam: Hiyerarsik Kiimeleme kapsaminda diyagram seklinde kiimelerin dizilisini gésteren metottur.
28 Duda/Hart endeksi: Kiimeleme yaparken optimum kiime sayisin1 bulmada nerede durulmas: gerektigini
arastiran durdurma kurali olarak da isimlendirilen yontemlerden bir tanesidir. Detayl bilgi i¢in “Cluster
Analysis Stopping Rules in Stata” (Halpin, 2016) makalesine ve “Duda, R. O., Hart, P. E. and Stork, D. G.
(2000) Pattern Classification, 2 edn. New York, John Wiley.” kitabina bakabilirsiniz.

2 Bayesian Information Criterion (BIC): 1978’de Gideon E. Schwarz tarafinda yaymlanan makalede
formiile edilen optimum kiime sayisini bulmaya yonelik minimum degeri belirlemeyi saglayan
yontemlerden biridir. AIC yontemi ile dogrudan iliskilidir.

% Akaike Information Criterion (AIC): 1970’lerin baginda Hirotugu Akaike tarafindan formiile edilen
optimum kiime sayisin1 bulmaya yonelik ortalama degeri belirlemeyi saglayan yontemlerden biridir.

31 Silhouette Coefficient: Veri kiimelerinin ne kadar iyi simiflandirildig: hakkinda fikir gelistirmeyi saglayan
bir kiime elemaninin kendi kiimesine ne kadar benzediginin dl¢iisiinii ortaya koyan tutarlilig1 yorumlama
yontemidir.
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kullanildig1 calismada Elbow? ve Ward®®’s metotlar1 kullanilarak ideal kiime sayis1 6

olarak belirlenmistir (Ayyildiz ve Yalcin, 2018).

Qingjun Xia ve arkadaslarinin “Gelistirilmis K-Ortalamalar Kumeleme
Algoritmasina Dayali Havaalani Rol Oryantasyonu” adli 2019 yilinda yayinlanan
makalesi gelistirilmis K-Ortalamalar algoritmasi kullanilarak Cin’de yer alan farkli
tipteki 213 havalimaninin rolleri hakkinda bir fikir vermeyi amaglamaktadir. MATLAB
uzerinde simule edilen algoritma geleneksel K-Ortalamalar algoritmasinda kiimelerin
kalitesinin biiyiik oranda kiime merkezinin se¢imine bagli olmasi sebebi ile baslangi¢

kiime merkezini optimize eden bir algoritma ile gelistirilerek sonuglar degerlendirilmistir

(Xia vd., 2019).

D L Trenggonowati ve arkadaslarinin “K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi
Kullanarak Havalimanlar1 Kiimeleme Organizasyonu” adli 2019 yilinda yayinlanan
makalesi Endonezya’da havalimanlarinin isletmesinden sorumlu “PT. Angkasa Pura II”
olarak isimlendirilen devlet kurulusunun 21 havalimaninin projelendirilmesi kapsaminda
yapilan bir incelemedir. Bu ¢aligmada sirketin 5 kiime olusturmak istedigi bilindigi i¢in
Boliimleyici Kiimeleme metodu (Partition Clustering Method®') kullanilmistir
(Trenggonowati vd., 2019).

32 Elbow Metodu: Bir veri setinde optimum kiime sayisin1 bulmak amaci ile kullamlan bir metottur.
Olusturulan kiime fonksiyonun agiklanan varyans ylizdeleri ilk kiimeler igin ¢ok fazla varyansi agikladig:
i¢in bilyilik bir deger almaktadir ancak bir noktadan sonra bu degerler belirgin sekilde diigmeye baslar. Bu
durumu bir grafik olarak inceledigimizde bahsedilen belirgin nokta gézlemlenebilmektedir. Bu da bize
Elbow kriterini ya da baska bir deyisle optimum kiime sayisin1 veren ifadedir. Tiirkge’de dirsek metodu
olarak da anilmaktadir.

33 Ward Metodu: Joe H. Ward tarafindan formiile edilen Hiyerarsik Kiimeleme analizinde kullanilan
minimum varyans metodu olarak da bilinen metottur.

34 partition Clustering Method: Tiirkgesi boliimlemeli kiimeleme metottur. Hiyerarsik, Merkezi Uzaklik
kiimeleme yontemleri gibi bir bagka yontemdir.
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Veri Zarflama, Kiimeleme

Kimeleme

Makine Ogrenmesi, Kiimeleme

Makine Ogrenmesi, Kiimeleme

Makine Ogrenmesi, Kiimeleme

Makine Ogrenmesi, Kiimeleme

Tablo 4: Literatiir Taramas1 Makine Ogrenmesi & Havalimanlar1 Kiimeleme Bazinda
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4 DORDUNCU BOLUM

METODOLOJI

Tez ¢aligmasina ilk 3 boliimde yapilan arastirmalar ele alinarak baglanmistir daha
sonra literatiir taramas1 kapsaminda uygulamaya yonelik makaleler de hangi tiir veri
setleri ile hangi tiir metotlar1 kullanarak ne ¢esit analizler yapilmistir sorularina cevap
arayarak havalimani analizi i¢in bir yol haritas1 belirlemenin ilk adimi atilmistir. Tablo 5
hem havalimani analizine yo6nelik hem de genel anlamda makine Ogrenmesi
uygulamalarinda kullanilan veri setlerinin  6zelliklerini incelemek amaci ile

hazirlanmstir.

4.1  Verilerin Toplanmasi ve Derlenmesi Siireci

Havalimanlar1 analizinde teknik veriler, yolcu sayilarina iliskin veriler ve bolge
niifusuna iligkin veriler havalimanlar1 analizlerinde uygulama 6rneklerinde kullanilan
veri seti 6zellikleri baz almarak 3 farkli kategoride toplanmustir. ilk basta sadece Tiirkiye
havalimanlarini igeren bir veri seti olusturulmus ve 6n degerlendirmeler dikkate alinarak
havaliman1 sayisinin 54 ile sinirli kalmasmin nispeten daha kisir sonuglar iirettigi
saptanmustir. Orneklendirecek olursak; Tiirkiye de yer alan Istanbul Sabiha Gokgen
Havalimam, Istanbul Havalimani, Istanbul Atatiirk Havalimani, Ankara Esenboga
Havalimani, Antalya Havaliman1 ve Izmir Adnan Menderes Havalimam gibi biiyiik
havalimanlarinin igerdigi veriler matematiksel anlamda diger havalimanlarina gore ¢cok
farkli bir boyutta olabilmektedir. Nitekim Veri zarflama vb. yontemler kullanilarak
yapilan c¢alismalarda bu havalimanlarinin kapsam dist birakildigr bir¢cok Ornekte
gbzlemlenmistir. Ayrica Makine Ogrenmesi yaklasimi ile yapilan uygulama drneklerinde
orneklem sayis1 ne kadar fazla ile o kadar gercege yakin sonuglarin elde edildigi bilinen
bir durumdur. Bu sebeple veri seti Tiirkiye’ye en yakin ve Tiirkiye’nin gerek ekonomik
gerekse kiiltiirel anlamda en ¢ok etkilesimde bulundugu Avrupa bodlgesi havalimanlarini

kapsayacak sekilde genisletilmistir.



Veri Madenciligi Algoritmalarinin Performans

Karsilastirmasi; Araba Degerlendirme Veri Seti

Uzerinde Vaka Analizi

Araba Modelleri (Satir

Sayis1: 1728)

Satin Alma,
Bakim,

Kisi Sayisi,
Kap1 Sayisi,
Bagaj Kapasitesi,
Guvenlik

Karar Agaci (Decision Tree)
(Siuflandirma)

Naive Bayesian (Siniflandirma)

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial
Slnlﬂanduma, Kﬁmeleme, Neural NetWOI’k) (Slnlﬂandlrma)
Algoritma Performanslarini

karsilagtirma Karar Agaci (Decision Tree)

(Kumeleme)

Naive Bayesian (Kimeleme)

10 Kat Cross Validation
(Klimeleme)

93.22

93.51

93.51

100

100

100
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Azure ML Studio Kullanarak
maliyet tahmin modeli ile hastane
degerlendirmesi

Teshis ya da
Miidahale (Satir
Sayis1: 7000)

Cesitli Kablosuz
Erigim
noktalarindan
alinan sinyaller
(Satir Sayist: 3196)

Kapali Mekan Konum Tahmini igin
Azure ML Kullanma

Cinsiyet, Yas
Grubu,
Kalma Uzunlugu,
Maliyet

Konum Etiketi,
Alan Sayisi,
Alman Sinyal Giicii

Maliyet Tahmini,
Algoritma
Performanslarini
karsilagtirma

Alinan Sinyal Giicii
Sayilarindan Alan
Tahmini

Lineer Regresyon

Bayesyen Lineer Regresyon

Sinir Aglar1 (Neural
Network) Regresyonu

Karar Ormani (Decision
Forest) Regresyonu

Poisson Regresyon

Artirtllmis Karar Agaci
(Boosted Decision Tree)

Regresyonu

Cok Smifli Karar Ormani
(Multiclass Decision Forest)
(Alt Kriter: Bagging)

0.55-0.75

0.71-0.75

(-0.01) — (-0.09)

0.57-0.72

0.23-0.17

0.66-0.71

0.6967
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1 Wisconsin Gogiis Kanseri -
Ikili kategorik icerikte veri Seti
(Satir say1st: 683)

2 Almanya Kredi Kart: ikili
Simiflandirma Veri Seti (Satir
Sayisi: 1000)

3 Teleskop ikili siniflandirma
veri seti (Satir sayist: 19020)

4 DIARETDBL - 89 i¢ organ

goriintuleri iceren veri seti (1500

x 1152) piksel

1 Wisconsin Gogiis Kanseri
Veri Seti (Siitun Sayisi: 10)

2 Almanya Kredi Kart1 Veri
Seti (Siitun Sayisi: 20),

3 Teleskop Veri Seti (Stitun
Sayisi: 10)

Kirmizi, Yesil, Mavi
renklerinin her bir piksel icin
oran degeri

Medikal gorintiler tizerinden patoloji tespiti

1 Wisconsin Breast Cancer
- Binary Support Vector
Machine

2 German Credit Card -
Binary Neural Network

3 Telescope Data - Binary
Boosted Decision Tree

4 DIARETDBL - One vs
All Boosted Decision Tree
- Binary Boosted Decision

Tree - Binary Decision

Forest - Binary Support

Vector Machine

1 Wisconsin Breast
Cancer 99.7

2 German Credit Card
77.1

3 Telescope Data 87.3

4 DIARETDB1 - 0.82 -
0.71
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Yapay Sinir Aglar1 kullanarak Tiirkiye'de I¢ Hatlar Hava Ulagim icin Talep Tahmini
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Yolcu Sayisi,
Nifus Sayisi
Yurt disina ¢ikan vatandas sayisi,
Gelen Turist Sayist,

Kisi Bagima Diisen Milli Gelir
Tuketici fiyat endeksi
Petrol Fiyati,

Is Giicii
Turist Konaklamasi i¢in Yatak
Kapasitesi,
Havayolu sirketi Koltuk
kapasitesi,

Bilet Fiyati

Tiirkiye'de i¢ hatlar yolcu tasimaciligi i¢in talep tahmini ve algoritmalarin performans

karsilastirmast

Multiple Linear Regression

Back-propagation Neural
Network

Gravity

Time series

Azure ML Neural Network Tune
Regression: 0.87 to 0.91

Azure ML Neural Network Train
Regression: 0.88 to 0.91

R Script Neural Network 0.91

MATLAB Time Delay 0.79 to 0.89
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Amerikan Havayollari
icin Ugus Varis
Gecikmesi Tahminine
Bir Veri Madenciligi
Yaklagimi

97360
Orneklem

Ugus Numarasi,
Havalimani Kodu,
Diinya alan Kodu,

Varig Havalimani Kodu,
Varis Diinya Alan Kodu,
Gidis Zamant,
Benzersiz Havayolu Sirketi Kodu,
Gelis Zamani,

Ikili etiketleme (gecikeme varsa 1,
yoksa 0)

Gradient Boosting Classifier

Varig Gecikmesi
Tahmini

Gradient Boosting Classifier
(Grid Search)

0.76

0.77
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Yolcu bazli bireysel veriler igeren veri seti (satir sayist: 3,762,690)

30 degisken bulunmaktadir.
Zaman,
Hava arac1 Govdesi,
Hava araci Tipi,

Ucus Kapasitesi,
Toplam Yolcu Kapasitesi,
Toplam Tasinan Yolcu Sayist,
Pist Numarasi,

Tarife Zamani,

Stant Numarasi,
Havalimanina giris yapan hava
araci zamani,

Ucus Numarast,

Yolcu Seyahat Sinifi
Varig Terminali,

Yerel Saat,

Bolge Numarasi, (varis i¢in
gelis bolgesi numarast)
Varis Ugusu i¢in Dakiklik

Yolcu Baglant1 Zamani, Yolcu Akisi, Yolcu Gecikmeleri gibi 19 farkli tahmin incelemesi

Naive Model

Lineer Regresyon

Quantile Regression

Quantile Regression Forest

Gradient Boosting Machine

Regression Tree

MAE (Mean Absolute Error);10.20,
Pinball Losses Average;3.38

MAE (Mean Absolute Error);8.52,
Pinball Losses Average;3.01

MAE (Mean Absolute Error);8.18,
Pinball Losses Average;2.74

MAE (Mean Absolute Error);8.24,
Pinball Losses Average;2.77

MAE (Mean Absolute Error);8.38,
Pinball Losses Average;2.81

MAE (Mean Absolute Error);8.16,
Pinball Losses Average;2.73
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Lojistik Regresyon kullanarak Bulut Tabanli Ugus

Gecikmesi Tahmini

Amerika Birlesik Devletlerindeki en yogun 70

havalimani bilgilerini igeren veri seti

Gecikmeleri iceren Veri Setinden;
Havalimani Numarasi, Destinasyon
Sayisi, Gelis Zamani, Tarife ve
Gergek Gelis zamani arasindaki fark,
15 dakikadan daha fazla olan Gelis
gecikmeleri, Varig Zamani, Tarife ve
gercek varis zamani arasindaki fark,
Iptal edilen uguslar.

Hava kosullarmi igeren Veri
setinden;

Havalimani1 Numarasi, Yil, Ay, Giin,
Saat, Zaman Dilimi, Gokyiizl
Durumu, Gorinurlik, Kuru
termometre Sicakligi, Hava Tipi,
Bagil Nem, Riizgar Hizi, Riizgar
Yo6nii, Basing, Basing Trendi, Basing
Degisimi, Deniz Seviyesi Basinci,
Irtifa.

Ugus Gecikmesi
Tahmini

Lojistik Regresyon

Accuracy:80.6

o1



Yetigkin Niifus Sayimi
Gelir Diizeyi Tahminine
Istatiksel Bir Yaklasim

Zehirlilik
Siniflandirmasina
Yorum Yapmak icin Bir
Makine Ogrenmesi
Yaklagimi

Borsalar icin Makine
Ogrenmesi Teknikleri
kullanarak Twitter
Duyarlilik
Siiflandirmasi

Bir kisinin yillik 50
bin dolar veya verilen

Yas, Caligma Simifi, Egitim
Nifus Sayimi Veri Seviyesi, Uyrugu, Medeni Hal,

seti (Satir sayisi: Is, Akrabalik, Irk, Cinsiyet, Zﬁiafgglflefaz ;(Illfn Gradéjg; SIiBf?;JrStlng
48,842) Ana Kazang, Ana Harcama, Kazanma d1‘1mnp
Haftalik Calisma Saati, Ulke tahmin?

Yorum Metni, Zehir, Siddetli
159571 Orneklem Zehir, Tiksindirme, Korkutma,
Saldirma, Nefret

Linear Support Vector
Machine, Decision Tree
Classifier

Binominal Sttunlar
icin zehirlilik tahmini

Multiclass Neural Network
Kullanic1 Adi, Web

Tweet veri seti Baglantilar1, Hashtagleri,
(Satir Sayisi: 42 _Cashtagleri, Harf tekrarlari, Borsa Fiyat Tahmini
000) Inkar etmeler, Unlem ve Soru

isaretleri, Emojil . _
e S Multiclass Logistic

Regression

Tablo 5: Uygulama Ornekleri Veri Seti Ozellikleri incelemesi

Accuracy:88.16

96.01 - 99.66

0.68 - 0.72

0.70 - 0.72
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Verilerin toplanmasinda ACT®®, EUROSTAT?, OurAirports (DAFIF®), ICAO%®,
IATA%, TUIK*, DHMI* ve baz iilkeler icin yerel resmi sitelerden yararlanilmistir.

Verilerin toplanmasinda yukarida ismi gegen kurumlarin web sitelerinde detayli
inceleme yapildiktan sonra Tiirkiye’de yer alan 51 havalimanina ait 2017, 2018 ve 2019
donemini kapsayan ucak trafigi, tasian yolcu ve yiik sayilar1 gibi veriler (DHMI, 2019),
Tirkiye il bazli niifus verileri (TUIK, 2019) 6ncelikli olarak temin edilmistir. Daha sonra
incelemeler genisletilerek diinya havalimanlarina ait pist uzunluklari, rakim, konum,
kapasite gibi teknik veriler (OurAirports, 2019) uluslararast benzersiz havacilik kodlari
(IATA, 2019; ICAO, 2019) ile alinmistir. Ayn1 sekilde Avrupa kapsaminda havalimani
trafik verileri ve nufus verileri (Eurostat, 2019) toplanmistir. Baz1 eksik veriler manuel
olarak devletlerin yerel resmi sitelerinden ve Uluslararast Havalimanlari Konseyi’nin

(ACI, 2019) de faydalandig: ve sitesinde paylastigi giivenilir sitelerden elde edilmistir.

Nihayetinde farkli kaynaklardan toplanan veriler IATA ve ICAO benzersiz alan
isimleri baz alinarak birlestirilmistir. Baglangicta 828 havalimani i¢in 24 fakli parametre
iceren bir veri seti olusturulmustur. Tamamlanmas1 miimkiin olmayan eksik veri i¢eren
268 havalimani ¢ikartilarak geriye kalan 560 havalimani ile veri seti analiz i¢in hazir hale

getirilmigtir.

3 ACI (Airports Council International): 1991 yilinda diinya havalimanlarmin ticari anlamda kiiresel olarak
temsil edilmesi, havalimanlar i¢in standartlar, politikalar ve faydali uygulamalar gelistirilmesi amac ile
kurulan uluslararasi bir kurumdur.

% EUROSTAT: Liiksemburg’da konumlanmis Avrupa Birligi Istatistik resmi ofisidir.

3" DAFIF (Digital Aeronautical Flight Information File): 2006 yilinda halka agik erisime kapatilan Amerika
merkezli resmi havacilik veri kaynagidir. 2006 yili sonrasi bu ihtiyaci karsilamak amaci ile ourairpots.com
sitesinde David Megginson tarafindan gliniimiize dek veriler halka agik bigimde giincellenmektedir. Daha
fazla bilgi icin : https://ourairports.com/

8 ICAO (International Civil Aviation Organization): 1994 yilinda Uluslararast Sivil Havacilik
Organizasyonu olarak Uluslararast Sivil Havacilik s6zlesmesinin (Chicago So6zlesmesi) yonetimini
gerceklestirmek i¢in kurulmug Birlegmis Milletler uzman kurulusudur. 193 iiye devlet ve endiistri gruplari
birlikte ¢aligmaktadir.

% |ATA (International Air Transport Association): 290 havayolu sirketi ve diinya hava trafiginin %82’sini
temsil eden ticari birliktir. 1945°te Kiiba Havana’da kurulmustur.

