T.C.

BEYKENT UNiVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BiLIM DALI

MAKINE OGRENMESI METODLARI iLE MUSTERI
PROFILLEME VE YAPILAN PROFILLEMENIN
ETKINLIGINi DEGERLENDIRME

Yiksek Lisans Tezi

Tezi Hazirlayan:

Fikri Murat SIMAYV

Istanbul, 2020



T.C.

BEYKENT UNiVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BiLIM DALI

MAKINE OGRENMESI METODLARI iLE MUSTERI
PROFILLEME VE YAPILAN PROFILLEMENIN
ETKINLIGINi DEGERLENDIRME

Yiksek Lisans Tezi

Tezi Hazirlayan:

Fikri Murat SIMAV

Ogrenci No:
17080208005

Danisman:

Dr. Ogr. Uyesi Ating YILMAZ

[stanbul, 2020



YEMIN METNi

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Makine 6grenmesi metotlar: ile miisteri
profilleme ve yapilan profillemenin etkinligini degerlendirme” basiikli bu ¢alismann,
bilimsel ahlak ve geleneklere uygun sekilde tarafimdan yazildigim, yararlandigim
eserlerin tamamimin kaynaklarda gosterildigini ve ¢alismamin iginde kullamldiklar:

her yerde bunlara at:f yapildigini belirtir ve bunu onurumla dogrularim. 03/02/2020

Fi;z' zurat SiIMAV



T.C.

.. _BEYKENT UNIVERSITESi

LISANUSTU EGITIM ENSTITUSU MUDURLUGU
TEZLI YUOKSEK LISANS SINAV TUTANAGI

....................

Enstitimiiz Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali Bilgisayar Miihendisligi Program
yiiksek lisans &grencilerinden 17080208005 numaral Fikri Murat SIMAV 1in  “Beykent
Universitesi Lisansiistii  Egitim — Ogretim Yonetmeligi "nin ilgili maddesine gére hazirlayarak,
Enstitiimiize teslim ettigi “Makina Ogrenmesi Metodlar: fle Miisteri Profilleme ve Yapilan
Profillemenin Etkinligini Degerlendirme” konulu tezini, Yonetim Kurulumuzun 28/01/2020
tarih. ve 2020/04 sayih toplantismda segilen ve TFaksim Yerleskesinde toplanan biz jiri fyeferi
huzurunda, Beykent Umyer51te51 Lisansiistit Egitim ve Ogretim Yonetmeliginin 29. maddesinin

3. fikrast gereglnce (1 daklka stire ile aday tarafindan savunulmus ve sonugta adayin tezi

hakkinda _gd.vey&l)uzeltm&karan verilmistir.

Isbu tutanak, 4 niisha olarak hazilanmis ve Enstitii Midirligi'ne sunulmak iizere
tarafimuzdan diizenlenmistir.

(Beykent Universitesi)

.0 . ['jYE v
Dr. Ogr. Uyesi Omer CETIN
(Milli Savunma Universitesi)




Ad1 ve Soyadi : Fikri Murat SIMAV

Danigmani : Dr. Ogr.Uyesi Ating YILMAZ
Tiirii ve Tarihi : Yiiksek Lisans, 2020
Alanm : Bilgisayar Miihendisligi

Anahtar Kelimeler  : Miisteri Profili Belirleme, Makine Ogrenmesi, Veri
Madenciligi, Veri, Analitigi, rassal ormanlar, tahminleme

0z

MAKINE OGRENMESiI METODLARI iLE MUSTERI PROFILLEME VE
YAPILAN PROFILLEMENIN ETKINLIiGINi DEGERLENDIRME

Veri Madenciligi ve makine o6grenmesi, insan goziiyle ya da manuel
hesaplamasiyla ulasilamayacak ¢ikarimlari toplu ve otomatize olarak yapip
kurumlarin ellerindeki veriden maksimum fayda saglamalarina yarayacak giicli
yontemler icermektedir. Yapilan analizlerin ve ¢ikarimlarin basari oranlarini
degerlendirmek ve kullanilan yontem parametre ve hiper parametrelerin iteratif olarak
tyilestirilmesi ve gozlemlenmesi basarili bir makine 6grenmesi projesi i¢in olmazsa

olmazlardandir.

Bu ¢alismada bir turizm firmasinin son alt1 yila ait miisteri ve rezervasyon
verileri, kisisel verilerin korunmasi kanununa uygun sekilde anonimlestirilmis ve karar
agaclari, rassal ormanlar, destek¢i vektor makineleri ve yapay sinir aglart yontemleri
kullanilarak segmentlere ayrilarak, gecmis satin alma aligkanliklarindan takil koyii

pazarlama faaliyetlerinin verimliligi arttirilmas: hedeflenmistir.

Calismada yukarida belirtilen makine Ogrenmesi algoritmalari, farkl
parametre ve hiper parametrelerle kullanilarak, basari oranlar1 karsilastirilmistir.
Algoritmalar uygulanip sonuglart denenirken test ve egitim veri kiimeleri ¢apraz

dogrulama yontemi uygulanarak se¢ilmistir.

Egitim i¢in algoritmalara verilen verinin 0zniteliklerinin se¢imi ve mevcut
Ozniteliklerden yeni 6znitelikler olusturmanin, algoritmalarin bagarisinda biiyiik 6nem

tasidig1 gozlemlenmistir.
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ABSTRACT

CUSTOMER PROFILING WITH VARIOUS MACHINE LEARNING
ALGORITHMS AND VALIDATING THE SUCCESS RATE OF THIS
PROFILING

With the help of data mining and machine learning, we get see the patterns and
have insights from data, which were otherwise not possible to get by manuel
caculations. In this study, a tourism company’s anonymized customer and reservation
data covering the last six years of transactions were examined and analysed, with the
help of algorithms such as decision trees, random forests, support vector machines and
artificial neural networks. Aforementioned algorithms were fine tuned improve the
success rate to predict high potential customers who will buy a resort type

accomodation.

Data and features fed to the algorithms were observed to significantly change
the success rates of these machine learning algorithms.
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GIRIS
Gilinimiizde veri saklama ve isleme maliyetleri diigmeye ve internet kullanim
penetrasyonu artmaya devam etmektedir. Diinya genelindeki mevcut tiim verilerin

toplam hacminin %90°1 son 2 yilda iiretilmis verilerden olugmaktadir.

Uretilen ve saklanan verinin boyutu ve gesitliligi arttikca, veriyi islemenin,
yorumlamanin ve bunu optimize ve otomatize sekilde yapip hizli is ¢iktilar1 elde

etmenin Onemi artmaktadir.

Bu ¢alismada Tiirkiye’de turizm sektoriinde lider konumda olan bir firmanin
2003 yilindan itibaren satis ve rezervasyon verisi anonimlestirilip, ¢esitli makine
ogrenmesi yontemleri ile temizlenerek ve islenerek miisteriler gruplara ayrilacak, ve
miisterilerin Tatil Koyl satin alma ihtimali yiiksek olanlarina bu yonde dogrudan satis

teknikleri ile pazarlama faaliyetlerinin yiirtitiillmesi hedeflenecektir.

Hem kigisel verileri koruma kanunu geregi, hem de tatilcilerin sektdrden
beklentisi sebebiyle, turizm sektoriinde satin alma asamasinda seyahat eden kisilerle
ilgili cok detayli bilgiler tutulmamaktadir. Gerekli detaylar oteller ile miisteriler

arasinda yiiz ylize kayit altina alinmaktadir.

Bu sebeple, bu ¢alismada eldeki veri imkan verdigi siirece kisilerin nitelikleri,
ve bunu desteklemek icin kisilerin bugiine kadar satin aldiklar1 tatil hizmetlerinde
bahsi gegen otellerin nitelikleri, ve bu otelleri tercih eden diger miisterilerin ortak

yanlar1 bulunmaya calisilip sonuca ulasilmaya ¢aligilacaktir.

Calisma c¢iktisinda, kurumlara satis ve pazarlama faaliyetlerinde hangi
miisterilere odaklanmalarinin daha ¢ok fayda saglayacagi ve hangi miisteriye hangi
tatili onermenin miisteri talep ve beklentileriyle uyumlu olacag: ve dolayisiyla satigla
sonuglanmasinin daha olas1 olacagi tahminlenmeye calisisaktir. Kayip miisterilerin
(churn) ortak yanlar1 incelenip, kaybedilme ihtimali yiliksek olan miisteriler

tahminlenecektir.



Tiirkiye’de turizm sektoriinde lider konumda olan bir firmanin gegmis satis ve
rezervasyon verileri analiz edilerek, tatil kdyii satig ve pazarlama faaliyetlerinde hedef

kitle olarak secilecek kisilerin tespitine odaklanilacaktir.

Firmanin miisteri veritabanindaki, tatil koyii rezervasyonu yapma ihtimali
yiiksek miisterilerin tespiti ve bu potansiyel miisterilerden, yiiksek fiyatli hizmet satin
almas1 Ongoriilen kisiler tespit edilerek, kurumun pazarlama kaynaklarini verimli

kullanarak satis ve karliligin artirilmasina katki saglamak hedeflenecektir.



