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Ozet — Bu proje havayollarinin her bir yolcu basina elde ettigi geliri tahmin etmek amaciyla makine
O0grenmesi uygulamalarindan faydalanan ¢aligmayi igermektedir. Analiz i¢in farkli git-gel ugus rotalar
secilerek elde edilen sonuclarin birbirleri ile olan iliskisi gdzlemlenmistir. Her bir rotanin belirli siire
zarfinda yolcu sayis1 ve birim gelir degisimi incelenmis olup, segilen birden fazla makine 6grenmesi
modellemelerinden en basarili sonu¢ Rassal Orman yaklasimindan elde edilmistir.

Makine Ogrenmesi, Birim Gelir, Yolcu, Hat, Meydan

I. GIRIS

Bu projede yapilan c¢aligmanin amaci havayolu
firmalarinin hat bazinda bir yolcu bagina elde ettigi
geliri (birim gelir) Ongdrebilmesi icin makine
O0grenmesi algoritmalarindan faydalanilmasidir.
Havayolu firmalar i¢in iiretimleri sonucunda elde
edecegi toplam geliri Ongorebilmesi Onemli bir
amagtir. Bu amag¢ dogrultusunda her bir {iretim i¢in
birim gelir tahmini yapabilen bir algoritmaya sahip
olmak, her bir hat i¢cin birim gelir analizini daha
dogru yapmasina sebep olacaktir ve bu minvalde
iretimleri sonucunda daha karli sonu¢ elde
etmelerine olanak taninacaktir. Birim gelirlerini
onceden tahmin etmek, havayollarinin tiretkenligini
arttirmalarina,  operasyonlarint ~ buna  gore
planlamalarina, ucaklarmin  kapasitesini  ve
fiyatlarin1 belirlemelerine, pazarlama stratejilerini
uygulamalarina ve nakit akiglarini yonetmelerine de
yardimc1t  olur. Temelde proje kapsaminda
gelistirilen algoritma her bir hattin bir yillik siire
icerisinde birim gelir gelisim grafigini yolcu sayisi
ile orantili bir sekilde takip ederek, gelir analizi
yapmaya c¢aligmaktadir.

Il. VERI ANALIZ
A. Analiz Icin Kullanilan Veri Seti

Gelistirilecek olan modelleme igin oncelikle belirli
rotalar secilmistir. Bu rotalar sirasiyla FRA-SAW,
SAW-FRA, SAW-CDG, CDG-SAW, ESB-ECN,
ECN-ESB olarak ¢aligmada yer almaktadir (Rotalar
havaliman1 3’lii  kodlart ile belirtilmektedir).
Algoritmanin ¢alistig1 veri setini hazirlamak igin
oncelikle farkli metrikleri igeren ham bir veri setine
ihtiya¢ duyulmustur. Bu veri seti rotalara ait bir
senelik (2022 yil1) ucus bilgisini 25 farkli siitunda
gruplandirmig olup, bu siitunlar 6zetle su bilgileri
icermektedir;

» Kalkis meydani, varig meydan

* Yar ve tam parkur bilgisi

* Ugus tarihi, veri akis tarihi

» Ugcak kapasitesi, biletli ve rezervasyonlu
yolcu sayisi bilgisi

» Bilet smiflari, kabin siniflar

* Net gelir

+  Ulke, sehir bilgileri

Niteliklerin birbiri ile iliskisini gézlemlemek igin
korelasyon matrisi olusturulmus olup, elde edilen
bagimlilik  durumlarina gore nitelik se¢imi
yapilmistir.
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B. Veri On Isleme Calismalar

[k olarak incelenen Sabiha Gékgen Havalimani —
Frankfurt Havaliman1i (SAW-FRA / FRA-SAW)
arasindaki ucuslara ait bilgileri igeren veri setinde,
On isleme c¢alismasindan once 237.589 satir ve 11
stitun bulunmaktadir.

Veri setinde bos olan satirlar elenerek Tablo 1” de
gosterildigi tizere 11 siitunluk 77.065 satirdan
olusan veri seti elde edilmistir.

