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Yapay Zeka Teknolojisi ile Ucus Fiyati Tahmin Modeli Gelistirme
Developing Flight Price Prediction Models with Artificial Intelligence Technology
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Abstract: Today, passengers can compare flights of different airline companies, find the most convenient
flight in a certain time period, reserve and purchase, thanks to advances in internet technologies. Revenue
policies of airlines and competition between them, seasons, holidays, time left to flight, number of seats
available, tax policies of countries, travel policies between countries, etc. Many factors are effective in
determining flight prices. At the same time, even the price of a ticket for the same flight can change within
hours. Therefore, it is very important for airline companies and customers to be able to predict the ticket
prices, which are so variable and dynamic. Today, many online travel agencies and airline companies
collaborate on Al-focused Research&Development studies on dynamic price prediction. This study is part of
the Al-supported "Flight Prices Predictor" project conducted by the Enuygun.com R&D Center. In this part
of the the project, machine learning algorithms, which are one of the Al technologies, have been researched
and two different prediction models have been developed by using Gradient Boosting (GB-Gradient
Boosting) and Random Forest (RF-Random Forest) algorithms. The accuracy performances of "RF-
FPPredictor" and "GB-FPPredictor" models, which were developed and tested using Gradient Boosting and
Random Forest algorithms, are 90% and 92% respectively. The average absolute percentage errors (MAPE)
of the models are 2.49% and 2.26%. These models are quite successful when compared with other models
developed before in terms of prediction performance.

Structured Abstract: With the succseful improvments of the transportation industry, airline has become a
popular travel method. Today, thanks to internet technologies, customers can compare book and purchase
flight tickets online. Pricing policies of airlines, flight distances, categories they serve, airlines, global
population movements and many different dynamic factors are efective factors in the ticket pricing.
Therefore, customers have to buy even the same flight at different prices at different times. Despite this,
customers always want to buy their airline tickets at the lowest price. Today, thanks to the tools developed by
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online travel agencies, customers can buy tickets with lowest prices by comparing compare ticket prices over
time. Accurate prediction of ticket prices will help passengers make the right purchasing decisions and save
money. This study seeks an answer to the question of whether we can successfully predict flight prices,
which have a highly variable and dynamic structure under the influence of many factors, with machine
learning techniques, which is a sub-field of Al technology.

Today, many techniques of machine learning are used successfully in classification and prediction.
Ensemble learning algorithms, which are especially newly developed (An et al. 2016; Chen et al. 2015) and
give very successful results, are used to solve many problems. Ensemble learning produces more successful
results by combining the strengths (compensating for the weaknesses) of more than one sub models. There
are different studies (Rajankar & Sakharkar 2019, Vu et al. 2018, Tziridis et al. 2017, Chen et al. 2015) on
flight price using ensemble learning algorithms. One of the successful models developed so far was
developed by Tsiridis. They were used different eight machine learning algorithms and compared their
performances. Their dataset consists of 1,814 flights for a single international route and 8 features (departure
time, arrival time, number of free luggage, days before departure, number of intermediate stops, holiday, time
of day and day of week). All models were trained based on this dataset. The results revealed that the
‘“‘Bagging Regression Tree” model outperforms the other models with accuracy of 87.42%, followed by
Random Forest Regression Tree which achieved 85.91%.

In this study, Random Forest (RF) and Gradient Boosting (GB), which are ensemble learning
algotrithms were used for price estimation. Two different data sets were used to obtain the main data set.
After pre-processing of the main data set, it was used to develop models. The data set consists of 200,000
flight records consisting of many different routes, national / international, connecting / non-stop, obtained
from the online travel site enuygun.com.

Each flight record consists of departure point, destination, price, airline, departure date, arrival date,
stop count and route data. All features that may be effective in ticket prediction have been tried to be
included in the data set. In addition, the prices of flights between different countries with the same flight
distance are very different from each other due to various reasons. Therefore, the "meanPriceOf" feature was
created by considering the flights between two countries as a catagory and by taking the average of the prices
of the flights belonging to this category. As a result, 60% of this data set was used for training, 20% for
testing and the remaining 20% for verification.