40 TUIK: Tiirkiye Istatistik Kurumudur. Gegmisi Osmanli Devleti’ne kadar dayanan Tiirkiye’nin birgok
farkli konuda verilerini toplayan, diizenleyen ve halka ac¢ik paylagimini yapan resmi kurulustur.

4 DHMI: Devlet Hava Meydanlar1 Isletmesi Tiirkiye hava sahasi hava trafigi kontrolii ve diizenlenmesi
gorevini listlenen resmi kurulustur.
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Istanbul Atatiirk havalimanmin kapatilmas1 sonrasi faaliyete gegen Istanbul
Havalimani ve Avrupa’da yer alan 12 havalimani sadece havalimani yolcu sayisi tahmini
uygulamasinda eksik ya da tutarsiz veri icerdigi igin hari¢ tutulmustur. Boylelikle Yolcu
Sayis1 Tahmini uygulamasi i¢in 548 satirlik, Kiimeleme Uygulamasi i¢in ise 560 satirlik

2 veri seti derlenmistir.

Her iki uygulama i¢in de derlenen veriler sisteme yiiklendikten sonra 6n isleme
tabi tutulmaktadir. On islemeden kasit, modele dahil edilecek siitunlarin (feature) segimi,
normalizasyon ve egitimde kullanilacak siitunlarin se¢ilmesidir. Modele dahil edilecek
sttunlar, veri setinin derlenmesi siirecinde farkli veri setlerinden toplanan verileri
eslestirmek amaci ile olusturulan ve anahtar olarak tutulan bazi demografik 6zellikteki
siitunlarin elimine edilmesi ayrica kategorik 6zellikteki siitunlarin numerik degerlerinin

secilmesi siiregleri géz dniinde bulundurularak segilmistir.

Verilerin normalizasyonu Azure ML {izerinde “Z-score” ve “Log-Normal”
metotlart kullanilarak gerceklestirilmistir. Z-score bir deger eger tiim degerlerin
ortalamasina esitse 0’a, ortalamasindan biiylikse pozitif bir degere ve kiigiik ise negatif
bir degere normallestirme islemi gergeklestirirken Log-Normal dogal logaritma

fonksiyonu ile normallestirme islemini gergeklestirmektedir.

4.2  Modelin Egitimi i¢in Kullanilacak Algoritmalarin Secimi

4.2.1 Havalimani Yolcu Sayisi Tahmini icin Secilen Algoritmalar
4.2.1.1 Lineer Regresyon (Linear Regression)

Lineer regresyon bir diger adiyla dogrusal regresyon bir ya da birden fazla
bagimsiz degisken ile bagimli degisken veya sayisal bir sonug arasinda dogrusal bir iligki
kurmay1 amaglamaktadir. En basit anlamda sayisal bir hedefin tahmin edilmesini ifade
eden lineer regresyon karmasik olmayan ¢ok boyutlu seyrek veri kiimelerinde hizli ve

giivenilir sonuglar liretme egilimindedir.

Azure Machine Learning Studio igerisinde yer alan Lineer Regresyon moduli

hatay1 6lgmek ve regresyon cizgisine uymak i¢in En Ktk Kareler Yontemi ve Gradyan
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Inis (Gradient Descent)*? yontemini desteklemektedir. En Kiigiik Kareler Yontemi lineer
regresyonda en sik kullanilan tekniklerden biri olup hatanin daha agiklayici bir ifadeyle
gercek degerden tahmin edilen ¢izgiye olan uzakligin karesi toplami alinarak hesaplanan
degerin karekokiinii en aza indirmeyi hedefleyen kayip fonksiyonunu ifade etmektedir.
Gradyan Inis yontemi ise bir modelde egitim siirecinin her bir adiminda hata miktarini en
aza indirmeyi amaglayan farkli 6grenme problemleri igin ayarlanabilir ¢esitli
parametrelere sahip bir yontemdir (Microsoft, 2019). Sekil 8’de Lineer Regresyon

matematiksel formiilii ve Sekil 9°da grafiksel gosterimi yer almaktadir.

Sabit Terim Egim Bagimsiz Degisken Rastgele

Hata Terimi
Bagimh \

o N by
X@Z Bo + B1Xi T &

Indis Dogrusallik Bilegeni Rastgele Hata
Bileseni

Sekil 8: Lineer Regresyon Matematiksel Formali

YA
3 *
&
ge)
Q
O
£
T Regresyon
m - = .
Cizgisi
>
Bagimsiz Degiskenler X

Sekil 9: Lineer Regresyon Grafiksel Gosterimi

42 Gradyan Inis (gradient descent): Bir kayip fonksiyonunu optimize eden bir dizi parametreyi bulmaya
yarayan bir algoritmadir.
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4.2.1.2 Bayesyen Lineer Regresyon (Bayesian Linear Regression)

Bayesyen yaklasim, onsel olasilik dagilimi (tecriibeye dayali olasilik olarak da
isimlendirilir.) formunda ek bilgilerle desteklenen lineer regresyon modelini
kullanmaktadir. Parametreler hakkinda 6nsel bilgiler parametreler i¢in tahminler tiretmek

tizere bir olasilik fonksiyonu ile birlestirilir (EKici, 2005; Microsoft, 2019).

Azure ML Studio Uzerinde yer alan Bayesyen Lineer Regresyon modiilii, Asiri
Uymay1 (Overfitting)*® énlemek amaci ile diizenleme agirlig1 (Regularization Weight) ve
bilinmeyen degerleri gruplamak icin bilinmeyen kategorik duzeylere izin ver (allow
unknown categorical levels) olmak Uzere iki arag ile kiiciik ayarlar yapilmasina olanak

saglamaktadir (Bishop ve Tipping, 2003).

4.2.1.3 Karar Ormam Regresyonu (Decision Forest Regression)

Karar ormani olarak isimlendirilen bu algoritma bir grup karar agacina dayanan
bir regresyon modeli olusturmak amaci ile kullanilmaktadir. Karar agaglari her bir 6rnek
icin bir dizi basit test gerceklestiren parametrik olmayan, bir yaprak diigime (karar)

ulagilana kadar ikili aga¢ veri yapisini ugtan uca gegen modellerdir.

Dogrusal olmayan karar sinirlarinin temsili, egitim ve tahmin sirasinda hem

hesaplamada hem de bellek kullaniminda randimanli ¢aligsmas1 gibi avantajlara sahiptir.

Bir karar ormani regresyonundaki her bir agag tahmin yoluyla Gauss dagilimina
uygun ¢iktilar tiretmektedir. Modeldeki tiim aga¢ yapilari i¢in kombine dagilima en yakin
Gauss dagilimini bulmak amaci ile agag¢ grubu tizerinde bir kiimeleme yapilmaktadir. Bu
kiimeleme (aggregation) igin Azure ML iizerinde Karar Ormani modiilii icerisinde
Torbalama (Bagging or Bootstrap Aggregating) ve Cogaltma (Replicate) olmak tizere iki
farkli yontem bulunmaktadir. Torbalama (Bagging or Bootstrap Aggregating) tek tek
agaclarin dondiirdiigli tiim dagilimlan birlestirerek verilen Gauss Dagilimlarinin karisim
dongulerinin eslestigi Gauss dagiliminin ilk iki dongusini bulmaktir. Cogaltma

(Replicate) ise her bir agacin tam olarak ayni giris verisi ile egitildigi ve her bir agag

4 Asirt Uyma (Overfitting): Bir modelde analizi gergeklestirilen veri kiimesinin analiz sonuglari ile agiri
oranda uyum saglamasi dolayisiyla modelin farkli bir veri seti ile karsilagtiginda bu yeni verilere uyum
saglayamamasi durumudur.
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diigimii i¢cin hangi ayrik ifadenin kullanildiginin tespit edilmesi rastgele olan bir
yontemdir. Rastgele olmasi agag yapisi igin gesitliligi saglamaktadir (Microsoft, 2019).

4.2.1.4 Artirllmis Karar Agaci Regresyonu (Boosted Decision Tree
Regression)

Artirma (boosting) her bir agacin Onceki agaglara bagli oldugu anlaminda
kullanilmistir. Artirma (boosting); torbalama (bagging), rastgele ormanlar (random
forests) ve benzerleri ile topluluk modelleri olusturmak i¢in kullanilan birkag¢ klasik

yontemden biridir.

Azure ML Studio’da Artirilmis Karar Agaglari Regresyonu MART* Gradyan
Artirma (gradient boosting)*® algoritmasinin etkili bir uygulamasini kullanmaktadir. Bu
teknik her bir adimdaki hatay1 6lgmek ve bir sonraki adimda diizeltmek i¢in 6nceden
tanimlanmis bir kayip fonksiyonu kullanarak her regresyon agacini adim adim
olusturmaktadir. Boylece tahmin modeli gergekte daha zayif olan tahmin modellerinin
toplanmasindan olugmaktadir (Microsoft, 2019).

4.2.1.5 Poisson Regresyon (Poisson Regression)

Poisson regresyonu tipik olarak sayilabilen (pozitif) sayisal degerlere sahip
verileri tahmin etmek i¢in kullanilan 6zel bir regresyon analizidir. Poisson regresyon
modelinde tahmin etmeye calisilan degerler i¢in yanit degiskenleri Poisson dagilima®®
sahip olmalidir. Bir etkinlik sirasinda acil servis ¢agri sayisini tahmin etme, bir
promosyondan sonraki miisteri sorularnin sayisini projelendirme, acil durum tablolari
olusturma, ugak uguslar ile ilgili soguk alginligi sayisini tahmin etme vb. senaryolar igin
bu yontem kullanilabilmektedir (Microsoft, 2019).

4 MART : (Multiple Additive Regression Trees) veri madenciligi tahmini igin kullanilan yéntemlerden
biridir. Daha fala bilgi i¢in; Friedman, J. H. "Tutorial: Getting Started with MART in R." (Friedman, 2002).
4 Gradyan Artirma (gradient boosting); Regresyon problemleri i¢in bir makine 6grenmesi teknigidir.

46 Poisson Dagilim1: Belirli bir zaman veya mekén araliginda meydana gelen belirli sayida olaym olasiligini
ifade eden ayrik bir olasilik dagilimidir.
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4.2.2 Havalimanlar: Kiimeleme Uygulamasi Algoritmasi
4.2.2.1 K-Ortalamalar Kiimeleme ( K-Means Clustering)

Kiimeleme bir veri setindeki vakalar1 benzer 6zelliklere sahip kiimeler halinde
gruplamak, yinelemeli teknikler kullanarak verileri kesfetmek, verilerdeki anormallikleri
gozlemlemek ve c¢ikarimlar yapmak igin elverislidir. K-Ortalamalar algoritmasi her bir
veri noktasi i¢in kiime i¢i kareler toplamini en aza indirerek kiimelerden birine atama
yapmaktadir. Kiime i¢i kareler toplami her bir kiimenin merkezini temsil eden kiime
merkezi (centroid) olarak isimlendirilen bir nokta baz alinarak hesaplanmaktadir. Bir veri
setinde kiime merkezleri (centroids) sayis1 istege bagli olarak belirlenecegi gibi optimum
kiime say1sin1 bulmaya yonelik ¢esitli yontemler de kullanilabilmektedir. Bu yontemlere

degerlendirme parametreleri baglig1 altinda yer verilmektedir.

Egitim verileri iglenirken K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasi rastgele secilmis
bir baslangi¢c merkezi seti ile baslamaktadir. Bu merkezler kiimeler i¢in baglangi¢ noktast
gbrevi yerine getirerek konumlarmi yinelemeli olarak iyilestirirler. Iterasyonlar kiime
merkezleri stabilize oldugunda veya her bir nokta i¢in kiime atamalar1 artik degigsmez hale
geldiginde son bularak bir ¢oziim {izerinde birlesmektedir. Bu siirecin
gerceklestirilmesinde Azure ML Studio Lloyd*’un algoritmasindan faydalanmaktadir

(Microsoft, 2019).
4.3  Modelin Degerlendirilmesinde Kullanilan Matematiksel

Parametreler

Bir modelde gozlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki fark ne kadar kiiciik
olursa tahmin edilen degerlerin gozlenen degerlere o kadar iyi uyum sagladigi
bilinmektedir. Bu sebeple asagidaki basliklarda olusturulan modellerin analiz
sonuglarinin  dogrulugunu degerlendirmek amaci ile bir takim degerlendirme

metriklerinden yararlanilmigtir.

47 Lloyd Algoritmas1: Voronoi iterasyonu veya gevsemesi olarak da bilinen K-Ortalamalar algoritmast ile
yakindan iliskili olup degerlerin kiime merkezine olan mesafesini an aza indirmek igin Oklid mesafesi
yontemi ile yinelemeli 6l¢limler alarak kiime merkezini tespit eden bir algoritmadir.
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4.3.1 Havaliman Yolcu Sayis1 Tahmini Degerlendirme Parametreleri

Havalimani yolcu sayist i¢in tahmin edilen degerler 5 farkli metrik kullanilarak
degerlendirilmistir. Bu metriklerin formiillerinde yer alan semboller asagida yer

almaktadir.

Y; = Gergek Degerler

Y = Gergek Degerlerin Ortalamast
A(X;) = Tahmin Edilen Degerler

n = Veri Sayist

4.3.1.1 Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error (MAE))

Her bir veri noktast ile tahmin dogrusu arasindaki mesafelerin (mutlak degerlerin)
ortalamasidir. Tahmin sonuglarinin gergek sonuglara ne kadar yakin oldugunu 6lgmeye
olanak tantyan bu metrik hata puani ne kadar diisiik ise o kadar iyi sonuglar tiretildiginin

bir gostergesidir(Encycl. Mach. Learn., 2010; Furnkranz vd., 2011; Microsoft, 2019).

YR (Y - Ax))|
N n

MAE

4.3.1.2 Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Squared Error (RMSE))

Tahmin ve gercek gozlem arasindaki ortalama kare farklarimin karekokiiniin
alinmasi ile elde edilen hata metrigidir. Ortalama mutlak hata gibi sifir ve sonsuz arasi
degerler alan bu metrikte de daha iyi sonuclar i¢in hata puaninin diisiik olmasi

beklenmektedir (Furnkranz vd., 2011; Microsoft, 2019; Willmott ve Matsuura, 2005).

RMSE = j i (Y= AK0)

n

4.3.1.3 Bagl Mutlak Hata (Relative Absolute Error (RAE))

Tahmin edilen degerler ile gergek degerler arasindaki bagil mutlak farktir.
Ortalama fark aritmetik ortalamaya boliindiigii icin bagil olmaktadir. Hatanin yeterince
kiigiik olup olmadigini anlamayr miimkiin kilmaktadir (Botchkarev, 2018b, 2019;
Microsoft, 2019; Sammut ve Webb, 2010).
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(Y = ax))|

RAE = —

4.3.1.4 Bagil Kare Hatasi (Relative Squared Error (RSE))

Gergek degerlerin toplam kare hatasina boliinerek tahmini degerlerin toplam kare
hatalarini normallestiren bir diger benzer metriktir (Botchkarev, 2018b; Microsoft, 2019;
Sammut ve Webb, 2010).

_ [EL (= Ay
e j a0 = 1)

4.3.1.5 Belirlilik Katsayis1 (Coefficient of Determination (CoD)

Belirlilik katsayis1 0 ile 1 arasinda degerler alabilen modelde tahmin edilen
degerlerin giiciinii temsil eden ve genellikle R? olarak isimlendirilen bir katsayidir. 0
modelin rastgele oldugu anlamina gelirken 1 miilkemmel bir uyum oldugu anlamina
gelmektedir. Ancak 1’e yakin degerlerin iyi sonuglar iirettigi yorumu sadece belirlilik
katsayisina bakarak degil hata degerlerini de gbz oniinde bulundurularak yapilmaktadir
(Botchkarev, 2018b, 2019; Firnkranz vd., 2011; Microsoft, 2019; Sammut ve Webb,
2010).

(Y =) 2

CoD=1- —

Daha detayli bilgi i¢in “Encyclopedia of Machine Learning, Springer 2010,
Sammut, Claude Webb, Geoffrey I.” kitabina ve “Botchkarev, A. (2018b). Evaluating
Performance of Regression Machine Learning Models Using Multiple Error Metrics in

Azure Machine Learning Studio. SSRN Electronic Journal” makalesine bakilabilir.
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4.3.2 Havalimanlar: Kiimeleme Uygulamasi1 Degerlendirme Parametreleri

Azure ML Studio (izerinde yer alan “Sweep Clustering*®”

parametre taramasi (a
parameter sweep) kullanarak bir modeli egitmek i¢in kullanilan bir modiildiir. Parametre
taramasi bir veri seti verildiginde diizenlenen model i¢in en iyi hiperparametreleri
bulamanin bir yoludur. Modiil en iyi kiimeleme setini bulana kadar farkli parametrelerle
modeller olusturup test eder ve belirlenen parametreler Uzerinde iterasyonlar
gerceklestirerek test edilen modelleri agiklayan bir metrik seti olusturur ve en iyi modeli
temel alan kiime atamalarini yapar (Microsoft, 2019). Optimum kiime sayis1 tespitine
yonelik “Sweep Clustering” modiilii altinda Simplified Silhouette, Davies Bouldin, Dunn,
Average Deviation olmak iizere 4 parametre bulunmaktadir. Kaggle tizerinde Python ve
R paketleri kapsaminda bu 4 parametreye ek olarak 27 parametre daha bulunmaktadir.

Azure ML uzerinde bulunan 3 endeks (Simplified Silhouette, Davies Bouldin, Dunn)

NbClust R paketinde de bulunmaktadir. Bu parametreler Tablo 6’da yer almaktadir.

NbClust paketinde kime merkezlerinin optimizasyonun da "Euclidean",
"Maximum", "Manhattan", "Canberra", "Binary", "Minkowski" veya "Null" gibi mesafe
hesaplama yoOntemleri yer almaktadir. Varsayilan olarak "Euclidean” metot
kullanilmaktadir (Charrad vd., 2014).