Tablo 1- Kullanilan Veri Seti Bilgisi

Nitelikler Data Tipi
TKTPSGR_L float64
UNIT_L float64
RES L float64
TKTPSGR G int64
RES G int64
UNIT G float64
MONTH int64
WEEKNO int64
DOW int64
GDR_UNIT float64
SEMIROUTE int64
Aynt  O6n isleme caligmas1 Sabiha Gokgen

Havalimani- Paris Charles de Gaulle Havalimani
(SAW-CDG-SAW) ve Esenboga Havalimani —
Ercan Havaliman1 (ESB-ECN-ESB) parkurlar
icinde yapilmis olup veri seti bos degerlerden
temizlendikten 81.381, 44.014 satirdan olusan veri
setleri elde  edilmiggir.  Projenin ilerleyen
boliimlerinde ayni dagitim noktasina (HUB) sahip
iki rota birlestirilerek olusturulan yeni veri seti
tizerinden de yapilmis olan bir calisma yer
almaktadir. Amac¢ modelin elde ettigi ¢iktilarin
anlamli olmasi durumunda her hat bazinda tek tek
degerlendirme yapilmadan, modelin tiim veri seti
icerisinden her hatta 6zel, dogru tahminlemeyi
yapmasidir. Buminvalde CDG ve FRA uguslari i¢in
toplanan veriler birlestirilmistir. Ardindan olusan
yeni veri setinden bos degerler ¢ikarilarak veri seti
modellemeye hazir hale getirilmistir.

1. MODELLEME

A. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Birim gelir tahminlenmesi igin tercih edilen
algoritmalar  siniflandirict  makine 6grenmesi
modellemelerinden ziyade regresyon temelli

makine 6grenmesi modelleri olmustur [1].

Degiskenler arasindaki iliskiyi belirlemek igin
regresyondan  faydalamilmaktadir. Bu  iliski
icerisindeki degiskenler bagimli ve bagimsiz
degisken olarak adlandirilir ve bagimsiz degiskenler
kullanilarak bagimli degiskenlerin sonucunun
tahminlenmesi regresyon modelleri ile
gerceklestirilir. Calismada kullanilan modellerin
degerlendirilmesi  asagidaki  kriterlere  gore
yapilmustir.

+ Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute
Error — MAE)

» Ortalama Hata Karesi (Mean Squared Error
— MSE)

* Ortalama Karekok Sapmasi (Root Mean
Squared Error - RMSE)

* Accuracy

Z?:ﬂ)’i — xil
n

MAE =

n = Gozlem sayist
x; = Gergek deger
y; = Tahmin edilen deger

1v N
MSE = ;Z(Yi — Yi)z
i=1

n = Gozlem sayist
Y; = Gozlemlenen deger
Y = Tahmin edilen deger

n = Gozlem sayist
Y; = Gozlemlenen deger
Yi = Tahmin edilen deger

(TP +TN)

A =
CUTASY = TP + TN + FP + FN)

TP = Dogru Pozitif
TN = Dogru Negatif
FP = Yanlis Pozitif
FN = Yanlis Negatif
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A.1. Support Vector Regression(SVR) Modeli