BIiRINCi BOLUM

1. VERI, YONTEM VE TEKNOLOJILER

Bu calismada, Tiirkiye’de lider konumda olan bir turizm firmasinin 2003
yilindan itibaren satis ve rezervasyon verisi anonimlestirilip asagida ilgili bagliklarda

deteylandirilan yontem ve teknolojilerle islenmistir.

Kullanilan veri, farkli veri taban1 yonetim sistemlerinden (Oracle, Postresql ve
MS SQL) derlenerek bir Hadoop cluster’inda barindirilmakta ve belli araliklarla
calisan programlar veriyi Hadoop cluster’ina, anonimize ederek kopyalamaktadir.
Hadoop’un dagitik dosyalama sistemi HDFS sayesinde, bir sunucuya sigamayacak, ya
da bir sunucuda isleneyemeyecek kadar biiyiik veriler kolaylikla islenebilmektedir. Bu
hadoop veritabanin1 sorgulamak, farkli tablolardaki veriyi birlestirmek ve

dontistiirmek icin Datameer isimli web tabanli bir yazilim kullanilmistir.

Datameer bu siirecte, bu bilgiyi lokal makinelere alip islemekten ¢ok daha hizli
ve verimli sekilde yapilmasina olanak saglamistir. Uzun siiren islemleri, programatik
olarak siraya alip, paralelde baska sorgular yapilabilmesine olanak saglamistir.
Calisma i¢in ihtiya¢ duyulan veri {i¢ ayn tabloda derlenip, metin tabanli, virgiillerle

ayrilmis CSV formatinda yerel makinelere alinmistir.

1.1. Veri Kaynagi

Bu calismaya konu olan veri, Tiirkiye’de faaliyet gdsteren bir turizm
firmasinin Hadoop veri ambarinda derlenerek temin edilmistir. Firmanin ¢alisma
sekli ve miisterilerine zorunlu tuttugu alanlar kisithh oldugu i¢in miisteriler
hakkinda ¢ok detayli nitelikler bulunmadigi goriilmiistiir. Bazi durumlarda ise,
veri dagilimlar1 incelendiginde miisterilerin, veri girisini kolaylastiracak sekilde
veri girisi yaptiklari yine bu ¢aligma ile tespit edilmistir. Bazi1 kategorik bilgilerde
ise, sistemlerin miikerrerlik icerebilecek sekilde kodladigi tespit edilip bu durumu
kompanse edecek sekilde tekillestirme ¢alismasi yapilmistir.

1.2. Veri sozliigii
Derlenen ve analiz edilmek {izere alinan verilerle ilgili olusturulan veri ii¢ ana

tabloda toparlanmustir.



e Rezervasyonlar
o Kisiler

e Katilimcilar

1.1.1. Kisiler

Bir kisi ilk defa sisteme geldigi ve kayit oldugu ilk asamada kendisi i¢in bir
tekil anahtar (unique identifier) olusturulup kisiler tablosunda kalic1 olarak saklaniyor.
Bu tablodaki 6zniteliklerde bos kayit adetleri ve bunlarin tiim kayitlara oran1 Tablo

1’de verilmistir.

TABLO 1: Kisiler Tablosundaki Bos Kayit Oranlari

country 13.406.200 | 100
city 13.406.200 | 100
email_ipo 13.406.200 | 100
sSms_ipo 13.406.200 | 100
phone 13.406.200 | 100
fax_ipo 13.406.200 | 100
passport_type 13.406.200 | 100
birth_place 13.380.998 | 99,81
passport_valid_date 13.361.957 | 99,66
marital_status 13.042.507 | 97,28
birth_date 5.347.755 | 39,89
gender_code 3.000.892 | 22,38
contact_id 0(0

create_date 00

update_date 0]0

state_code 0(0

customer_type 0(0

Koyu ile isaretlenmis alanlarda bos orani ¢ok biiyiik oldugundan analizler

sirasinda Veri setinden ¢ikartilmistir.



1.1.2. Katihmcilar

Katilimcilar tablosu, Kisiler tablosu ve Rezervasyonlar tablosun arasinda ¢oka
¢ok (many to many) iliski kurulmak i¢in kullanilmistir. Bir kisinin ister satin almis
oldugu, ister misafir olarak konaklama yaptig1 her kayit i¢in bu tabloda reservation_id

ve contact_id eslesmesi ile saklanmaktadir.

Bos kayit adet ve oranlar1 en fazla 2013 yili verilerinde bulunmaktadir. Ancak
bu toplam %0,44’¢ ancak ulastig1 i¢in bu satirlar veri setinden ¢ikarilmistir. Ciinkii bu
10.000 de 44 kayitlik oran g6z ardi edilebilir bir deger ve contact id si bulunmayan

satirlarin analiz i¢in isimize yaramayacaktir.

1.1.3. Rezervasyonlar

Her bir konaklama aksiyonunun detaylar1 Rezervasyonlar tablosunda
tutulmaktadir. Rezervasyonlar tablosundaki 6zniteliklerin bos kayit adetleri ve

bunlarin tiim kayitlara oran1 Tablo 2’de verilmistir.

TABLO 2: Rezervasyonlar Tablosu Oznitelikleri

foreign_total_amount 100 6.624.934
invoice_tax_number 87,03 5.765.713
invoice_tax_office 85,92 5.692.000
invoice_company_name 85,58 5.669.474
invoice_address 85,58 5.669.435
comments 51,84 3.434.411
acc_discount_total 37,01 2.451.674
pansion_type 36,84 2.440.512
foreign_acc_discount_total 36,84 2.440.561
gof 33,74 2.234.992
operator 18,98 1.257.393




destination_name 15,96 1.057.323
agent_personal_id 6,96 527.167
vendor_name 51 337.702
product_description 4,62 305.851
product_code 4,61 305.549
vendor_code 4,61 305.224
destination_code 1,57 103.762
unit_price 1,32 87.351
reservation_id 0 0
corporte_invoice 0 0
agent_id 0 190
matrix 0 189
total_amount 0 189
departure_date 0 189
dont_see_agency 0 0
sales_date 0 189
res_date 0 189
quote_date 0 189
arrival_date 0 189
child_count 0 189
adult_count 0 189
pax_count 0 189
status 0 189
state_code 0 0
update_date 0 0
created_date 0 0
res_number 0 0
acc_night_count 0 189




1.3. Kullamlan Uriin ve Teknolojiler

Veri Datameer vasitasiyla CSV formatin alindiktan sonra veri Python dili ile,
ve asagidaki acik kaynakli ve licretsiz bir kiitiiphane olan Pandas kiitiiphanesinden

faydaliilmstir.

1.3.1. Numpy

Numpy, numerik programlama i¢in hazirlanmis bir Python kiitiiphanesidir.
Cok boyutlu diziler ve matrisler lizerinde islemler yapabilme, ve bu diziler iizerinde

matemetiksel islemleri hizli ve etkince yapilabilmesine olanak saglamaktadir.

Numpy’in diziler {izerinde yapilan islemleri vektorize sekilde yapabilmesi,
modern islemcilerde bulunan, bir komut ¢oklu veri (SIMD: Single Instruction Multiple
Data) o6zelliginden faydalanarak c¢ok etkin ve hizli sekilde yapilabilmesine olanak
saglayacak sekilde ¢alismaktadir. Bunu yaparken, yazim kurallar (syntax) itibariyla
da, insanlar tarafindan da hem yazilmasi hem okunmasi daha kolay bir yazim tarzi

vardir.

Omek vermek gerekirse, 10 milyon elemanli bir dizimiz (array) oldugu
durumda, bunu hem numpy’in vektorize 6zelliklerini kullanarak ve kullanmayarak iki

yazim tarzini, ve programin ¢alisma siiresini agagidaki gibidir.

# Numpy kiitliphesini np kisaltmasi (alias1) ile import et

import numpy as np

# Numpy ile, 0 ile 1 arasinda 10 milyon adet rastgele say1 iiret
X = np.random.rand(10000000)
For dongiisiiyle yazim sekli
%%timeit
y = np.empty(x.shape)
for i in range(len(x)):
yli]=2*x[i] +1



Numpy ile vektorize sekilde yazim
%%timeit

y=2*x+1

Burada goriildiigii gibi numpy ile, y = 2 * x + 1 seklindeki yazim daha

okunabilir ve matematiksel notasyon ile tutarli goriiniimdedir.

Calisma stiresi olarak ise, numpy ile yazilmis hali 4 ¢ekirdekli bir Intel 17
islemcili bilgisayarda for dongiisiiyle yazilmis halinden ortalama olarak 262 kat hizli
calistig1 gdzlemlenmistir. Bu operasyonlarin Jupyter’de calistilirilip, siire kiyaslamasi

Sekil 1°de sunulmustur.

