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Oz

Giliniimiizde isletmeler gerek piyasaya tutunmak gerekse her gecen giin gelismekte olan teknolojiyi yakalamak adina
yogun bir rekabet icerisindedirler. Yogun rekabet ortami mevcut miisteriyi tutma ve yeni miisteri kazanma amacini da
beraberinde getirmektedir. Havayolu isletmelerinde yolculara beklentilerinin &tesinde hizmet sunma noktasinda kabin
ekibinin etkisi biiyliktiir. Bir havayolu isletmesinde 3764 kabin memurunun 2015 yilinda performans degerlendirmeleri
incelenmistir. Yapilan bu performans degerlendirmelerinin sonucunda karne diizeyleri belirlenmektedir. Bu ¢aligmanin
amaci 2015 yilindaki karne diizeyleri icin; kabin memurlarinin yetkinlik bazli degerlendirme puanlart ile demografik
oOzellikleri arasinda anlamli bir kural olusturmaktir. Bu ¢alismada, acik kaynak kodlu JAVA dilinde gelistirilmis WEKA
programi ile veri madencili§i yoOntemlerinden karar agaci algoritmalari kullanilmistir. Olusturulan karar agaci
algoritmalarindan siniflandirma dogrulugu agisindan en basarili algoritma olarak Random Forest ve ikinci olarak J48
algoritmasi tespit edilmistir. Random Forest algoritma ¢iktis1 gorsel bir sonu¢ vermeyip algoritma adimlarini
goriilmeyecek sekilde vererek karmasik bir yap1 olusmasindan dolayr ¢aligma J48 algoritmasina gére yorumlanmstir.
Ayrica, WEKA programinda nitelik se¢imi 6zelligi ile InfoGainAttributeEval algoritmasi ile “Ranker” metodu
uygulanmasi sonucunda ¢iktilarin J48 algoritmasi ¢iktilart ile ayni1 dogrultuda oldugu tespit edilmistir. Bu baglamda
kabin memurlarinin karne diizeylerini en ¢ok etkileyen niteligin “siirekli 6grenme ve kisisel gelisim” oldugu ve
demografik 6zellikler ile karne diizeyi arasinda anlaml1 kural olmadig tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Performans Degerlendirme, Kabin memuru, Veri Madenciligi, Karar Agaglari, Havayolu

A Data Mining Application for Performance Evaluation Cabin Crew Members
in an Airline Company

Abstract

Nowadays, the companies are in competition fiercely both for keeping market and catching the developing technology.
The fierce competition environment aims to keep current customers and gain new customers. The impact of cabin crew
is great that serving which is beyond the expectations of passengers in airline company. Performance evaluations of
3764 cabin crew members were examined in 2015 in an airline company. The levels of scorecard are determined as a
result of making these evaluations. The objective of this study is making meaningful rule between evaluation scores
based on competence and demographic features for the levels of scorecard in 2015. In this study, WEKA was used,
which is developed in open source code JAVA, and decision tree algorithms which is one of data mining methods. It
was explored that Random Forest algorithm was the best algorithm and second one was J48 algorithm in terms of true
positive rate in generated decision tree algorithms. This study was interpreted according to the J48 algorithm because
Random Forest algorithm output was not suitable for this study due to nonvisual output and complex structure in steps
of the algorithm. In addition, it was used for attribute selection with Ranker method in “InfoGainAttributeEval”
algorithm and the results was detected similar to J48 algorithm outputs. In this regard, it was determined that the most
important attribute affecting cabin crew scorecard levels was “Continuous learning and personal development” and no
meaningful rule between demographic attributes and scorecard level.
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1. Giris

Gilintimiizde isletmeler gerek piyasaya tutunmak gerekse her gecen giin gelismekte olan
teknolojiyi yakalamak adina yogun bir rekabet igerisindedirler. Yogun rekabet ortami mevcut
miisteriyi tutma ve yeni miisteri kazanma amacini da beraberinde getirmektedir.

Isletmeler &ngordiikleri sonuglara ulasarak etkinligi veya kaynaklar1 uygun bir sekilde
kullanarak verimliligi saglama amaglari, performans degerlendirmesini dnemli kilmaktadir.

Performans ydnetimi, belirlenen amaglara ulagsmak i¢cin mevcut durum ve istenen durum
arasindaki kiyaslamay1 yaparak siirekli iyilestirme saglayan bir mekanizmadir. Isletmeler degisen
cevre kosullarinda rekabet gliclerini arttirmak amaciyla stratejik planlarina ve hedeflerine ne derece
ulastiklarinin tespiti icin sadece finansal boyutta degerlendirme yapan geleneksel performans
Olciitleri ile degil ¢ok Olciitlii performans degerlendirmelerini kullanmaya baslamislardir. Finansal
boyutun yani sira miisteri boyutu, igsel islemler boyutu, bilgi ve 6grenme boyutu ile performans
degerlendirmelerinin alt yapis1 olugsmaktadir.

Isletmelerin geleneksel performans olgiitlerini kullanmamasinin sebepleri arasinda, kisa
donem odakli olmasi, gegmise yonelik olmasi ve isletmedeki bir¢ok boliim ile alakali olmamasi gibi
bu yetersizlikler de yer almaktadir. Kurumsal Karne (Dengeli Basar1 Gostergesi), gecmise yonelik
verileri iz gosterge olarak belirlemis, isletmeyi bir biitiin olarak degerlendiren ve stratejilerin
uygulamaya doniistiiren tlim boyutlari ile dengeli bir performans 6l¢timii saglamaktadir.

Tiirkiye’de faaliyet goOsteren bir havacilik isletmesinde kabin memurlariin performans
degerlendirmesi hali hazirda uygulanmaktadir. Kabin memurlarinin gergeklestirdikleri tarifeli dig
hat seferlerinde, kabin amirleri tarafindan performans degerlendirmesine tabi tutulmaktadir. Bu
performans degerlendirmelerinin sonucu olarak her 3 aylhik donemde kurumsal karneleri
yayimlanmaktadir. Degerlendirme o6l¢iitleri, isletmenin misyon, vizyon ve stratejik hedefleri
dogrultusunda mesleki yetkinlik bazli kriterlerden olugsmaktadir. Mesleki yetkinlikler isletmedeki
yoneticiler tarafindan kabin memurlarindan beklenen yetkinlikler olarak belirlenmistir.

