Euroasia Journal of Mathematics, Engineering, Natural & Medical Sciences
International Indexed & Refereed
ISSN: 2667-6702

MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI iLE UCUS FiYATLARININ TAHMINi
PREDICTING FLIGHT PRICES WITH MACHINE LEARNING METHODS
Mustafa Berk KELES

Makine Ogrenmesi Uzmani, Enuygun.com Internet Bilgi Hisz:tleri Teknoloji ve Ticaret A.S. AR-
GE Merkezi, mustafa.keles@enuygun.com, Istanbul/TUrkiye

Aytiirk KELES

Dog. Dr., Agri Ibrahim Cegen Universitesi, Egitim Fakiiltesi, Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri
Egitimi Bolumd, ayturkk@hotmail.com, Agri/Turkiye

Ali KELES

Dog. Dr., Agri Ibrahim Cegen Universitesi, Egitim Fakiiltesi, Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri
Egitimi Bolimii, alakmus@hotmail.com, Agri/Turkiye

ABSTRACT

Machine learning is an important area of Artificial Intelligence technologies. Today, thanks to this
technology, machines can be successfully trained for difucult tasks in many different areas. This study
focuses on machine learning methods and applications that will provide for learning airline price
changes gradually from past flight patterns to predict future prices. Flight prices vary greatly
depending on airlines' policies, holidays, student mobility, number of remaining seats, months and
days, even hours. Considering this situation along with the competition factor and revenue
maximization, it is a very difficult task for airline companies to determine ticket prices under the
influence of many factors in the most appropriate way. Especially ensemble learning algorithms and
many algorithms such as Support Vector Machines, Random Forest, Gradient Boosting, K-Nearest
Neighborhood algorithms are used either alone or together to accomplish this difficult task. In this
study, machine learning applications developed for flight price prediction were investigated and these
applications were analyzed in detail in terms of the method, data set and application performances
used. As a result, it is seen that ensemble machine learning models combining strengths (by
compensating weaknesses) of multiple sub-models are more successful in predicting flight prices.
With the knowledge and experiences obtained from this study, new models that can be used for flight
price prediction by using ensemble learning algorithms have been developed within the scope of the
"Flight Prices Predictor" project carried out by the ENUYGUN.COM R&D Research Center.
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OZET

Makine 6grenmesi, Yapay Zeka teknolojilerinin 6nemli bir alanidir. Bugiin bu teknoloji sayesinde
makineler birbirinden fakli pek ¢ok alandaki zorlu gorevler igin basarili bir sekilde egitilebilmektedir.
Bu calisma havayolu fiyat degisikliklerini ge¢mis ucus Oriintiilerinden asamali olarak 6grenerek
gelecekteki fiyatlar1 tahmin etmeye olanak saglayacak makine Ogrenmesi yontemlerine ve
uygulamalarina odaklanmaktadir. Ugus fiyatlar1 havayolu sirketlerinin politikalarina, tatillere,
ogrenci hareketliligine, kalan koltuk sayisina, aylara, giinlere, hatta saatlere goére bile biiyik
degiskenlik gostermektedir. Bu durumla birlikte rekabet faktori ve gelir maksimizasyonu da dikkate
alindiginda havayolu sirketlerinin pek ¢ok faktdriin etkisindeki bilet fiyatlarim1 en uygun sekilde
belirlemesi olduk¢a zor bir gorevdir. Basta topluluk 6grenme algoritmalari olmak tizere Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machine), Rastsal Orman, Gradyan Artirim, K-En Yakin
Komsuluk algoritmalar1 gibi pek ¢ok algortima ya tek basina ya da birlikte bu zor gérevi bagarmak
icin kullanilmaktadir. Bu c¢alismada ugus fiyati tahmini igin gelistirilen makine O6grenmesi
uygulamalari aragtirilmis ve bu uygulamalar kullanilan yontem, veri seti ve uygulama performanslari
acisindan detayl bir sekilde analiz edilmistir. Sonug olarak ugus fiyat: tahmininde, makine 6grenmesi
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modellerinin olusturdugu topluluklar birden fazla alt modelin giiglii yonlerini (zayif yonlerini telafi
ederek) birlestirerek daha bagarili olduklar1 goriilmektedir. Bu ¢alismadan elde edilen bilgi ve terciibe
ile ENUYGUN.COM Ar-Ge Arastirma Merkezi tarafindan yiiriitilmekte olan “Flight Prices
Predictor" projesi kapsaminda topluluk 6grenme algoritmalar1 kullanilmis ve ugus fiyati tahmininde
kullanilabilecek yeni modeller gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka, Topluluk Algoritmalari, Ugus Bileti, Tahmin