SEKIL 1: Numpy Vektorize islem Hizi ve Kodlama Kolayhg

In [1]: # Numpy kitiphesini np kisaltmasi (aliasi) ile Import et
import numpy as np

In [2]: # Numpy ile, @ ile 1 arasinda 1@ milyon adet rastgele say1 lret
X = np.random.rand(10000000)

In [3]: %Htimeit
y = np.empty(x.shape)
for i in range(len(x)):
ylil = 2 % x[i] + 1
7.09 s + 175 ms per loop (mean * std. dev. of 7 runs, 1 loop each)
In [4]: S%timeit
y=2xx+1
27 ms * 458 ps per loop (mean + std. dev. of 7 runs, 1@ loops each)

In [8]: 7.89 / 0.027
Out[8]: 262.5925925925926

Veri isleme saridasinda siklikla yapilmasi gereken, bir tabloyu satir satir, ya da
stitun siitun gezerek yapilmasi gereken islemlerde, tiim programlama dillerinde olan
“dongtiler” kullanarak degil, Numpy’in bize sagladigi, vektorel operasyonlari

kullanmak hem performans artis1, hem de yazim kolaylig1 saglamaktadir.

1.3.2. Pandas
Pandas ismini istatistikte ve R programlama dilindeki Panel Data’dan

esinlenerek almig, veri isleme ve On isleme i¢in yaygin olarak kullanilan bir



kiitiiphanedir. CSV’lerdeki veriler, Pandas’in DataFrame isimli,tablosal verileri tutan

veri yapisina aktarilmistir.

Pandas, veri yapilar1 olarak numpy’1 temel aldig1 i¢in vektorize islem yapmada
numpy’1n sagladigr avantajdan yararlanir. Ek olarak sadece bir dizide degil, tablosal

veriler lizerinde ¢aligsma imkanlar1 sunar.

Pandas projesini baglatan ve hala projenin basinda olan Wes McKinney,
Pandas’1 kurarken hedeflerinin temel olarak;
e Eksenleri isimlendirilebilen veri yapilar
e i¢inde zaman serisi fonksiyonlar1 barindiran
e Aritmetik islemler ve veri indirgeme yapabilen
e Eksik veriyi esnek sekilde yonetebilen
e Veri birlestirme ve diger iliskisel operasyonlar1 yerine getirebilen
Bir kiitiiphane gelistirmeyi hedefledigini ve Pandas kiitiiphanesinde bunlari

hayata gecirdiklerini belirtmistir (McKinney 2012).

Kolonlardaki verileri normalize etme, yeniden adlandirma, sayi, metin, ya da
tarth formatina donistirme islemleri kolaylikla ve biiyiikk bir verimlilikle

yapabilmektedir.

1.3.3. Matplotlib ve Seaborn
Bu calismada Python ekosisteminde bulunan iki farkli raporlama ve grafik

kiitliphanesi kullanilmistir.

Matplotlib, Pandas ve Seaborn da dahil, pek ¢ok kiitiiphanenin de temellerinin

dayandig1 raporlama ve ¢izim kiitiiphanesidir.

Yazim tarzi ve genel mantik olarak Matlab’a benzerlik gostermektedir

(VanderPlas 2019).



Veriyi Pandas ile raporlanabilecek formata getirdikten sonra, Matplotlib ile
cesitli grafikler hazirlamak ¢ogu zaman tek satirlik kodlama ile miimkiin olmustur.

Seaborn da, aslinda temelleri Matplotlib’e dayansa da, raporlama kisminda
Matplotlib’e gére sdyle bir artis1 vardir; Seaborn, raporlamak istenen veriyi dnceden
formatlamaniza ve ya birlestirmenize gerek kalmadan, bu islemleri kendisi

yapabilmektedir.

Ornegin, her bir satisin bir satir olacag1 sekilde bulunan veri, Aylik satislar
gruplanarak raporlanmak istendiginde, satiglar Onceden, pivot yapilma ya da
gruplanmadan Seaborn’un ilgili metoduna verildiginde, Seaborn hem bu gruplama ve
hesaplama islemini yapiyor, hem de bu hesaplamanin sonucunu grafik iizerinde

gosteriyor.

1.3.4. Scikit Learn

Scikit Learn igerisinde pek ¢ok gozetimli ve gézetimsiz 6grenme algoritmasini
iceren ve siirekli gelisen bir kiitliphanedir. Python ekosisteminin yaygin olarak
kullanilan temel bir makine 6grenmesi kiitiiphanesidir. Ayni zamanda, API tutarlilig
ve Ust seviye yaklasimi sebebiyle algoritma gelistirme ve arastirmaci veri analizi

(exploratory data analysis) i¢in yaygin olarak kullanilmasina imkan saglamistir.

Acik kaynakli ve licretsiz olmasi, ve biiyiik bir katilimci kitlesini arkasinda
bulundurmasi sebebiyle, yaygin olarak kullanilan veri analitigi ve veri dogrulama
yontemlerini i¢inde barindiran kiitiiphenedir. Farkli algoritmalarla ve farkli hiper
parametrelerle veri analitigi yapmaniza ve yapilan analitik sonucunu istediginiz

metrikler ile, degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.

1.3.5. Jupyter Notebook

Bu calismalarda kod editérii olarak web tabanli Jupyter Notebook
kullanilmistir. Oncelikle Ipython Notebook adiyla ortaya ¢ikmig, sonradan ismi
Jupyter Notebook’a doniimiis agik kaynakli gelistirme ortaminin diger kod editdrlerine
gore artisi, kod ve sunum elementlerini bir arada barindirmasidir. IPython yani

Interactive Python temelli olup, anlik olarak kodu c¢alistirip sonuglar1 géstermesi ve
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kod bloklar1 arasmma markdown isimli, basit bir HTML kodlama formatina imkan
vermesi ¢aligmalarin hem diger is arkadaslarima sunmasi, hem de makine dgrenmesi

1s akisinda ¢alismalarin biitiinselligini kaybetmeden c¢alisilabilmesine olanak sagliyor.
Ornek olarak markdown kullanilan bir hiicrenin yorumlanmadan nceki hali
Sekilde 2’de, Jupyter tarafindan yorumlandiktan sonraki goriinimi Sekil 3’te

sunulmustur.

SEKIL 2: Jupyter ve Markdown ile yazilmis kod yorumlanmadan 6nce

T ocalhost:8888/notebooks/jupyter/tez/Net.ipynb y (4]
_ Jupyter Net Last Checkpoint: Last Saturday at 11:40 PM (unsaved changes) A Logout
File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help T Python 3

B + « @B 4 ¥ MRun B C » | Markdowr

In [9]: main.age.describe() [1:]
Out[9]: mean 40.26

std 13.14

min 18.00

25% 31.00

50% 38.00

75% 47.00

max 120.00

Name: age, dtype: float64

# 80 yas ve sonrasini kaldinldi
Toplam *%4002714xx kayittan, *%33096'ixx, >=80 yani 8@ ile 120 yas arasi

Kaldirma isleminden sonra *%3969618%x kayit kaldi.

80 Yas lizeri kalmadiginin kontrolii

In [47]): ((main.age >= 86)).sum()

Dut[47]: @

In [11]): main = main[main.age < 80]

In [12]: sns.distplot(main.age, axlabel='Yas', kde=False, bins=62)

Jut[12]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x1a8162d358>

175000 4

150000 1

125000 1

100000 1

75000 1

2 0 40 50 60 0 &0
Yas
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SEKIL 3: Jupyter ve Markdown ile yazilmis kod yorumlandiktan sonra

= Jjupyter Net Last Checipoint: Last Saturday at 11:40 PM (unsaved changes)
Edit View Insert Cel Keme! Widgets

8 4+ x 2B 4 ¢ MHRin B C » | Markdowr ¢ =

In [9): main.age.describe() [1:)
it [9 mean 40.26

std 13.14

min 18.00

25% 31.00

50% 38.00

75% 47.00

max 120.00

Name: age, dtype: float6d

80 yas ve sonrasini kaldinidi 1)
Toplam 4002714 kayittan, 33096'l, >=80 yani 80 lle 120 yas arasi

Kaldirma Iisleminden sonra 3969618 kayit kaldl.

80 Yas uizeri kalmadiginin kontrolii

In [47]): ((main.age >= 80)).sum
[
In [11): main = main[main.age < 80]
In [12]: sns.distplot(main.age, axlabel='Yas', kde=False, bins=62)

<matplotlib,axes._subplots.AxesSubplot at 0x1a8162d358>

175000 4

150000 1

Ayrica Sekil 3’de goriindiigii gibi, sns.distplot(main.age, axlabel="Yas’,
bins=62) komutuyla Seaborn’dan kullanilarak, Jupyter iizerinde grafik gosterimleri de
yapmak miimkiindiir. Jupyter ile sadece Python degil, R ve Julia kodlar1 da aym
sekilde (ancak farkli Notebook’lar igerisinde) ¢alistirilabilmektedir.