Support Vector Machine(Destek Vektor Makinesi -
SVM) modeli bir hiperdiizlemi kullanarak miimkiin
olan en yiiksek sayida egitim verisini dogru bir
sekilde simiflandirmak ve hiperdiizlemi ayiran en
biiyiik marj1 bulmak i¢in destek vektorlerini kullanir
ve optimal hiperdiizlemi temsil eder [2]. SVM,
dogrusal ve dogrusal olmayan olmak iizere iki ana
kategoriye ayrilir. Dogrusal SVM, dogrusal olarak
ayrilabilen veri kiimeleri i¢in kullanilir. Bu tiir veri
kiimeleri, iki smnift tek bir diiz ¢izgi ile ayirmak
miimkiin oldugunda dogrusal SVM smiflandiricisi
olarak adlandirilir. Ancak, veri kiimeleri tek bir diiz
cizgi ile siniflandirilamazsa, bu veriler dogrusal
olmayan veriler olarak adlandirilir. SVM
algoritmasi, siiflari n boyutlu uzayda ayirmak icin
birden fazla karar ¢izgisi kullanabilir. Ancak, veri
noktalarin1 smiflandirmaya en iyi yardimei olan
karar siirinin bulunmasi gereklidir. Bu en iyi sinur,
SVM'nin  hiperdiizlemi olarak bilinir. SVM
algoritmasi, verileri smiflandirmak i¢in en uygun
hiperdiizlemi bulmak i¢in optimize edilir. SVM'nin
genellestirilmis hali olan SVR, fonksiyonun etrafina
epsilon duyarsiz bir bolge ekleyerek gerceklestirilir
[3]. Bu epsilon tiipli, model karmagikligini ve
tahmin hatasin1 dengeleyerek, siirekli degerli
fonksiyona en iyi yaklasan epsilon tiipiinii bulmak
I¢in optimizasyon problemini yeniden formiile eder.
SVRmin  o6nemli  bir  ozelligi, hesaplama
karmagikliginin ~ girdi  verilerinin  boyutlarina
bagimli olmamasidir. Bu sayede, SVR veri seti
bliylidiik¢e performansini kaybetmez.

Modelin veri setine uygulanmasi siirecinde 3 farkl
cekirdek (kernel) kullanimi tercih edilmistir. Bu
cekirdekler sirasiyla “RBF”, “Polynomial” ve
“Linear” olmustur. Bu degerlerin yani1 sira SVR
skoru ’da test edilmistir. FRA-SAW , SAW-FRA
ucuslarina ait veri setinden elde edilen model
sonuclar1 Tablo 2’de sirasiyla gdsterilmektedir.

Tablo 2- SAW-FRA-SAW Hatti Model Sonuglart

degerleri modelin tahmini degerlerinin gercek
degerlerden ne kadar farkli oldugunu gosterir ve bu
minvalde degerlendirildiginde hata paymnin veri
setine gore yiiksek oldugu goriilmektedir. Aym
model CDG hatt1 i¢inde uygulanmis olup, elde
edilen model ¢iktilar1 Tablo 3’ de gosterilmektedir.

Tablo 3- SAW-CDG-SAW Hatti Model Sonuglari

RBF Kernel Polynomial Linear
Kernel Kernel
MAE 26.666909 32.660061 28.703805
MSE 1405.876783 | 1947.271483 | 1629.534549
RMSE 37.495023 44.127899 40.367493

En diisiik SVR sonucu ise ESB-ECN-ESB ugus
hattinda ortaya ¢ikmistir. Bu noktadaki farkliligin
temel nedeni  Esenboga  Havalimani’ndan
gerceklesen uguslarin Sabiha Gokgen
Havalimani’ndan ger¢eklesen uguslara kiyasla daha
farkli ugus karakterine sahip olmasindan dolay:
farklilagan veri yapisidir. ESB-ECN-ESB hattinin
SVR ciktilar1 Tablo 4’ de gosterilmektedir. Biitiin
hatlar i¢in elde edilen SVR skorlar1 ise Tablo 5’de
verilmistir. Modelin SVR skor degerleri de arzu
edilenden disik kalmistir ve elde edilen bu
sonuglara goére SVR modelinin veri kiimesinde
anlaml bir varyansi aciklayamadig
anlagilmaktadir.

Tablo 4- ESB-ECN-ESB Hatt1 Model Sonuglari

RBF Kernel Polynomial Linear Kernel
Kernel
MAE 25.392818 27.193136 25.385616
MSE | 1427.195654 | 1599.375929 1439.118850
RMSE | 37.778243 39.992198 37.935719

Elde edilen SVR c¢iktilarina gére model birim gelir
tahmininde ¢ok yeterli olmamistir. Mutlak hata

RBF Kernel Polynomial Linear Kernel
Kernel
MAE 15.641678 16.272760 17.040647
MSE | 458.268188 496.843355 527.468584
RMSE | 21.407199 22.289983 22.966684
Tablo 5- SVR Skor
FRA CDG ECN