Other studies and the results obtained from this study can be examined in detail in Table.1 in the
"Discussion and Conclusion" section. As seen in “Table 17, the studies have some limitations in terms of data
set size, number of routes, and generally including non-stop flights. When the studies evaluated in terms of
the features used, it is seen that the departure time, arrival time, time to flight, and price features are used in
common in all study. However, in this study, 200,000 flight records consisting of many different routes,
national / international, connecting / non-stop, were used. However, when the models developed using the
same algorithms are compared with the RF-FPPredictor and BG-FPPredictor models which were developed
in this study, it is seen that they are much more successful than the others with high accuracy of 90% and
above and an average absolute percentage error of less than 3%.

The reasons why the community learning models developed in this study have higher accuracy and
lower mean absolute percentage error when compared to the models in other studies can be explained as
follows.

A comprehensive research has been done for this study.

Algorithms with the potential to create successful models were preferred.

A large data set was used in the study.

Unlike other studies, in this study, models were trained using data with a wider range of

features

e  Feature engineering and data preprocessing were carried out more comprehensively and
with more care than other studies.

e  The optimization of models was done very well.

In the light of these findings, it is planned that the newly developed RF-FPPredictor and BG-
FPPredictor models are integrated into the system by the enuygun.com R&D Center to successfully forecast
variable flight prices. As a result, being able to predict flight prices, which has dynamic and variable structure
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and are affected by many factors, will make an important contribution to the airline industry in both
economic and strategic terms. In this way, airlines and online travel agents can determine the necessary
strategy for revenue maximization and customers can save money by purchasing cheaper tickets.

Keywords: Computer Science, Artificial Intelligence, Gradient Boosting, Random Forest, Flight Price

Oz: Bugiin internet teknolojilerindeki gelismeler sayesinde yolcular farkli havayolu sirketlerine ait uguslart
karsilagtirabilir, belirli bir zaman periyodunda en uygun fiyatli ugusu bulabilir, rezerve edebilir ve satin
alabilir. Havayolu sirketlerinin gelir politikalar1 ve aralarindaki rekabet, mevsimeler, tatiller, ucus siiresine
kalan siire, mevcut koltuk sayisi, iilkelerin uyguladiklar1 vergi politikalari, tilkeler arasi seyehat politikalari
vb pek cok faktor ugus fiyatlarinin belirlenmesinde etkilidir. Ayn1 zamanda, ayn1 ugusa ait bir biletin fiyati
bile saatler icinde degisebilmektedir. Buyiizden bu kadar degisken ve dinamik olan bilet fiyatlarinin 6nceden
kestirebilmek hem hava yolu sirketleri agisindan hem de miisteriler agisindan ¢ok dnemlidir. Bugiin pek ¢cok
cevrimici seyehat acentas: ve havayolu sirketi igbirligi yaparak dinamik fiyat tahmini Uzerine Yapay Zeka
odakli Ar-Ge c¢aligmalar1 yiirlitmektedir. Bu c¢alisma da Enuygun.com Ar-Ge Merkezi tarafindan
yiiriitilmekte olan YZ destekli “Flight Prices Predictor” adli projesinin bir parcasidir. ilgili projenin bu
kisminda YZ tekknolojilerinden makine Ogrenmesi algoritmalari aragtirilmig ve topluluk 6grenme
algoritmalarindan Gradyan Artinm (GB-Gradient Boosting) ve Rastsal Orman (RF-Random Forest)
algoritmalar1 kullanilarak iki farkli tahmin modeli gelistirilmistir. Bu algoritmalar kullanarak gelistirilen ve
test edilen “RF-FPPredictor” ve “GB-FPPredictor” modellerinin dogruluk performanslari sirasiyla %90 ve
%92°dir. Modellerin ortalama mutlak yiizde hatalar1 (MAPE) ise %2.49 ve %2.26°dir. Bu modeller daha
Once gelistirilen diger modeller ile tahmin performansi acisindan karsilastirildiginda oldukga basarilt oldugu
gorulmektedir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayar Bilimleri, Yapay Zeka, Gradyan Artirim, Rastsal Orman, Ugus Fiyati