12
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1.3.6. Anaconda

Bilimsel Python ekosisteminde Python, Matplotlib, Numpy, Scipy, Bokeh,
Jupyter, Scikit Learn, ve daha pekg¢ok faydali kiitiiphane bulunmaktadir. Zaman zaman
da, kiitiiphaneler, birbirinden faydalanmakta ve bu da kiitiiphaneler arasinda bir
versiyon yonetimi (dependency management) ihtiyaci olusturmaktadir. Aslinda
Python’un pip isimli kendine 6zgii bir paket yiikleme sistemi vardir. Ancak icerisinde
pek cok bilimsel kiitiiphaneyi barindirmasi sebebiyle, iicretsiz olan Anaconda, ve
bunun daha kompakt hali miniconda paketleri kurulum ve yonetim i¢in biiyiik kolaylik

saglamaktadir.
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IKiNCi BOLUM
2. UYGULAMA

2.1. Veri ve Hafiza Optimizasyonu

CSV’lerden okunan veriyi lokal bilgisayardaki Pandas DataFrame’lerde
yonetirken, verinin boyutunun yaklasik 4 gigabyte boyutuna ulagmasi, makine
O0grenme algoritmalarini uygularken de, daha da fazla hafiza gerektirecek olmasi

sebebiyle veri asagidaki sekilde optimize edilmistir.

Oncelikle tarih igeren verileri, tarih veri tipine, metin olarak saklanan sayisal
degerleri de sayisal veri tlirline doniistiirdiikten sonra bile, ve hafizada (RAM) 4 GB

alan kaplamaktaydi.

Veri incelendiginde, aslinda negatif sayisal degerler icermeyen alanlar ve 8
bitlik alana sigabilecek kadar kiigiik olan (yani 256 dan kiigiik olan) alan bile pandas’in

varsayilan sayisal alani olan 32 bitlik alanlarda tutuluyordu.

Bu alanlar1 ve en biiyiik en kiiglik degerlerini tek tek taramak yerine, hafiza

kullanimin1 optimize eden bir metod kullanarak bu tiim dataframe i¢in saglanmistir

(Guillaume 2019).

Bu optimizasyon ile hafizada 4,1 GB yer kaplayan veri, %71 iyilestirme ile,

1,1 GB’a inmistir. Burada yapilan optimizasyonun sonucu Sekil 4’te gosterilmistir.
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SEKIL 4: Pandas ile Hafiza Optimizasyonu

In [12]: # https://www.kaggle.com/gemartin/load-data-reduce-memory-usage
def reduce_mem_usage(df):
""" jterate through all the columns of a dataframe and modify the data type
to reduce memory usage.
win
start_mem = df.memory_usage().sum() / 1024xx2
print('Optimizasyon &éncesi hafiza kullanimi {:.2f} MB'.format(start_mem))

for col in df.columns:
col_type = dflcoll.dtype

if col_type != object:
c_min = df[coll.min()
c_max = df [coll.max()
if str(col_type)[:3] == "int':
if c_min > np.iinfo(np.int8).min and c_max < np.iinfo(np.int8).max:
df [col]l = dfl[col]l.astype(np.int8)
elif c_min = np.iinfo(np.int16).min and c_max < np.iinfo(np.int16).max:
df [col]l = dflcoll.astype(np.intl6)
elif c_min = np.iinfo(np.int32).min and c_max < np.iinfo(np.int32).max:
df [col]l = dflcol]l.astype(np.int32)
elif c_min > np.iinfo(np.int64).min and c_max < np.iinfo(np.int64).max:
df[col]l = dflcoll.astype(np.int64)
else:
if c_min > np.finfo(np.floatl6).min and c_max < np.finfo(np.floatl6).max:
df[col] = df[col].astype(np.floatls)
elif c_min > np.finfo(np.float32).min and c_max < np.finfo(np.float32).max:
df[col] = df[col]l.astype(np.float32)
else:
df[col] = df[col]l.astype(np.float64)
else:
df[col]l = df[col]l.astype('category’

end_mem = df.memory_usage().sum() / 1024%%2
print('Optimizasyon sonrasi hafiza kullanimi: {:.2f} MB'.format(end_mem))
print('Disis orany %{:.1f}'.format(1@@ * (start_mem - end_mem) / start_mem))

return df

In [13]): optimized_main_data = reduce_mem_usage(main_data)

Optimizasyon oncesi hafiza kullanimi 4136.3@¢ MB
Optimizasyon sonrasi hafiza kullanimi: 1164.59 MB
Disis orani %71.8

Veride yapilan bu optimizasyonu ve uygun veri tiplerine gore ayarlanmis
DataFrame’1, Python’in makine kodu serializasyon (binary serialization) kiitiiphanesi
pickle ile saklayarak sonraki kullanimlarda da bu optimizasyondan yararlanmaya

devam edilmistir.

Her ne kadar veritabani normalizasyon metodlarinin ve verinin iiretilme ve
saklanma standartlar1 olgunlasmis olsa da, canli ve komplex sistemlerde eksik,
glirliltilii ya da tutarsiz veriler olugabilmektedir. Sistem mimarisi, programci ya da
veri girig hatasi gibi pek ¢ok farkli sebeple olusabilen bu veri kirliligini veri 6nisleme
metodlariyla en aza indirmek, veriden dogru ¢ikarimlar yapmak ic¢in zorunlu bir

adimdir.

Verinin yapisina ve kullanilacak modele gore dogru veri isleme teknikleri

uygulanarak miimkiin olan en dogru sonuca gitmeyi hedeflenmelidir.
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Temel veri 6n isleme teknikleri agagidaki gibidir;

Veri Temizleme
Veri Birlestirme

Veri Dontigtiirme

A e

Veri Indirgeme

2.2. Hafizadan daha biiyiik veri ile calisma
Verimizin islememis hali, lokal makinemizdeki hafizadan biiylik oldugu
durumlarda, Python ekosistemindeki dagitik sistemler ve parelellestirme kiitiiphanesi

Dask kullanilarak hafizadaki bu kisitlamayi asilabilmektedir.

Dask, Numpy ve Pandas nesnelerini, hafiza optimize sekilde, ve hem lokal
makinelerde hem de dagitik sistemlerde yonetebilmemize olanak sagliyor. Sabit disk,

hafiza ya da ekran kart1 islemcilerinde paralel olarak ¢alisabilme imkan1 sagliyor.

Veriyi optimize sekilde isleyebilir konuma geldikten sonra, eldeki verinin
dagilimmi, bos sayr ve oranlarini, ayrkirnt degerleri asagidaki yontemlerle

incelenmistir.

2.3. Bos Degerler

Veri setindeki bos degerler verideki oranina ve kritikligine gore

degerlendirilip;
. Bos deger iceren satirlar veri setinden ¢ikarilabilir
. Bos degerler, ilgili 6znitelikteki ortamala deger olarak atanabilir
. Regresyon veya karar agaci gibi teknikler kullanilarak) eksik olan

deger i¢in en uygun deger bulunup kullanilabilir.

2.4. Min Max Normalizasyonu

Veri setimizdeki sayisal degerlerin birimleri ve minimum maksimum degerleri
birbirinden ¢ok fazla farklilik gosterebilir. Makine 6grenme algoritmalarimizin elde
edecegi sonuglari, bu birim ve sayisal farkliliktan etkilenmemeleri i¢in min-max

normalizasyonu isimli metodu kullanilabilmektedir.
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Bu metotla, tiim sayisal degerler 0 ile 1 arasinda bir deger alacak sekilde

normalize edilmis olur.
Min — Max normalizasyonunun formiilii asagidaki gibidir;

_ X; — min(X)
"™ max(X) — min(X)

Bu formiil sonucunda sayisal bir znitelikteki minimum deger 0, maksimum

deger ise 1 olacak sekilde bir transformasyon yapilmis olunur.

2.5. Carpiklik (Skewness)

Normal dagilim yani ¢an egsisinden sapma derecesini gosteren degerdir.
Normal dagilimin ¢arpiklik degeri dir.

Pozitif ¢arpiklik, egrinin kuyrugunun art1 yone oldugu durumlarda, negatif
carpiklik ise kuyrugun negatif yonde olmasiyla olur.

Carpiklik degeri -0,5 ile 0,5 oldugu durumlarda veri oldukca simetrik
denilebilir. Carpiklik degeri -1 ile -0,5 arasiysa negatif ¢arpiklik vardir. 0,5 ile 1
arasindaysa pozitif ¢arpiklik vardir. Eger verilerin carpikligi 1 den biiytik ya da -1
den kiigtik ise, yiliksek oranda ¢arpiklik var demektir.