Baska bir deyisle, yolcu ile birebir iletisime gegen kabin memurlarinin performans
degerlendirmeleri sayesinde kurumsal farkindalik izlenimi yaratmalar1 saglanmakta ve hizli aksiyon
aliabilmektedir.

Kabin memurlarinin 3 aylik donemde yayimlanan yetkinlik bazinda kurumsal karne sonuglari
yil bazinda olusturulmus ve akabinde yil bazinda belirlenmis olan performans
degerlendirmelerinde; mesleki yetkinliklerinin ve demografik verilerinden hangi niteliklerin 6nemli

oldugu konusunda anlamli kural olusturulmustur.
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Havacilik sektoriinde performans degerlendirmesi ile ilgili yapilmis ¢aligmalar mevcuttur.
Calismalar incelendiginde ¢ogunlukla istatistiksel yontemler uygulanarak yapilmis olan ¢alismalar
bulunmaktadir.

“Ongoriilen mesleki basar1 da verimlilik testinin etkililiginin belirlenmesi” ¢aligmasi igin
baslangigta 136 kabin memuru 16 PF Kisilik Envanterini (16 temel kisilik Ozelligini ve 5 genel
kisilik egilimini 6lgen kisilik envanteri) tamamlamiglardir. 6 aylik bir zamanda ugustaki davraniglar
giinliik olarak rapor halinde tutulmustur. Bu rapor daha sonra ortalama alti, ortalama ve ortalama
Uisti olarak kategorize edilmek i¢in havayolundan kimlerin ayrilacagini saptamak igin
kullanilmigtir. Bazi trendler belli olmasina ragmen, Pearson korelasyonu ve tek yonli ANOVA
analizi anlamli farkliliklar i¢in ¢esitli gruplarda (ortalama alti-ortalama) basarisiz olmustur
(Furnham, 1991).

Malezya havayollarinda yapilmis olan ¢alismada havacilik misafirperverliginin altinda yatan
boyutlar1 agiga ¢ikarilmistir. Bu ¢alisma havacilik misafirperverligini kabin ekibi performansina
veya ev sahipligi davranisina dayandirarak tarif etmistir. Bugiiniin havayolu tagimacilik endiistrisi
olduk¢a yogun bir sekilde rekabet igerisinde olmasindan dolay1 havayolu sirketleri sadece ayirt
edici servis sunma degil ucus boyunca misafirperver servis yollarint bulmak zorundadir.391
yolcunun igerdigi ilk data seti iizerinde yapilan kesfedici faktor analizinin sonucuna istinaden
misafirperverlik total varyansin %67’sinden gelen 4 boyut igerdigi yoniinde sonuc¢lanmistir
(Nameghi ve Ariffin, 2013).

X Hava Yollari’nda dis hat uguslar1 esnasinda 511 yolcu ile yapilmistir. Arastirmanin sonucu
olarak; hizmet kalitesinin algilamasinda, yolcularin memnuniyet seviyelerinde en etkili faktoriin
“aninda hizmet faktori” oldugu tespit edilmistir. Bu faktorii; “giivenilir ve dogru hizmet”, “giiven
telkin etme” ve “miisteriyi tanima-anlama” faktorleri devam ettirmektedir (Okumus ve Asil, 2007).

2008 yilinda kurulmus olan Anadolu Jet’in i¢ hatlardaki miisteri profilini meydana ¢ikarmak
ve hizmet kalitesini 6l¢iimlemek amaclanmistir. Yolculara, SERVQUAL kalite 6l¢iim modeli ile
olusturmus bir anket uygulamasi yapilmistir. Anket sonuglarina gore hizmet kalemlerinin bosluk
analizleri hesaplanmis, Anadolu Jet’in miisteri memnuniyeti acisindan beklentinin ytiksek, alginin
diisiik oldugu hizmet kalemleri ortaya ¢ikarilmistir. SERVQUAL skorlarina gore; yolcularin genel
anlamda; c¢alisanlarin zamaninda, hizli ve dogru bilgi vermeleri, saygili olmalari, teknik bilgi ve
yeteneklerinin yeterli olmasi, ugus arizasi, ugus iptal edilme/ertelenme olasiliginin diisiik olmasi
onermelerinden memnun olduklarini géstermektedir (Hatipoglu ve Isik, 2015).

THY dis hat yolculariyla yapmis oldugu ¢alismada, SERVQUAL modeli ile hizmet kalitesini
degerlendirmistir. D1g hat yolcularinin, kalite boyutlar1 igerisinde sirayla isteklilik, gilivenilirlik,

teminat ve empati boyutlarina énem verdigi; fiziki unsurlarin, memnuniyet {izerinde anlamli bir
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etkisinin olmadigi saptanmistir. Ek olarak, Tiirk ve yabanci yolcu profillerinin daha ayri bir kalite
beklentisine sahip oldugunu ortaya ¢ikarmistir (Alkog, 2004).

Ayrica, havacilik sektoriinde yapilan calismalarda veri madenciligi yonteminin kullanildigi
bazi caligmalar da incelenmistir.

Pritscher’e gore havayolu isletmelerinde veri madenciliginin en ac¢ik bir sekilde
uygulanabilecegi alan sik ucanlar programlaridir. Avrupa’nin ana havayolu ittifaklarindan biri olan
Qualiflyer’de yapilan bir ¢alismada CRM’in bagarili bir sekilde uygulanmasini desteklemek igin
veri madenciligi yontemleri kullanilmis. Buradaki calismada ilk is yiiksek kar potansiyeline sahip
miisterilerin pazar segmentini belirlemek olmustur (Pritscher ve Feyen, 2011).