1. GIRIS

Makine Ogrenmesi, veriden beslenen bir sisteme agik bir sekilde programlanmadan insana benzer
bir sekilde otomatik olarak deneyimlerden 6grene bilme yetenegi kazandiran etkili bir yakay zeka
uygulamasidir. Pek ¢ok alanda basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Ama 6zellikle belirsizligin daha
¢ok oldugu &zel alanlardaki sorunlarin ¢dziimiinde tercih edilmektedir. Ornegin benzer belirtileri
gosteren ayirt edilmesi gii¢ hastaliklarin bir birinden ayrilmasi, borsada hisse senetlerinin degisken
hareketlerinin tahmini, istenmeyen e-postalarin filtrelenmesi ve miisteri deneyimlerinden gelecege
donik seyehat tercihlerinin tahmin edilmesi gibi pek ¢ok konuda uygulanmaktadir. Bu ¢aligmada,
fiyat1 belirleyen degiskenler arasindaki iliskileri mevcut ucus bilgilerinden 6grenerek bilet fiyatlarini
tahmin edilebilen makine 6grenmesi yontemlerine ve uygulamalarina yer verilmistir.

Bu alandaki ¢alismalar detayli bir sekilde incelendiginde ugus biletlerinin tahmini icin genellikle
cevrimigi seyehat acentalarindan elde edilen ugus bilgilerinden farkli 6zellikler ¢ikarilarak veri setleri
olusturuldugu goriilmektedir. Bu veri setlerinde aktarmali/aktarmasiz, ulusal/uluslararasi, tekli ve
coklu rotalar olmak tizere 6zellikle ugustan onceki belli bir zaman dilimini kapsayan pek ¢ok ugus
bilgisi yer almaktadir. Aragtirmacilar en diisiik (minumum) ugus fiyatini veya belli bir tarihteki bilet
fiyatin1 en iyi sekilde tahmin etmeye odaklanmistir. Bunu gerceklestirmek i¢in makine dgrenmesi
algoritmalarin1 tek olarak, birkag¢ algoritmay1 bir arada veya topluluk 6grenmesi algoritmalarini
kullanmiglardir.

2. MATERYAL ve YONTEM

Bugiin pek c¢ok hava yoluna ait uguslar seyehat siteleri araciligi ile ¢evrimigi olarak satisa
sunulmaktadir. S6z konusu siteler farkli hava yollarina ait ugus biletlerini en cazip sekilde
miisterilerine sunabilmek, daha fazla miisteri ¢ekebilmek ve satislarini arttirabilmek i¢in ¢aba
sarfetmektedir. Sirketler bunu gergeklestirmek igin Ar-Ge calismalarinda ¢agimizin en giiglii
teknolojilerinden biri olan Yapay Zekaya odaklanmis durumdadir. Bu konuyla ilgili en garpici 6rnek
Hopper adli sirket tizerinden verilebilir. Cambridge merkezli ¢cevrimici seyehat acentasi olan Hopper,
gelistirdigi mobil YZ uygulamasi ile ugus ve otel fiyatlarini tahmin edebilmekte ve kullanicilarina en
uygun rezervasyon siiresi ve alternatif seyahat teklifleri hakkinda kisisellestirilmis Oneriler
sunabilmektedir. 2015'de tanitimin1 yaptigi YZ destekli mobil uygulama bugiine kadar 600 milyon
dolardan fazla degerde ugus satmis ve giinliik yaklasik 1,5 milyon dolar satis ger¢eklestirmeye devam
etmektedir. Hopper uygulamada kullandig1 tahmin algoritmalarini gelistirmek i¢in 6 y1l ve 10 milyon
dolarin iizerinde para harcayarak yatirim yapti. Daha sonra 2018 yilinda da YZ algoritmalarini
olusturmak ve uluslararasi pazarlara daha derinlemesine girebilmek i¢in bir 100 milyon dolarlik bir
fon daha topladil. Hopper 2019 yilinin baslarinda ise Avupada 2. Diinyada 9. olan en biyiik hava
yolu sirketlerinden biri olan Almanya merkezli Luthansa ile YZ alaninda yeni bir yatirim anlagmasi
yapti®. Bu bilgiler bize bu alandaki YZ uygulamalarinin hem Ar-Ge hem de ekonomik anlamdaki
degerini bir kez daha gostermektedir.