Elbow Dirsek Metodu Grafik yontem Kaggle / Python
2 Silhouette Silhouette Maksimum deger Azure ML Studio
3 BDo al}/li(;aisn Davies Bouldin Minimum deger Azure ML Studio
4 Dunn Dunn Maksimum deger Azure ML Studio
5 I?e \\l/eig:?oen Average Deviation Eniyi }Eii?ﬁﬁﬁﬁgiigirl?ulmak Azure ML Studio
6 KL Krzanogségkg ve Lai Maksimum deger Kagglep/aE;?Iust R

% Sweep Clustering: “Sweep” Kiimeleme uygulamalarinda bir tarama ydntemi olup birgok farkli
varyasyona sahiptir. Daha ayrintili bilgi i¢in Krista Rizman ve Zalik Borut Zalik’in “A sweep-line algorithm
for spatial clustering” adli 2009°da “Advances in Engineering Software” dergisinde yayinlanan makalesi
incelenebilir.
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

Hartigan

CCC

Scott

Marriot

TRCOVW

TRACEW

Friedman

Rubin

CINDEX

DB

Silhouette

DUDA

PSEUDOT2

Beale

Ratkowsky

Ball

PTBISERIAL

GAP

Frey

McClain

Calinski ve Harabasz

1974

Hartigan 1975

(Sarle 1983)

(Scott ve Symons
1971)

(Marriot 1971)

(Milligan ve Cooper

1985)
(Milligan ve Cooper
1985)
(Friedman ve Rubin
1967)
(Friedman ve Rubin
1967)
(Hubert ve Levin
1976)
(Davies ve Bouldin
1979)
(Rousseeuw 1987)

(Duda ve Hart 1973)

(Duda ve Hart 1973)

(Beale 1969)

(Ratkowsky ve Lance

1978)

(Ball ve Hall 1965)

(Milligan 1980, 1981)

(Tibshirani vd. 2001)

(Frey ve Van
Groenewoud 1972)

(McClain ve Rao
1975)

Maksimum deger

Hiyerarsi seviyeleri arasindaki
maksimum fark

Maksimum deger

Hiyerarsi seviyeleri arasindaki
maksimum fark

Seviyeler arasindaki ikinci
farklarin maksimum degeri

Hiyerarsi seviyeleri arasindaki
maksimum fark

Seviyeler arasindaki ikinci
farklarin mutlak maksimum degeri

Hiyerarsi seviyeleri arasindaki
maksimum fark

Seviyeler arasindaki ikinci
farklarin minimum degeri

Minimum deger

Minimum deger

Maksimum deger

Endeksin kritik degerden biiyiik
oldugu en kiigiik deger

Endeksin kritik degerden kiigiik
oldugu en kiigiik deger

Kritik degerin alfaya esit veya
biiyiik oldugu deger

Maksimum deger

Hiyerarsi seviyeleri arasindaki
maksimum fark

Maksimum deger

Endeksin sifirdan biiyiik veya
sifira esit oldugu en kiigiik deger
Endeks degerinin 1.00 ‘den kiigiik
oldugu kiime diizeyi degeri

Minimum deger

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi

Kaggle / NbClust R
Paketi



(Baker ve Hubert

Maksimum deger

Kaggle / NbClust R

1975) Paketi
29 GPLUS (Rohlf 1%%)1§Milligan Wit e Kagglep/atlebtiCIust R
30 TAU (Rohlf 1%;)1§Milligan Maksimum deger Kagglep/atleliiCIust R
31 Dunn (Dunn 1974) WP Kagg'epla'lz‘ebtic'““ R
32 Hubert (Hube;tg\ée5 )Arabie Grafik yéntem Kagglep/allzlebtiCIust R
33 SDINDEX (Halkidi vd. 2000) A Bttt Kagg'epla';‘ebtf'““ R
34 DINDEX (Lebart vd. 2000) Grafik yontem Kagg'epla’lz'ebtf'“'s‘ R
35 SDBW (Halkidi ve A Bttt Kaggle / NbClust R

Vazirgiannis 2001)

Paketi

Tablo 6: NbClust Optimum Kiime Sayis1 Bulma Yoéntemleri / Endeksleri
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5 BESINCi BOLUM

UYGULAMA ORNEKLERI

5.1  Benzer Havalimanlarimm Tespit Etmeye Yonelik Kiimeleme

Uygulama Ornegi

5.1.1 Kumeleme igin Veri Seti Gosterimi

560 farkli havalimanina iliskin 23 siitundan olusan veri setinde ICAO kodu
benzersiz tanimlama igin kullanilmis olup Kita Kodu, Ulke Kodu, Ulke Adi ve Sehir
demografik bilgiler olarak yer almaktadir. Havaliman1 Kategorisi ve Pist Yiizeyi siitunlari
kategorik wveriler igcerdiginden bu bilgiler numerik formatta yeni bir siitiin olarak

eklenmistir. Ana veri seti ilk 10 satir1 Tablo 6’da gosterilmistir.

Ana veri setine iliskin istatistiksel 6zet Tablo 7°de yer almaktadir. Tabloda her bir
sutuna (feature) ait satir sayisi, benzersiz deger sayisi (unique value count), kayip deger
sayis1 (missing value count), her bir siitundaki minimum deger (min) ve maksimum deger
(max), ortalama deger (mean), ortalama sapma (mean deviation), birinci ¢eyrek (1st
Quartile), medyan (median), ti¢lincii ¢eyrek (3rd Quartile), mod (mode), agiklik degeri
(range), varyans (variance) ve standart sapma (standart deviation) bilgilerini iceren

degerler bulunmaktadir.

Veri seti tasian yolcu sayilar1 baz alinarak farkli iilkelerin farkli renkler ile
gosterildigi harita tizerinde gorsellestirilmistir. Sekil 10°da gorsellestirilen harita veri
setinde yer alan bazi iilkeler i¢in daire boyutlar1 tasinan yolcu sayisinin fazla oldugu
havalimanlarin1 temsil edecek sekilde havalimanlarinin cografi konumunu isaret

etmektedir.

5.1.2 Kumeleme i¢cin Model Gosterimi

Kiimeleme uygulamas1 i¢cin Azure ML Studio programina yiiklenen ve analize
hazir hale getirilen ham veri seti ¢alisma alani tizerinde ilgili siitunlarin segilmesi, se¢ilen
stitunlarin normalizasyonu, son degisikliklerin yapilmasi, algoritmanin tanimlanmasi ve

sonuclarin degerlendirilmesi siirecleri sematik olarak Sekil 11°de yer almaktadir.



ICAO
Kodu

LOWG

Lowi

LOWK

LOWL

LOWS

Loww

EBAW

EBBR

EBCI

EBLG

Havalimani Adi

Graz Airport

Innsbruck Airport
Klagenfurt Airport

Linz Hoersching Airport

Salzburg Airport

Vienna International Airport

Kita
Kodu
EU
EU
EU
EU
EU

EU

Antwerp International Airport (Deur EU

Brussels Airport

Brussels South Charleroi Airport

Liege Airport

EU

EU

EU

Ulke

Kodu Ulke Adi
(iso)

AT Austria
AT  Austria
AT  Austria
AT  Austria
AT Austria
AT Austria
BE  Belgium
BE  Belgium
BE  Belgium
BE  Belgium

Sehir

Graz
Innsbruck
Klagenfurt ¢
Linz
Salzburg
Vienna
Antwerpen
Brussels
Brussels

Liege

Ulke
Nufusu

8955102
8955102
8955102
8955102
8955102
8955102
11539328
11539328
11539328

11539328

Sehir
Nufusu

222326
132493
90610
204846
153377
1691468
1106422
1019022
1019022

750318

Sehirlerin

Havalimani
Nufus

Kategorisi

40.279149 medium_ail
67.589246 medium_ail
98.831277 medium_ail
43.716265 medium_ail
58.386212 medium_ail
5.2942781 large_airpol
10.429409 medium_aii
11.323924 large_airpoi
11.323924 large_airpol

15.37925 large_airpol

Havalimani
Kategorisi
(Num)

Rakim
Ft

1115
1907
1472
980
1411
600
39
184
614

659

Tarifeli
Ucus
Bilgisi

1

1

1

1

1

Pist Pist
Uzu::ugu GenFi:Iigi Yuzeyi
9842 148 Asphalt
6562 148 Asphalt
8924 148 Concrete
9843 197 Asphalt
9022 148 Concrete
11811 148 Asphalt
4954 148 Asphalt
11936 148 Asphalt
8366 148 Asphalt
12106 148 Asphalt

Pist
Yuzeyi
Num

5

5

Yuk
Posta
2018

Rota
Sayisi
11 226

22 73

4 0
5 7702
50 185
211 229607
14 2449
190 539082
113 438

9 869201

Direk
Gecis
2018

7917

417

50

8128

3342

85911

38855

1154

2744

Tum Ucak Yolcu Ucagi
Hareketleri Hareketleri

2018

41416

50902

20550

27414

58271

256640

39467

223577

53948

31196

2018

7941

7397

1432

1703

10220

177763

6070

136323

47911

1195

Tasinan
Yolcu 2018

1026686

1124389

229655

458868

1854326

27024787

282126

25622344

8022370

169108

Tablo 7: Kiimeleme Ana Veri Seti Ornegi (ilk 10 satir)
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Feature

ICAO Kodu

Havalimani Adi

Kita Kodu

Ulke Kodu (iso)

Ulke Adi

Sehir

Ulke Nufusu

Sehir Nufusu

Sehirlerin Nufus Orani
Havalimani Kategorisi
Havalimani Kategorisi (Num)
Rakim Ft

Tarifeli Ucus Bilgisi

Pist Uzunlugu Ft

Pist Genisligi Ft

Pist Yuzeyi

Pist Yuzeyi Num

Rota Sayisi

Yuk Posta 2018

Direk Gecis 2018

Tum Ucak Hareketleri 2018
Yolcu Ucagi Hareketleri 2018
Tasinan Yolcu 2018

Count

560
560
560
560
560
560
560
560
560
560
560
560
560
560
560
560
560
560
560
560
560
560
560

Unique Missing
Value Value
Count Count

560
560
5
40
40
531
40
531
531
3

3
394

366
41

128
304
400
559
482
550

O O O O O O 0O 0O 0O O O 0O O O O O O o o o o o o

Min

77741
259
1

-15

1574
49

o O O ¥

0
0

Max Mean

83517045 38820781.34
15067724 642099.9143
322459.6332  2531.47626

3 2.175
6400 578.0892857
1 0.916071429
13829  7884.6375
262 141.0232143

5 4.585714286

357 31.59821429
2175747  37815.9875
250101 8898.844643
510958 37887.12321
460777 20056.96429
80016117 3752146.304

Mean
Deviation

29757194.17
779841.5981
3886.839727

0.430178571
597.2531888
0.153769133
2058.417946
21.32929847

0.649540816
36.24885204
64743.18795
11373.56364
39959.68619
27130.19247
5084296.807

1st Quartile

8591365
23815.25
52.12928273

51.75

6377
144.75

5

2

0

0.75
4009.75
650
75825

Median  3rd Quartile

Mode

37887768 67530172 {67530172,83429615}

143260 541869
174.9488292 782.9736691

2 3

235.5 642.5

1 1

8062 9842
148 148

5 5

7 38.25

60.5 2079.75
862.5 8174.5
12471.5 38699

2355.5 11835.75
373150.5 2366663.75

12346478
5.469589951

8202
148

o O o wun

2232

Range

83439304
15067465
322458.6332

N

6415

=

12255
213

4
357
2175747
250101
510932
460777
80016117

Sample
Variance

9.90583E+14
3.22445E+12
250631618.9

0.316368515
833602.4214
0.077022106
6731884.307
908.4091202

0.654536162
2763.06726
39678025912
441689963.3
4972587165
2653054460
9.50036E+13

Sample
Standard
Deviation

31473520.65
1795676.586
15831.34924

0.562466457
913.0183029
0.277528568
2594.587502
30.13982615

0.809034092
52.56488619
199193.4384
21016.42128
70516.57369

51507.8097
9746979.947

Tablo 8: Kiimeleme Veri Seti icin Ozet istatistikler
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Nizhny
Novgorod

L Moscow Kazan
LITHUANIA
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Togliatti
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2@ Esr, HERE. Garmin, FAQ, NOAA, USGS Esri HERE. Garmin, FAO, NOAA USGS w

Sekil 10: Veri Setinin Harita Uzerinde Gorsellestirilmesi
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Finished running v

Draft saved at 6:41:54 PM

Jol

Sweep Testing / Clustering

le Summarize Data

!

Convert to C5V

@ K-Means Clustering

$

@ Sweep Clustering

o9

@ Evaluate Mode!

a'_"ﬁ EU Airports Data Cluster.csv

!

B 4 &
Smn Select Columns in Datasst

v

;..gn Nomalize Data

—

v ;l?n Edit Metadata

@ K-Means Clustering

4

v

v @ K-Means Clustering v @ K-Means Clustering
2 ¥
@ Sweep Clustering

? 1
v @ Sweep Clustering v
==

v @ Sweep Clustering
v ‘ @ Svaluate Model

@ Evaluate Model

@ K-Means Clustering

—

@ Train Clustering Model

@ Evaluats Model

@ Evaluate Model

Sekil 11: Kiimeleme Modeli
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Makine 6grenmesi kapsaminda egitim modiiliine hazirlik agisindan egitimde
kullanilacak 6zelliklerin se¢imi kritiktir. Veri setinde secilen 0zellikler bircok akademik
calisma incelenerek belirlenmistir. Azure ML Stiidyo calisma alaninda yapilan se¢im
demografik bilgilerin ayristirilmasi ve sadece numerik degerlerin se¢ilmesi amaci ile
gerceklestirilmistir. Secilen siitunlar Sekil 12’de yer almaktadir. “Havalimani Ad1”
slitunu sonuglarin degerlendirilmesinde demografik olarak gerekli oldugu i¢in segilen 16
siitunun igerisinde yer almaktadir. Bir bagska énemli asama olan normalizasyon farkli
birim veya kategorilerdeki verileri belirli bir araliktaki 6lgege indirgeyerek birbirleri ile
anlamli olarak kiyaslamaya imkan tanimaktadir. Kiimeleme uygulamasi i¢in “Z score”
yontemi kullanilmistir. Azure ML {izerinde “Z-score” haricinde “Log-Normal”, “Min-
Max”, “Logistic” ve “Tanh” metotlar1 bulunmaktadir. Baz1 normalizasyon yontemleri
farkli alanlarda kullanima uygun olmakla birlikte “Z score” daha yaygin olarak kullanilan

bir metot olmasi sebebi ile segilmistir.

Verilerin egitim modiiliine akisindan hemen bir 6nceki adimda “havalimani ad1”
stitunu igerik bilgilerinin egitime etkisini sifirlamak i¢in “Edit Metadata” fonksiyonunda
yer alan “clear feature” islevinden yararlanilmigtir. K-Ortalamalar algoritmasi igin yer
alan parametreler Sekil 13°te yer almakta olup kiime merkezlerinin belirlenmesine
yonelik ilk olarak “Euclidean” teknigi kullanilmigtir. Algoritma 6zellik olarak rastgele
besleme ile ¢alismaktadir ancak sonuglarin karsilastirilabilir olmasi agisindan “12345”
rastgele besleme sayisi olarak belirlenmistir. Optimum kiime sayisinin belirlenmesi i¢in

ise 3 ila 20 arasinda bir skala se¢ilmistir.

Sekil 14’te ise aymi model iizerinde K-Ortalamalar algoritmasinin kiime
merkezlerini belirlemeye yonelik olarak kullandig: bir diger teknik olan “Cosine” teknigi
ile olusturulan modelin goriintiisii yer almaktadir. Diger tiim parametreler kiyaslama

yapabilmek amaci ile “Euclidean” tekniginde secilen parametreler ile ayni tutulmustur.

5.1.3 Kiimeleme icin Optimum Kiime Sayisi1 Sonuc¢lari

Kiimeleme uygulamasinda sonuglar i¢in dncelikle optimum kiime sayisinin tespit
edilmesi kritik bir 6neme sahiptir. Optimum kiime sayisin1 belirlemek iizere Azure ML

Studio haricinde



Select columns

I BY NAME
WITH RULES

AVAILABLE COLUMNS

All Types v | search columns

ICAO Kodu

Kita Kodu

Ulke Kodu (iso)

Ulke Adi

Sehir

Havalimani Kategorisi
Pist Yuzeyi

7 columns available

SELECTED COLUMNS

All Types v | search columns

Ulke Nufusu

Sehir Nufusu

Sehirlerin Nufus Orani
Havalimani Kategorisi (Num)
Rakim Ft

Tarifeli Ucus Bilgisi

Pist Uzunlugu Ft

Pist Genisligi Ft

Pist Yuzeyi Num

Rota Sayisi

Yuk Posta 2018

Direk Gecis 2018

Tum Ucak Hareketleri 2018
Yolcu Ucaal Hareketleri 2018
Tasinan Yolcu 2018

16 columns selected

Sekil 12: Kimeleme Modeli Segilen Stitunlar
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Sweep Testing / Clustering Euclidean Finished running ¥ Properties  Project
';“. £U Airports Data Cluster.csv 4 K-Means C|UStering
o b Jo Create trainer mode
Shm Select Columns in Dataset v ‘ Parameter Range y ‘
?
S Normaiize Datz VA Fiange for Number of Centroids
ssopee | Use Range Builder
z:l Summarize Data v % I 3-20 |
I B, Edit Metadata VA a5
Havalimani Ad Initialization for sweep

= ComvertoGsv v
‘ K-Means++

Random number seed

ns Clustering VoA

@ K-Means Clustering
Euclidean dean
() [ 12345 |
4 ) =~ ¥
@ Sweep Custering VoA @ Sweep Clustering v a Number of seeds to sweep
Simplified Silhouette Average Deviation I 1 I
@ ¥-Means Clustering Metric
Euctidean v @ Evaluate Model v ‘ Eudlid . ‘
S uclidean
% : \' Iterations
@ Evaluate Model v @ Train Clustering Model va @ Evaluate Model v
Except (Havaliman Adi [ 100 |
15 nns
’H Assign Label Mode
v ‘ Ignore label column v ‘

‘o’ 4L - @ Evaluate Model
=% O ® E = &
z = b B2 o -

Quick Help

Sekil 13: Kiimeleme Uygulamasi “Euclidean” Metodu Parametreleri

71



Sweep Testing / Clustering Cosine

i% EU Airports Data Cluster.csv

!

&, Select Columns in Dataset v
!m Neormalize Data VoA

Z,| Summarize Data v L"’\
I B, EditMetadata VoA
Havalimani Adi
ig Convert to CSV v

|

Finished running v

Jo)

@ K-Means Clustering VoA K-Means Clustering ¥-Mzans Clustering vall K-Means Clustering VoA
Cosine } @ Cosine @ Cosine @ Cosine
(1)
1
X m— ~ 4 ~2 ¥ ~* v
@ Swesp Cl v a VoA @ Sweep Clustering VoA @ Sweep Clustering va

@ K-Means Clustering
Cosine @ Evaluate Mode v

'—\, \’

@ it »- @ '.rrsi.-t Clus:er‘ng. rv"cd'el v a @ s <

;\

@ Evaluate Mode: v

)

CHOR

iatior

\ =

@ Evaluate Model v

Properties Project

4 K-Means Clustering

Create trainer mode

Range for Number of Centroids

('] Use Range Builder

[ 3-20

Initialization for sweep

‘ K-Means++

Random number seed

[ 12345

Number of seeds to sweep

K

Metric

‘ Cosine

Iterations

[ 100

Assign Label Mode

‘ Ignore label column

Quick Help

Sekil 14: Kiimeleme Uygulamasi “Cosine” Metodu Parametreleri
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Kaggle tzerinde python ve R programlama dilleri ile de birtakim caligmalar
gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmalara iligskin optimum kiime sayisini belirlemeye yonelik
sonuclar asagidaki bagliklarda ele alinmaktadir.

5.1.3.1 Azure ML Studio “Sweep Clustering” Modiilii ile Optimum Kiime
Sayisi

Sweep Clustering Modulu Simplified Silhouette, Davies — Bouldin, Dunn,
Average Deviation olmak tizere 4 farkli yontem ile optimum kiime sayis1 belirlemede
yardimc1 bir rol alabilmektedir. Sadece belirtilen 4 farkli parametreden bir tanesini
secerek olusturulan modul en iyi kimeleme dizisini bulana kadar kendi icerisinde
iterasyonlar dondurerek kimeleme modellerini test eder ve test edilen modelleri
aciklayan bir dizi metrik olusturarak en iyi modeli temel alan kiime atamalarini
gerceklestirir. Asagidaki grafiklerde (Sekil 15-22) “Sweep Clustering” metotlari ile
belirlenen optimum kiime sayilarini ve her bir kiimede yer alan havalimani sayilarini

gosteren sonuglar yer almaktadir.