Giris

Ulasim sektoriinlin gelismesiyle havayolu daha popiiler bir seyahat yontemi haline geldi.
Bugiin internet teknolojileri sayesinde miisteriler ugak biletlerini ¢evrimigci olarak karsilastirabilir,
rezervasyon yapabilir ve satin alabilir hale gelmistir. Havayolu sirketleri gelir politikalar1 geregi
bilet fiyatlarin1t mevcut ucus koltuguna, mevsimlere, tatil donemlerine ve daha pek ¢ok faktore gore
farklilagtirmaktadir. Ayni ugusu farkli zamanlarda alig bile fiyati degistirmektedir. Buna karsin
cevrimigi seyehat acentalarmin gelistirdigi araglar sayesinde miisteriler bilet fiyatlarini zaman
icinde etkili bir sekilde karsilastirarak takip edebilmektedir. Miusteriler genel olarak ugak
biletlerini en diisiik fiyattan satin almak isterler. Ancak havayollariin fiyatlandirma politikalar
(Smith vd.,1992), ucus mesafeleri, hizmet verdikleri kategoriler, havayollari, kiiresel niifus
hareketleri ve pek ¢ok farkli dinamik faktor bilet fiyatlarinin olusmasinda etkendir. Buyiizden bilet
fiyatlarinin dogru tahmin edilmesi, yolcularm uygun satin alma kararlar1 vermelerine ve
masraflardan tasarruf etmelerine yardimci olacaktir.

Bilet fiyatlarinin tahmin edilmesi {izerine yapilan farkli makine O6grenmesi ¢alismalari
mevcuttur. Bunlardan biri Boruah ve digerlerinin (2018) “Kalman” filtresi olarak bilinen unli bir
Bayesci tahmin teknigi kullanilarak bilet fiyatlari tahmin etmek icin yaptiklari ¢aligmadir. Lantseva
ve digerleri (2015) ise bilet tahmini i¢in deneysel veri odakli bir Regresyon modeli 6ne
siirmiiglerdir. Model, kalkis tarihinden 6nceki 90 giin iginde belirli bir ugus icin kilometre bagina
fiyati tahmin etmektedir. 2015 baharinda iki bagimsiz ¢evrimigi seyehat acentasindan
(AviaSales.com ve Sabre.com) toplanan verilere dayali olarak yapilan caligmada ulusal ve
uluslararast uguslar kullanilmistir. Bunlar Rusya’nin Moskova ve SaintPetersburg sehirlerinden 50
farkli sehre i¢ hat ucuslart ve yine bu iki sehirden 40 farkli uluslararasi sehre yapilan dis hat
ususlar icermektedir. AviaSales’den 75 giin ve Sabre’den 90 giin boyunca giinliik her ugus icin
fiyat bilgisi toplandi. Modeli olusturmak i¢in kalkis sehri, varig noktasi, bilet satin alma tarihi,
kalkig tarihi, fiyatla birlikte bilet secenegi bilgileri 6zellik olarak kullanildi. Arastirmacilar
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onerdikleri model ile erken bilet satin almanin ulusal ve uluslararasi bilet fiyatlar1 {izerindeki
etkisini karsilagtirdilar. Buna gore erken bilet satin almanin uluslararasi uguslarda bir avantaj
oldugu, ulusal ucuslarda ise somut sonuglara varmak i¢in ek arastirmalar gerektigi sonucuna
vardilar. Bununla birlikte ¢calismada kullanilan modelin performans degerlendirmesine yonelik bir
calisma yapilmadigr goriilmektedir.

Li ve Li (2018) galigmalarinda bilet fiyatini tahmin etmek igin iki farkli model kullandilar.
Ik model ARMA ve Rastsal Orman algoritmasinin kombiinasyonudur. ikinci model ise sadece
Rastsal Orman algoritmasina dayalidir. Kombine edilen modelde ARMA algoritmasi bilet fiyati
i¢in bir 6n tahmin olusturur. Daha sonra bu tahmin ile gercek fiyat arasindaki hatayi tahmin ederek
yeni bir tahmin olusturmak i¢in ise Rastsal orman algoritmasi ¢alistirlir. Veri seti olarak 9 sehre ait
18 i¢ hat rotasinin fiyat verilerini igerir. Bu veriler ugustan 60 giin dnceki fiyatlari icermekte olup
12 saat araliklarla diizenli olarak toplanmistir. Olusturduklar1 modelleri Akaike ve Bayesian (AIC-
BIC) bilgi kriterlerine gére degerlendirdiler. Buna gore en kiigiik degerlere sahip model ARMA ve
RF algortimalar1 kombiinasyonundan olusan modeldir.

Bugiin makine 6grenmesi modellerinin olusturdugu topluluklar birden fazla alt modelin
giiclii yonlerini (zayif yonlerini telafi ederek) birlestirerek daha gii¢lii sonuglar {iretebilmektedir.
Farkli yontemleri bir arada kulanarak tahminleri iyilestirmek miimkiin olabilmektedir. Bilet
tahmini {izerine yapilan ¢alismalar degerlendirildiginde 6zellikle topluluk 6grenme algoritmalari ile
gelistirilen modellerin digerlerine gore daha basarili olduklart gézlenmektedir (Keles vd., 2020).