Veri madenciligi tekniklerini kullanarak Ethiopian Havayollar1 ile uganlarin kazanacaklari
puanlar1 tahmin etmeye ¢alismis. Bu calismada yapay sinir aglari, ¢cok katmanli perceptron ve
geriye yonelik aglar ve radyal temelli fonksiyon mimarisi kullanilmis. Yapilan bu calismanin
sonunda ortalama %33 — 37 hata oranina ulagilmis. Sistemin daha fazla egitilmesiyle daha basarili
sonuglar elde edilebilecegine inanilmaktadir. Ethiopian Havayollarinda karar vermeye destek
olabilmek i¢in veri madenciligi tekniklerinin daha fazla kullanilmasi gerektigine inanmaktadir
(Gobena, 2000).

Eskigehir’de havayolu yolcu potansiyelinin tespit edilmesi amaciyla bir karar agaci
uygulamasinda; havayolu yolcu tasimaciliginda olan potansiyel yolcu talebinin 6lgiilmesi ve kentin
sosyoekonomik gelisimine yarar saglayacak capraz havayolu uguslarinin gerceklesmesi icin gerekli
verileri karar agact modeli ile seyahat etme oraninin en yiiksek oldugu yolcu kesimi tespit edilmek
istenmektedir (Yilmaz ve ark. , 2017).

Havacilik sektoriinde veri madenciligi ile yapilan ¢alismalarda yolcu memnuniyetine etki
eden dis faktorleri belirlemek adina yapilmistir. Bu ¢alismada yolcu memnuniyetine direkt olarak
etki eden ve yolcularin seyahat deneyimlerinde etkisi yadsinamaz 6l¢iide olan kabin memurlarinin
ucus bazinda performans degerlendirmeleri incelenmis ve performans Olgiitiinii en ¢ok etkileyen

ozellik saptanmaya c¢aligilmigtir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Materyal

Bir havayolu isletmesinde, kabin memurlarinin dis hat tarifeli uguslarda performans
degerlendirmesi gerceklestirilmektedir. Kabin memurlarinin goérev ve yetkinliklerine iligkin

belirlenmis olan standartlara ne kadar uyum sagladiklarinin o6lgiimlenmesinde yararlanilan

performans degerlendirmesinin sonuglar1 biiyiik 6nem arz etmektedir.
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Isletmenin vizyon ve misyon hedefleri dogrultusunda belli yetkinlikler ¢ergevesinde kabin
memurlari, dis hat tarifeli her ugus sonrasinda sistem tarafindan kabin amirlerine atanan formlar
araciligiyla degerlendirilmektedirler. Kabin ekipleri her ucusunda farkli ekipler ile gorev icra
etmelerinden dolay1 bu siirecin avantajlari; tek bir degerlendirenin degil ¢ok sayida degerlendiren
personel olmasi sebebiyle insani faktorlerden olusabilecek hatalari minimize etmekte ve isletmenin
hedefleri dogrultusunda kaliteyi arttirmanin yolunu agmaktadir.

Ilgili degerlendirme formlarinda olan 6 mesleki yetkinlik ve bu yetkinliklerin 10 alt
yetkinligine gore kabin memurlar1 degerlendirilmektedir. Degerlendirmelerdeki istatistiksel
hesaplamalar sonucunda, kabin memurlarinin her 3 ayda bir kurumsal karne olarak kurumsal karne
diizeyi ve puanlar1 yayimlanmaktadir. Calismada mesleki yetkinliklerin yani1 sira 7 demografik
veriden yararlanilmis ve etkisi dl¢iimlenmistir.

2015 yilinda tger aylik donemlerde kabin memurlarinin yetkinlik bazli performans
degerlendirmeleri; y1l bazinda birlestirerek tek bir kurumsal karne meydana getirilmigtir. Mesleki
yetkinlik ve demografik veriler arasindan, karne diizeyini en ¢ok etkileyen niteligi saptamak i¢in
karar agaci algoritmalarindan faydalanilmistir. Bu baglamda oncelikle 2015 yili Ocak-Aralik aylar
icin 18 farkli degisken i¢in 3764 x 18’lik bir veri kiimesi hazirlanmistir.

2.2. Metot

2.2.1.Veri Madenciligi

Veri tabanlarindan bilgi kesfinin konusu ilk kez 1989 yilinda A.B.D’nin Detroit Eyaleti’nde
gergeklestirilen 11. Uluslararast Miisterek Yapay Zeka Konferansi’nda ele alinmistir (Piatetsky ve
Shapiro,1990). Veri madenciligi, veri ambarlarinda bulunan verilerden otomatiklesmis modellere
gore anlamli kurallari, iliskileri, davraniglar: elde etme gibi ayrica bir tanimlanma yapilmaktadir. Bu
asamada, veri i¢inde daha dnceden bilinmeyen veya muhakeme edilemeyen desenler (pattern) ilk
olarak elde edilmektedir. Bu desenler ¢ogunlukla kurallar arasindaki iligkilerin, siralamanin,
siniflandirmanin, veri birlikteliginin ve tahminlemenin neticesinde belirlenmektedir (Mitra ve
Acharya, 2003).

Ozetle veri madenciligi, mevcut veriler igerisinden agik olarak ifade edilmeyen, net olmayan,
onceden muhakeme edilemeyen bilgilerden potansiyel yararli bilginin elde edilmesidir (Alatas ve
Akin, 2004).

Veri madenciligi siirecini CRISP-DM siireci 6 asamada belirtmek miimkiindiir.

*  Problemin Tanimlanmasi

. Verinin Hazirlanmasi
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. Modelin Kurulmasi

. Modelin Degerlendirilmesi
. Modelin Kullanilmasi

. Modelin Izlenmesi

Bu ¢alisma CRISP-DM siirecine gore ilerlemektedir.

Veri madenciligi uygulamalarinda yararlanilan modeller; tahmin edici (Predictive) ve
tanimlayici (Descriptive) modeller halinde ayrilabilmektedir. Tahmin edici modeller; neticeleri belli
olan verilerden baglayarak bir model gelistirerek neticeleri bilinmeyen verilerin sonuglarini
ongoriilmesi  hedeflenmektedir. Tanimlayict modeller; karar vermeye Onciiliik etmede
faydalanabilecek hali hazirda verilerdeki oriintiilerin bilinmesidir. Veri madenciligi, siniflandirma,
kiimeleme, kural ¢ikarimi, benzerlik tespiti ve tanimlama gibi fonksiyonlart uygulamaktadir
(Emekci ve ark. , 2007).