Bu calismada ugus fiyati tahmininde kullanilan YZ teknolojilerinden makine 6grenmesi algortimalari
arastirllmis ve konuyla ilgili yapilan ¢alismalar detayli bir literatiir taramasindan gegirilerek elde

! https://digital.hbs.edu/platform-digit/submission/hopper-using-ai-to-plan-your-next-vacation/
2 https://www.phocuswire.com/L ufthansa-Hopper-investment-research
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edilen bulgular ortaya koyulmustur. Bununla birlikte elde edilen bulgulardan hareketle ugus fiyati
tahmininde kullanilabilecek potansiyel algoritmalar tespit edilerek bu bolimde bazilarina yer
verilmistir.

2.1. Ucus Tahmininde Kullamlan Makine Ogrenmesi Algoritmalari

2.1.1. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine): Kernel-tabanli popiiler bir
algoritmadir (Burges, 1998; Vapnik, 1998). Regresyon ve smiflandirma i¢in kullanilan iki modeli
bulunmaktadir. Amag ¢izilen araliga maksimum sayida Ornek girmesini saglamaktir. Bu ¢izilen
maksimum araliklarin kestigi noktalara destek noktalar1 denir.

Regresyon amaciyla kullanilan modeline Destek Vektér Regresyonu DVR (Support Vector
Regression) ad1 verilir. Dogrusal DVR var oldugu gibi dogrusal olmayan DVR’de vardir. Dogrusal
olmayan DVR modeli uygulanirken Radial Basis Function (RBF) metodu kullanildiginda dogrusal
olmayan bir aralik ¢izebilmek miimkiindiir.
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Sekil 1. (a) Dogrusal ve (b) dogrusal olmayan Destek Vektor Regresyonu (Smola& Scholkopf
2004)

2.1.2. Gradyan Artirinm Algoritmasi (Gradient Boosting): Bu algoritma, makine 6grenmesinde
tahminleri bagimsiz yapmak yerine sirayla yapan bir cesit topluluk algoritmasidir. Amag zayif
tahminleri iterasyonlarla kademeli olarak gii¢lii tahminlere doniistiirmektir.

Gradient Boosting’de ilk iterasyonda tahminleri treten bir y” fonksiyonu olusturulur. Tahminler ile
hedef deger arasindaki fark hesaplanir ve bu farklar icin de bir “Loss” fonksiyonunu olusturulur.
Ikinci iterasyonda yip ve “Loss” fonksiyonlar birlestirilir ve tekrar tahminler ile hedefler arasindaki
fark hesaplanir. Bdylece siirekli iistiine ekleyerek y? fonksiyonunun basarist arttirilmaya ve tahminler
ile hedefler arasindaki fark sifira indirilmeye ¢alisilir.

Loss = MSE = Z(yl- —yP)?

Burada y; i. hedef deger, yl-p ise 1. tahmin degeri, L(y;, yip ) kayip fonksiyonu ve & ise 6grenme
oranidir. Tahminleri, kay1ip fonksiyonu minimum olacak sekilde elde etmek gereklidir. Gradyan inis
kullanarak tahminler 6grenme oranina gore iterasyonlarda giincellenir ve kayip fonksiyonunun
minimum degerleri bulunur.

p_,PpP E L
s =Y. +({*6
yl i Syip

yi”=yl-p—a*2*z<yi—yi”)

Boylece artiklarin toplami sifira yakin olmasi yani tahmin edilen degerler gercek degerlere
olabildigince yaklasmas1 arzu edilen durumdur.
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2.1.3. Rastsal Orman Algoritmas1 (RF-Random Forest) : Bu algoritma karar agaglarina dayanir
bir gesit topluluk 6grenme yontemidir. Makine 6grenmesinde karar agaglar1 (Decision Trees), tahmin
modelleri olusturan denetimli 6grenme teknigidir. Birden fazla karar agaci ile karar ormani
olusturur. Algoritma hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinin c¢oziimiinde
kullanilmaktandir. Regresyon problemlerinde veri setini daha kiigiik veri setlerine ayirarak birgok
karar agac1 olusturur. Regresyon probleminde verilen bir girdinin ¢iktis1 bu karar agag¢larinin verdigi
ciktilarin ortalamasidir. Cikt1 degiskeni kategorik ise RF algoritmasinda siniflandirma, degisken nicel
ise RF algoritmasinda regresyon problemini ¢oziiliir.