Buyiizden bu caligmada basarili bir bilet tahmin modeli gelistirmek icin bir ¢esit topluluk
Ogrenme algoritmasi olan Gradyan Artirim (Gradient Boosting) ve Rastsal Orman (Random Forest)
algortimalan tercih edilmistir. Bu algoritmalar1 kullanilarak gelistirdigimiz modeller %90 ve {izeri
yuksek dogruluk ve %3 den kii¢iik ortlama mutlak yiizde hatasina sahiptir. Buna gére bu ¢aligmada
gelistirdigimiz modeller bilet tahmini i¢in gelistirilen diger modellerden ¢ok daha basarilidir.

Material ve Yontem
Veri Seti ve Veri Onisleme

Calismada iki farkli veri seti kullanilmistir ve bu veri setlerinin isglenip birlestirilmesi ile
modellerin egitiminde kullanilacak asil veri seti elde edilmistir. ilk veri seti ucuslara ait bilgileri
icermektir. Ikinci veri seti ise ucuslarin gergeklestigi hava limanlarmin cografi koordinatlarini
icermektedir. ilk veri setindeki “origin” ve “destination” &zellikleri ugusun gerceklestigi
havalimanlarina ait kodlar1 igermektedir. Bu havalimani kodlar1 kullanilarak ikinci veri setindeki
cografi koordinatlara ulasilmis, ugus mesafeleri “Haversine” formiiliinden® faydalanilarak
hesaplanmis ve elde edilen sonuglar birinci veri setinde “distance” 6zelliginde depolanmustir (Seki

1).
LA P (latl,lonl)

"1 Qa2lon)

distance(P,Q) = 6377.83
* arccos[(sin(lat1) sin(lat2) + cos(latl) cos(lat2) cos(lon2 — lon1)]

! https://en.wikipedia.org/wiki/Haversine_formula
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Sekil 1. Bir ugusa ait “kalkis-Origin” ve “Varis-destination” noktalarinin enlem ve boylam bilgileri
ile gosterilmesi

Hesaplama sirasinda cografi koordinatlarin degerleri radyan cisine gevrilerek kullanilir.
Koordinatlar (lat, long) radyan cinsinden verilmistir. Asagida Esenboga—ESB (0.700, 0.576) ve
Dudlin-DUB (0.932, -0.109) havalimani koordinatlari kullanilarak mesafe yani “distance”
Ozelliginin nasil hesap edildigi 6rnek olarak gosterilmistir.

distance = 6377.83
s arccos[(sin(0.700) sin(0.932)
+ ¢0s(0.700) c0s(0.932) cos(0.576 — (—0.109))]

distance(ESB,DUB) = 279.368

Veri seti icerisinde bulunan “departure date” 6zeliginden faydalanilarak ugusa kalan glnii
ifade eden “‘remainingday”, ucusun hafta sonuna denk gelip gelmedigini ifade eden “isweekeend”
ve ugusun haftanin hangi gini oldugunu gosteren 6 farkli 6zellik (dayl, day2,...,day6)
olusturulmustur.

Ulkeler ve havayollarinin uyguladiklar1 vergiler ve diger bircok etmen ucus fiyatlarma
yansimaktadir. Bu sebeple ucus mesafesi ayni olan farkli Ulkeler arasindaki uguslarin fiyatlar
birbirinden oldukc¢a farklidir. Hatta bazi (lkeler arasinda yapilan uguslarin fiyatlar1 diger Ulkeler
arasinda yapilan uguslardan ¢ok daha pahali veya ucuz oldugunu séylemek mimkindir. Uguslarin
gerceklestigi Ulkeler ve havalimanlar diisiiniildiigiinde veri setine eklenmesi gereken yuzlerce yeni
kategori olusmaktadir. Bu kadar ¢cok kategoriyi veri setine eklemek hesaplama giicii acisindan ¢ok
maliyetli olacagindan hem de basariyr olumsuz ydnde etkileyebileceginden kategorilere (6rn: TR-
DE Tirkiye-Almanya) ait ucuslarin fiyatlarinin ortalamasi alinarak “mean_of ctg” 6zelligi
olusturulmustur. Cok sayidaki kategoriyle bas etmek icin izlenen bu yoéntem veri bilimi
projelerinde ve yarismalarinda sik¢a kullanilmaktadir.