Siiflama ve regresyon modelleri tahmin edici (predictive) modeller olarak bilinir. Kiimeleme
ve birliktelik kurallar1 modelleri ise tanimlayici (descriptive) modeller olarak nitelendirirler (Ozekes
ve Camurcu, 2002).

Veri madenciligi modelleri yaptiklar1 iglemlere gore 3 temel baslik altinda toplanabilir. Bu
basliklar:

1. Siniflama (Classification) ve Regresyon (Regression): Siniflama kategorik degerlerin tahmin
edilmesinde kullanilirken regresyon siireklilik gosteren degerleri tahmin etmek igin
kullanilmaktadir. Siniflama ve Regresyon modelleri arasinda bulunan farklilik, tahmin
edilen bagimli degisken kategorik ya da stirekli olup olmadigini gosteren durumdur. Fakat,
bazi tekniklerde her iki modelin gitgide birbirlerine yaklagmasi; ayni tekniklerden
faydalanilmasima sevk etmektedir (Kalikov, 2006). Simiflandirma algoritmalar ise, Karar
agaclar1, NaiveBayes, Diskriminant analizi, Sinir aglari, Kaba kiimeler, Genetik algoritmalar
ve Regresyon Analizi olarak bilinmektedir.

2. Kiimeleme (Clustering): Kiimeleme, veri tabanindan ilging oOriintiilerin kesfedildigi bir
madencilik teknigidir. Kiimelemenin genel diislincesi, veri tabanim1 ¢ok sayida kiimeye
ayirmak ve aymi kiimeye ait verilerin miimkiin oldugu kadar yakin iliskide olmalarinin
saglanmasidir (Hsu, 2008). Siniflama ve kiimeleme arasindaki en belirgin farki kiimeleme
islemi, simiflama islemine benzer sekilde belirlenmis bir takim siniflar dogrultusunda bolme
yapmamasi olarak gosterilir. Siniflamada her bir veri; dnceden bilinen ¢iktilar sonucunda
denetimli olarak O0grenim gerceklestirmektedir. Fakat, kiimeleme isleminde tanimlanmis

smiflar mevcut degildir (Dolgun, 2006). Kiimeleme yontemleri, Boliimleme yontemleri
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(Partitioning methods), Hiyerarsik yontemler (Hierarchical methods), Model tabanl
yontemler (Model-based methods) olarak bilinmektedir.

3. Birliktelik Kurallar1 (Association Rules): Hareketli veri tabanlarindaki nesneler seti
arasindaki yaygin oriintiileri, birliktelikleri, korelasyonlar1 ve tesadiifi yapilar1 bulmak igin
kullanilan tekniklerdir (Chen ve ark. , 2005). Birliktelik kurallarinin kullanildig1 en yaygin
ve en bilinen 6rnek uygulamasi olarak market sepeti bilinmektedir. Birliktelik durumlarinin
aciga cikarilmasi, miisterilerin hangi tirlinleri hangi {irlinler ile satin almis olduklar: tespit
edilir ve isletme yOnetimleri tarafindan degerli bilgiye odaklanarak etkin satis stratejileri
gelistirebilirler (Ozekes, 2001). En bilinen birliktelik kurali algoritmas1 Apriori

algoritmasidir.

2.2.2. Karar Agaclar

Karar agaglari, uygulanmasinin, yorumlanmasinin ve entegrasyonunun kolay olmasi
nedeniyle en yaygin kullanilan siniflandirma tekniklerinden biridir (Argiiden ve Ersahin, 2008).
Bilgi teorisine dayanan karar agaclari karmasik ve bilinmeyen verileri kolay yorumlanmasini
saglayan modeller meydana getirmektedir. Bu baglamda, bu ¢alisma da kolay yorumlanabilmesi,
tahmin agisindan gii¢lii olmas1 sebebi ile karar agaci algoritmalar1 kullanilmaktadir.

Karar agaclar1 genellikle yapraklar1 ve govdesi ile aga¢ yapisinda sunulmaktadir. Govdeler
ozelliklerin kosullarin1 gosterirken yapraklar siniflandirma sonuglarini ortaya koyar.

Siniflandirma agaglari, verideki en onemli karakteristikleri tanimlar ve amag¢ degiskenine
ulagmak icin en iyi tahmini saglayan ozelliklerin kombinasyonunu belirler. Agac1 yapilandirmak
icin, oncelikle popiilasyon birbirinden miimkiin oldugu kadar farkli 2 alt popiilasyona ayrilir. Bunu
yaparken, her bir karakteristige bakilir ve ama¢ degiskenin ¢iktilarinin farklilastiracak 6zelliklerin
farklilastirilmasi ile optimumu saglayacak ayirim tanimlanir. Bu siireg, yavru popiilasyonlara kadar
tekrarlanir ( Seow ve Thomas, 2007).

Bagimli degiskendeki farkliliklar1 en {iiste ¢ikacak sekilde veriyi sirali bir bigimde farkli
gruplara ayirmak karar agaclarinin hedefidir. Karar agaci, aga¢ goriiniimiinde olan bir teknik olarak
bilinir. Ayn1 zamanda yukaridan asagiya dogru 6grenme sistemi olarak da bilinmektedir.

Karar diigiimleri; dallar ve yapraklardan olugsmaktadir. Karar agaglarinin yapisini olusturan
unsurlar (Argiiden ve Ersahin, 2008):

+ Karar digiimii: Veri setine uygulanan testi tanimlar. Her diigiim bir 6zellige sahip testi

belirtmektedir. Test neticesinde agacin dallar1t meydana gelir. Veri kaybinin yasanmasini

onlemek i¢in tiim verinin dahil olacagi sayida dal belirlenmelidir.



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 8(2), 154-170, 2018 161

» Dal: Test sonucunu gostermektedir. Ortaya ¢ikan her dalin amaci; tanimlanacak sinifin
belirlenmesidir. Sayet, elde edilen dal sonucunda siniflandirma belirlenemez ise karar
diiglimii tekrar olusturulur.