14

Kiimeler Kimeler
) sl =2 =3 w4 =5 80 =] =2 =3 84 u5 mg n7 u8 =)

Sekil 15: Euclidean Simplified Silhouette Sekil 16: Euclidean Davies — Bouldin
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Sekil 17: Euclidean Dunn
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Sekil 19: Cosine Simplified Silhouette
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Sekil 20: Cosine Dunn
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Sekil 18: Euclidean Average Deviation
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Sekil 22: Cosine Davies — Bouldin
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Sekil 21: Cosine Average Deviation
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5.1.3.2 Kaggle Platformu Uzerinde Elbow Metodu ile Optimum Kiime
Sayis1

Optimum kiime say1sini tespit etmek amaci ile Azure ML Studio iizerinde yer alan
Sweep Clustering modiiliiniin {irettigi sonuglar 6nemli bir ¢ikarim yapmaya olanak
tanimaktadir fakat bazi kiimelere sadece bir eleman atanmasi ve ortak bir optimum kiime

sayis1 liretilememis olmasi sebebi ile farkli platformlarda benzer yontemler arastirilmastir.

Aragtirmalar ¢ercevesinde basit fakat yaygin bir kullanima sahip olan Elbow

(Dirsek) metodu ile optimum kiime sayis1 degerlendirilmistir.

Azure ML Studio platformundan normalize edilmis veriler CSV*® formatinda
indirildikten sonra Kaggle platformu tizerinde olusturulan python programlama dili ile
komut dosyasina yiiklenmistir. Komut dizinine iliskin satirlar ve calistirildiktan sonra

olusturulan gorseller agsagida yer almaktadir.

#import libraries / Gerekli kiitiphanelerin ig¢e aktarilmasi
import pandas as pd

import numpy as np

import random as rd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.cluster import KMeans

#PlLatforma yiikLenmis olan verinin okunmasi ve ilkR 5 satirinin
goriintiilenmesi

data = pd.read csv("../input/eu-airports-data-cluster-n/EU Airports
Data Cluster N1l.csv")

data.head()

Sonug ciktist Sekil 23°te yer almaktadir.

#”Havaliman1 Adi” siitununun kategorik degisken ig¢erdigi i¢in veri
setinden c¢ikartilmasi

del data[ 'Havalimani Adi']

data.head()

Sonug ¢iktis1 Sekil 24°te yer almaktadir.

# statistics of the data / Veri istatistikleri
data.describe()
Sonug ¢iktis1 Sekil 25°te yer almaktadir.

49 CSV (Comma Separated Values): Virgiille ayrilmis sekilde formatlanmis metin dosyalaridir.



Yolcu

) 2 3 Sehirlerin Havalimani Tarifeli Pist Pist Pist Yuk Direk  Tum Ucak Tasinan

e iie N Nufus  Kategorisi Rakim Ft Ucus Uzunlugu Genisligi  Yuzeyi (o= Posta  Gecis Hareketleri . IS0l yoicy

Orani (Num) Bilgisi Ft Ft Num Y 2018 2018 2018 2018 2018

0 GrazAirport -0.949763 -0.233978  -0.157499 -0.311408 0.588587 0.302685 0755077 0.231688 0512532 -0.392213 -0.188830 -0.046760 0.050088 -0.235436 -0.279871

1 ng?rr:gﬁ -0.949763 -0.284050  -0.155773 -0.311408 1456815 0302685 -0510224 0.231688 0512532 -0.182761 -0.189648 -0.403943 0.184730  -0.246007 -0.269838

2 Kla%gppfgrnl -0.949763 -0.307396  -0.153797 -0.311408 0979947 0302685 0.400947 0.231688 -1961762 -0525501 -0.190015 -0.421421 -0.246079 -0.361918 -0.361716
Linz

3 Hoersching -0.949763 -0.243721 -0.157282 -0.311408 0440594 0302685 0.755462 1.858897 0512532 -0.506460 -0.151315 -0.036711 -0.148653  -0.356652 -0.338179
Airport

4 Sa}\zi%:(:g -0.949763 -0.272410  -0.156354 -0.311408 0913076 0302685 0438752 0.231688 -1.961762 0.350391 -0.189086 -0.264641 0289323 -0.191151 -0.194883

Sekil 23: Kaggle Veri Seti ilk 5 satir

. o Z < Tarifeli Pist Pist Pist Yuk Direk Tum Ucak Yolcu Ucagi Tasinan

Nu?ulgz Nusfﬁ';: Nu?jglgg:: Kate :'::Ia:mﬂ:; Rakim Ft Ucus Uzunlugu Genisligi Yuzeyi sgoitsai Posta Gecis Hareketleri Hareketleri Yolcu

g Bilgisi Ft Ft Num y 2018 2018 2018 2018 2018

0 -0949763 -0.233978 -0.157499 -0.311408 0.588587 0302685 0.755077 0.231688 0512532 -0.392213 -0.188830 -0.046760 0.050088 -0.235436  -0.279871

1 -0949763 -0.284050 -0.155773 -0.311408 1.456815 0.302685 -0.510224 0.231688 0512532 -0.182761 -0.189648 -0.403943 0.184730 -0.246007 -0.269838

2 -0949763 -0.307396 -0.153797 -0.311408 0.979947 0.302685 0.400947 0231688 -1.961762 -0.525501 -0.190015 -0.421421 -0.246079 -0.361918 -0.361716

3 -0.949763 -0.243721 -0.157282 -0.311408 0.440594 0.302685 0.755462 1.858897 0512532 -0.506460 -0.151315 -0.036711 -0.148653 -0.356652 -0.338179

4 -0949763 -0.272410 -0.156354 -0.311408 0.913076 0302685 0438752 0231688 -1.961762 0.350391 -0.189086 -0.264641 0.289323 -0.191151  -0.194883

Sekil 24: Kaggle Kategorik Degiskenin Cikartildig1 Veri Seti
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Uty Sehicuisy (SO Mookt g Tl Ptlnelgy PGt PeVl e RO DS e Nk o
count 58000002402 58000002402  5.5000002+02 56000002402 5600000202 5.600000e+02 55000006402 5500000202 5.600000e+02 5.600000e+02 5.600000e+02 5600000e+02 5500000402  5600000e+02 5.600000e+02
mean 1073300215 1545332217  -1.4085852-15 8s70418e17 TS 5o017Te 16 55004117 13871415 1054712015 680076717 TON0E 3q7io7ets  350830e17  3siGde2err  21SUT%E

std  1.000804e+00 1.000804+00  1.0008042+00 10008042400 1.000894e+00 1.000804e+00 10008042400 1.000804e+00 1.000804e+00 1.0008042+00 10008042400 1000804e+00 10008042400  1.000804e+00 1.000894e+00
min 12320732400 '3‘57756“:1 1500825201 -2.080881e+00 ‘5~5°‘727; 2303770400 24344002400 -3.055040e400 -4.4360552+00 *3‘016552; '1‘°°°‘53§ “"23302%‘1 5373010201  -3.807447e-01 ‘3‘8529395‘1
2% -0s130te0t  SHIBE g geno0en 3140ee0r  STBIE soxmgsenr 5815e0Te01 1207604001 Si2sazent  OOI0e  -ANOII  AZEZ gneire0r arTitcent TSR
s0% -2067030e02 270N g sa0p50001 ano7ee01  PTZTE 302684501 6841077602 2316870e01 5125320001 OOt qgoTizedn PSR sagrazpenr  4doraveqr  4ORI0e
75%  9.1200162-01 *5-53573‘§ -1.1054432-01 1468035e+00 7061000202 3026845201 T7550767e01 2316878201 5.125323e01 126857401 "‘79565‘; 4‘“”‘7; 1152357202 1507537201 "-4227196&1
max 14213026400 50407142500  2.022850e+01 14330952+00 5.382255+00 3028845201 2203111e+00 40174406400 512532201 51060132400 10742532401 11487102401 6714546400 85540232400 7.8313852400

Sekil 25: Kaggle Veri Istatistikleri
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# Bos bir listede degerlerin muhafaza edilmesi ve K-Ortalamalar
algoritmasina yerlestirilmesi
SSE = []
for cluster in range(1,20):

kmeans = KMeans(n_jobs = -1, n_clusters = cluster, init='k-
means++")

kmeans.fit(data)

SSE.append(kmeans.inertia_)
# Sonu¢larin dataframe formatina donlstirilmesi ve gbérsellestirilmesi
frame = pd.DataFrame({'Cluster':range(1,20), 'SSE':SSE})
plt.figure(figsize=(12,6))
plt.plot(frame['Cluster'], frame['SSE'], marker='o")
plt.title('The Elbow Method showing the Optimum Number of Cluster')
plt.xlabel('Number of Clusters')
plt.ylabel('Inertia')
plt.show()

Sonug ¢iktis1 Sekil 26°da yer almaktadir.

Elbow metot ile optimum kiime sayisini belirleyen yukaridaki komut dizini
haricinde daha kesin bir gorsellestirme sunmak iizere olusturulan kiitiiphanelerde
bulunmaktadir. “yellow brick” kiitliphanesi de kendi gorsellestirme secenekleri ile
asagidaki komut dizinleri kullanilarak Elbow metodunu ¢alistirabilen bir kiitliphanedir

(Bengfort vd., 2020).

from sklearn.cluster import KMeans
from yellowbrick.cluster import KElbowVisualizer
model = KElbowVisualizer(KMeans(), k=(1,20))
model.fit(data)
model. show()

Sonug ciktis1 Sekil 27°de yer almaktadir.

from sklearn.cluster import KMeans
from yellowbrick.cluster import KElbowVisualizer

# Instantiate the clustering model and visualizer
model = KMeans()
visualizer = KElbowVisualizer(model, k=(1,20))

visualizer.fit(data) # Fit the data to the visualizer
visualizer.show() # Finalize and render the figure

Sonug ¢iktis1 Sekil 28°de yer almaktadir.
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25

The Elbow Method showing the Optimum Number of Cluster

50 75 10.0 125 150
Number of Clusters

175

Sekil 26: Kaggle Elbow (Dirsek) Metodu Grafigi 1

distortion score

25

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering
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-=-= elbowatk =8, score=73279.555

Sekil 27:Kaggle Elbow (Dirsek) Metodu Grafigi 2
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Distortion Score Elbow for KMeans Clustering
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Sekil 28:Kaggle Elbow (Dirsek) Metodu Grafigi 3

5.1.3.3 Kaggle Platformu iizerinde “NbClust” R Programlama Dili Paket
Iceriginde Yer Alan Yontemler ile Optimum Kiime Sayisi

Arastirmalar cergevesinde optimum kiime sayisini tespit etmeye yonelik daha
gelismis ¢Oziimler sunan “NbClust” R programlama dili paketi degerlendirilmistir.
NbClust paketi 30 farkli metot ile es zamanli olarak kiime sayilarin1 hesaplamaktadir ve
metotlarin iirettigi sonuclardan en c¢ok tekrar eden sonuglari siralayarak optimum kiime

sayisini tespit etmektedir (Charrad vd., 2014).

Azure ML Studio platformundan normalize edilmis veriler CSV®® formatinda
indirildikten sonra Kaggle platformu tizerinde olusturulan R programlama dili ile komut
dosyasina yiiklenmistir. Komut dizinine iliskin satirlar ve c¢alistirildiktan sonra

olusturulan gorseller agagida yer almaktadir.

#import libraries / Gerekli kiitliphanelerin ig¢e aktarilmasi

%0 CSV (Comma Separated Values): Virgiille ayrilmis sekilde formatlanmis metin dosyalaridir.
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library(tidyverse) # Bir¢ok yardimci islev i¢in kullanilan bir
pakettir.
library(NbClust)

#Platforma yiiklenmis olan verinin okunmasi ve ilkR 6 satirinin
goriintiilenmesi
X <- read_csv("../input/eu-airports-data-cluster-n/EU Airports Data
Cluster Nl.csv")
head(x)

Sonug ¢iktist Sekil 30°da yer almaktadir.

# Veri setinden kategorik 6zellige sahip olan “havalimani adi”

sttununun c¢ikartilmasi

data<-x[,-c(1)]

head(data) # Temizlenen veri setinin ilk 6 satirinin goriintiilenmesi
Sonug ¢iktis1 Sekil 31°de yer almaktadir.

# Veri setinin Ozet istatistiklerinin goriintiilenmesi
summary (x)
Sonug ¢iktis1 Sekil 29°da yer almaktadir.

Havalimani Adi Ulke Nufusu Sehir Nufusu
Length:560 Min. :-1.23207 Min.
Class :character 1st Qu.:-8.96133 1st Qu. g
Mode :character Median :-8.82967 Median :-0.27885
Mean : 0.08060 Mean : ©.00060
3rd Qu.: 8.91299 3rd Qu.:-8.85587
Max. : 1.42139  Max. . 8.8407
Sehirlerin Nufus Orami Havalimani Kategorisi (Num) Rakim Ft
Min. :-8.1608 Min. :-2.8989 in. :-0.650817
1st Qu.:-8.1568 1st Qu.:-8.3114 .:-8.57700
Median :-8.1490 Median :-8.3114 i :-8.37556
Mean : 0.8000 Mean : B.8008 : B.80008
3rd Qu.:-8.1185 3rd Qu.: 1.4681 .87861
Max. 120.2266 Max. : 1.4681 = : 6.38225
Tarifeli Ucus Bilgisi Pist Uzunlugu Ft Pist Genisligi Ft Pist Yuzeyi Num
Min. :-3.3038 Min. :-2.43441 Min. :-3.8559  Min. :-4.4361
1st Qu.: 8.30827 1st Qu.:-8.58159 1st Qu.: 8.1238 1st Qu .5125
Median : ©8.3027 Median : 0.86842 Median : 8.2317 Median : 8.5125
Mean . 6.0000 Mean : 0.88668 Mean : 8.8608 Mean : 0.60008
3rd Qu.: 0.3027 3rd Qu.: 8.75588 3rd Qu.: 8.2317 3rd Qu.: 8.5125
Max. 1 8.3e27 Max. :2.2931 Max. : 4.0174 Max. : 8.5125
Rota Sayisi Yuk Posta 2818 Direk Gecis 2018
Min. :-8.6017 Min. :-9.1968  Min. :-0.4238
1st Qu.:-8.5636 1st Qu.:-8.1988 1st Qu.:-98.4238
Median :-0.4684 Median :-8.1897 Median :-08.3827
Mean : 0.8608 Mean : 0.8868 Mean : 6.8080
3rd Qu.: 8.1267 3rd Qu.:-8.1796 3rd Qu.:-8.8345
Max. : 6.1968 Max. :18.7425  Max. :11.4871
Tum Ucak Hareketleri 2818 Yolcu Ucagir Hareketleri 2818 Tasinan Yolcu 2818
Min. :-8.53739 Min. :-08.3897
1st Qu.:-8.480885 1st Qu.:-8.3771
Median :-8.36874 Median :-8.3440
Mean . 0.000008 Mean - ©.0000
3rd Qu.: 8.81152 3rd Qu.:-8.1598
Max. : 6.71465 Max. : B.5640

Sekil 29: R Programlama ile Ozet Istatistikler



A 2§ 3 4 Tarifeli Pist Pist Pist . 2 Tum Ucak  Yolcu Ucagi Tasinan
3 sl Ulke Sehir Sehirlerin Havalimani - i - Rota Yuk Posta Direk Gecis 1 . 1 .

Havalimani Adi Nufusu Nufusu Nufus Orami  Kategorisi (Num) Rakim Ft Blijla?ssi Uzunlugu Gemshg; Yuulsry': Sayisi 2018 2018 o 20181 2018' Y;‘;;:g

<chr> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dhl> <dbl> <dbl> <dhl> <dbl> <dbl> <dbl> <dhbl> <dbl> <dbl>

Graz Airport  -0.9497629 -0.2339782 -0.1574992 -0.3114078 0.58858704  0.3026845 0.7550767 0.2316876 0.5125323 -0.3922130 -0.1888797 -0.04675974  0.05008797 -0.2354361 -0.2798710

Innsbruck Airport  -0.9497629 -0.2840503 -0.1557726 -0.3114078 1.45681508 0.3026845 -0.5102237 0.2316876 0.5125323 -0.1827607 -0.1896435 -0.40394260 0.18472930 -0.2460070 -0.2698381

maﬂfgg -0.9497629 -0.3073955 -0.1537974 -0.3114078 0.97994741  0.3026845 0.4009469 0.2316876 -1.9617616 -0.5255008 -0.1900153 -0.42142075 -0.24607865 -0.3619182 -0.3617162

Linz HoersAni::'lpigg -0.9497629 -0.2437214 -0.1572819 -0.3114078 0.44059363 0.3026845 0.7554624 1.8588970 0.5125323 -0.5064597 -0.1513148 -0.03671100 -0.14865231 -0.3566522 -0.3381789

Salzburg Airport  -0.9497629 -0.2724098 -0.1563544 -0.3114078 0.91307631  0.3026845 0.4387516 0.2316876 -1.9617616 0.3503905 -0.1890857 -0.26464129  0.28932349 -0.1911508 -0.1948826
Vienna

International -0.9497629 0.58490384 -0.1597110 1.4680655 0.02401957 0.3026845 1.5146426 0.2316876 0.5125323 3.4160101 0.9636988 3.66765623  3.10492190 3.0645262 23898118
Airport

Sekil 30: R Programlama ile Okunan Veri Seti

Ulke Sehir Sehirlerin Havalimant Tauitol Past Fist fist Rota Yuk Posta Direk Gecis T Ucak l?:laa: Tosinan

Nufusu Nufusu Nufus Orani Kategorisi Rakim Ft Ucus Uzunlugu Genisligi Yuzeyi savisi 2018 2018 Hareketleri Hareketle?i Yolcu

(Num) Bilgisi Ft Ft Num Y 2018 s 2018

<dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>

-0.9497629 -0.2339782 -0.1574992 -0.3114078 0.58858704 0.3026845 0.7550767 0.2316876 0.5125323 -0.3922130 -0.1888797 -0.04675974 0.05008797 -0.2354361 -0.2798710

-0.9497629 -0.2840503 -0.1557726 -0.3114078 1.45681508 0.3026845 -0.5102237 0.2316876 0.5125323 -0.1827607 -0.1896485 -0.40394260 0.18472980 -0.2460070 -0.2698381

-0.9497629 -0.3073955 -0.1537974 -0.3114078 0.97994741 0.3026845 0.4009469 0.2316876 -1.9617616 -0.5255008 -0.1900153 -0.42142075 -0.24607865 -0.3619182 -0.3617162

-0.9497629 -0.2437214 -0.1572819 -0.3114078 0.44059363 0.3026845 0.7554624 1.8588970 0.5125323 -0.5064597 -0.1513148 -0.03671100 -0.14865281 -0.3566522 -0.3381789

-0.9497629 -0.2724098 -0.1563544 -0.3114078 091307631 0.3026845 04387516 0.2316876 -1.9617616 0.3503905 -0.1890857 -0.26464129 0.28932349 -0.1911508 -0.1948826

-0.9497629 0.5849084 -0.1597110 1.4680655 0.02401957 03026845 15146426 02316876 05125323 34160101 09636988 3.66765623 3.10492190 3.0645262 23898118

Sekil 31: R Programlama ile Temizlenen Veri Seti
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# NbClust Paket igeriginde yer alan parametreler ile optimum kiime
sayis1i tespiti 1. yol
res<-NbClust(data, diss=NULL, distance = "euclidean", min.nc=2,
max.nc=20, method = "ward.D2", index = "all")
res$All.index
res$Best.nc

Yukarida yer alan kod NbClust icerisinde yer alan 30 farkli endekste (metot)

oklidyen mesafe hesaplamasi baz alinarak yine paket iceriginde yer alan “ward.D2”

metodu lizerine insa edilmistir.