SVR SKOR 0.668703 0.820335 0.266445

A.2. Lineer Regresyon(LR) Modeli

Lineer regresyon, istatistiksel veri analizinde sikc¢a
kullanilan bir yontemdir [4]. Bu yontem dogrusal ve
stirekli degiskenler i¢in kullanilir. Olasilik dagilimi
ile analiz yapilir. Degiskenler arasinda dogrusal bir
iliski gozlenirse, LR modeli gelecekteki tahminleri
yapmak, degiskenler arasindaki etkilesimleri
incelemek ve cikarimlar yapmak i¢in kullanilir.
Modelin FRA veri setine uygulanan LR sonucunda
Tablo 6’ da verilen ciktilar elde edilmistir. Elde
edilen  sonucglar  degerlendirildiginde = SVR
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modelinde de oldugu gibi arzu edilen diizeyde
basarili bir sonu¢ elde edilememistir. Modelin
tahmin degerleri ve gergek degerleri arasindaki fark
azimsanacak diizeyde olmadigi i¢in LR yaklasimi
yapilan ¢alismada yetersiz kalmigtir. CDG veri seti
icin de farkli bir sonu¢ gozlemlenmemistir. ECN-
ESB-ECN ugus hatt1 i¢in yapilan ¢aligmada ise en
diisiik dogruluk pay1 ve en basarisiz LR sonucu elde

Tablo 7- RF Sonuglari

FRA CDG ECN
Accuracy | 99.591750 99.581258 88.221672
MAE 0.876579 1.530982 4.287663
MSE 17.276763 32.915985 74.275207
RMSE 4.156532 5.737245 8.618306

A.4. XG Boost Modeli

XGBoost,

eXtreme Gradient Boosting olarak

edilmistir.

Tablo 6- LR Sonuglar
FRA CDG ECN
Accuracy | 66.438392 79.323814 16.959445
MAE 25.564668 29.121440 17.153112
MSE 1429.017328 | 1570.237334 | 524.748323
RMSE 37.802345 39.626220 22.907385

Bu dogrultuda iki farkli makine Ogrenmesi
algoritmas1 daha model {izerinde denenmistir.
Bunlar sirastyla Random Forest ve XG Boost
modelleridir.

A.3. Random Forest( Rassal Orman-RF) Modeli

Random Forest, denetimli 6grenme teknigine ait
popiiler bir makine &grenme algoritmasidir [5].
Smiflandirma ve regresyon problemleri i¢in
kullanilabilmektedir. ~ Algoritma, birden fazla
siniflandiriciyr  birlestirme siirecine dayanir ve
verilen veri setinin ¢esitli alt kiimelerinde bir dizi
karar agacini igerir. Her agagtan yapilan tahminlere
dayal1 olarak, tahminleri alir ve nihai ¢iktiyr tahmin
eder. Rastgele ormani olusturmak icin N karar
agacini birlestirilir ve sonrasinda her agac¢ icin
tahmin yapilarak smiflandirma islemi tamamlanar.
Ormandaki agac sayis1 arttikga dogruluk artar ve
fazla uyum sorununu 6nlenir. RF modeli geleneksel
tahminlerden daha yiiksek dogruluga sahip
olmasinin yani sira mikro bilgi igeren veri setleriyle
basa ¢ikmak i¢in kullanilabilmektedir. Son yillarda
RF gelisme kaydederek bir¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaya baslanmistir. RF uygulamasi1 modelde
denendikten sonra ¢ikan sonuglara gore secili veri
kiimesinde iyi performans gosterdigi anlasilmistir.
Tablo 7° de sirasiyla FRA , CDG ve ECN ig¢in
belirtilmekte oldugu gibi modelin yiiksek dogruluk
degerine sahip olmasinin yani sira ortalama mutlak
hata degerinin diisiikliigli modelin arzu edilen
sonuclar1 verdigini gostermektedir.