* Yaprak: Dal; sayet bir simiflandirmayr meydana getiriyor ise yaprak belirlenmis olur.
Yaprak, veriler ile istenen smiflandirmanin; ortaya ¢ikardigr smiflardan birini
tanimlamaktadir.

Egitim verisinde yer alan hangi alanlarin, hangi sira ile kullanarak karar agacinin meydana
getirilecegi belirlenmelidir. Bu minvalde en sik kullanilan 6l¢iim Entropi dlgiimii olarak bilinir.
Ortaya c¢ikan sonuclarin belirli ve karali olmasi entropi Olgilisiiniin oranina baglidir. Entropi
Olciisliniin fazla olmasi ortaya ¢ikan sonuglarin o kadar kararsiz oldugunu isaret etmektedir. Bu
sebeple karar agacmin kokiinde entropi dlgiisiiniin en az oldugu alanlar kullanilmaktadir (Ozekes ve
Camurcu, 2002).

Karar agaci algoritmalar1 her alanin bilgi kazanci hesaplayarak test alanina geg¢mektedir.
Bagka bir deyisle, en yliksek bilgi kazancina sahip olan alan test alan1 olarak belirlenmektedir.

A alan1 k farkl degere sahip olsun {ai, az,..., ak }. Belirli bir A alaninin entropi Ol¢iisiinii

veren formiiller asagida yer almaktadir (Ozekes ve Camurcu, 2002):

S, s adet veri Ornegini barindiran bir set olsun. Simif etiketi alaninin m adet farkh
Ci(i=1,2,...,m) smifi tanimlayan m farkli degere sahip oldugunu diisiinelim. C;i sinifinda; si, S’nin
orneklerinin sayisi olsun. Verilen ornegi simiflamak i¢in ihtiya¢ duyulacak beklenen bilgi

verilmistir.
Beklenen Bilgi: I (sy, S5, ..., S,)" = — Z:ilpiloggi (1)

Burada p; bir 6rnegin Ci sinifina ait olmasi olasiligidir ve si/s ile tahmin edilir.

A alam k farkli degere sahip olsun {ai, az,..., ak }. Belirli bir A alaninin entropi Ol¢iisiinii
veren formiiller asagida yer almaktadir (Ozekes ve Camurcu, 2002):

Bu formiilde;

E (C\A) = Siniflama 6zelligine sahip A alaninin Entropi 6l¢iisiinii,

p (ak, j) = ak’nin j degerinde olma olasiligini,

p (ci\ ak, j) = ax’nin j. Degerinde olmasi durumunda sinif degerinin ci olma olasiligini,

Mk = ak’nin degerlerinin sayisinin ; j=1,2,..., Mk , olmasini

N = farkli siniflarin sayisinin ; i= 1,2,..., N, olmasi

k = alanlarin sayisinin ; k = 1,2,..., k, olmasin1 gostermektedir.
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k . “es .
Entropi: E(A) = Z wl(sn + o+ Smy) (2)

j=1

Karar agaglarinin en bilinen algoritmalari olan CART, CHAID, ID3, C4.5 algoritmalaridir ki
bu calismada WEKA programinda C4.5 algoritmasinin J48 olarak kodlanan versiyonu

uygulanmastir.
3. Bulgular ve Tartisma
3.1.Veri Hazirlanmasi

Bir havayolu isletmesinde 2015 yilinda kabin memurlarinin her 3 aylik donemlerde kabin
amirleri tarafindan belirli yetkinliklerde degerlendirilmesi sonucunda kurumsal karneleri
yayimlanmaktadir. Degerlendirmeler neticesinde kabin memurlarinin istatistik hesaplamalar ile harf
bazinda diizeyleri ve puanlari belirlenmektedir. Calismada bagimli degisken olarak kullanilmak
iizere; her 3 aylik donemde yayimlanan karne diizeyleri, yil bazinda tek bir karne diizeyi halinde
olusturulmustur. Ayn1 zamanda her 3 aylik donemde yayimlanan kurumsal karnede var olan 10 alt
yetkinlik puanlari da yil bazinda birlestirilmistir. Bu sayede her bir alt yetkinligin 4 dénem boyunca
puanlari ayr1 ayr1 ¢alisiimaktansa yil bazinda tek bir puan halinde daha efektif sekilde ¢alisilmistir.
Bu baglamda kabin memurlarinin karne diizeylerinin; hangi alt yetkinlie ve hangi demografik
ozellige bagl oldugu smiflandirma algoritmalarindan karar agaglar1 yontemleri ile belirlenmistir.
Verilerin temin edildigi kaynak giivenli bir kaynak olmasinin avantaji ile kapsamli bir sekilde
veriler analiz edilmistir. Degiskenler demografik ve yetkinlik bazda olmasindan dolay1 18 adet
degiskenin anlami (bagimli degisken dahil olmak tizere) ve veri hazirlama sathasinda kullanilan
aciklamalar1 incelenmistir.

Caligmada kullanilan demografik degiskenler asagida yer almaktadir:

1. Kabin memuru numarasi: Kabin memurlarma ait gizlilik prensibinin korunmasi
amaciyla; her bir kabin memurunun numarasi 1 den baslatilarak sirasi ile 1 arttirilarak niimerik hale
getirilmistir. Bu sayede c¢alismada kullanilan kabin memuru verilerinin kime ait oldugunun
bilinmesinin 6niine gegilmistir.

2. Smf: Kabin memurlarinin tecriibe ve performanslarina gore siif degisiklikleri
yapilmaktadir. Calismada “Z,E,Y,N,Q” olarak belirtilmistir.

e 7 smifi kabin memuru: Tecriibeli dar govde ugaklarda gorevli kabin memuru
e E /Y smifi: Tecriibeli genis govde ugaklarda gorevli kabin memuru.

e Q simifi: Business sinifinda tecriibeli kabin memuru
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e N sinifi: Mahalli dil bilen tecriibeli kabin memuru.
3. Tecriibe: Kabin memurlarinin ise basladiklari tarihten itibaren yil olarak tecriibe siiresi.
4.  Yas: Kabin memurlarinin yasi. En kiiclik yas; 22, en biiyiik yas: 54 olmasindan dolay1
uygulanacak karar agaci algoritmalarindan fazla dallanmaya sebep olmamasindan dolay1 kategorik

hale getirilmistir.