Ayrica veri setindeki aykir1 veriler tespit edilerek temizlenmistir. Veri setindeki numerik
Ozelliklere de “Z-Score standardizasyonu” uygulanmistir. Birgok makine 6grenmesi algoritmasinin
basarisim standardizasyon buyuk 6lglide etkiler.

X — mean(x)
standard diviation(x)

Xstandard =

ongin  destination price stops_count isweekand distance remainingday mean of cig day 1 day 2 day 3 day 4 day 5 day 6 Iis_hohday

AL AY 1142 9508

LRy 640 =3 115568 ) 2238

Sekil.2 Onisleme sonrasi elde edilen veri tablosundan 6rnek kayitlar

RF-FPPredictor ve GB-FPPredictor Modellerinin Gelistirilmesi

Oncelikle YZ ile ugus fiyat1 tahmini Uizerine yapilan calismalar alanda tespit edilmis ve
detaylica analiz edilmistir. ~ Elde ettigimiz bulgular 1s1ginda 06zellikle topluluk 6grenme
algoritmalarinin  bireysel makine o6grenmesi algoritmalarindan ¢ok daha basarili olduklar
gozlenmistir (Tziridis vd., 2017). Buyilzden bu ¢alismada iyi sonuclar verdigi gozlenen Rastsal
Orman “Random Forest” ve Gradyan Artirnm “Gradient Boosting” algoritmalar1 model gelistirmek
icin kullanilmustir.

www.turkishstudies.net/appliedsciences
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Gradyan Artirma (GB-Gradient Boosting) Algoritmasi

Gradyan Artirma, makine 6grenmesinde kullanilan bir tiir topluluk algoritmasidir. Bu
algoritmanin temelleri Friedman ve arkadaslarimmin yaptigi calismalara dayanmaktadir
(Freund ve Schapire, 1997; Friedman vd., 2000; Friedman, 2001). Karar agaglarinin en biiyiik
dezavantaji basit agaclarda biiyiilk bir “bias”, karmasik agaclarda ise biiylik bir varyans
olusturmasidir. “Bootstrap” yani torbalama bir veri kiimesinden Rastsal sayida veri se¢me
yontemidir. Cogunlukla agacin varyansini azaltmak i¢in kullanilir. Bu algoritmada genellikle karar
agaclar gibi zayif 6grenicilerin birbirlerinin zay1f yonlerini telafi ederek daha giiclii bir 6grenicinin
ortaya g¢ikarildigi topluluk olusturulur. Bu algoritma ile Makine &grenimi ve veri madenciligi
uygulamalarinda olduk¢a basarili sonuglar elde edilmektedir (Bissacco vd., 2007; Hutchinson vd.,
2011; Pittman ve Brown, 2011; Johnson ve Zhang, 2012).

Gradyan Artirma algoritmasina gore Oncelikle ilk iterasyonda bir tahmin fonksiyonu
olusturulur. Tahminler ile gozlemler arasindaki fark hesaplanarak bu farklardan bir kayip
fonksiyonunu elde edilir. Ikinci iterasyonda tahmin ve kayip fonksiyonlar1 birlestirilerek tekrar
tahminler ile gozlemler arasindaki fark hesaplanir. Boylece siirekli iistiine ekleyerek tahmin
fonksiyonunun basaris1 arttirtlmaya calisilir. Elde edimek istenen tahminler ile gozlemler
arasindaki farkin miimkiin oldugunca sifira yaklagsmasidir.

Loss (Kaywp Fonksiyonu) = MSE = %Z(yi -y")? (1)

Burada y; i. gbzlenen degeri, yip ise i. tahmin degerini, L(y;, yl.p) kayip fonksiyonunu ve a
degeri ise 6grenme oranini temsil eder.

i-yP)?
yip=yip+a*827 (2)
yvW=yl —ax2x30i—y) (3)

Rastsal Orman (RF-Random Forest) Algoritmasi

Rastsal Orman, karar agaglarina dayanan bir ¢esit topluluk 6grenme algoritmasidir. Makine
Ogreniminde karar agaclari, tahmin modelleri olusturan gézetimli 6grenme teknigidir. Birden fazla
karar agaci ile karar ormani olusturur. Rastgele bir ormanda, her diigiim, o diigiimde rastgele
secilen bir tahmin alt kiimesi arasindan en iyisi kullanilarak boliintr (Breiman, 2001). Algoritma
hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktandir. Regresyon
problemlerinde veri setini daha kiiclik veri setlerine ayirarak birgok karar agaci olusturur.
Regresyon probleminde verilen bir girdinin ¢iktist bu karar agaglarinin verdigi ¢iktilarin
ortalamasidir.