/f\\ .
R ;3 %xﬂ\ R % %zﬁ\ ﬁ%%\?)
-

Smiflandirma (toplami) ¢ Regresyon (ortalamast)
}!
Sekil 2. Rastsal Orman Algoritmasi
2.1.4. K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi (K- Nearest Neighbor) : KNN hem regresyon hem de
siniflandirmada kullanilan denetimli bir 6grenme algoritmasidir. En yakin komsulari tespit eder ve
bu noktalar1 temel alarak tahminde bulunur. Her iki durumda da, girdi, 6zellik alaninda “k” en yakin

egitim Orneklerinden olusur. Bu algoritmanin smiflandirma veya regresyon icin kullanilip
kullanilmayacagi ¢ikt1 degerine baglhidir.

KNN siniflandirmasinda ¢ikt1, simif iyesidir. Bir nesne, komsularimin ¢ogunluk oyunu alarak
siiflanir. KNN regresyonda ise ¢ikti, 0rnegin 6zellik degeridir. Bu deger, en yakin komsularinin
degerlerinin ortalamasidir. K-NN parametrik olmayan “lazy” tembel bir 6grenme algoritmasidir ve
egitim asamasi yoktur. Egitim verilerini 6grenmez, onun yerine egitim veri kiimesini “ezberler”. Bir
tahmin yapmak istenirse tiim veri setinde en yakin komsular1 arar.

“k” noktaya en yakin kag¢ noktanin hesaba katilacagini gosterir.
Y =01 +x,++x)/k

En yakin komsular1 belirlemek i¢in asagida verilen birka¢ mesafe fonksiyonu kullanilabilir.

Oklid fonksiyonu \/Z{-;l(xi — yi)?
Manhattan fonksiyonu ¥, |x; — ;|

1
Minkowski fonksiyonu (XK, (|x; — y;1)9)¢

3. BULGULAR ve TARTISMA

Dinyada bu alanda gelistirilen YZ destekli uygulamalar milyon dolarlik kazang ve anlagmalarin
odagini olusturmaktadir. YZ ile ugus fiyati tahmini konusunda yapilan ¢alismalarin biiytik bir kism1
sirketlerin ticari kaygilari nedeniyle yayinlanmamaktadir. Buna ragmen tiim diinyada bu konu tizerine
yapilan makine 6grenmesi ¢alismalarina ulasilmaya ¢alisilmistir. Ulasilan bilimsel ¢aligmalar analiz
edilerek elde edilen bulgular tablo halinde (Tablo 1) bir araya getirilmistir.
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Tablo 1. Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Ugus Fiyat: Tahmin Calismalari

Minumum fiyat
tahmini

Cahismalar Veri Seti Ozellikler Uygulama Performansi
Rajankar ve Hindistan’da farkli seyehat | Kalkis noktasi, varig noktasi, kalkis | Dogruluk degeri
Sakharkar sitelerinden 3 aylik stre tarihi, kalkis zamani, varis zamani, | Random Forest: 67%
(2019) boyunca tek bir rota icin fiyat, havayolu, bilet alig tarihi MLP: 65%
toplanmis ugus bilgileri Gradient Boosting: 47%
Problem: Decision Tree: 45%

KNN: 38% SVM: 19%

Yontem: Random Forest, M

LP, Gradient Boosting, Decision Tree,

KNN, SVM

Vu ve digerleri
(2018)

3 ulusal hava yoluna ait
haftanin 7 giinii i¢in
aktarmasiz yapilan 51000

Havayolu, ugus numarasi, satin
alma tarihi, kalkis tarihi, kalkis
zamani, varig zamani, licret sinifi,

Dogruluk degeri
Stacked Predict Model: 44%
Random Forest&MLP: 77%

fiyat1 tahmini

(Evet/hayir), haftanin glini

Problem: Bilet | ugus verisi aktarma sayisi, fiyat, kalkis
fiyati tahmini havalimani, varig havalimani, varig
tarihi

Yontem: Stacked Prediction Model (KNN, Random Forest, Bayesian)