Tablo 1.Yas degiskeninin tanimlanmasi

Yas araligi Uygulama tanimi
“20-29” “22-30 YAS”
“30-39” “31-39 YAS”
“40-49” “40-49 YAS”

“50” “50 YASVEUSTU”

5. Cinsiyet: Kabin memurlariin cinsiyeti. Uygulamada kadin “K” ve erkek “E” olarak
tanimlanmustir.

6. Medeni Hal: Kabin memurlarinin medeni durumu. Evli ve bekar olarak iki kategoride
ele alinmistir. Sirastyla “E” ve “B” olarak tanimlanmustir.

7. Egitim: Kabin memurlarinin 6grenim durumu. Ogrenim durumlarma gére 5 farkh

tanimlama yapilmistir.

Tablo 2. Egitim degiskeninin tanimlanmasi

Ogrenim durumu Uygulama tanimi
Lise 3
Yiiksekokul 4
Universite 5
Yiiksek Lisans 6
Doktora 7

Calismada kullanilan mesleki yetkinlik degiskenleri ise asagida yer almaktadir. Her mesleki
yetkinlik kriteri i¢in, her donemde en az 1 en fazla 5 puan iizerinden degerlendirme yapilmaktadir.
Her ticer aylik donemde belirli olan 10 alt yetkinligin puanlari, yil bazinda hesaplanmis ve
ortalamalar1 alinmistir. 2015 yili boyunca 4 dénem bulunmasindan dolayi, her bir degisken icin en
az 4 en fazla 20 puan olarak hesaplanmaya calisilmistir. Ilgili yetkinlik degiskeni puanlarinda 4
donem boyunca puan1 olmayan veriler, eksik veri olarak degerlendirildigi i¢in veri hazirlamasi

sathasinda giiriiltiilii ve kayip degerlerden elimine edilmis bir veri seti hazirlanmustir.
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8.  KFI (Kurumsal Farkindalik 1) : Kabin memurlarinin performans degerlendirmelerinde
yetkinlik olciitlerinden biri olup “Davranis konusunda ve havayolumuzu temsil etme agisindan
ornek bir kabin memurudur” kriterinin dl¢iimlendigi degiskendir.

9.  KF2 (Kurumsal Farkindalik 2) : Kabin memurlarinin performans degerlendirmelerinde
yetkinlik oOlgiitlerinden biri olup “Goriintii ve kisisel bakim agisindan 6rnek bir kabin memurudur”
kriterinin ol¢glimlendigi degiskendir.

10. EIl (Etkili Iletisim 1) : Kabin memurlarinin performans degerlendirmelerinde yetkinlik
oOlgiitlerinden biri olup “Ekip arkadaslartyla ve yolcularimizla dogru iletisim kurdu” kriterinin
Olgtimlendigi degiskendir.

11. EI2 (Etkili iletisim_2) : Kabin memurlarinin performans degerlendirmelerinde yetkinlik
Ol¢iitlerinden biri olup “Yolcularimiz1 giiler yiizle karsiladi, ugus boyunca giiler yiizle hizmet etti ”
kriterinin 6l¢limlendigi degiskendir.

12. AP (Analiz Etme ve Problem Co6zme): Kabin memurlarinin performans
degerlendirmelerinde yetkinlik 6Slgiitlerinden biri olup “Gorev esnasinda karsilastigi problemleri
¢ozebildi. Gorevi boyunca yolcularimiza alternatif sundu. > kriterinin 6l¢iimlendigi degiskendir.

13. SO  (Siirekli Ogrenme ve Kisisel Gelisim): Kabin memurlarinin performans
degerlendirmelerinde yetkinlik 6lgiitlerinden biri olup “Ogrenmeye ve elestiriye agik bir kabin
memurudur. ” kriterinin dl¢timlendigi degiskendir.

14. TR1 (Takim Ruhu ve Dayamisma 1): Kabin memurlarinin  performans
degerlendirmelerinde yetkinlik o6lgiitlerinden biri olup “Ekiple uyumlu calisti, gorev alaninin
disinda da ekip arkadaslarina yardimei oldu * kriterinin 6l¢limlendigi degiskendir.

15. TR2 (Takim Ruhu ve Dayanisma 2): Kabin memurlarinin  performans
degerlendirmelerinde yetkinlik olgiitlerinden biri olup “Sorumluluk bilinciyle gorevlerini tam ve
zamaninda yerine getirdi” kriterinin dl¢limlendigi degiskendir.

16. MOI1 (Miisteri Odaklilik 1): Kabin memurlarinin performans degerlendirmelerinde
yetkinlik &lgiitlerinden biri olup “Uriin, hizmet ve hat bilgilerine hakim, yolcularimiza dogru ve
zamaninda hizmet sundu” kriterinin 6l¢iimlendigi degiskendir.

17. MO2 (Misteri Odaklilik 2): Kabin memurlarinin performans degerlendirmelerinde
yetkinlik oSlgiitlerinden biri olup “Yolcularimizin talebi olmadan hizmet sunmay teklif edebildi.
Servis Oncesinde ve sonrasinda yolcularimizin taleplerinin kargilanabilmesi ig¢in ulasilabilir
durumdaydi.” kriterinin 6l¢limlendigi degiskendir.

18. Yillik karne diizeyi: 2015 yili kabin memurlarinin performans degerlendirmelerinin

sunuldugu karne diizeyidir. Uygulamada hedef degisken (bagimli degisken) olarak tanimlanmustir.
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Tablo 3.Karne diizey degiskeninin tanimlanmasi

Karne Diizeyi Uygulama Tanim1

A 4
B1
B2
Cl
C2
D1

—_— =N W W

Tiim degiskenlerin WEKA programinda saglikli bir sonu¢ vermesi i¢in dogru tanimlanma
yapilmaya gayret edilmistir. Oyle ki, ¢alismada mesleki yetkinlikler olan KF1,KF2,EIl,EI2,AP,
SO,TR1,TR2,MO1,M0O2 nominal degisken olarak tanimlanmis akabinde karar agaci algoritmalari
uygulanmistir. Dogru olarak smiflandirilan kayit oraninin en yiiksek olan algoritma J48 olarak
secilmistir. J48 ciktilaria bakildigi zaman aga¢ boyutunun 215 olarak sonuglanmasindan dolay1
algoritma ¢iktisinin yorumlanmasi giiglenmistir. Bu nedenle bahse konu olan mesleki yetkinlik
degiskenleri yukarida belirtildigi gibi tanimlamalarinin niimerik olarak degistirilerek veri
hazirlanmas1 tamamlanarak uygulama siirdiiriilmiistiir.