Sekil 32 “ward.D2” metodu ile tim endeksler igin tespit edilen en iyi kime
sayilarindan en ¢ok tekrar eden sonuglari siralamaktadir. Tiim endekslerden 8 tanesi en
1yi kiime sayisin1 3 olarak belirledigi i¢in ¢cogunluk kurali geregi optimum kiime sayis1 3

olmustur.

# NbClust Paket igeriginde yer alan parametreler ile optimum kiime
sayisi tespiti 2. yol

res<-NbClust(data, diss=NULL, distance = "euclidean", min.nc=2,
max.nc=20, method = "single", index = "all")

res$All.index

res$Best.nc

Yukarida yer alan kod NbClust igerisinde yer alan 30 farkli endekste (metot)
oklidyen mesafe hesaplamasi baz alinarak yine paket igeriginde yer alan “single” metodu

lizerine insa edilmistir.

Sekil 33 “single” metodu ile tim endeksler igin tespit edilen en iyi kime
sayilarindan en ¢ok tekrar eden sonuglar1 siralamaktadir. Tiim endekslerden 14 tanesi en
1yi kiime sayisin1 3 olarak belirledigi i¢cin cogunluk kurali geregi optimum kiime sayis1 3
olmustur.

# NbClust Paket igeriginde yer alan parametreler ile optimum kiime
sayis1i tespiti 3. yol

res<-NbClust(data, diss=NULL, distance = "euclidean", min.nc=2,
max.nc=20, method = "complete", index = "all")

res$All.index

res$Best.nc
Yukarida yer alan kod NbClust icerisinde yer alan 30 farkli endekste (metot)

oklidyen mesafe hesaplamasi baz alinarak yine paket iceriginde yer alan “complete”

metodu lizerine insa edilmistir.
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Sekil 34 “complete” metodu ile tim endeksler icin tespit edilen en iyi kiime

sayilarindan en ¢ok tekrar eden sonuglart siralamaktadir. Tiim endekslerden 8 tanesi en

1yi kiime sayisinm1 3 olarak belirledigi i¢in ¢ogunluk kurali geregi optimum kiime sayis1 3

olmustur.

khkkkkkkkkkhkkkkkkkkkhkkkhkkkkkkhkkkhkkhkhkkhkhkkhkhkkhkkkktkhkhkhkhkkhkkkhkhkhkhkkkikhkikk
Among all indices:

proposed 2
proposed 3
proposed 4
proposed 5
proposed 6
proposed 7

*
*
*
*
*
*
*
*

According to the majority rule, the best number of clusters is 3

Sekil 32: NbClust (Euclidean, ward.D2) Optimum Kiime Sayisi (3)

kkkkkkkkkkkkkkkkkhkhkkkkkkkkhkkkkhkhkkkkkkhkkhkhkhkkhkhkkkkkkkkhkhkhkkhikkkkkkkkik

as
as
as
as
as
as

the best
the best
the best
the best
the best
the best

number
number
number
number
number
number

of
of
of
of
of
of

clusters
clusters
clusters
clusters
clusters
clusters

proposed 28 as the best number of clusters

*%%%% Conclusion **x%*

Among all indices:
6 proposed 2 as the best number of clusters

14 proposed 3 as
1 proposed 11 as
2 proposed 19 as
1 proposed 20 as

According to the

Sekil 33: NbClust (Euclidean, Single) Optimum Kiime Sayisi (3)

the best number of clusters
the best number of clusters
the best number of clusters
the best number of clusters

*%x%%%* Conclusion #**xx%x#%

majority rule, the best number of clusters is 3
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khkkkkkhkkkhkhkkkhkkkkhkhkkkhkhkkkhkhkkkhkhkkhkhkkkkhkkkhkhkkkkhkhkkkhkhkkhkkikhkhkhkhkkikkkihkik
Among all indices:

proposed 2 as the best number of clusters

proposed 3 as the best number of clusters

proposed 4 as the best number of clusters

proposed 5 as the best number of clusters

proposed 8 as the best number of clusters

proposed 12 as the best number of clusters

proposed 28 as the best number of clusters

*
*
*
*
*
*
*
*

*%**%%%* Conclusion #*%%%

According to the majority rule, the best number of clusters is 3

Sekil 34: NbClust (Euclidean, Complete) Optimum Kiime Sayisi (3)

# NbClust Paket igceriginde yer alan parametreler ile optimum kiime
sayisi tespiti 4. yol

res<-NbClust(data, diss=NULL, distance = "euclidean", min.nc=2,
max.nc=20, method = "average", index = "all")

res$All.index

res$Best.nc

Yukarida yer alan kod NbClust icerisinde yer alan 30 farkli endekste (metot)
oklidyen mesafe hesaplamasi baz alinarak paket igeriginde yer alan “average” metodu

lizerine insa edilmistir.

Sekil 35 “average” metodu ile tum endeksler igin tespit edilen en iyi kime
sayilarindan en ¢ok tekrar eden sonuglari siralamaktadir. Tiim endekslerden 11 tanesi en
1yi kiime say1sin1 3 olarak belirledigi i¢in ¢ogunluk kurali geregi optimum kiime sayist 3

olmustur.

# NbClust Paket iceriginde yer alan parametreler ile optimum kime
sayisi tespiti 5. yol

res<-NbClust(data, diss=NULL, distance = "euclidean", min.nc=2,
max.nc=20, method = "mcquitty", index = "all")

res$All.index

res$Best.nc

Yukarida yer alan kod NbClust icerisinde yer alan 30 farkli endekste (metot)
oklidyen mesafe hesaplamasi baz alinarak paket igeriginde yer alan “mcquitty” metodu

tizerine insa edilmistir.
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Sekil 36 “mcquitty” metodu ile tim endeksler icin tespit edilen en iyi kime
sayilarindan en ¢ok tekrar eden sonuglart siralamaktadir. Tiim endekslerden 8 tanesi en
1yi kiime sayisinm1 3 olarak belirledigi i¢in ¢ogunluk kurali geregi optimum kiime sayis1 3

olmustur.

# NbClust Paket ig¢eriginde yer alan parametreler ile optimum kiime
sayisi tespiti 6. yol

res<-NbClust(data, diss=NULL, distance = "euclidean", min.nc=2,
max.nc=20, method = "median", index = "all")

res$All.index

res$Best.nc

Yukarida yer alan kod NbClust icerisinde yer alan 30 farkli endekste (metot)
oklidyen mesafe hesaplamasi baz alinarak yine paket iceriginde yer alan “median”

metodu lizerine insa edilmistir.

Sekil 37 “median” metodu ile tim endeksler icin tespit edilen en iyi kime
sayilarindan en ¢ok tekrar eden sonuglari siralamaktadir. Tiim endekslerden 9 tanesi en
iyi kiime sayisin1 2 olarak belirledigi i¢in ¢ogunluk kurali geregi optimum kiime sayisi 2

olmustur.

khkkkkkkkkkkkkhkhkhkhkkhkkkkhkhkhkhkkhkkkhkkkhkhkkkkkkkkkhkhkkkkkhkkhkhkhkkkkkkhkkkkhkkkk
Among all indices:
6 proposed 2 as the best number of clusters
11 proposed 3 as the best number of clusters
1 proposed 7 as the best number of clusters
1 proposed 15 as the best number of clusters

3 proposed 17 as the best number of clusters
1 proposed 28 as the best number of clusters

*%%%% Conclusion #**%%%x

According to the majority rule, the best number of clusters is 3

Sekil 35: NbClust (Euclidean, Average) Optimum Kiime Sayisi (3)
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Es e st s et e s st et s et st a e st s st et st e st et ettt s s s
Among all indices:

proposed 2 as the best number of clusters

proposed 3 as the best number of clusters

proposed 6 as the best number of clusters

proposed 7 as the best number of clusters

proposed 13 as the best number of clusters

proposed 14 as the best number of clusters

proposed 19 as the best number of clusters

proposed 26 as the best number of clusters

*
*
*
*
*
*
*
*
*

- NN - W o

*%%%% Conclusion *%xx%%x

According to the majority rule, the best number of clusters is 3

Sekil 36: NbClust (Euclidean, Mcquitty) Optimum Kiime Sayisi (3)

khkkkkkkkkkkkkhkkkdkhkkhkhkikkhkhkkkhkhkhkhkkhkkhkhhkkhkkhkhkhkihkhkkhkkhkihkhkhkhhkikitdhkhkihkikk
Among all indices:
9 proposed 2 as the best number of clusters
3 proposed 3 as the best number of clusters
9 proposed 4 as the best number of clusters
2 proposed 12 as the best number of clusters
1 proposed 28 as the best number of clusters

*%%%% Conclusion #*x%%

According to the majority rule, the best number of clusters is 2

Sekil 37: NbClust (Euclidean, Median) Optimum Kiime Sayisi (2)

# NbClust Paket igeriginde yer alan parametreler ile optimum kiime
sayis1l tespiti 7. yol
res<-NbClust(data, diss=NULL, distance = "euclidean", min.nc=2,
max.nc=20, method = "centroid", index = "all")
res$All.index
res$Best.nc

Yukarida yer alan kod NbClust igerisinde yer alan 30 farkli endekste (metot)

oklidyen mesafe hesaplamasi baz alinarak paket igeriginde yer alan “centroid” metodu

lizerine insa edilmistir.
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Sekil 38 “centroid” metodu ile tum endeksler igin tespit edilen en iyi kime
sayilarindan en ¢ok tekrar eden sonuglari siralamaktadir. Tiim endekslerden 15 tanesi en
1yi kiime sayisinm1 3 olarak belirledigi i¢in ¢ogunluk kurali geregi optimum kiime sayis1 3

olmustur.

# NbClust Paket i¢eriginde yer alan parametreler ile optimum kiime
sayisi tespiti 8. yol

res<-NbClust(data, diss=NULL, distance = "euclidean", min.nc=2,
max.nc=20, method = "kmeans", index = "all")

res$All.index

res$Best.nc

Yukarida yer alan kod NbClust icerisinde yer alan 30 farkli endekste (metot)
oklidyen mesafe hesaplamasi baz alinarak yine paket iceriginde yer alan “kmeans”

metodu lizerine insa edilmistir.

Sekil 39 “kmeans” metodu ile tim endeksler icin tespit edilen en iyi kime
sayilarindan en ¢ok tekrar eden sonuglar1 siralamaktadir. Tiim endekslerden 8 tanesi en
iyi kiime sayisin1 2 olarak belirledigi i¢in ¢ogunluk kurali geregi optimum kiime sayisi 2
olmustur.

# NbClust Paket igeriginde yer alan parametreler ile optimum kiime
sayisi tespiti 9. yol

res<-NbClust(data, diss=NULL, distance = "manhattan", min.nc=2,
max.nc=20, method = "average", index = "all")

res$All.index

res$Best.nc
Yukarida yer alan kod NbClust icerisinde yer alan 30 farkli endekste (metot)

“manhattan” mesafe hesaplamasi baz alinarak yine paket i¢eriginde yer alan “average”

metodu lizerine insa edilmistir.

Sekil 40 “average” metodu ile tum endeksler icin tespit edilen en iyi kiime
sayilarindan en ¢ok tekrar eden sonuglari siralamaktadir. Tiim endekslerden 9 tanesi en
1yi kiime sayisin1 4 olarak belirledigi i¢cin cogunluk kurali geregi optimum kiime sayis1 4

olmustur.



Among all indices:

6 proposed 2 as the best number of clusters
15 proposed 3 as the best number of clusters
1 proposed 18 as the best number of clusters
1 proposed 16 as the best number of clusters

1 proposed 28 as the best number of clusters

*%%%% Conclusion **x%%

According to the majority rule, the best number of clusters is 3

Sekil 38: NbClust (Euclidean, Centroid) Optimum Kiime Sayisi (3)

Among all indices:

proposed 2 as the best number of clusters
proposed 3 as the best number of clusters
proposed 4 as the best number of clusters
proposed 18 as the best number of clusters
proposed 11 as the best number of clusters
proposed 12 as the best number of clusters
proposed 15 as the best number of clusters
proposed 16 as the best number of clusters
proposed 28 as the best number of clusters

% % ¥ % ¥ ¥ ¥ ¥ »
N =N & - e WO

*%x%%% Conclusion ***x%*

According majority rule, the best number of clusters is 2

Sekil 39: NbClust (Euclidean, Kmeans) Optimum Kiime Sayisi (2)

Among all indices:

8 proposed 2 as the best number of clusters
proposed 3 as the best number of clusters
proposed 4 as the best number of clusters
proposed 6 as the best number of clusters

proposed 11 as the best number of clusters
proposed 28 as the best number of clusters

**%%% Conclusion #%&%%

According to the majority rule, the best number of clusters is 4

Sekil 40: NbClust (Manhattan, Average) Optimum Kiime Sayisi (4)
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# NbClust parametreleri ile optimum kiime sayisi tespiti 10. yol

res<-NbClust(data, diss=NULL, distance = "minkowski", min.nc=2,
max.nc=20, method = "single", index = "all")

res$All.index

res$Best.nc

Yukarida yer alan kod NbClust igerisinde yer alan 30 farkli endekste “minkowski”
mesafe hesaplamasi baz alinarak paket iceriginde yer alan “single” metodu {izerine insa

edilmistir.

Sekil 41 “single” metodu ile tim endeksler icin tespit edilen en iyi kime
sayilarindan en ¢ok tekrar eden sonuglar1 siralamaktadir. Tiim endekslerden 14 tanesi en
iyi kiime sayisini 3 olarak belirledigi i¢in ¢ogunluk kurali geregi optimum kiime sayisi 3

olmustur.

# NbClust parametreleri ile optimum kime sayisi tespiti 11. yol

res<-NbClust(data, diss=NULL, distance = "minkowski", min.nc=2,
max.nc=20, method = "centroid"”, index = "all")

res$All.index

res$Best.nc

Yukarida yer alan kod NbClust igerisinde yer alan 30 farkli endekste “minkowski”
mesafe hesaplamasi baz alinarak paket iceriginde yer alan “centroid” metodu iizerine insa

edilmistir.

Sekil 42 “centroid” metodu ile tim endeksler icin tespit edilen en iyi kime
sayilarindan en ¢ok tekrar eden sonuglari siralamaktadir. Tiim endekslerden 15 tanesi en
1yi kiime say1sin1 3 olarak belirledigi i¢in ¢ogunluk kural1 geregi optimum kiime sayist 3

olmustur.

Hubert endeksi elbow metodu gibi kiime sayisini grafiksel olarak belirleyen bir
metotdur. Hubert endeksi grafiginde olciilen degerlerin 6nemli bir artisa tekabiil ettigi
degisim noktas1 arastirilmaktadir. Hubert Endeks degerleri ve ikincil farklarina iliskin

grafikler Sekil 43°te yer almaktadir.

NDbClust’ta kiime sayisini grafiksel olarak belirleyen bir diger endeks “D index”
tir ve Hubert endeksi gibi dlgiilen degerlerin énemli bir artisa tekabiil ettigi degisim
noktalarini arastirarak olusturulan degerler ve ikincil farklar grafikleri Sekil 44°te yer

almaktadir.



91

Secilen Klime Sayis1 Araliginda (2-20) Euclidean (Centroid) Metodu tim metotlar
arasinda optimum kiime sayisin1 30 endeksten 15’1 ile en ¢ok ayni sonucu bulan metot
olmustur. Bu sebeple Euclidean (Centroid) metodu nihai sonug olarak kabul edilmis ve
Tablo 9 ve Tablo 10’da Metodun igerdigi tim endeksler icin hesaplanan endeks

degerlerine yer verilmistir.

kkkkkkkhkkkhkkhkkkhkhkkkkkkhkkhkhkhkhkhkhkhkhkkkkkhkhkkhkkkhkhkhkhkhkhkhkkhkhkhkkhkkkkhkikkhkikkk

Among all indices:

6 proposed 2 as the best number of clusters
14 proposed 3 as the best number of clusters
1 proposed 11 as the best number of clusters
2 proposed 19 as the best number of clusters
1 proposed 28 as the best number of clusters

*%**%%%* Conclusion #*x%x%*%

According to the majority rule, the best number of clusters is 3
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Sekil 41: NbClust (Minkowski, Single) Optimum Kiime Sayisi (3)

AAEAEAAAXATXEARAAXRAA R AR XA AR AR A AT R AA AR AR AR AR AT AR ARk T AR Ak Akt hhk ki k%
Among all indices:
6 proposed 2 as the best number of clusters
15 proposed 3 as the best number of clusters
1 proposed 18 as the best number of clusters
1 proposed 16 as the best number of clusters
1 proposed 28 as the best number of clusters

*%%%%* Conclusion #**x%%%x

According to the majority rule, the best number of clusters is 3

kkkkhkhkkkkkkkkkkkkhkhkkhkhkhkkhkkkkkhkhkkkhkhkkhkhkhkkhkhkkkkkhkhkkkhkkhkhkkkkkkkkhkkhkkk

Sekil 42: NbClust (Minkowski, Centroid) Optimum Kiime Sayisi (3)
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Sekil 43: Hubert Endeksi R Programlama Grafikleri
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Sekil 44: “D index” R Programlama Grafikleri
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KL CH Hartigan CCC Scott Marriot TrCovW  TraceW Friedman Rubin -- Ratkowsky Ball Ptbiserial Frey McClain Dunn Hubert SDindex Dindex SDbw

2 03446 289635 1104391 -214235 3805.9624 3704115e+36 4452054 7985504 33057 1.0519 0.0539 39927522 0.3292 123908 0.0008 07022 6Ge-04 03831 3.1343 04849

3 96635 724375 13.8132 -17.0795 1676.8257 1.759908e+36 291586.9 6666.144  37.3099 1.2601 0.1999 22220481 0.6669 212637 0.0053 05023 ©6e-04 0.83873 3.0063 1.3101

4 06477 539966  4.8704 -225640 1922.1039 2.019053e+36 2804643 6504.829 40.0930 12913 0.1886 1626.2073 0.6846 79.0445 00064 04493 6e-04 07216 29816 0.9781

5 17331 419941 6.9095 -27.7654 2026.3410 2.618962e+36 276747.1 6448343 407375 1.3027 0.1755 1289.6686 0.6678 549302 0.0078 03257 ©6e-04 07155 29674 0.73814

6 0.8459 353317  3.6811 -31.9100 2203.5386 2.748340e+36 271773.0 6369.051  42.0407 1.3189 0.1647 1061.5085 0.6677 91.8594 0.0078 0.3257 Se-04 04912 29493 0.4081

7 0.8691 30.1976 1.1132 -36.1258 2296.7286 3.167326e+36 2695202 6327.010 425213 1.3276 0.1570  903.8586 0.6436 407.7232 0.0094 02553 Se-04 05058 29375 0.3494

8 0.1418 26.0476 78.4003 -40.4347 23789799 3.571812e+36 268966.8 6314.300 442729 1.3303 0.1476  789.2875 0.6485 112222 0.0094 02553 Se-04 05081 29285 02138

9 52438 357639 21.3552 -30.4407 3041.9284 1.383757e+36 2129769 5529.016 66.5768 1.5193 0.1667 614.3351 0.7300 59663 0.0277 02493 Se-04 07173 28158 0.5293