Onerilen algoritma Chen ve Guestrin tarafindan
gelistirilmistir  [6]. Bu algoritma, Ogrenmeyi
tyilestirmek ve asir1 uydurmayi kontrol etmek igin
algoritmik yenilikler ve hiper parametreler iceren
optimize edilmis bir Gradient Boosting sistemi
saglamaktadir. XGBoost modeli de bir karar agaci
modellemesine  dayandigindan  dolay1  RF
Modeli’'nden daha 1iyi bir sonu¢ elde edip
etmeyecegini test etmek icin veri setleri lizerinde
denenmistir. Elde edilen ¢iktilara gére XGBoost bu
ama¢ dogrultusunda yetersiz kalmistir. Tablo 8’ de
verilmekte olan ¢iktilar incelendiginde modelin
dogruluk degeri her ne kadar yiiksek ciksa dahi
tahmin degerleri gercek degerlerden yiiksek oranda
farkli seyretmektedir. Bu minvalde birim gelir

tahminlemesinde XGBoost yaklasimi basarili
olmamaktadir.
Tablo 8- XG Boost Sonuglari
FRA CDG ECN

Accuracy 99.591750 99.581258 88.221672

MAE 55.616198 66.753124 25.274790

MSE 4776.240253 | 7146.666367 | 1060.955686

RMSE 69.1110348 84.537958 32.572314
A.5. Birlestirilmis Veri Set Calismast

FRA ve CDG ucguslarinin veri setlerinin

birlestirilmesiyle olusturulan yeni veri setinde
meydanlar ayr1 ayr1 degerlendirilirken, basaril
sonu¢ elde eden RF Modeli denenmistir. Cikan
sonuclar gozlemlendiginde birbirinden farkl bu iki
meydana gerceklestirilen git-gel uguslarinin birim
gelirinin tahmin verilerinin, gerceklesen verilere
yakin oldugu gézlemlenmistir. Tablo 8’de verilmis
olan c¢iktilar incelendiginde RF yaklasiminin
basarili oldugu goriilmektedir.

Tablo 8-FRA+CDG RF Sonuglari

FRA + CDG
Accuracy 99.354627
MAE 1.839382
MSE 41.802441
RMSE 6.465480
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IV.TARTISMA

Havayollar1 i¢in birim gelir 6ngérme calismasi
sonucunda elde edilen ¢iktilara gore agag
algoritmas1 yaklagimiyla modelde daha etkili
sonuclar elde edilmesi beklenmektedir. SVR, LR ve
XGBoost yaklagimlarinda elde edilen hata payinin
arzu edilen ¢ok daha fazla olusu bu modelleri
yapilan ¢alisma i¢in yetersiz kilmaktadir. RF modeli
bu hata paymi azimsanmayacak ol¢iide diisiirerek
kabul edilebilir seviyeye indirmektedir. Modelin
Ogrenebilmesi ve anlamli sonuglar elde edebilmesi
icin birim gelirin ugus gergeklesene kadar gecen
zaman icerisindeki degisiminin gbdz Oniinde
bulundurulmast  6nemlidir. ~ Yapilan c¢alisma
sonrasinda modelin daha da gelistirilmesiyle proje
hayata gecirilerek, yanlis ongoriiden kaynaklanan
gelir kayiplarina engel olabilir. Havayollarinin
dogru zamanda dogru iicrette biletlerini satmay1
basarmasi onemli bir hedeftir. Yapilan analizler
sonucunda kullanilacak olan makine o&grenmesi
modellemeleri bu hedefe ulasmayr daha miimkiin
kilacaktir.

V. SONUCLAR

Proje kapsaminda ti¢ farkli {ilkeye Sabiha Gdkgen
Havalimani’nda gergeklesen seferlerin  birim
gelirleri analiz edilerek, gelecek siire¢ icin birim
gelir 6ngoérme calismas: yapilmistir. RF yaklasimi
ile elde edilen sonuglar basarili olup, gelecek
calismalarda modelin gelistirilip, hata payinin daha
fazla distirtilmesi dogrultusunda c¢alisma canli
ortama aktarilabilecek konuma
gelebilecektir.Ilerleyen  ¢aligmalarda  projede
incelenen iilkelerin disarisinda kalan diger pazar
verileri de incelenerek modelin gelistirilmesi
beklenmektedir. Farkli pazarlarin kendine 06zgii
dinamikleri g6z Onilinde bulunduruldugunda
modelin tim hatlar i¢in tek bir seferde Ongorii
yapmasit yerine pazara gore gruplandirilarak
denenmesi hedeflenmektedir.
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