Boylece, 2015 yili Ocak-Aralik aylart i¢in 18 farkli degisken i¢in 3764 x 18’lik bir veri

kiimesi elde edilmistir.

3.2. WEKA ¢ da Smiflandirma Algoritmalarinin Uygulanmasi ve Algoritma Sonug¢lar:

Bu c¢alismada 8 farkli siniflandirma algoritmasi denenmis ve dogruluk oranlari ve model

olusum zamanini igeren elde edilen sonuglar Tablo 4’de yer almaktadir.

Tablo 4. Siniflandirma algoritmalarinin karsilagtirilmasi

Ort. Goreli  Goreli

Dogru Ort.
Siniflandirilan . Kapp 2 mutlak mutlak  mutlak hata" Model TP FP . F: . ROC
Srnek istatistigi hata hata hata  karekdk Zamani olgiiti
karekok (%) (%)

748 3565 0.88 004 0,15 1645 4443 036sn 0,947 0,064 0946 0,964
g:;t;: 3557 0,88 003 0,16 1247 46,74 0,06sn 0,945 0,044 0949 0,99
OneR 3535 0,86 003 0,17 13,58 52,13 0,05sn 0,939 0,069 0938 0,935
ZeroR 2517 0,00 022 033 100,00 100,00 006sn 0,669 0669 0,536 0498

Raan‘;fc’m 3529 0,86 003 0,17 1482 5120 0,11sn 0,938 0068 0938 00938
Multilayer 3557 0,88 003 0,15 13,04 4576 154sn 0,945 0067 0942 00982
Perceptron

R;gi‘;‘tn 3576 0,89 003 0,14 1491 40,58  4sn 095 0061 095 00988

Decision 3506 0,85 006 0,18 2712 5325 0,08sn 0,931 0079 0928 0,924

Stump
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Ilgili tabloya gore; belirtilmis olan simflandirma algoritmalar1 kullanilarak elde edilmis
performans sonuclarina yer verilmistir.10 kathh capraz dogrulama ile yapilan siiflandirma
analizinde 100 agagc tiiretilerek edinilen Random Forest birinci siniftaki dogru siniflandirilan kayit
TP (True Positive) orant %95,0053, ikinci siniftaki kayitlarin sayisin1 veren FP (False Positive)
0,061 olarak en iyi smiflandirma basarisimi elde etmistir. Smiflandirma dogrulugu agisindan 2.
Sirada ise J48 karar agaci algoritmasi1 bulunmaktadir. ROC egrisine gore; egri altinda kalan alan 1°e
yaklastig1 takdirde testin dogrulugu artmaktadir. Random Forest ve J48 algoritmasinin ROC egrisi
altinda kalan alanlar1 karsilastirildigi zaman; RF algoritmast i¢in 0,988 olarak, J48 algoritmasi igin
0,964 olarak tespit edilmistir. Bu 2 algoritmay1 ayrica model olusum zamanlar1 bakimindan
mukayese edildiginde J48 algoritmasi, Random Forest algoritmasina gore daha kisa siirede sonug

verdigi tespit edilmistir.

3.3. J48 algoritmasina gore sonuglarin yorumlanmasi

WEKA’ da analiz edilen J48 algoritmasina gore ilk dallanmanmn SO ( Siirekli Ogrenme ve
Kisisel Gelisim) oldugu goriilmektedir. Yetkinliklere gore degerlendirilen kabin memurlarinin; ilgili
degiskenlerden hangilerinin ne Ol¢iide karne diizeylerini etkiledigini hedefleyen c¢alismada ilk
dallanma olan siirekli 6grenme ve kisisel gelisimin akabinde kabin memurlarinin davranis
konusunda temsil kabiliyetlerini gelistirmeleri dncelikli olarak belirlenen durum olmustur. Nitekim,
bu degisken ile miisteri odaklilik degiskeni arasinda karne diizeyleri iizerinde benzer etkisi oldugu
goriilmustiir. Temsil kabiliyeti ile yolcular giiler ylizle karsilama arasinda giiclii bir bagint1 oldugu
ve karne seviyesini etkiledigi goriilmiistiir.

Gorevlerini tam ve zamaninda yerine getirme konusunda aksaklik gdsteren bir kabin
memurunun yolcuya kars1 giiler yiizlii hizmet vermesi ve davranislari ile temsil kabiliyetinin yiiksek
olmasi sonucu ve karne puani iyi olarak tespit edilmistir. Bu durumda olan kabin memurlari igin
sadece zaman yonetimi egitimi Onerilebilmektedir. Ayrica, demografik verilerin karne diizeylerine

etki etmedigi, anlaml1 bir kural olusturmadigi saptanmistir.

3.4. Random Forest algoritmasina gore sonuclarin yorumlanmasi

Random Forest ile 3 farkli algoritma kullanilarak edinilen karar agaclar ile 50, 100, 150 agag

tiiretilmesi ile bu algoritmalarin sonuglari karsilagtirilmigtir.
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Tablo 5. Random Forest Algoritma Sonucu

Dogru Model
Siniflandirilan kayit (%) Olusum
Zamani
Random  Forest .
(50 Agac) 95,1116 1,84 saniye
Random Forest .
(100 Agac) 95,0053 3,19 saniye
Random  Forest .
(150 Agac) 94,9522 5,02 saniye

Random Forest yonteminde en iyi performans sonuglarinin siniflama dogrulugu bakimindan
50 agag tiiretilerek edinildigi belirlenmistir. Aga¢ sayisinin artmasiyla beraber dogru siniflandirilan
kayit ylizdesinin azaldig: tespit edilmistir. Ayrica modelleme siirelerine bakildiginda siniflandirma
dogrulugu ile ayn1 orantida oldugu gozlemlenmistir. Karar agaci gibi gorsel bir sonu¢ vermeyip
algoritma adimlarim1 goriilmeyecek sekilde vererek karmasik bir yap1 olusmasindan dolay1 ¢alisma
J48 algoritmasina gére yorumlanmustir.