Modellerin Optimizasyonu ve Hiper Parametrelerin Belirlenmesi

Bir¢ok hiper parametrenin alabilecegi deger araligi sonsuz veya ¢ok genistir. Ancak daha
once benzer problemlerden edinilen tecriibelere dayanarak da hiper parametrelerin alabilecegi
degerler icin makul bir aralik belirlemek miimkiindiir. Bu aralikta bazi ana noktalar belirlenir ve bir
hiper parametre i¢in bir deger listesi olusturulur. “Grid Search” metodu, belirlenen araliktaki
degerlerin kombiinasyonlarini hiper parametrelere atayarak modeli egitip sonuglarin1 degerlendirir
ve en iyi sonucu veren kombiinasyonu bulur.

Bu ¢alismada Gradient Boosting ve Random Forset modellerinin hiper parametreleri Grid
Search metodu kullanilarak belirlenmistir. GB-FPPredictor modelinin hiper parametrelerinin
optimizasyonu i¢in yazilan kodlarda kullanilan tiim degerler goriilmektedir (Sekil 4). GridSeach
metodunun optimizasyon igin tercih edilmesinin en 6nemli sebeplerinden biri, bu metodun paralel
islemler kosturarak zamandan tasarruf saglamasidir.

Turkish Studies - Applied Sciences, 15(4)


https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnbot.2013.00021/full#B18
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnbot.2013.00021/full#B20
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnbot.2013.00021/full#B19
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnbot.2013.00021/full#B2
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnbot.2013.00021/full#B28
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnbot.2013.00021/full#B28
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnbot.2013.00021/full#B37
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnbot.2013.00021/full#B29

Yapay Zeka Teknolojisi ile Ugus Fiyati Tahmin Modeli Gelistirme... 517

|

import matplotlib.pyladb as pit

import numpy as np

from sklearn.model _selection import ShuffleSplit, train_test_split
from sklearn.enseable import GradientBoostingRegressor

from sklearn.model _selection dmport GridSearchCy

¢ def GridSearchCvGradientBoostingRegressor(X,y):

kodlar

X_trakn, X test, y traln, y test = train_test_split(X.values, y.values,random_state=0, test size=0.3)
estimator = GradientBoostingRegressor(random state=42,n_estinators=000, learning rate=0.0%,max_depth=8)
cv = shufflesplit(n_splits=8, random state=al, test_size=o.3)
param_grid=(

‘subsample’:[1.0]

n_jobssd

regressor » GridSearchCv(estimatorsestimator, cvecv, param grideparam grid, n_jobs=n_jobs)
regressor, Fit(X_train, y train)

y_pred = regressor,best_estismator .predict(X_test)

print(regressor.best_params_)

print(print_accuracy report(y_test, y pred, X_test, regressor.best estimator ))

return y test,y pred

Sekil 4. GB-FPPredictor modelinin hiper parametrelerinin optimizasyonu i¢in yazilan

Asagidaki diyagram (Sekil 3) bu c¢alismanin metodolojisini ve RF-FPPredictor ve GB-

FPPredictor modellerinin gelistirilme slirecini ve optimizasyonunu gostermektedir.

Sekil 3. RF-FPPredictor ve GB-FPPredictor modellerinin gelistirilme siireci
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Tartisma ve Sonug

Ucus fiyat1 tahmini {izerine yapilan ¢alismalar dikkatle incelendiginde pek cok makine
O0grenmesi modelinin hem ayr1 hem de farkli kombibnasyonlarla birlikte kullanildigt
gozlemlenmektedir. Bu calismalarda, basarili performanslari ile topluluk 6grenme algoritmalari
0zellikle one ¢ikmaktadir. Bu boliimde, bu ¢aligmalarin nasil yapildig1 izah edilerek bir birleri ile
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir (Table 1).