2.6. Aykir1 Degerler

Veride yas 0zniteliinin dagilim1 ve ¢eyrekler acikligini (interquartile range)
kontrol ettigimizde, yas 6zniteligininin 18 ile 120 arasinda degistigi goriilmistiir. 75
yas lizeri analizimiz i¢in temsil edici oldugu diisiiniilen kitlenin diginda kaldig1 igin,
75 yas ve iizeri kayitlar1 veri setinden ¢ikarilmistir. 75 yas ve lizeri kayitlar
¢ikarilmadan once ve sonraki ¢eyrekler aciklik degerleri Tablo 3’de, bu tablosunun

kutu grafigi Sekil 5’de verilmistir.
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TABLO 3: Yas Ozniteligi Ceyrekler A¢ikhig

Kayit Adedi 4.002.714 3.944.682
Ortalama 40,26 39,64
Standart Sapma 13,14 12,18
Minimum 18 18
% 25'lik ¢eyrek 31 31
% 50'lik ¢eyrek 38 38
% 75'lik ¢eyrek 47 47
Maksimum 120 75
SEKIL 5: Yas Ozniteligi Ceyrekler A¢ikhigi Grafigi
I ] [ 1]
20 40 60 a0 100 120 20 1] 40 50 60 70

Aykin Degerler lle Yag Dagilimi

Bu aykir1 degerler ¢ikarildiginda veri seti 4.002.714 kayittan, 3.944.682

kayda inmistir.

2.7. Nitelik Olusturm

Elimizdeki veri setini gozetimli ve gdzetimsiz makine 6grenmesi modellerini
uygulamadan 6nce asagidaki gibi, tamamen sayisal degerler iceren yeni 6znitelikler
olusturdum. Boylece 6rnegin dogum tarihi gibi, ¢cok fazla farkli deger icerebilecek, ve
ordinal bir veriyi, ratio veri tipine, yani anlamli bir sifir degeri olan bir veri sekline

dontistiirmiis oluruz. Rezervasyonlar, kisiler ve katilimcilar tablolarindaki veriler

a

Ayniki Degerler Harig Yag Daguhirm

derlenerek olusturulmus 6znitelikler Tablo 4°te verilmistir.
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TABLO 4: Feature Extraction sonucu oznitelikler

Age

Miisterinin yas1

total _res_count

Miisterinin toplam yaptig1

rezervasyon sayisi

months_since_last_res

Miisterinin yaptiin son
rezervasyondan bugiine kadar

gecen ay ortalamasi

avg_month_between_vocation_arrival_dates

Tatiller arasindaki ay ortalamast

total_amount

Tiim tatillere harcanan toplam para

total_accomodation

Tiim tatillerde kalinan gece sayisi

unit_price

Bir kisi i¢in bir gece ddenen para

miktari

total_days_between_res_and_arrival

Rezervasyon yapilmasiyla tatile
gidilmesi arasinda gegen toplam

gln sayist

average_days_between_res_and_arrival

Rezervasyon yapilmasiyla tatile
gidilmesi arasinda gegen ay

ortalamasi

min_days_between_res_and_arrival

Rezervasyon ile tatile gidis arasinda

gecen en kiiciik giin say1s1

max_days_between_res_and_arrival

Rezervasyon ile tatile gidis arasinda

gecen en biiyiik giin sayist

average_res_amount

Rezervasyon basina harcanan

ortalama para

average_res_accomodation

Rezervasyonlarda kalinan ortalama

gece sayist

Rezervasyonlarda toplam para

total_pax Odenen kisi sayisi
Rezervasyonlarda toplam yetiskin
total_adult sayisl
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total_child

Rezervasyonlarda toplam ¢ocuk

sayl1st

2014 res_count

Miisterinin 2014 yilinda yaptigi

toplam rezervasyon sayisi

2015 _res_count

Misterinin 2015 yilinda yaptig

toplam rezervasyon sayist

_2016_res_count

Miisterinin 2016 yilinda yaptigi

toplam rezervasyon sayisi

2017 _res_count

Misterinin 2017 yilinda yaptig

toplam rezervasyon sayisi

2018 res_count

Miisterinin 2018 yilinda yaptig

toplam rezervasyon sayisi

2019 res_count

Miisterinin 2019 yilinda yaptig1

toplam rezervasyon sayisi

Miisterinin yilin ilk ¢eyreginde

gl yaptig1 toplam rezervasyon sayist
Miisterinin yilin ikinci ¢eyreginde

g2 yaptig1 toplam rezervasyon sayisi
Miisterinin yilin ii¢lincii ceyreginde

g3 yaptig1 toplam rezervasyon sayist
Miisterinin y1lin dordiincii
ceyreginde yaptig1 toplam

q4 rezervasyon sayist

active_year_count

Miisterinin rezervasyon yaptigi

toplam y1l sayist

tkoy_res_count

Tatil koyii rezervasyon sayisi

kult_res_count

Kiiltiir turu rezervasyon sayist

ydis_res_count

Yurtdis1 rezervasyon sayist
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2.8. Tekillestirme

Bu alanda, rezervasyon sistemlerinin veriyi tutus sekli veri girisi hatasi
sebebiyle ayni tiirdeki konaklama tipleri farkli isimlerle tutuldugu tespit

edilmistir.

Farkl1 degerler ve dagilimlar1 asagidaki Sekil 6’te verilmistir.

Sekil 6: Konaklama Tiirii Alaninda Veri Dagilim

< pansion_type

I
Rows with values: 182
Empty rows 2440513

() 4 ) 1
79 -

Inique i Mean v
Top Values Count
UHD/ULTRA HERSEY DAHIL 1166481
HD/HERSEY DAHIL 695343
OK/ODA + KAHVALT! 503078

383401
YP/YARIM PANSIYON 285798
/ 256360
UHD 236645
HD 154996
OK 90541
TPP/TAM PANSIYON PLUS 86778
TP/TAM PANSIYON 77953
Yp 71689
SO/SADECE ODA 45781
PP 21749
™ 19431
TUP 14139
YP/YARIM PANSIYON 12355
HDP/HERSEY DAHIL PLUS 10741
AHD/ALKOLSUZ HERSEY DAHIL 8043
E/ECONOMY 7152
HD/HERSEY DAHIL 7015
HD/HER SEY DAHIL 5463
so 5361
HB/HALF BOARD 4333
AUH/ 3968
AHD 3957
BFB/ 2466
YPP/YARIM PANSIYON PLUS 2037
BFB 1984
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Makine 6grenmesi yontemlerimize veriyi bu haliyle girdi olarak verirsek,
olmasi gerekenden daha fazla kirilim yapmis ve hatali sonuglar elde etmis olurduk.
Ciinkii ¢alistirdigimiz modelin 6rnegin OK yani oda kahvalti ile, BFB yani “bed and
breakfast” anlamina geldiklerini ve bu ikisinin aslinda ayni anlama geldiklerini
bilmesinin imkan1 yoktur. Bu sebeple eldeki veri, veriyi lireten sistemleri kullanan is

birimi uzmanlariyla ortak calisarak tekillestirilmistir.

Asagidaki tabloda 6rnek olarak oda kahvalti ve yarim pansiyon degerleri
i¢in veride bulunan degerler ve adetler asagidaki Tablo 5’te verilmistir.

TABLO 5: Tekillestirme Oncesi Dagihm

OK/ODA +

KAHVALTI 503.079 | ODA KAHVALTI
OK 89.050 | ODA KAHVALTI
BFB/ 2.466 | ODA KAHVALTI
BFB 1.920 | ODA KAHVALTI
OK/ODA KAHVALTI 645 | ODA KAHVALTI
BB 290 | ODA KAHVALTI
BB/BAD &

BREAKFAST 233 | ODA KAHVALTI
YP/YARIM

PANSIYON 285.798 | YARIM PANSIYON
YP 70.625 | YARIM PANSIYON
YP/YARIM

PANSIYON 12.355 | YARIM PANSIYON
HB/HALF BOARD 4.333 | YARIM PANSIYON
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Yaptigimiz veri temizleme ¢alismasindan sonraki dagilim Tablo 6’te gosterilmisir.

TABLO 6: Tekillestirme Sonrasi1 Dagihhm

ODA KAHVALTI 597.683
YARIM PANSIYON 373.111

Geri kalan eslesmeler de yapilarak konaklama tipi alani, olmasi gereken

degerlerlerle standartlastirilmistir.

2.8. Makine Ogrenmesi Uygulamasi

Gozetimli 6grenmede 6grenme algoritmalarina girdi degiskenleriniz (X) ve bir
adet ¢ikt1 degiskeniniz (y) ayr1 ayr1 verilip 6grenme saglanir.

Y = f(X)

Ogrenme sonrasinda yeni X degiskenlerinizi girdi olarak verdiginizde, size
olmas1 gereken Y degerini tahminleme yetenegini verir.

Gozetimli 6grenme yontemleri de temelde siniflandirma (classification) ve

regresyon (regression) olarak ikiye ayrilmaktadir.

2.8.1. Smiflandirma
Tahminlemek istedigimiz Y degeri kategorik bir bilgi ise (mavi/kirmizi/yesil,
tiggen/ kare, hasta/hasta degil vb.) bu tip problemler siniflandirma problemleri olarak

adlandirilmaktadir.