Ayrica, kabin memurlarinin karne diizeylerini (A, B1,B2,C1,C2, D1) etkileyen nitelik i¢in en
onemli olan diger niteliklerin belirlenmesi amaciyla , WEKA programinda nitelik se¢imi 6zelligi ile
2 defa asagida belirtilen algoritmalar ile “BestFirst” ve “Ranker” metotlar1 uygulanmasi sonucunda
ciktilarn  J48  algoritmas:  ¢iktilar1  ile aymi  dogrultuda oldugu tespit edilmistir.
“InfoGainAttributeEval” algoritmas: sonucunda en yiiksek nitelik olarak belirlenen “SO”, J48
algoritmasinda da ilk dallanma degiskenidir. Kabin memurlarinin karne diizeyleri i¢in demografik

verilerin anlamli bir degisken olmadig1 goriilmiistiir. J48 ve nitelik segcme algoritmalarida ayni

dogrultutadir.
NiFelik Secimi Metod Sonug
(Attribute Evaluator) (Search Method)
CfsSubsetEval Best First SINIF, KF1,KF2,EI2, AP,SO,TR2,MO1,M0O2
0.66246 SO
0.65239 MOl
0.635273 TR2
0.632395 KF1
0.628692 MO2
InfoGainAttributeEval Ranker 0617676 AP
0.601472 EI2
0.583548 TRI
0.566257 EIl
0.477559 KF2
0.169042 SINIF
0.005775 EGITIM
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0.005161 YAS
0.004515 MADENIHAL
0.003407 TECRUBE
0.000109 CINSIYET

4. Sonuclar ve Oneriler

Glinlimiiz isletmelerinde mevcut miisterileri elde tutma cabalari, onlarin memnuniyetleri igin
taleplerini degerlendirme ve beklentileri karsilama calismalar1 rekabet ortaminda var olabilmesi
gerekli sartlardan biridir.

Her gecen giin insanlarin daha fazla tercih ettigi havayolu tagimaciliginda yolcularin her bir
seyahat deneyiminin bir Oncekinden daha iyi olmasi ve ihtiyaglarinin karsilamasi, bir sonraki
seyahatinde ayn1 havayolu isletmesine se¢mesine neden olmaktadir.

Bir havayolu igletmesinde aktif olarak uygulanmakta olan dis hat tarifeli ucuslardan sonra
kabin memurlar1 6 ayr1 yetkinlikte ve bu yetkinliklerin alt yetkinligi olan toplam 10 ayri alt
yetkinlik ile degerlendirilmektedirler. Bir yilda iicer aylik toplam 4 dénem i¢in bu yetkinliklerde
degerlendirme puanlar1 neticesinde kurumsal karneleri yayimlanmaktadir. Bu baglamda 2015 yili
Ocak- Aralik aylari icerisinde 3764 kabin memurunun mesleki yetkinlikleri ve demografik verileri
ile yillik karne diizeyleri (4 donemde yayimlanan karne diizeyleri yil bazinda tek bir karne diizeyi
olarak hesaplanmistir) arasinda anlamli kurallar ¢ikarma noktasinda veri madenciligi
yontemlerinden biri olan karar agaglari kullanilmis ve bu uygulama ile literatiire katki saglayacagi
diisiiniilmiistiir. Oyle ki, havacilik sektdriinde, performans degerlendirme uygulamalarinda veri
madenciligi yontemlerinin uygulanmasi konularinda literatiirde olduk¢a az calisma bulunmaktadir.
Incelenen caligmalarda ise yolcu memnuniyetine etki eden dis faktorlerden yola cikarilarak
stirdiiriilmiis ¢aligsmalar bulunmaktadir. Bu calismada ise yolcu memnuniyeti ve baglili§1 i¢in
yadsinamaz pay1 olan kabin ekiplerinin performans degerlendirmelerinden yola ¢ikilarak ¢aligma
yapilmistir. Bu baglamda kabin memurlarinin performans degerlendirmelerinde en 6nemli
degiskenin ne oldugu tespit edilmeye calisilarak kabin memurlarinin kariyer gelisimlerine ve yolcu
memnuniyetine katki saglama amaclanmigtir.

10 kath ¢apraz dogrulama ile yapilan siniflandirma analizinde 100 agag tiiretilerek edinilen
Random Forest %95,0053 orani ile en basarili algoritma akabinde %94,70 orani ile J48 karar agaci
algoritmasi belirlenmistir.

Random Forest algoritmasinin J48 algoritmasina gore daha uzun modelleme siiresi olmas1 ve
karar agac1 gibi gorsel bir sonu¢ vermeyip algoritma adimlarini goriilmeyecek sekilde vererek

karmasik bir yap1 olusmasindan dolay1 J48 algoritma ¢iktilar1 gozlemlenmistir.
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J48 algoritmasinda ilk dallanma Siirekli Ogrenme ve Kisisel Gelisim (SO) degiskeni ile
baglamistir. Nitekim, ayn1 sekilde WEKA’da uygulanan nitelik se¢imi algoritmalarinda da ayni
dogrultuda ¢ikti vermistir.J48 algoritmasinin sonuclarma gore, siirekli 6grenme ve kisisel
gelisimden sonra kurumsal temsil ve yolcuya dogru ve zamaninda hizmet sunma konular karne
seviyesini Onemli etkileyen degiskenler olmustur.

Kabin memurlarinin performans degerlendirmesinde gerceklestirilen ugus bazinda bir {ist
amirinin degerlendirmeleri ile birlikte yolcunun direkt olarak hizmet aldigi kabin memurunu
degerlendirerek bu ¢iktilart bir biitiin olarak ele alip veri madenciligi yontemleri ile analiz edilmesi;

ilerleyen donemlerde gerceklesecek olan ¢aligmalarda literatiire katki saglayacag diigiiniilmektedir.
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