Chen ve digerleri (2015) belirli bir seyahat rotasi i¢in en diisiik fiyat: tahmin eden bir cesit
topluluk algoritmasi olan Learn++.NSE ile bir model gelistirdiler. Bu model mevcut giin-d1, rota-r
ve kalkis tarihi- dn ile tanimlanan belirli bir seyahat programi (r, dn) verildiginde, model ardigik
(d2, d3 ...dn-1) giinler i¢in en diisiik fiyatlar1 tahmin edebilmektedir. Model sedece aktarrmasiz
ucuslart dikkate alir. Learn ++. NSE, fiyat degisikliklerini ge¢cmis ucus Oriintiilerinden asamali
olarak 6grenmek ve gelecekteki fiyatlari tahmin etmek igin egitilmistir. Gelecekteki birgok fiyati
tahmin edebilmek i¢in yinelemeli bir strateji kullanir. Modelde, rotanin giinliik fiyati, rotanin kalkis
giiniinden onceki son fiyatlari, rotanin haftanin ayni giiniine ait fiyatlari, rotanin ayin ayni giiniine
ait fiyatlart ozellik olarak kullanilmistir. Model, 5 farkli uluslararasi rotanin giinliik fiyatlarini
igeren bir veri seti ile test edilmistir. Bu veri seti Cin'deki ¢evrimigi bir seyehat acentasinidan
toplanmustir. Veri seti 11 Subat - 01 Haziran 2015 tarihlerini kapsayan toplamda 110 glnluk veriyi
icermektedir. Her bir giin igin sonraki 60 giinde gergeklesecek seyahatlerin en diisiik fiyatlari
kaydedilmistir. Her bir rota i¢cin 110x60 kayit olusturulmustur. Learn++.NSE ile olusturulan
modelin ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE) %10,7’dir.

Tziridis ve digerleri (2017) ugak bileti fiyatlarin1 tahmin etmek icin 8 cesit makine
O0grenmesi algoritmasi ile farkli modeller olusturdular ve bu modellerin performanslarini
karsilastirdilar. Bununla birlikte ugak bileti fiyat tahmini iizerinde yiiksek etkiye sahip olan
faktorleri de belirlemeye ¢alistilar. Incelenen faktorler arasinda kalkis saati, varis saati, bos bagaj
sayisi, kalkisa kalan giin sayisi, aktarma sayisi, tatil, giiniin saati ve haftanin giinii yer almaktadir.
Modeller, tek bir uluslararasi rota igin 1.814 ugus bilgisinden olusan bir veri seti kullanilarak
egitilmistir. Calismada kullandiklar sekiz model ve elde ettikleri performanslar sirasiyla soyledir:
Cok Katmanli Algilayict (MLP- Multi Layer Perceptron: %80.28), Genellestirilmis Regresyon
Sinir Ag1 (GRNN- Generalized Regression Neural Network: %66.83), Asir1 Ogrenme Makinesi
(ELM- Extreme Learning Machine: %68.68), Rastsal Orman Regresyonu (RGR- Random Forest
Regression: %85.91), Regresyon Agacit (RT- Regression Tree: %84.13), Torbalama Regresyon
Agac1 (BRT- Bagging Regression Tree %87.42), Destek Vektdr Regresyonu (SVR-Support Vector
Regression Polinomal: %77 ve SVR- Support Vector Regression Dogrusal: %49.40) ve Dogrusal
Regresyon (LR- Linear Regression: %57.25). Buna gore en iyi 6grenici modeller topluluk 6grenme
algoritmalari olan Torbalama Regresyon Agaglart ve Rastsal Orman Regresyonu ile
olusturulmustur.

Bu ¢alismada kullanilan ver seti ulusal/uluslararasi, aktarmali/aktarmasiz bir¢ok farkl
rotadan olusan 200.000 ugus kaydini barindirmaktadir. Her bir ucus kaydi kalkis noktasi, varig
noktasi, fiyat, havayolu, kalkis tarihi, varig tarihi, aktarma sayisi ve rota verisinden olugmaktadir.
Bilet tahmini igin topluluk algoritmalarindan Rastsal Orman (RF) ve Gradyan Artirma (GB)
kullanilmistir. Bu algoritmalar kullanilarak yeni tahmin modelleri gelistirilmistir. RF ve GB
algoritmalari ile gelstirilen RF-FPPredictor ve GB-FPPredictor modellerin dogruluk performanslari
sirastyla %90 ve %92°dir. Modellerin ortalama mutlak yiizde hatalar1 (MAPE) ise %2.49 ve
%2.26’dir. Bilet tahmini i¢in farkli veri setleri ve 6zellikler kullanilarak gelistirilmis modeller ile
bu ¢aligmada gelistirilen yeni modeller Tablo 1’de karsilastirmali olarak sunulmustur. Buna gore
bu caligmada gelistirilen yeni modeller ¢ok yiiksek dogruluk ve diisik MAPE degeri ile oldukca
basaril1 goriilmektedir.
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Ayrica uluslararasi uguslarda ucgusa kalan giin sayis1 azaldikga bilet fiyatlarinin arttig1, ugus
mesafesi arttikca bilet fiyatinin arttigi bununla birlikte mesafe ayni1 olsa bile fakli {ilkeler arasindaki
ucuslarda fiyatin degistigi gozlemlenmistir.