10 41273 353308 3.7781 -30.0209 3762.7289 4.716019e+35 2035217 5322722 76.0300 1.5781 0.1641 5322722 0.7305 229628 00278 02642 Se-04 06642 27745 04173
11 0.8860 323350 27662 -32.9828 3863.3071 4.768260e+35 2025342 5286.409 77.9352 1.5890 0.1591  480.5826 0.7249 26.2649 0.0297 02642 Se-04 0.6574 27631 0.3791
12 1.0863 29.7408  2.5581 -33.8953 4133.3617 3.472362e+35 2017999 5259.906 857049 1.5970 0.1532  438.3255 0.7243 352974 0.0297 02642 5e-04 06321 27539 0.3262
13 12842 275525 28639 -34.7294 42119956 3.573092e+35 200447.8 5235466 90.9774 1.6044 0.1482 402.7282 0.7248 246750 0.0297 02642 Se-04 06174 27445 0.2819
14 07227 257394 15244 -354047 43019499 3.529001e+35 199497.6 5208.198 923480 1.6128 0.1435 3720141 0.7247 737150 0.0297 02642 Se-04 06006 27352 0.2406
15 1.1060 24.0324  7.9047 -36.2573 4461.5577 3.046479e+35 199000.7 5193.697 97.4423 1.6173 0.1390  346.2465 0.7246 16.4257 0.0297 0.2642 S5e-04 06091 27277 02116
16 0.8955 23.2398  0.8789 -35.8271 4771.8416 1.991693e+35 194652.0 5119.444 100.8950 1.6408 0.1366 319.9653 07182 1040.1291 0.0334 02642 Se-04 06214 27120 02344
17 1.0513 218372  0.8187 -36.6786 4309.3487 2.102774e+35 1944160 5111.187 101.3378 1.6435 0.1329  300.6581 0.7182 -1173.7515 0.0334 02642 Se-04 06648 27047 0.1865
18 16159 20.5938  1.8696 -37.4825 48443293 2214682e+35 194209.0 5103.493 101.8893 1.6459 0.1293 283.5274 0.7181 402126 0.0334 02642 Se-04 06449 26977 0.1366
19 13037 19.5845  2.1469 -38.0408 4896.1177 2.249626e+35 193729.8 5085949 103.3169 1.6516 0.1265 267.6815 0.7181 353183 0.0334 02642 Se-04 06510 2.6902 0.1280
20 0.7801 187057  1.5289 -38.5070 4983.6345 2.132022e+35 1931386 5085.846 105.5060 1.6582 0.1238 253.2923 0.7180 60.6277 0.0334 0.2642 S5e-04 06532 26820 0.1113

Tablo 9: Secilen Kiime Sayis1 Arahginda (2-20) Euclidean (Centroid) Metodu ile Tiim Endeksler icin Hesaplanan Endeks Degerleri

KL CH Hartigan Cccc Scott Marriot TrCovW TraceW Friedman Rubin -- Ratkowsky Ball PtBiserial Frey McClain Dunn Hubert SDindex Dindex SDbw
Number_clusters 3.0000 3.0000 30000 3.0000 3.0000 3.000000e+00 30 3.000 3.0000 3.0000 3.0000 3.000 10.0000 16.000 2e+00 2.0000 0 20000 0 20.0000
Value_Index 98635 724375 066252 -17.0785 870.8633 2.203352e+36 1536185 1158.045 34.0041 -0.1768 01908 1770.704 0.7305 1040.122 8=-04 07022 0 0.3821 0 01113

Tablo 10: Euclidean (Centroid) Metodu ile Tiim Endeksler icin Optimum Kiime Sayisi ve Endeks Degerleri
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5.1.4 Kiimeleme i¢cin Sonuc¢larin Gosterimi

Optimum kiime sayisini belirleme yontemleri, verileri ¢ogunlukla 3 kiimeye
ayrrmistir. Bu baglamda optimum say1 3 olarak belirlenmistir. Karsilastirma yapabilmek

amaci ile 3’li ve 5’li kiime sonuglari tablo ve harita gorsellestirmelerinde sunulmaktadir.

Veri seti bir tabloda gosterilemeyecek kadar ¢ok satir icermesi sebebi ile iilke
bazinda 3’lii ve 5°li kiimelere atanan havalimani sayilari, “euclidean” ve ‘“cosine”
metotlarina gore sonuglart gosteren iki farkli 6zet tablo olusturulmustur. “Euclidean”
metodu ile bulunan 3’1 ve 5°1i kiilmeleme sonuglar1 Tablo 11°de ve “Cosine” metodu ile
bulunan sonuglar Tablo 12°de yer almaktadir. Tablolar incelendiginde bos olan hiicreler,

bazi iilkeler i¢in her bir kiimeye atanan eleman (havalimani) olmadigin1 géstermektedir.

Ayrica sonuglar harita iizerinde de gorsellestirilmistir. Bu gorsellestirme
Microsoft lirlinii olan “Power BI” is analizi platformunda yapilmistir. Azure ML Stiidyo
Uzerinde kiimeleme sonuclar1 veri setine donustiiriildiikten sonra “.csv” formatinda
bilgisayara indirilmistir. Indirilen veriler daha 6nce ham veri setinde yer alan havalimani
adi, tilke adi, sehir adi, enlem ve boylam bilgileri gibi demografik bilgileri de iceren veri
seti ile eslestirildikten ve atanan kiimeler bilgisini i¢ceren siitun Euclidean yénteminde 3’1i
kiimeler igin “A”, “B”, “C” 5’li kiimeler i¢in “A”, “B”, “C”, “D”, “E” ve Cosine
yonteminde 3’1l kiimeler i¢in “K”, “L”, “M” 5’li kiimeler i¢in “K”, “L”, “M”, “N”, “O”
olmak Gzere harflerle temsil edilen kategorik veriye doniistiiriilen yeni bir siitun
eklendikten sonra “Power BI” platformuna yiiklenmistir. Haritalarda havalimani konum
bilgileri kullanilarak bir daire ile temsil edilen veriler, ayn1 renkteki daireler ayni kiimede

yer alan havalimanlarin1 gosterecek sekilde organize edilerek gorsellestirilmistir.

“Euclidean” teknigi ile elde edilen 3’li kiimeleme sonuglar1 Sekil 45’te,
“Euclidean” teknigi ile elde edilen 5°1i kiimeleme sonuglar1 Sekil 46°da “Cosine” teknigi
ile elde edilen 3’lii kiimeleme sonuglar1 Sekil 47°de ve “Cosine” teknigi ile elde edilen
5°1i kiimeleme sonuglar1 Sekil 48’de harita tizerinde gorsellestirilmistir. Son olarak tek
bir iilkeye ait sonuglarin da degerlendirilebilece§ini gostermek agisindan ve bu tezin
Tiirkiye’de yapilmis olmasindan Tiirkiye havalimanlar1 6rnegi ele alinmigtir. Tiirkiye’de
yer alan 55 havalimani i¢in bulunan sonuglar tiim veri setinden filtrelenerek Tablo 13 ve

14’te paylasilmistir.
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1 Avusturya 2 1 5 1 6

2 Belcika 3 2 3 5

3 Bulgaristan 1 3 4

4 Hirvatistan 7 6 1 7

5 Kibris Rum Kesimi 1 1 1 2

6 Cekya 1 3 4 1 5

7 Danimarka 9 1 8 2 10
8 Estonya 1 1 1

9 Finlandiya 20 20 1 21
10 Fransa 36 10 7 46 7 54
11 Fransiz Guyanasi 2 2 2

12 Almanya 19 11 8 28 10 40
13 Yunanistan 38 35 4 39
14 Guadeloupe (Fransiz Bolgesi) 1 1

15 Macaristan 2 1 3 1

16 Izlanda 6 1

17 Irlanda 1 8

18 ftalya 27 9 21 14 36
19 Letonya 1 1

20 Litvanya 3 1 3 4

21 Luksemburg 1 1 1

22 Makedonya 2 2 2

23 Malta 1 1 1

24 Martinik (Fransiz Bolgesi) 1 1 1

25 Mayotte (Fransiz Bolgesi) 1

26 Karadag 2
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27 Hollanda 4 1 3 1 1 5
28 Norveg 46 3 43 6 49
29 Polonya 6 4 2 6 6 12
30 Portekiz 14 3 3 16 4 20
31 Reunion (Fransiz Bolgesi) 2 2 2
32 Romanya 1 11 1 12 1 13
33 | Saint Martin (Fransiz Bolgesi) 1
34 Slovakya 2 4 1 6
35 Slovenya 1
36 Ispanya 27 5 1 6 27 10 2 39
37 Isveg 29 2 29 2 31
38 Isvigre 4 3 4 3 7
39 Tarkiye 7 42 1 5 46 8 1 55
40 Birlesik Krallik 38 8 1 8 39 14 2 55
Toplam 373 110 6 70 1 438 112 10 560

Tablo 11: Ulke Bazinda Kiimelerdeki Havalimanlar1 Sayis1 (Euclidean)



1 Avusturya 1 1 2 2 1 2 6
2 Belcika 1 3 1 3 5
3 Bulgaristan 1 3 3 4
4 Hirvatistan 3 2 1 5 2 7
5 Kibris Rum Kesimi 2 2 2
6 Cekya 1 3 1 3 5
7 Danimarka 4 2 2 7 3 10
8 Estonya 1 1 1
9 Finlandiya 18 1 19 1 1 21
10 Fransa 16 10 5 16 19 11 24 54
11 Fransiz Guyanasi 2
12 Almanya 16 6 7 16 18 40
13 Yunanistan 32 5 34 5 39
14 Guadeloupe (Fransiz Bolgesi) 1 1

15 Macaristan 1 2 1 2 4
16 izlanda 1 1 6
17 Irlanda 5 3 3 8
18 Italya 11 17 7 15 18 3 36
19 Letonya 1 1 1
20 Litvanya 2 1 2 1 1 4
21 Liiksemburg 1 1 1
22 Makedonya 1 1 1 1 2
23 Malta 1 1 1
24 Martinik (Fransiz Bolgesi) 1 1 1
25 Mayotte (Fransiz Bolgesi) 1 1
26 Karadag 2 1 2
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27 Hollanda 3 2 3 2 5
28 Norveg 41 6 1 1 43 6 49
29 Polonya 2 5 2 7 12
30 Portekiz 11 5 1 12 5 20
31 Reunion (Fransiz Bolgesi) 1 1 1 1 2
32 Romanya 1 1 10 1 3 1 9 13
33 Saint Martin (Fransiz Bolgesi) 1 1
34 Slovakya 1 4 1 3 1 2
35 Slovenya 1 1
36 Ispanya 13 16 1 7 2 14 16 9 39
37 Isveg 27 27 31
38 Isvigre 3 4 7
39 Tirkiye 32 10 45 55
40 Birlegik Krallik 18 23 1 22 25 8 55
Toplam 228 149 61 75 47 263 162 135 560

Tablo 12: Ulke Bazinda Kiimelerdeki Havalimanlar1 Sayis1 (Cosine)
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Sekil 45: Azure ML Studio (Euclidean) 3’lii Kiimeleme
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Sekil 46: Azure ML Studio (Euclidean) 5°li Kiimeleme

A kiimesi: © B Kiimesi: @ C Kimesi: @ D Kiimesi: @ E Kimesi: @

100



) 3 2 v
wburgh AR - °
- . LITHUANIA

e Novgorod Kiion @

Voronezh Saratov

Kyiv

Nure@berg CZECHIA

UKRAINE

°
Wtutggart o Volgograd
‘! Mulch @ Vieg
[ g N
° ra ch AUSTRIA
o F®ANCE .("si:t;:uuo
°
©
¢ P N Mele,
Go 5 L woswnia  Belgrad
.. = b enzscoving
._‘.‘...,‘ ; ..m.", ‘ Bl L sEasis
.
L) Reie Y siig GEORGIA

G\RMENIA. AZERBAIIAN]

e TURKEY

° L) e ® o \

. e .'i“m

e el el
msui

Tehran
Nicosia SYRIA

E5i Romania, srl. HERE. Garmin, FAO, NOAA, USGS | Est Romania Esr, HERE, Garmin F£0, NOAA Uscs (421 )

STUNISIAS
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Adiyaman Airport

Agr1 Airport

Amasya Merzifon Airport
Anadolu Airport
Balikesir Korfez Airport
Balikesir Merkez Airport
Batman Airport

Bingol Celtiksuyu Airport
Bursa Yenisehir Airport
Canakkale Airport
Cardak Airport

Cengiz Topel Airport
Cildir Airport

Diyarbakir Airport

Elazig Airport

Erzincan Airport

Erzurum Airport
Gaziantep Airport
Gazipasa Airport
GoOkcgeada Airport
Hakkari Yuksekova Airport
Hatay Airport

Igdir Airport
Kahramanmaras Airport
Kars Airport

Kastamonu Airport

Kayseri Erkilet Airport

Adana Airport

Adnan Menderes Airport
Antalya Airport
Dalaman Airport
Esenboga Airport
Istanbul Airport

Milas Bodrum Airport
Sabiha Gékgen Airport

Atatlrk Airport

Adana Airport

Adnan Menderes Airport
Antalya Airport

Atatlirk Airport

Dalaman Airport
Esenboga Airport
Istanbul Airport

Milas Bodrum Airport
Sabiha Gokgen Airport
Trabzon Airport

Adrtyaman Airport

Agr1 Airport

Amasya Merzifon Airport
Anadolu Airport
Balikesir Korfez Airport
Balikesir Merkez Airport
Batman Airport

Bingdl Celtiksuyu Airport
Bursa Yenisehir Airport
Canakkale Airport
Cardak Airport

Cengiz Topel Airport
Cildir Airport

Diyarbakir Airport

Elazig Airport

Erzincan Airport

Erzurum Airport
Gaziantep Airport
Gazipasa Airport
Gokcgeada Airport
Hakkari Yuksekova Airport
Hatay Airport

Igdir Airport
Kahramanmaras Airport
Kars Airport

Kastamonu Airport
Kayseri Erkilet Airport
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Konya Airport

Malatya Erhac Airport
Mardin Airport

Mus Airport

Nevsehir Kapadokya Airport
Samsun Carsamba Airport
Sanlurfa GAP Airport

Siirt Airport

Sinop Airport

Sirnak Serafettin El¢i Airport
Sivas Nuri Demirag Airport
Stleyman Demirel Airport
Tekirdag Corlu Airport
Tokat Airport

Trabzon Airport

Usak Airport

Van Ferit Melen Airport
Zafer Airport

Zonguldak Airport

Konya Airport

Malatya Erhac Airport
Mardin Airport

Mus Airport

Nevsehir Kapadokya Airport
Samsun Cargamba Airport
Sanlwurfa GAP Airport

Siirt Airport

Sinop Airport

Sirnak Serafettin El¢i Airport
Sivas Nuri Demirag Airport
Suleyman Demirel Airport
Tekirdag Corlu Airport
Tokat Airport

Usak Airport

Van Ferit Melen Airport
Zafer Airport

Zonguldak Airport

Tablo 13: Tiirkiye Havalimanlari 3'lii Kiimeleme
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Adana Airport

Balikesir Merkez
Airport

Cengiz Topel
Airport

Gazipasa Airport

Kahramanmarag
Airport

Tokat Airport

Trabzon Airport

Adryaman Airport

Agr1 Airport

Amasya Merzifon
Airport

Anadolu Airport

Balikesir Korfez
Airport

Batman Airport

Bingdl Celtiksuyu
Airport
Bursa Yenisehir

Atatiirk
Airport

Adnan Menderes
Airport

Antalya Airport
Esenboga Airport

Istanbul Airport

Sabiha Gokcen
Airport

Adana Airport

Adnan Menderes
Airport

Antalya Airport
Atatlirk Airport
Esenboga Airport

Istanbul Airport

Sabiha Gokgen
Airport

Balikesir Korfez
Airport
Bursa Yenisehir
Airport

Canakkale Airport
Dalaman Airport

Hatay Airport

Milas Bodrum
Airport

Samsun Carsamba
Airport

Adryaman Airport

Agr1 Airport

Amasya Merzifon
Airport

Anadolu Airport

Balikesir Merkez
Airport

Batman Airport

Bingol Celtiksuyu
Airport

Airport Trabzon Airport | Sinop Airport Cardak Airport
Canakkale Airport ;‘?:Eg?fg Gorlu Diyarbakir Airport
Cardak Airport Elazig Airport
Cildir Airport Erzincan Airport
Dalaman Airport Erzurum Airport
Diyarbakir Airport Gaziantep Airport
Elazig Airport Gazipasa Airport
Erzincan Airport H_akkéri Yiksekova
Airport
Erzurum Airport Igdir Airport
. . Kahramanmarag
Gaziantep Airport Airport
Gokeeada Airport Kars Airport
Hakkari Yiksekova Kayseri Erkilet
Airport Airport
Hatay Airport Konya Airport
Igdir Airport X;:Ipa(%a Erhac
Kars Airport Mardin Airport
Kastamonu Airport Mus Airport

Cengiz Topel
Airport

Cildir Airport

Gokeeada
Airport
Kastamonu
Airport

Siirt Airport

Zonguldak
Airport
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Kayseri Erkilet Nevsehir Kapadokya
Airport Airport
. Sanliurfa GAP

Konya Airport Airport

Malatya Erhac Sirnak Serafettin El¢i

Airport Airport

Mardin Airport iiY as Nuri Demirag
irport

Milas Bodrum Silleyman Demirel

Airport Airport

Mus Airport Tokat Airport

I:?I};s(:arltllr Kapadokya Usak Airport

Samsun Carsamba Van Ferit Melen

Airport Airport

%Irlégﬁfa GAP Zafer Airport

Siirt Airport

Sinop Airport

Sirnak Serafettin El¢i

Airport

Sivas Nuri Demirag

Airport

Siileyman Demirel

Airport

Tekirdag Corlu

Airport

Usak Airport

Van Ferit Melen

Airport

Zafer Airport

Zonguldak Airport

Tablo 14: Tiirkiye Havalimanlar: 5'li Kiimeleme
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5.1.5 Kumeleme i¢in Sonuglarin Degerlendirilmesi

40 Avrupa iilkesine ait 560 satirdan olusan veri setinin tamami kullanilarak
yapilan kiimeleme uygulamasinda Euclidean ve Cosine metotlarina gore sonuglar

tiretilmistir.

Euclidean metodunda 3’lii Kiimelemede A kiimesi 438, B kiimesi 112, C kiimesi
10 havalimanina ve 5’li kiimelemede A kiimesi 373, B kiimesi 110, C kiimesi 6, D kiimesi
70, E kimesi 1 havalimanina sahiptir. Kendi igerisinde degerlendirdigimizde E
kiimesinde 1 havalimani olmasi Euclidean teknigi i¢in 5 farkli kiimeye ihtiya¢ olup
olmadigint sorgulatmaktadir. 3’lii kiimelemede ise Sekil 45°teki harita gorseli
incelendiginde kiigiik 6l¢ekli havalimanlarinin ¢ogunun yesil renkli A kiimesinde, orta
biiytiikliikte havalimanlarinin mavi renkli B kiimesinde ve nihayet kirmizi noktalar olarak
isaretlenen Istanbul, Roma, Barcelona, Londra, Frankfurt gibi mega buyuklikte
havalimanlarinin ise C kiimesinde toplandig1 yorumu kolaylikla yapilabilmektedir. Bu da
Euclidean teknigi i¢in ¢ikan sonuglarda havalimanlarinin kiimelere mantikli bir yolla
atandigin1 gostermektedir. Sekil 46’da 5°li kiimeleme sonuglart i¢in atanan kiimelerin
mantikli yolla gerceklestigi; kirmizi ve mavi noktalarda ¢ok biiyiik ve biiyiik 6l¢ekli
havalimanlariin, turuncu noktalarda orta 6lgekli havalimanlarinin ve diger renkler igin
kiiglik 6lgekli havalimanlarinin atanmis olmasindan anlasilabilmektedir. Fakat veriler
incelendiginde mor renk ile temsil edilen E kiimesine atanan Heringsdorf havalimani
kendine has 6zelliklere sahip olsa da diger havalimanlarindan farkli bir kiime olusturacak
kadar farkli 6zellikler icermedigi kanaatine varilmistir bu sebeple Euclidean teknigi i¢in

veri setini 3 kiimede yapilandirmak daha dogru bir ¢ikarim olacaktir.