2.8.2. Regregresyon ve Siniflandirma Problemlerinin Farki
Degiskenler nitel (kalitatif ya da kategorik) ve nicel (kantatif) olarak ikiye

ayrilirlar.
Kantatif degiskenler yas, boy, kilo, satis fiyat1 gibi degiskenlerdir ve sayisal

degerler alirlar. Kalitatif degiskenler ise, (cinsiyet, renk, hasta / hasta degil vb.)

kategorik degerler alabilirler.
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Sayisal yani kantatif degerleri tahminlenmeye c¢alistigimiz problemleri
regresyon, kategorik verileri tahminlenmeye c¢alisan problemlere siniflandirma

problemleri olarak bakilabilir.

2.8.3. Lojistik Regresyon

Logistik regresyon ise, temelde regresyon yontemi olsa da, tahminlenmeye
calistig1 deger iki kategorik bilgiden birine ait olup (hasta, hasta degil gibi) zaman
zaman siniflandirma metodu olarak da kullanilabilir. Bu durumda, 6rnegin ‘hasta mr1’
degerini tahminledigimizde, burada elde edecegimiz degerler 0 ile 1 arasinda olup, 0,9
gibi bir deger elde ediyorsak, %90 ihtimalle hasta, %10 ithtimalle hasta degil sonucuna

ulasmus olunur.

Bu calismada Lojistik Regresyon, Tatil Kdyii alir ya da almaz olarak iki ayr1

siifa ayrilip, ¢cikan sonuclar diger algoritmalarin sonuglariyla karsilastirilmistir.

2.8.4. Karar Agaclan

Karar agaglari, veri yapilarindaki aga¢ (tree) mantigini temel alarak
caligmaktadir. Her u¢ nokta 0 ila 2 arasinda dallanma yapabilir (node). Makine
O0grenmesi algoritmalarinda CART (Classification and Regression Trees) olarak
adlandirilir. Her karar noktasinda bir evet / hayir sorusunun soruldugu ve cevaplandigi

ve bir akis vardir.

Her sorulan soru ile, hedef kiimeye giden yolda en ¢ok veri kazanimi
hedeflenmektedir. Karar agaglarinin en biiyiik avantaji, veriyi biri sicak (one-not
kodlama, ya da sayisal hale gibi islemlere gerek duymadan isleyebilmesi ve kategorik
veriyle calisabilmesi ve bu sebeple yorumlamasi da sonuglarininin yorumlanmasi

diger algoritmalara gore daha anlasilirdir.
Karar agag¢larinda nodelarin se¢imi yapilirken, algoritmada sorulan sorular,

miimkiin olan en c¢ok bilgi kazanimi (information gain) saglacak sekilde optimize

edilmektedir.
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Her node’da, yapilabilecek kirlim sonrasinda edinilecek bilgi kazanimi

asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir.
1Gyq (X, a) = Dy, (P(x|a)||Pc(x|]))

Veri analiz edilmeden once verinin %70’ini egitim, %30’unu da test verisi

olarak ayrilmistir.

Bu ksim Scikit Learn ile agagidaki kod blogu ile yapilmistir.

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, Y, test_size=0.3, random_state=17)

Burada, scikit learn kiitiiphanesinden hem algoritmaya girdi olarak

ydis_res_count, krms_res_count, kult_res_count, age, average_child_per_res,
yaz_haziran_eylul_adet kolonlarindan olusan Ozniteliklerimizi, hem de bunlarin
karsilig1 olan Y degerleri, Tatil Koyl alir m1 verilerek elde edilen sonuglarin kesinlik

ve hassasiyet degerleri Tablo 7°de verilmistir.

TABLO 7: Kesinlik ve Hassasiyet Degerleri

Tatil Koyl Tatil Koyt

Almaz Alir Dogruluk
Kesinlik 0.94 0.93 0.94
Hassasiyet | 0.98 0.82 0.94
F,-score 0.96 0.87 0.94

F; Skoru asagidaki formiile gore hesaplanmistir (Seker 2019)

Kesinlik x Hassasiyet
F1 = 2X

Kesinlik + Hassasiyet

F; Skor Formiilii
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2.8.5. Rassal Ormanlar
Rassal ormanlar karar agaci yontemindeki veriyi ezberleme (overfitting)
durumunu asacak sekilde ¢alismaktadir (Friedman, Jerome, Hastie ve Tibshirani

2001). Calistirilan 3 seviyeki rassal ormanlar model ¢ikti 6rnegi Sekil 7°da verilmistir.

Sekil 7:Rassal Ormanlar Model Ciktis1

yaz_haziran_eylul_adet <= 2.5
gini = 0.479

samples = 260613
value = [103456, 157157]
class = Tkoy Almaz

gini = 0.474 0 gini = 0.497
= 63484 samples = 66081
value = [24507, 38977] , 539¢ value = [30352, 35729] value = (76631, 26307]
class = Tkoy Almaz ) class = Tkoy Almaz class = Tkoy Alir

2.8.6. Yapay Sinir Aglari ile Derin Ogrenme
Yapay sinir aglar1 (artificial neural networks) temellerini insan beyninin karar
alma yonteminden esinlenerek kurgulanmis bir yontemdir. Noronlarin ¢aligma

seklinin basitlestirilmis halinden ilham alan bir makine 6grenmesi yontemidir.

Perceptron ya da algilayicilar, 1957 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan
gelistirilen, temel bir yapay sinir ag1 yap1 tasidir (Géron 2019, 132-138).

Hata/Kayip formiilii asagidaki gibi hesaplanmaktadir;
Jw) = X o(hedef D=guktr®)?2,
Cok katmanli algilayict her gizli katmanda bu hata degerini minimize edecek
sekilde caligmaktadir (Seker 2019).

Hatay1 minimize ederken ise, perceptronlarin ¢iktilar1 asagidaki fonksiyon ile

hesaplanmaktadir (Nicholson 2020)

n
y= @ (Z w;x; + b) = p(wtx + b)
i=1
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2.8.7. Yapay Sinir Aglari ile Tatil Koyii Satin Alacak Miisteri

Tahminleme

Multilayer Perceptron yapay Sinir agi ile, 5 adet gizli katman kullanilarak
yapilan analitik sonucunda tatil koyli alma tahminlemesi 0.92 kesinlik ve 0.77
hassasiyeti ile tahminlenmistir.

Analizde kullanilan multilayer perceptron siniflandiricisinin parametreleri

asagidaki gibidir;

MLPClassifier(activation="relu’, alpha=1e-05, batch_size="auto’, beta_1=0.9,
beta 2=0.999, early_stopping=False, epsilon=1e-08,

hidden_layer_sizes=(5, 5, 5, 5, 5, 5), learning_rate="constant’,
learning_rate_init=0.001, max_fun=15000, max_iter=500,

momentum=0.9, n_iter_no_change=10, nesterovs_momentum=True,
power_t=0.5, random_state=1, shuffle=True, solver="lbfgs,

tol=0.0001, validation_fraction=0.1, verbose=False,

warm_start=False)

Bu model, test veri setine uygulanip basari oranlar1 degerlendirilmis ve

kesinlik, hassasiyet ve F; Skorlar1 asagidaki TABLO 8’te verilmistir.

TABLO 8: Yapay Sinir Aglar1, Kesinlik ve Hassasiyet Degerleri

Tatil Koyii Almaz Tatil Koyii Ahr Dogruluk

Kesinlik 0.93 0.92 0.92
Hassasiyet 0.98 0.77 0.92
F;-Skoru 0.95 0.84 0.92

2.8.8. Kayip Miisteri Analizi
Kaybedilmis miisteri, toplamda en az iki alis verisi bulunan, ancak son iki yildir
herhangi bir alis veris yapmamus kisiler olarak tanimlanmis, ve bu tanima uyan kisiler

kay1ip miisteri olarak degerlendirilmis, ek bir 6znitelik olarak veriye eklenmistir.
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Rassal ormanlar yontemiyle yapilan analiz sonucu kesinlik ve hassasiyet
degerleri Tablo 9’da, yapay sinir aglar1 yontemi ile yapilan analiz sonucu ise Tablo
10’da verilmistir.