Tablo 1. Topluluk Ogrenme Algoritmalar1 Kullanilarak Gelistirilen Ugus Tahmin Modelleri ve
performanslari

Referanslar

Veri Seti

Ozellikler

Uygulama Performansi

Rajankar & Aktarmasiz ulusal tek Kalkis noktasi, varis noktasi, kalkis RF: %67 (Dogruluk)

Sakharkar (2019)  rota igin 45 glnlik tarihi, kalkis zamani, varig zamani, GB: %47 (Dogruluk)
ugus kaydi fiyat, havayolu, bilet alis tarihi

Vu vd. (2018) 3 ulusal hava yoluna Havayolu, ugus numarasi, satin Stacked Predict Model
ait haftanin 7 giinii alma tarihi, kalkis tarihi, kalkis (KNN&RF&Bayesian): %44

i¢in aktarmasiz ~zamani, varig zamani, iicret smifi, (Dogruluk)
yapilan 51.000 ucgus aktarma sayisi, fiyat, kalkis RFT&MLP: 77% (Dogruluk)
kaydi havalimani, varis havalimani, varig

tarihi

Tziridis vd. (2017)

Tek uluslararas: rota

Kalkis zamani, varly zamani,

RF : %85.91 (Dogruluk)

icin 814 ugus kaydi bedava bagaj sayisi, ugusa kalan BR: %87.42 (Dogruluk)
giin sayisi, aktarma sayisi, tatil
ginii (Evet/hayir), gece ugusu
(Evet/hayir), haftanin giinii
Liu vd.(2017) 19 farkli rotadan Gegmis bilet fiyatlari, kalkis tarihi KNN&RF&Bayesian: %7 (MAPE)
olusan 92 giinliik ugus tatil giini mii  (Evet/Haym),
kayitlart kalkigtan &nceli giin sayist
Chen vd.(2015) 5 farkli uluslararasi Rotanin giinlikk fiyati, rotanin ugus Learn++.NSE (MAPE): %10.7
rotann 110 giinliik giinden dnceki son fiyatlari, rotanin
Verisi haftanin ayni giiniine ait fiyatlari,
rotanin aym ayni giiniine ait
fiyatlar
Bu ¢calismada Ulusal/uluslararast, Kalkis noktasi, varis noktasi, fiyat, RF (Dogruluk/MAPE):%92/ %2.49
aktarmali/aktarmasiz havayolu, kalkis tarihi, varig tarihi, GB (Dogruluk/MAPE):%90/%2.26
birgok farkli rotadan aktarma sayisi ve rota
olusan 200.000 ugus

Bu bulgular 1siginda gelistirilen gicli tahmin modelleri (RF-FPPredictor ve BG-
FPPredictor) enuygun.com Ar-Ge Merkezi ¢alismalart kapsaminda sisteme entegre edilerek
degisken ugus fiyatlarinin basarili bir sekilde tahmin edilmesi miimkiindiir. Sonug olarak pek gok
faktorun uzerinde etkin oldugu dinamik ve bir o kadar degisken yapiya sahip ugus fiyatlarinin
tahmin edilebilmesi hem ekonomik hem de stratejik anlamada havayolu sektdriine 6nemli bir katki
saglayacaktir. Bu tiir YZ destekli caligmalarin hava yolu sirketleri ve ¢evrim i¢i seyehat
acentalarinda hayata gecirilmesi sirketlerin gelir maksimizasyonuna biiyiik fayda saglayacaktir.
Diger taraftan miisterilerin de ¢ok daha uygun fiyata bilet satin alarak tasarruf etmelerine yardimci
olacaktir.
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