Cosine metodunda 3’1t kiimelemede K kiimesi 263, L kiimesi 162, M kiimesi 135,
havalimanina ve 5’li kimelemede K kiimesi 228, L kiimesi 149, M kiimesi 61, N kiimesi
75, O kumesi 45 havalimanina sahiptir. Sekil 47 incelendiginde 3’lii kiimeleme igin
Kirmizi noktalar olarak belirtilen havalimanlarinin Istanbul, Roma, Ankara, Milano,
Mugla, Monaco, Zirih, Edinburgh, Glasgow, Hamburg, Hannover, Frankfurt, Londra,
Liverpool, Bremen gibi yogun trafige sahip havalimanlarindan olustugu, Y esil noktalarin
normal yogunluga Mavi noktalarin ise daha az yogunluga sahip havalimanlarmni temsil

ettigi yorumu yapilabilmektedir. 5’1i kiimeleme icin Sekil 48 incelendiginde; kirmizi
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renklerin yine biiyiikk veya yogun diyebilecegimiz havalimanlarini temsil ettigini, koyu
mavi renklerin nispeten yogun havalimanlarini, yesil renklerin normal trafige sahip
havalimanlarini, a¢ik mavi renklerin yogun olmayan fakat belli diizeyde hareket iceren
havalimanlarindan olustugunu, turuncu renklerin ise Aydin, Canakkale Gokgeada,
Kocaeli, Siirt, Zonguldak, Cambridge gibi diger havalimanlarina gore ¢ok az hareket
iceren havalimanlarin1 temsil ettigini gorebiliriz. 5°li kiimeleme sonuglari Euclidean
teknigine gore atanan kiime sayilarinin dagilimi agisindan Cosine tekniginde daha iyi
sonuclar Uretmis olmasina ragmen iilke bazli incelemede birkag iilkede bazi kiimelere
atanan eleman bulunmamaktadir. Bu da iilke bazli degerlendirmelerde sonuglarin
degerlendirilmesini nispeten zorlastirabilmektedir. 3’li kiimeleme i¢in de ayni sekilde
Tiirkiye 6rneginde oldugu gibi bazi kiimelere atanan eleman bulunmamaktadir. Fakat bu
5’11 kiimelemedeki kadar ¢ok iilkeyi kapsamamaktadir. Bu Cosine metodu i¢in de 3’li

kiime yapilandirmasinda daha iyi sonuglar iiretildigini gostermektedir.

Euclidean ve Cosine metotlarindan her ikisi i¢in de 3’lii kiime yapilandirmasi daha
iyi sonuclar vermektedir. Bu iki teknigin tirettigi sonuglardan hangisinin daha elverisli
oldugu, veri setini nasil yorumlamak istediginize bagli olarak degisebilmektedir.
Euclidean teknigi biiylik ve yogun havalimanlar1 ayrimini ¢ok keskin sekilde ayirmistir.
Cosine de ise bu ayrim o kadar keskin gergeklesmemistir. Euclidean tekniginde kirmizi
renkli C kiimesi biiyiik ve yogun 6lgekli olan; Istanbul Atatiirk Havalimani, Londra
Heathrow, Paris, Frankfurt, Mdinih, Roma, Amsterdam, Madrid, Barcelona
havalimanlarmi kapsarken Istanbul Sabiha Gokgen, Ankara Esenboga, Berlin, Koln,
Hannover gibi biiyiik fakat nispeten daha az hareketlilige sahip olan havalimanlari bu
kiimede yer almamaktadir. Fakat Cosine tekniginde bu havalimanlarinin hepsi biiyiik ve
yogun havalimanlarin1 kapsayan kirmizi renkli L kiimesinde yer almaktadir. Havacilik
acisindan degerlendirilirse ¢ok biiyiikk havalimanlarinda var olan hareketliligin diger
biiyilk havalimanlarindan dahi belirgin olarak ayristigi bilinmektedir. Dolayisiyla
Euclidean teknigi ¢ok biiyiik havalimanlarini ayr1 bir kiimede toplamay1 basararak

sonuglarin degerlendirilmesi agisindan daha elverisli bir ¢ikarim sunmaktadir.
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5.2  Havalimanlari i¢in Tasinan Yolcu Sayisi Tahmini Uygulama Ornegi

5.2.1 Tasman Yolcu Sayis1 Tahmini i¢in Veri Seti Gosterimi

Kiimeleme uygulamasinda kullanilan veri setinde yer alan tiim siitunlar (feature)
ayn1 kalmustir ancak eksik veriler igeren Istanbul Havalimani gibi yeni agilan
havalimanlarinin ve bir takim tutarsiz verilere sahip havalimanlarinin (aktif olarak tarifeli
ucusa sahip olmayan bazi havalimanlari) yapilacak olan tahmine zarar vermesini 6nlemek
amac1 ile tasinan yolcu sayis1 tahmini uygulamasinda kapsam dis1 birakilmistir. Ornek

veri setine iliskin ilk 10 satir Tablo 15°te yer almaktadir.

Veri setinde kiimeleme uygulamasindan farkli olarak 2018 yilina ait taginan yolcu
sayist “0” olarak belirtilen ve yeni agilmasi sebebi ile verileri eksik olan 12 adet
havalimani, tahmini olmas1 gereken degerden saptiracagi icin bu veri setinden
cikartilmigtir. Geriye kalan 548 adet havalimani ig¢in Ozet istatistikler Tablo 16°da

gosterilmistir.
5.2.2 Tasman Yolcu Sayist Tahmini icin Model Gosterimi

Tahmin modeli 6n isleme, egitim ve degerlendirme olmak Uzere 3 ana yapidan
olusmaktadir. Model Sekil 49°da gosterilmektedir. On isleme olarak isimlendirilen
boliimde kiimeleme uygulamasinda secilen 16 siitun tahminleme uygulamasinda da
secilmis olup Poisson Regresyon algoritmasi negatif degerleri kabul etmedigi i¢in “Log-
Normal” metodu ile diger 4 algoritma ise “Z-Score” normalizasyon islemine tabi
tutulmustur. “Havalimani Adi” kiimelemede oldugu gibi egitim modelinden
cikartilmistir.Veri seti igin belirleyici siitunlarin secimi Sekil 50 gorselinde yer

alamaktadir.

Lineer Regresyon algoritmasi varsayilan ayarlari benimsenmis olup ¢oziim
metodu olarak en kiiguk kareler metodu kullanilmistir. Diizenleme agirhigi: 0.001 ve
deney sonuglarini sistematik bir bigimde karsilastirabilmek amaci ile rastgele besleme
sayis1 “12345” secilmistir. Lineer Regresyon teknik parametrelerine iligkin gorsel Sekil

51°de yer almaktadir.

Bayesyen Regresyon algoritmas1 Azure ML Studio varsayilan ayarlar1 se¢ilmistir.

Platformdan alinan gorsel Sekil 52°de yer almaktadir.



ICAO
Kodu

LOWG

LowI

LOWK

LOWL

LOWS

Loww

EBAW

EBBR

EBCI

EBLG

Havalimani Adi

Graz Airport

Innsbruck Airport
Klagenfurt Airport

Linz Hoersching Airport

Salzburg Airport

Vienna International Airport

Kita

Kodu

EU

EU

EU

EU

EU

EU

Antwerp International Airport (Deur EU

Brussels Airport

Brussels South Charleroi Airport

Liege Airport

EU

EU

EU

Ulke

Kodu Ulke Adi
(iso)

AT Austria
AT  Austria
AT Austria
AT  Austria
AT Austria
AT Austria
BE  Belgium
BE  Belgium
BE Belgium
BE  Belgium

Ulke
Sehir Nufusu
Graz 8955102
Innsbruck 8955102
Klagenfurte 8955102
Linz 8955102
Salzburg 8955102
Vienna 8955102
Antwerpen 11539328
Brussels 11539328
Brussels 11539328
Liege 11539328

Sehir
Nufusu

222326
132493
90610
204846
153377
1691468
1106422
1019022
1019022

750318

Sehirlerin
Nufus
Orani

Havalimani
Kategorisi

40.279149 medium_ail
67.589246 medium_ail
98.831277 medium_ail
43.716265 medium_ail
58.386212 medium_ail
5.2942781 large_airpol
10.429409 medium_aii
11.323924 large_airpol
11.323924 large_airpol

15.37925 large_airpol

Havalimani
Kategorisi
(Num)

Rakim

Ft

1115

1907

1472

980

1411

600

39

184

614

659

Tarifeli  Pist Pist
Ucus Uzunlugu Genisligi .
Bilgisi  Ft g Yuzevi
1 9842 148 Asphalt
1 6562 148 Asphalt
1 8924 148 Concrete
1 9843 197 Asphalt
1 9022 148 Concrete
1 11811 148 Asphalt
1 4954 148 Asphalt
1 11936 148 Asphalt
1 8366 148 Asphalt
1 12106 148 Asphalt

Yuzeyi
Num

5

5

Yuk
Posta
2018

Rota
Sayisi
11 226

22 73

4 0

5 7702

50 185
211 229607
14 2449
190 539082
113 438

9 869201

Direk
Gecis
2018

7917

417

50

8128

3342

85911

38855

1154

2744

Tum Ucak Yolcu Ucagi
Hareketleri Hareketleri

2018

41416

50902

20550

27414

58271

256640

39467

223577

53948

31196

2018

7941

7397

1432

1703

10220

177763

6070

136323

47911

1195

Tasinan
Yolcu 2018

1026686

1124389

229655

458868

1854326

27024787

282126

25622344

8022370

169108

Tablo 15: Tahminleme Ana Veri Seti Ornegi (ilk 10 satir)
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Feature

ICAO Kodu

Havalimani Adi

Kita Kodu

Ulke Kodu (iso)

Ulke Adi

Sehir

Ulke Nufusu

Sehir Nufusu

Sehirlerin Nufus Orani
Havalimani Kategorisi
Havalimani Kategorisi (Num)
Rakim Ft

Tarifeli Ucus Bilgisi

Pist Uzunlugu Ft

Pist Genisligi Ft

Pist Yuzeyi

Pist Yuzeyi Num

Rota Sayisi

Yuk Posta 2018

Direk Gecis 2018

Tum Ucak Hareketleri 2018
Yolcu Ucagi Hareketleri 2018
Tasinan Yolcu 2018

Count

548
548
548
548
548
548
548
548
548
548
548
548
548
548
548
548
548
548
548
548
548
548
548

Unique
Value
Count

548
548
5
40
40
520
40
520
520

387

358
39

127
304
400
547
478
548

Missing
Value Min Max
Count
0
0
0
0
0
0
0 77741 83517045
0 259 15067724
0 1 322459.6
0
0 1 3
0 -15 6400
0 0 1
0 1574 13829
0 49 262
0
0 1 5
0 0 357
0 0 2175747
0 0 250101
0 54 510958
0 0 460777
0 6 80016117

Mean

38189469
621450.9
2516.47

2.178832
580.3869
0.930657
7932.325
141.4799

4.587591
31.7573
38644.07
9093.71
38320.76
20233.19
3834136

Mean
Deviation

29641624.08 8591365 37887768 67530172 65129728 83439304
540918 12346478 15067465

751469.1504
3853.486095

0.434559646
599.2578454
0.12906921
2031.966527
20.7659505

0.647210826
36.02415552
66009.81116

11527.9912
40458.88125
27209.29381

5163193.15

Quartile

1st
S Median Mode

Quartile

23232.5 139928.5

Sample

Range )
Variance

9.8477E+14
2.91064E+12

51.65923 174.7801 785.5034 5.46959 322458.6 254002603.1
2 2 3 2 2 0.318966092

51.75 2355  644.25 7 6415 842115.4698

1 1 1 1 1 0.064652584

6562  8166.5 9842 8202 12255 6627095.116
147 148 148 148 213 887.6357938

5 5 5 5 4 0.652277185

2 7.5 39 2 357 2685.928192

0 73.5 25775 0 2175747 40516417036

6.5 995  8395.5 0 250101 449604401
4022.5 124715 38863.5 2232 510904 5062445526
710.5 2477 12000.75 0 460777 2676034063
85487.25 401182 2477330 {6,7,10,15, 80016111 9.67735E+13

Sample
Standard
Deviation

31381052.87
1706058.535
15937.45912

0.564770832
917.6684967
0.254268724
2574.314494
29.79321724

0.807636791

51.8259413
201286.9023
21203.87703
71150.86455
51730.39787
9837351.943

Tablo 16: Tahminleme Veri Seti Hakkinda Ozet istatistikler

111



=7 £U Airports Data Reg Ri.csv

Fe)
L 2

B g
S Select Columns in Dataset v
;B&" Normsfize Data VA % Normalize Data VA
LogNormal

?'m Edit Metadata VoA

By Sdit Metadata VoA
Havalimani Adi

Havalimani Adi
J\\ ———
@ Linear Regrassion v @ Bayesian Linear Regrassion v /@ Decizion Forest Regression v @ Boosted Decision Tree Regr.. v/ @ Soisson Regression v
= : ? 3y = -
&) Spiit Dats VoA & splisData VA B splitData Va B spiit Daa VoA B splitDsta VA
70-3 70-30 0-30
~* = ~ -~
@ Train Model VoA @ Train Modsl vVa @ Frain Model VA @ Train Modsl oA @ Train Model VDN
Tasinan Yolcu 2018 Tasinan Yolcu 2018 Tasinan Y Tasinan Yolcu 2012 Tazinan Yolcu 20
2 L] 2 2

- - - - v ~ - v Ea ¥ -

@ Score Model v @ Score Mode! v v @ Score Model v @ Scors Mode v
T/ T — —

@ Evaluats Model v @ Evaluate Model v @ Evaluate Model v @ Evaluate Model v @ Evsluate Model v

(R Exzcute R Script Vv (R Executs R Script v (R Execute R Script Vv QR =xecuts R Script Vv (R Execute R Script Vv

;,-;m Add Rows v
Add Rows v e
'\ x@‘gﬂ Add Rows v
= <
P Shp Add Rows v
© 1@ B = &

Sekil 49: Tahminleme Modeli
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Select columns

I BY NAME AVAILABLE COLUMNS SELECTED COLUMNS
WITH RULES All Types v | search columns P All Types v | search columns jo
ICAQ Kodu - Havalimani Adi a
Kita Kodu Ulke Nufusu
Ulke Kodu (iso) Sehir Nufusu
Ulke Adi , Sehirlerin Nufus Orani
Sehir > Rakim Ft
Havalimani Kategorisi ‘ Tarifeli Ucus Bilgisi
Pist Yuzeyi Pist Uzunlugu Ft
Pist Genisligi Ft
Rota Sayisi

Yuk Posta 2018
Direk Gecis 2018
Tum Ucak Hareketleri 2018
Yolcu Ucagl Hareketleri 2018
Tasinan Yolcu 2018
v Havalimani Kategorisi (Num) v

7 columns available 16 columns selected

Sekil 50: Tahminlemede Kullanilacak Veri Seti icin Belirleyici Siitunlarin Se¢imi
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EU Alrports Data Reg R1B1-5 Finished running ¥ Properties Project ?
S & Neparts Dama Reg R1.csv Draft saved at 9:26:16 PM 4 Linear Regression
t Solution method
B Seiect Colurms in Dataset v ’O
////g 1 Ordinary Least Squares v |
\\
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R T [ocor |
Sam t Metadata v e it Vetactats v
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e —— S
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1
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7’/@&5 Spiit Data v /%ﬂ Split Data v / Eﬂ Sgiit Data v [% Split Data | I
‘ # 4 +* T +* #!| Allow unknown categorical levels
@ Tran Moded v @ Train Model v @ Train Mode v @ Train Model v
- i - J, LSS START TIME 2/27/2020 9:00:52 PM
Score Model Scare Mode \ (@] score Mode N Scare Mode
) s , p: [ sesis , ¥ s L ¥ @ “;'_, END TIME 2/27/2020 9:00:52 PM
O Evsue Mode v [ toabuate vocel v (B et Mo v [ cvabiate vodel ELAPSED TIME 0:00:00.000
— — — — STATUS CODE Finished
(R Execute R Script Ve R Execute R Scipt Ve (R DeateR Soip v R Exexute R Script X
‘//, ,\’ ‘/‘/, STATUS DETAILS  Task output was present in output cache
Vv g’ Adid R v
. -
H
M\ sm A Rows
— >
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r " <4 L -~ -
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Sekil 51: Lineer Regresyon Algoritmasi icin Teknik Parametreler
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In draft

EU Airports Data Reg R1 B1-5

Draft saved at 1:53:39 PM

'-". EU Arports Data Reg R1.cov p
EI“ Scoct Columns ot v
5 Normalizs Dits VoA & Neemaaze Data v A
Monmal
~ L S
| £ Motagara V2N o Edn Metadara Va

v [P Evaluate Modkt v CE Evaluate Modsl v
v (R Exeruse A Sopt el R Executs & Sogt Vv
B Aad Rows v
.

P——

ENORSE ® 2 SR

Properties

Project

4 Bayesian Linear Regression

Regularization weight

[ 1

¥ Allow unknown categorical levels

START TIME
END TIME
ELAPSED TIME
STATUS CODE
STATUS DETAILS

Quick Help

3/4/2020 1:42:56 PM
3/4/2020 1:42:56 PM
0:00:00.000

Finished

Task cutput was present
in output cache

Sekil 52: Bayesyen Lineer Regresyon Algoritmasi i¢cin Teknik Parametreler
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Karar Orman algoritmas1 Azure ML Studio varsayilan ayarlari uygulanmistir.

Platformdan alinan gorsel Sekil 53’te yer almaktadir.

Artirilmig Karar Agaci Algoritmast Azure ML Studio varsayilan ayarlari
secilmistir. Rastgele say1 besleme secenegi verileri her defasinda ayni1 sekilde bolmek ve
ard arda yapilan deney sonuclarini karsilastirabilmek amaci ile “12345” secilmistir.

Platformdan alinan gorsel Sekil 54’te yer almaktadir.

Poisson Regresyon Algoritmasit Azure ML Studio varsayilan ayarlari secilmis
olup yine ayni sekilde “12345” rastgele sayisi secilmistir. Platformdan alinan gorsel Sekil

55’te yer almaktadir.

Veri setinin %70’1 modeli egitmek i¢in kullanilirken kalan %30’u tahmin skorlar1
iiretmek ve ortaya ¢ikan sonuglarin dogrulugunu test etmek amaci ile ayrilmaktadir. Bu
oran (80-20), (60-40) gibi farkli oranlarda yapilabilmektedir. 5 farkli algoritmanin tirettigi
tahmin skorlarmi ayni havalimanlar1 ile karsilastirabilmek ve her seferinde ayni
boliimlemeyi elde edebilmek amaci ile rastgele beseleme sayist “12345” segilmistir.

Egitim veri setinin ayrilmasina iliskin gorsel Sekil 56’da yer almaktadir.

Egitim Modiiliine Tasian Yolcu Sayisi Siitununun Tanimlanmasina iliskin gorsel

ise Sekil 57°de yer almaktadir.