TABLO 9: Kayip Miisteri Analizi Rassal Ormanlar Kesinlik ve Hassasiyet

avip B aVvIp B Deg z d
Kesinlik 0.97 0.93 0.96
Hassasiyet 0.99 0.84 0.96
F,-Skoru 0.98 0.88 0.96

TABLO 10: Kayip Miisteri Yapay Sinir Aglar1 Kesinlik ve Hassasiyet

AY1[ e AyIp eri Deg Dog
precision 0.82 0.17 0.79
Hassasiyet 0.94 0.06 0.79
F;-Skoru 0.88 0.08 0.79

Yapay sinir aglar1 yonteminde kullanilan hiper parametreler asagidaki gibidir;

MLPClassifier(activation="relu’, alpha=1e-05, batch_size="auto’, beta_1=0.9,

beta 2=0.999, early_stopping=False, epsilon=1e-08,

hidden_layer_sizes=(8, 8, 8, 4), learning_rate='constant’,

learning_rate_init=0.001, max_fun=15000, max_iter=1000,

momentum=0.9, n_iter_no_change=10, nesterovs_momentum=True,

power_t=0.5, random_state=17, shuffle=True, solver="Ibfgs’,

tol=0.0001, validation_fraction=0.1, verbose=False,

warm_start=False)

2.8.9. ROC Egrisi

Ikili smiflandirma (binary classification) sistemlerinde, secilen ayrim esik
degerinin hassasiyet ve kesinlige etkisi ROC (Receiver Operating Characteristic)
degeri kullanilmaktadir (Géron 2019). Cesitli esik degerlendirme seviyelerine gore
alian ROC egrisi SEKIL 8’da gosterilmistir.
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SEKIL 8: Secilen Esik Degerlere Gore ROC Egrisi

Dogru Paozitif Orami

0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0
Hatall Pozitif Orani

2.8.10. Grid Search ve Capraz Dogrulama

Modellerimizden basarili sonuglar alabilecegimi diisiindiiglimiiz modelleri,
daha da iyilestirmek i¢in farkli hiper parametrelerle denemeler yapip, en iyi sonug
vereni tespit etmek icin 1zgara aramasi c¢apraz dogrulama (grid search) metodu

uygulanmigtir.

Grid search yontemiyle denedigimiz hiper parametre konfigiirasyonlari
{'n_estimators'": [3, 10, 30], 'max_features": [2, 4, 6, 8]},
{'bootstrap": [False], 'n_estimators": [3, 10], 'max_features": [2, 3, 4]},

Seklinde ve 6znitelikler olarak asagidaki 6znitelikler kullanilmistir.

e age

e sira_no_first_count

e vyaz haziran_eylul_adet
e Kkbrs_res_count

e kult_res_count

e ydis_res_count

e etcr_res_count

e krms_res_count

e cCrus_res_count

e dsny_res_count
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e tuls_res_count

e ydmf_res_count

e ydot_res_count

e haci_res_count

e call_center_count
e total adult

e total child

e active_year_count

e unitprice_mapped_for_2019

Verimiz lizerinde rassal ormanlar algoritmasini ¢alistirdigimizda elde ettigimiz
sonuglart farkli parametrelerle denemek icin grid search yontemini kullanarak

yaptigimiz ¢apraz dogrulama sonuglar1 asagidaki gibidir.

569.7595571096091 {'max_features" 2, 'n_estimators". 3}
531.6905412382102 {'max_features" 2, 'n_estimators": 10}
518.9701285673287 {'max_features" 2, 'n_estimators": 30}
562.8805172731247 {'max_features" 4, 'n_estimators": 3}
527.2983708924961 {'max_features": 4, 'n_estimators": 10}
517.7489405804271 {'max_features" 4, 'n_estimators": 30}
572.510011434212 {'max_features": 6, 'n_estimators": 3}
528.727388448286 {'max_features": 6, 'n_estimators": 10}
517.5471958647355 {'max_features": 6, 'n_estimators: 30}

. 563.1981497286762 {'max_features": 8, 'n_estimators". 3}

. 527.7567198903652 {'max_features'": 8, 'n_estimators": 10}

. 514.5251888088804 {'max_features": 8, 'n_estimators": 30}

. 564.7923425578042 {'max_features': 10, 'n_estimators". 3}

. 527.4708749364369 {'max_features" 10, 'n_estimators': 10}

. 515.5980468157312 {'max_features": 10, 'n_estimators": 30}

. 564.300421823666 {'max_features: 12, 'n_estimators": 3}

. 527.2435706435394 {'max_features" 12, 'n_estimators': 10}

. 517.0855277545315 {'max_features" 12, 'n_estimators': 30}

© © N o g bk~ 0w DN PE

e = A S T e e =
0 N O OO0~ W N B O
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19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.

569.6152167936464 {'bootstrap: False, 'max_features': 2, 'n_estimators': 3}
537.0411571576315 {'bootstrap": False, 'max_features': 2, 'n_estimators": 10}
572.4338960374732 {'bootstrap: False, 'max_features": 3, 'n_estimators': 3}
533.1536611210014 {'bootstrap": False, 'max_features": 3, 'n_estimators": 10}
567.6323326602893 {'bootstrap": False, 'max_features': 4, 'n_estimators': 3}
538.5522864318272 {'bootstrap": False, 'max_features': 4, 'n_estimators': 10}
572.166333908437 {'bootstrap": False, 'max_features": 6, 'n_estimators": 3}
538.3721092998153 {'bootstrap": False, 'max_features': 6, 'n_estimators": 10}
573.9781949068911 {'bootstrap": False, 'max_features': 8, 'n_estimators': 3}
538.7460299628991 {'bootstrap": False, 'max_features": 8, 'n_estimators": 10}
575.8041142205362 {'bootstrap": False, 'max_features": 10, 'n_estimators": 3}
538.5352612660749 {'bootstrap": False, 'max_features": 10, 'n_estimators: 10}

Burada elde ettigimiz minimum hata oranlarindan biri olan, ve model

kompleksitesi diisiik olan “517.7489405804271 {'max_features: 4, 'n_estimators".

30}” degeri en uygun hiper parametre degerlerinden biri olarak goziikmektedir.

Grid search {izerinden tiim veriyi capraz dogrulama ve gesitli hiper

parametrelerle denemeler yaptigimiz igin bu sonuclari elde etmek 4 cekirdekli bir Intel

i7 islemcili bir bilgisayarda 4 saat 25 dakika stirmtistiir.

2.8.11. Oznitelik 6nem agirhklar:

Her 6zniteligin 6nem agirliklart her agag¢ diigiimiinde azalttig1 belirsizliklerin

ortalamasi alinarak bulunur. lzgara arama yonteminden faydalanarak hangi hiper

parametrelerle hangi niteliklerin dogru sonuglar verdigini ¢apraz dogrulama

yontemiyle tespit edip, dogru sonuca ulagmak igin hangi 6znitelikleri kullanmamiz

gerektigini tespit edebiliriz.

Calistirilan ¢apraz dogrulama sonucunda 6zniteliklerin nem agirliklari

asagidaki olmustur.
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[(0.41302156574226956, 'total_adult’),
(0.1938532586192395, 'yaz_haziran_eylul_adet'),
(0.11410477354068124, 'sira_no_first_count’),
(0.0867560707241225, 'active_year_count’),
(0.05576998915735845, 'age"),
(0.04049215557987964, 'total_child"),
(0.027806963427197236, 'krms_res_count'),
(0.027001873953564504, 'kbrs_res_count'),
(0.01611274059155251, 'ydis_res_count'),
(0.006496005244404733, 'dsny_res_count’),
(0.0057655314405680004, 'etcr_res_count'),
(0.004114369332862147, 'kult_res_count'),
(0.003537738337291377, 'ydmf_res_count’),
(0.002346465675831998, 'ydot_res_count’),
(0.002341534992954713, 'crus_res_count’),
(0.0004746086464746311, 'haci_res_count’),
(4.354993747271865e-06, 'tuls_res_count'),

(0.0, 'call_center_count)]

2.8.12. Asir1 Uyma ve Asir1 Genelleme
Asirt uyma (overfitting) ve asir1 genelleme (underfitting) makine 6grenmesi

uygulamalarinda, ¢ikriginin basarisini etkileyen iki kavramdir.

Makine 6grenme algoritmalarina gereginden fazla 6z nitelik besler ve hiper
parametre konfigiirasyonlari1 da fazla hassaslastirirsak, algoritmamiz egitim
kiimesine asir1 uygun bir 6grenim yapabilir. Bu, aslinda 6grenme ve yeni 6rneklerde

dogru ¢alismadan ¢ok, egitim kiimesinin ezberlenmesi olarak yorumlanabilir.
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Bunun sonucunda algoritmamiz test kiimesi i¢in ¢ok dogru sonuglar verse de,
test kiimesinde ya da algoritmanin gérmedigi yeni bir 6rnek geldiginde iyi sonuglar

vermeyecektir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinda amacimiz, egitim ve tahminlime surecinin
uygun bir genelleme olusturmasini saglamaktir. Sekil 8’de goriilen mavi ve kirmizi iki
ayr1 sinifin ayrimi, yesil ¢izgi ile gosterilmis bir siniflandiriciyla ayristirildiginda acik
yesil ¢izgi ile gosterilen sekilde ayrildiginda, bu ayrim test kiimemiz i¢in fazlasiyla iyi

sonuclar verecektir (yiiksek varyans).

Sekilde 9’deki siyah cizgi ile gosterilen ayrimi yaparsak, algoritma heniiz
gorememis oldugu veriye daha uygun genelleme yapabilecektir. Asir1 genelleme
yapmak (bias) ise, algoritmamizin 6zellikle sinir degerlerde yanlis siniflandirmalar
yapmasina sebep olacaktir.