5.2.3 Tasman Yolcu Sayis1 Tahmini i¢in Sonug¢lar

Veri setinin %70°1 kullanilarak egitilen model, kalan %30’luk islem yapilmayan
veri seti lizerinde test edilmistir. Veri setinin %30’luk kismi 164 satira yani 164
havalimanina tekabiil etmektedir. Bu 164 havalimanina ait tahmin skorlarini da i¢eren ilk
birkag satir1 gosteren sonuglarin Azure ML Studio Ekran goriintiisii (Lineer Regresyon

Algoritmasi ile olusturulan sonuglar) Sekil 58’de yer almaktadir.

Sekil 59-68 gorsellerinde yer alan sonuglar tiim algoritmalar i¢in ayr1 ayri tiretilen

sonuglarin grafikleridir.
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Sekil 53: Karar Ormam Algoritmasi icin Teknik Parametreler
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Sekil 54: Artirllmis Karar Agaci Regresyonu Algoritmasi icin Teknik Parametreler
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Sekil 55: Poisson Regresyon Algoritmasi icin Teknik Parametreler
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Sekil 56: Egitim Veri Setinin Ayrilmasi
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Sekil 61: Bayesyen Lineer Regresyon Algoritmasi Sonu¢ Grafigi 1
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Sekil 62: Bayesyen Lineer Regresyon Algoritmasi Sonu¢ Grafigi 2
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Sekil 66: Artirllmis Karar Agaci Algoritmasi Sonu¢ Grafigi 2
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5.2.4 Tasman Yolcu Sayisi i¢cin Sonuglarin Degerlendirilmesi

560 satirlik veri setinden Istanbul havalimani gibi yeni acilmasi sebebi ile verileri
tam olmayan veya c¢esitli nedenlerle eksik ya da hatali veriler igeren 12 havalimaninin
cikartilmasi ile 548 satirlik veri seti derlenmistir. Bu veri seti de %701 egitim verisi ve
%?30’u test verisi olarak ikiye ayrilmistir. 5 farkli makine 6grenmesi algoritmasi egitim
verisi lizerinde ¢alistirilmis ve 5 farkli makine 6grenmesi modeli ortaya konulmustur.
Modellerin her biri 548 satirlik ana veri setinden ayrilan ayni1 satirlar1 igeren test veri seti
lizerinde tahmin skorlar iiretmistir. Lineer Regresyon Algoritmasi i¢in “score labels”
etiketi ile tahmin sonuclarini ve “tasian yolcu sayis1 2018 etiketi ile gercek verileri de
kapsayan test veri setinin bir kism1 Azure ML Studio platformundan alinan Sekil 58°deki
ekran goriintiisiinde paylasilmistir. Uretilen skorlar icin 4 hata metrigi ve belirlilik

katsayis1 hesaplanmistir. Hesaplama sonuglar1 Tablo 17°de gosterilmistir.

4 farkli hata metrigi icin hesaplanan degerler ne kadar diisiik ise ve belirlilik
katsayis1 1’e ne kadar yakin ise sonuglarin dogrulugu o kadar artmaktadir. Bu 5 farkli
metrik hesaplanan degerler itibari ile tek basina yeterli olmayip birlikte degerlendirildigi
zaman anlamli olmaktadir. Lineer Regresyon ve Bayesyen Lineer Regresyon
algoritmalar1 0.95 ile en 1yi belirlilik katsayisina Karar Ormani ve Artirllmis Karar Agaci

Algoritmalari ise en 1yi hata degerlerine sahip algoritmalar olarak one ¢ikmaktadir.

Sonuglarin daha iy1 degerlendirilebilmesi acisindan her bir algoritmanin tirettigi
tahmin skorlar1 ve gercek degerler iki farkl grafik ile bir 6nceki tahmin sonuglari bashigi
altinda paylasgilmisti. Lineer Regresyon ve Bayesyen Lineer Regresyon sonuglari
birbirlerine neredeyse esit degerler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Diger algoritmalar
arasindan da en iyi skorlart Artinlmig Karar Agaci Regresyonu sunmaktadir. Bu
algoritmaya ait Sekil 65’te yer alan grafik, tahmin skorlarinin regresyon egrisine Lineer
Regresyon ve Bayesyen Lineer Regresyon algoritmalari harig¢ diger algoritmalardan daha
yakin sonuglar tirettigini gézler oniine sermektedir. Bu grafigin, x ekseni dogrultusunda -
1,2 araliginda bakildiginda Sekil 59 ve 61 Lineer Regresyon ve Bayesyen Lineer
Regresyon grafiklerinden 3 veri noktasi hari¢ tutulursa daha iyi sonuglar iirettigi
gorulebilir. Fakat 2,5 araligi incelendiginde Lineer Regresyon ve Bayesyen Lineer

Regresyon sonuglarinda regresyon egrisi ile dogrudan ¢akisan noktalar bulunmaktadir.
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Ayrica Lineer Regresyon ve Bayesyen Lineer Regresyon sonuglart 2 nokta harig
regresyon egrisine daha yakin oturan sonuglar sergilemektedir. Ortalama Mutlak Hata
metrikleri agisindan Lineer Regresyon 0,128 puana, Bayesyen Lineer Regresyon 0,126
puana ve Artirilmis Karar Agaci Regresyonu 0,101 puana sahiptir. Artirilmis Karar Agaci
0,027 puan daha iyi bir degere sahiptir. Fakat Lineer Regresyon ve Bayesyen Lineer
Regresyon algoritmalar1 agisindan bagil kare hatas1 0,046 puan ile diger algoritmalardan
daha basarilidir. Degerlendirilen tiim parametreler Bayesyen Lineer Regresyon

algoritmasinin daha iyi sonuglar iirettigini gostermektedir.

Sonuglar degerlendirilirken ortaya ¢ikan en biiyiik zorluk ¢ok biiyiik ve ¢ok kiiciik
havalimanlarini igeren bir veri setinde var olan sayisal degerlerin de birbirinden ¢ok farkl
olmasidir. Ornek verecek olursak Akdeniz’de kiigiik bir adada yer alan bir havalimani
i¢in tasinan yolcu sayist yillik 1000 rakamini bile bulmazken Istanbul, Frankfurt, Londra
gibi sehirlerde bu rakam milyonlarla ifade edilmektedir. Ote yandan bu havalimanlarima
ait pist uzunlugu ya da tagian kargo sayisi1 gibi bazi 6zelliklerde birbirleri ile ayn1 veya
cok yakin degerler alabilmektedir. Bu durum farkli birimleri aym1 Olcekte
degerlendirebilmek ac¢isindan gergeklestirilen normalizasyon islemlerinde sayisal
sapmalara neden olabilmektedir. Yolcu sayist tahmini uygulamasinda bu durumun goz

oniinde bulundurulmasi 6nemlidir.

Bagil

Mutlak Belirlilik

Ortalama Kok Ortalama

Algoritmalar Mutlak Kare Hatas1 Hata Katsayisi

(RAE)

Hata (MAE) (RMSE) (CoF)

Lineer Regresyon 0.221

Bayesyen Lineer Regresyon 0.218

Karar Ormani Regresyonu

Artirillmig Karar Agact Regresyonu

Poisson Regresyon

Tablo 17: Taginan Yolcu Sayis1 Sonu¢ Degerlendirme Metrikleri
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Yapay Zeka alanindaki gelismeler son yillarda ¢ok hizli bir bigimde
gerceklesmistir. Oyle ki tek basina bir bilim dali haline gelmis ve dallara ayrilmistir. Bu
hizli gelismenin etkisi ile veya bu kadar popiiler bir konuda birgok farkli goriigiin hararetli
tartismalara ve son derece yenilik¢i gelismelere sahne olmasi sebebi ile olsa gerek yapay
zeka bilesenlerinin taksonomisi ile ilgili onemli ¢alismalar yapilmis fakat hentiz bir fikir
birligine varilmamis oldugu goriilmektedir. Bu durumu; yapay zeka alanina her gecen
gun yeni bir konunun girmesi, siniflandirmada stirekli bir degisim ve donilisim
gerceklesmesi oldukega zorlastirmaktadir. Bu sebeple bu ¢alismada dijital donilisiim ve
yapay zeka konularinda biitiinciil bir bakis agisi sergileyerek yapay zek@’nin makine
Ogrenmesi algoritmalar1 {izerine aragtirma yapilmis ve havalimanlar1 analizinde bu
algoritmalar ile 2 farkli sinifta (Gozetmesiz ve Gozetmeli Ogrenme) makine 6grenmesi

teknigi kullanilarak yapilan uygulamalarda literatiire katki saglamak amaglanmistir.

Kimeleme uygulamasi benzer havalimanlarini tespit etmek amaci ile
gerceklestirilmistir. Bu sayede artan havacilik faaliyetleri ¢ergevesinde gelecekte
yapilacak her tiirlii havacilik organizasyonuna bir ¢ikarim ve 6ngorii saglanabilir. Nitekim
hem Avrupa havalimanlarini hem de munferit bir Glkeyi kapsayan bir¢ok benzer ¢alisma

bulunmaktadir.

Robert Mayer 2016 yilinda hiyerarsik kiimeleme yontemini kullanarak diinya
genelinde kargo karakteristikleri baz alinan 114 havalimanindan olusan veri seti lizerinde
calismistir. Bu ¢alismada, Kuzey Amerika ve Avrupa gibi bolge havalimanlari benzersiz
Ozelliklerine gore karakterize edilmistir. Kargoculuk yapan havayollari aglarinda, diger
havalimanlar1 yolcu operasyonlarmin onemli bir kapasitesinin sonucu olarak yuksek
kargo hacmi Uretilirken hava tagimaciligina yiiksek oranda bagimli havalimanlarinin

merkezi bir lokasyondan yarar saglamaya egilimli oldugu saptanmistir (Mayer, 2016).

H. Rodriguez ve A. Voltes 2014’te havalimanlar1 verimlilik karsilastirmasi i¢in
siir temelli hiyerarsik kiimeleme metodu kullanarak diinya ¢apinda 106 havalimanini
analiz etmistir. Calismada 17 farkli kiime tespit edilmistir. Biiyiik ugaklarin kullanim1 ve
disiik maliyetli tasimacilarin hakimiyeti gibi faktorlerin havalimani endistrisindeki

maliyet performansini artirdig1 gosterilmistir (Rodriguez-Déniz ve Voltes-Dorta, 2014).
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Paolo Malighetti ve arkadaslar1 tarafindan 2009 yilinda en az bir tarifeli yolcu
tasimaciligina sahip 467 Avrupa havalimaninin baz alindigi benzetilmis tavlama ve
kiimeleme metotlar1 kullanilarak havalimanlar1 simiflandirilmasi iizerine bir ¢alisma
gergeklestirilmistir. Kiimeleme metodu ile 8 kiime ve benzetilmis tavlama metodu ile 13
modil tespit edilmistir. Bu c¢alismada Avrupa havalimanlarinin modiiller halinde
smiflandirilmasi ve kiimelenmesi, tanimlanan gruplar ve 6zellikler agisindan ayni gruba
ait benzer havalimanlar1 ve farkli gruplara ait benzer havalimanlar1 arasinda rekabetin

daha agir olup olmadigini test etmek i¢in bir temel saglamaktadir (Malighetti vd., 2009).

Bu tezin konusu olan kiimeleme uygulamasinda ise 40 Avrupa lilkesine ait 560
havalimani Euclidean ve Cosine olmak tizere iki farkli metot kullanilarak kiimelenmistir.
Dogru bir siniflandirma yapmak ve bu sayede benzer havalimanlarini tespit edebilmek
icin optimum kiime sayis1 arastirilmistir. Python ve R programlama dillerinin
kiitliphanelerinde taniml1 30 farkli teknik ile optimum kiime sayilari tespit edilmistir.
Optimum kiime sayis1 3 olarak saptanmis ve kiyaslama yapabilmek agisindan her iki
teknik i¢in de 3’lii ve 5°li kiimeleme sonuglari paylagilmistir. Kiimeleme sonuglari farkli
tilkelerde birbiri ile benzer karakteristikteki havalimanlarini gozler oniine sermektedir.
Kiimeleme sonugclart ayni kiimelerde gruplanan havalimanlarinin taginan yolcu sayist,
tasinan ylik miktari, sehir niifusu ve destinasyon sayis1 gibi parametrelerde birebir benzer
ozellikler ~ sergiledigini  gostermektedir.  Ozellikle tagman yolcu  sayismin,
havalimanlarinin ayni kiimeye atanmasinda diger parametrelerden daha etkili oldugu
goriilmiistiir. Bir diger yandan Avrupa iilkeleri havalimanlari siniflandirmasinda
Tiirkiye’deki havalimanlarmin benzer sonuglar iirettigi saptanmistir. Tiirkiye, Ispanya,
Polonya, Italya, Almanya, Amerika Birlesik Devletleri, Cin, Endonezya gibi iilke bazli
caligmalar literatiir taramasinda incelenmistir. Bu ¢alismalarda Veri Zarflama Metodu,
Analitik Hiyerarsi Prosesi, Kiimeleme, Temel Bilesen Analizi, Yapay Sinir Aglar
Bulanik Yaklasim gibi birgok metot havalimani se¢imi, verimlilik analizi ve kiyaslama

konularinin arastirilmasinda kullanilmistir.

Eva Stichhauerova ve Natalie Pelloneova’nin 2019 yilinda Almanya’nin en
onemli 27 havalimaninin performansin1 degerlendirdigi ¢alismada veri zarflama metodu
kullanilmistir. Operasyon yOnetiminde en iyi uygulamalar1 ve uygun siirecleri igledikleri

icin verilen girdileri verimli ¢iktilara doniistiirebilen 13 havalimani bulunmustur. 5
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havalimani da optimal ve en {iretken biiyiikliige ulasabilen tesisler olarak tanimlanmistir
(Stichhauerova ve Pelloneova, 2019). Ayrica bu c¢alismada diger ilkeler i¢in yapilan
calismalara iliskin son derece kullanisli bir 6zet istatistik ve karsilastirma tablosu

paylasiimistir.

Selin Yalgin ve Ertugrul Ayyildiz 2018 yilinda Tiirkiye’de yer alan 55
havalimanina iliskin kiimeleme metodu ile bir vaka calismasi gergeklestirmislerdir.
Calisma da kiimeleme yontemi ile havalimanlar1 6 kiimeye atanmistir. Kiimelerin 2
tanesinde sadece 1 eleman bulunmaktadir. Belirlenen kriterlerde yiiksek degerlere sahip
olan 5 biiyiik havalimani (istanbul Atatiirk, Istanbul Sabiha Gokgen, Ankara Esenboga,
[zmir Adnan Menderes, Antalya) hari¢ tutulmustur (Ayyildiz ve Yalcin, 2018).

Tez’de kiimeleme uygulamasi sonunda diger iilkelerden farkli olarak Tiirkiye
havalimanlar1 ayrica degerlendirilmistir. Tiirkiye de yer alan 55 havalimani tiim Avrupa
havalimanlariyla beraber degerlendirilmis ve 3°1ii ve 5°1i kiimelere atanan elemanlar
Tablo 13 ve 14’te paylasilmistir. Kiimeler incelendiginde havalimanlarinin Selin Yalgin
ve Ertugrul Ayyildiz’in ¢aligmasina benzer sekilde kiimelendigi goriilebilir. Fakat Avrupa
havalimanlart ile yeterince biiyiik bir veri setine sahip olmanin avantaj1 kullanilarak tim
havalimanlar1 kiimeleme uygulamasina dahil edilebilmistir. Bu sekilde Tiirkiye’de yer
alan Istanbul Atatiirk, Istanbul Sabiha Gokgen, Ankara Esenboga, izmir Adnan
Menderes, Antalya gibi havalimanlari hem kendi i¢inde hem de Avrupa’da yer alan
Londra Heathrow, Frankfurt, Madrid, Barcelona gibi biiyiik havalimanlar ile mukayese
edilebilmistir. Sonuglar Avrupa c¢apinda havalimanlar1 smiflandirmasinda Tiirkiye

havalimanlarinin birbirine yakin degerlerde oldugunu gostermektedir.

Tasinan yolcu sayis1 tahmini uygulamasi, havacilik kuruluglarinin ve havayollar
sirketlerinin son derece ciddi gelecek planlar1 hazirlamak zorunda oldugu bir alanda
tasinan yolcu sayisindaki trendi gorebilmenin bir o kadar 6nem arz etmesi sebebi ile
gerceklestirilmistir. Bu uygulamada lineer regresyon ve regresyona dayali agag¢ yapisi

algoritmalar1 kullanilmistir.

Martin Dziedzic ve arkadaslari 2020 yilinda 21 Avrupa llkesini kapsayan 146
kiigiik bolgesel havalimanini ¢oklu lineer regresyon algoritmasi ve korelasyon analizi

yontemlerini kullanarak hava trafik hacmi ve yapisinin belirlenmesi {izerine ¢alismistir.
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Avrupa’da yer alan kiiciik bolgesel havalimanlarinin yolcu sayisindaki kapasite
siirlamalart ve havalimani iicretleri konusunda hava ulasimi pazarinin kompleks bir
parcasini olusturdugu ve niifus blyiikliigiiniin trafik hacmini dogrudan etkiledigi

bulunmustur (Dziedzic vd., 2020).

Bu tez de yer alan tasinan yolcu sayis1 uygulamasinda ise; Istanbul havalimani
gibi yeni acilan havalimanlar1 ve tarifeli ugusa sahip olmadigi i¢in veri tabanlarinda
tasian yolcu sayisinin “0” olarak belirtildigi 12 havalimani1 hesaplamalar1 bozmamasi
icin hari¢ tutulmustur. Boylece 548 havalimani i¢in 5 farkli makine 6grenmesi algoritmasi
kullanilarak tasinan yolcu sayist tahmin edilmesi ve en dogru trend ¢izgisinin
yakalanmasi hedeflenmistir. Ayrica belirtilen 5 farkli makine 6grenmesi algoritmasina
iliskin bir performans degerlendirmesi Ongoriilmiistiir. Sonuglar incelendiginde 5
algoritmadan 3’linlin (Lineer Regresyon, Bayesyen Lineer Regresyon ve Artirilmig Karar
Agact Regresyonu) hata metrikleri agisindan tatmin edici degerler ortaya koydugu
gbézlemlenmistir. Tiim degerler gbz Oniine alindiginda Bayesyen Lineer Regresyon
Algoritmasinin daha etkili bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Tiim kisitlara ragmen
ve bir zaman ¢izelgesine bagl olmaksizin Tasman Yiik Say1s1, Rota Sayisi, Sehir ve Ulke
Niifusu, Havalimani1 Kapasitesi ve diger teknik ozellikler kullanilarak tasman yolcu
sayisina iliskin trendi gorebilmek agisindan bir Ongorii saglanabilecegi ortaya

konulmustur.

Tiim bilimsel ¢aligmalarda oldugu gibi farkli yaklasimlardan sentez ¢ikarabilmek
icin bu galismaya da alternatif ¢alismalar hazirlanarak yorumlanmasi ve desteklenmesi
olagan bir siiregtir. Bu kapsamda literatiire yeni eklenen algoritmalarin incelenmesi,
havalimanlar1 analizinde kullanilabilecek yeni oOzellikler igeren veri setlerinin
giincellenmesi ve veri setinin Avrupa Olgeginden diinyadaki tiim havalimanlarini
kapsayacak sekilde genisletilmesi ve bir uygulama iizerinde calisma siireglerinin ve
ortaya ¢ikan sonuglarin yorumlanmasi sonraki ¢aligmalar i¢in 6neri olabilir. Ayrica Derin
Ogrenme konusu ile gelisen “Dogal Dil Anlama”, “Dogal Dil Isleme” ve “Yapay Sinir

Aglar1” gibi konularda kapsamli arastirmalar yapilabilir.
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