SEKIL 9: Asir1 Uyma ve Asir1 Genelleme Grafigi
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2.9 Literatiir Arastirmasi

Literatiirde makine 6grenmesi metotlarinin dogrudan satis ve yiiksek miktarda

verinin bulundugu pek ¢ok farkli alanda kullanildig1 goriilmektedir.

Ozellikle miisteri profilleme, satis ve dogrudan satis kampanyalari igin yaygin
olarak kullanilmaktadir ve artan rekabet ortaminda kurumlarin ayakta kalabilmesi i¢in

belli oranda zorunlu da olmustur (Kii¢iikbatir 2018).

Teknoloji artik turizm sektorii icin sadece basit bir ek satig kanali olmaktan
¢ok, biiyiimeyi saglamak i¢in ve siirdiirmek i¢in zorunlu ana akim satis kanali haline
gelmistir. Turizm sektoriinde metasearch uygulamalari lireten Trivago firmasinin 2016
yilinda yaptig1 arastirmaya goére Amerika ve Avrupa’da turizm sektoriindeki
satiglardaki pay1 sirasiyla %79 ve %69 a ¢ikmistir. Yine ayni ¢alismanin 2015 i¢in
verdigi degerler Amerika ve Avrupa icin sirasiyla %59 ve %79 dur. 2015 yili
rakamlarinda saglanan bu artis g6z Oniine alindiginda online satis kanallarinin 6nemi

aciktir (Domo 2019).

Diger yandan, teknolojinin ve verinin onemi, diger tiim sektorler igin kritik
onem arz etmesinden dolay1 pek ¢ok sektorde gegmisteki satin alma hareketlerinin
incelendigi goriilmektedir. T. K Das bildirisinde naive Bayes, k en yakin komsu,
destek vektor makinesi algoritmalarini kullanarak hangi miisteri profilinin hangi
tirtinleri satin almaya daha yatkin oldugunu tahminleme iizerinde ¢alismistir (Das

2015).

Ozer, veri analitik yontemlerini miizik sektoriinde uygulamis ve bulanik kiime
analizi ile online miizik servislerini kullanan kisiler arasinda homojen gruplarin
bulundugu tespit ederek bu gruplarin farkli stratejiler ile hedeflenmesini 6nermistir

(Ozer 2001).
Turizm sektoriinde gergeklestirilen Hedef kitle analizi ¢alismasinda, Kegeci ve

arkadaslar1, uygun iriinii uygun kitle ile bulusturmak i¢in 2 siifli bir siniflandirma

teknigi kullanmglardir (Kegeci, Ozbek ve Tiirkel, 2018).
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Yilmaz, kisilerin genel saglik davraniglari, genetik ve ¢evre faktorlerini girdi
olarak kullanan ve akciger, kolon ve meme kanser tiirleri i¢in 6n tanmi ve risk
degerlemelerini makine 6grenmesi yontemlerinden sinirsel bulanik mantik algoritmasi
ile hesaplayip, bunun etkin bir 6n-tan1 yontemi olarak kullanilabilecegini 6nermistir

(Y1lmaz 2015).

Kira, Kenji, ve Larry A. Rendell makine 6grenmesi algoritmalarinda 6znitelik

seciminin dnemini ve 6znitelik se¢ciminde kullanilan yontemleri detaylandirmiglardir

(Kira, Kenji ve Rendell 1992).

Dolmicar, makalesinde turizm sektoriinde yapilan kiimeleme ve miisteri
segmentasyon calismalarint ve bu calismalarin basarisinda verilerin miktar ve

niteliklerinin 6nemini vurgulamigtir (Dolnicar 2002, 22).

Caruana, Rich ve Mizil, makalelerinde ¢esitli gozetimli G68renme
algoritmalarin1 karsilagtirma yontemleriyle ilgili alternatifleri degerlendirmislerdir

(Caruana, Rich ve Mizil, 2006. 161-168.).

Osbourne ve Waters, Coklu regresyon testinde gozoniinde bulundurulmasi
gereken, verilerin normal dagilim gostermesi, bagimsiz degisenlerin linear iliski
icermeleri ve verilerin saglikli toplanmis ve gercek veriyi 1yi 6zetleyen kiimelerden

olusmasi gerektigiyle ilgili bildiri yayinlamiglardir (Osborne ve Waters 2002, 1-9).

Williams, Grajales ve Kurkiewics, ¢oklu regresyon analizlerinde coklu
dogrudaslik (multicollinearity) ve ayriki degerlerin analiz sonuglarina etkilerini

degerlendirmistir (Williams, Matt, Grajales ve Kurkiewicz 2013, 11).

Bayrak ve arkadaslari, veri tekillestirme ¢aligmalariyla veri setinde bulunan ve
birbirinden farkli goriinen kayitlarda yazim ve wveri giris hatalar1 sebebiyle
olusabilecek coklamay1 gidermek icin yontemler gelistirmistir (Bayrak, Yilmaz,

Diizagag¢ ve Yildiz 2018, 4).
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Krstajic ve arkadaglart regresyon ve smiflandirma modellerinde ¢apraz
dogrulama yontemlerinin uygulanmasinin 6nemini ortaya koyan bir makaleyle, egitim
ve test kiime se¢iminin 6nemini vurgulamislardir (Krstajic, Damjan, Buturovic, Leahy
ve Thomas 2014, 1-15).
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SONUC

Yapilan ¢alismada Tiirkiye’de online olarak faaliyet gosteren bir firmanin
gecmis satis verileri kullanilmistir. Oncelikle dzniteliklerin dagilimi ve bos veri
oranlar1 kontrol edilmistir. Rassal ormanlar yontemiyle 6znitelik 6nem dereceleri
tespit edilmis ve veriyi yeteri kadar nitelemedigi tespit edilen G6znitelikler analiz
kapsam1 disina alinmistir. Kategorik Oznitelikler one-hot encode edilerek sayisal
niteliklere donistiiriilmiistiir. Sayisal degerler ise feature scaling yontemlerinden min
max normalizasyonu yontemi ile ayni O ile 1 arasinda olan ortak skalaya alinmstir.
Aykirt degerlere sahip kayitlar veri setinden harig tutulmus ve hedef kitle kitleyi daha
iyi temsil ettigi ve yapilan filtreleme sonucunda simiflandirma basarisinin arttigi

gorilmiustir.

Kullanilan algoritmanin hiper parametreleri, grid search metoduyla optimize
edilmistir. Tatil kdyii alma ihtimali sin1flandirma probleminde ROC egrisi kullanilarak

esik, dogru pozitiflerin yanlis pozitif degerlere orani 0,8 oraniyla optimize edilmistir.

Calisma sonucunda, modelimizin tanimadig test kiimesi lizerinde yapilan
tahminleme, bir sonraki aligverislerinde tatil kdyli hizmeti satin alma ihtimali yiiksek
olarak tespit edilen miisterilerin %93 isabet (precision) ile ve %82 hassasiyet (recall)
ile tahminlendigi gorilmistiir.

Hem kayip miisteri analizinde, hem de tatil koyli satin alma ihtimalini

tahminlemede,

Test kiimesi ile yapilan dogrulama testi sonucunda, rassal ormanlar yontemi
kesinlik (precision) ve hassasiyet (recall) agisindan daha dogru sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Rassal ormanlar ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalarinin ¢iktilarinin, test

kiimesindeki basar1 oranlar1 Tablo 11 ve Tablo 12°de verilmistir.
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TABLO 11: Tatil Koyii Satin Alma, Tahmin Basar1 Oranlari

Rassal Ormanlar Yapay Sinir Aglar:
. Tatil : Tatil
Tatil Tatil
e Koyii Dogruluk v e Koyii Dogruluk

Koyii Alir NI Koyii Alir NI
Kesinlik 0.94 0.93 0.94 0.93 0.93 0.96
Hassasiyet 0.98 0.82 0.94 0.98 0.84 0.96
F1-Scoru 0.96 0.87 0.94 0.95 0.88 0.96

TABLO 12: Kayip Miisteri Analizi, Tahmin Basar1 Oranlar:

Rassal Ormanlar Yapay Sinir Aglar
Kayip Kayip
i . o Kayip . . o
Mus.terl Dogruluk Miisteri Mus.terl Dogruluk
Kesinlik 0.97 0.93 0.96 0.82 0.17 0.79
Hassasiyet 0.99 0.84 0.96 0.94 0.06 0.79
F1-Scoru 0.98 0.88 0.96 0.88 0.08 0.79

Firmanin tatil koyl hizmeti pazarlama faaliyetlerinde rassal ormanlar yontemi
inle yapilan tahminleme yontemini kullanilarak yapilan analiz sonuglarina
odaklanmasinin, pazarlama faaliyetlerinin maddi getirisini artirmada faydasi olacagi

diistiniilmektedir.
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