Random Forest ve MLP
Tziridis ve Tek uluslararasi rota igin Kalkis zamani, varig zamani, Dogruluk degeri
digerleri (2017) | yapilmistir. Thessaloniki- | bedava bagaj sayisi, kalkisa kalan MLP : 80.28%

Stuttgart aras1 814 ucustan | giin sayisi, aktarma sayisi, tatil GRNN : 66.83%
Problem: Bilet | olusan veri seti giinii (Evet/hayir), gece ugusu ELM: 68.68%

RFR: 85.91%

RT: 84.13%

BRT: 87.42%
RSVM-Polynomial: 77.00%
RSVM-Linear: 49.40%

LR: 57.25%

Ydntem: Multilayer Perceptron (MLP), Generalized Regression Neural Network (GRNN),
Extreme Learning Machine (ELM), Random Forest Regression (RFR), Regression Tree (RT),
Bagging Regression Tree (BRT), Regression SVM (RSVM) (Polynomial and Linear) and Linear

Regression (LR)

Liu ve digerleri
(2017)
Problem:
Minumum fiyat
tahmini

19 farkl1 rotadan olusan 92
giinliik ugus verileri

Gecmis bilet fiyatlar, kalkis tarihi
tatil glini mii (Evet/Hayir),

kalkistan dnceli giin sayisi

MAPE (Ortalama Mutlak Hata
Yiizdesi) degeri
Topluluk Algoritmast: 7%.

Yontem: Topluluk 6grenme

algoritmast (KNN, Random Forest ve Bayesian)

Chen ve

digerleri
(2015)

Problem:
Minumum fiyat
tahmini

5 farkli uluslararasi rotanin
110 glnlik verisi

Rotanin giinliik fiyati, rotanin hedef
giinden 6nceki son fiyatlari, rotanin
haftanin ayn1 giiniine ait fiyatlari,
rotanin ayin ayni giiniine ait
fiyatlar

MAPE degerleri
Learn++.NSE: 10.7%
KNN: 12.58%

PA: 15.41%

Yontem: Topluluk tabanli 6grenme algoritmasi (Learn++.NSE), Passive Aggressive Algorithm

(PA), KNN

Lantseva ve
digerleri (2015)

Problem:
Kilometre bazli
fiyat tahmini

75 ve 90 gunlik ulusal-
uluslararasi ugus bilgileri
AviaSales.com Sabre.com

Kalkis noktasi, varig noktasi, bilet
satin alma tarihi, kalkis tarih, fiyat
ve bilet secenekleri

Yapilmamis

Yontem: Regresyon

Janssen (2014)

Problem:
Minimum fiyat
tahmini

6 farkli hava yolu sirketine
ait iki havaliman
arasindaki 60 giinliik 2271

Fiyat, kalkis tarihi, gézlem tarihi,
ucusa kalan diin sayisi, haftanin
guni (hafta ici/hafta sonu)

ucgus verisi- infare .com

Kalkis tarihinden ¢ok uzak
olan gunler i¢in iyi tahmin
uretir.

Yontem: Linear Quantile Mixed regression modeli

Tablo 1°de bir araya getirilen ¢alismalar dikkatle incelendiginde ¢alismalarin 6zellikle belirli rotalar
iizerinde kalkis tarihi verilen ucuslarin fiyatlarini tahmin etmeye yonelik olduklar1 goriilecektir.

Kullanilan veri setleri belirli bir zaman periyodu boyunca (6rn. 6 ay veya 1 yil gibi) ¢cevrimigi seyehat
acentalariin sayfalarindan c¢ekilerek olusturulmustur. Caligmalarda farkli 6zellikler se¢ilmekle
birlikte genel olarak kalkis noktasi, varis noktasi, bilet satin alma tarihi, kalkis tarihi, fiyat 6zellikleri
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ortak olarak kullanilmigtir. Ayrica kullanilan makine Ogrenmesi yoOntemleri agisindan
degerlendirildiginde topluluk algoritmalari, regresyon ve karar agaci tabanl algoritmalarin agirlikli
olarak kullanildig1 dikkati ¢ekmektedir. Olusturulan modellerin performanslari incelendiginde
toplulluk algoritmalari ile olusturulan modellerin daha iyi sonuglar verdigi gériilmiistiir.

4. SONUC

Bu ¢alisma kapsaminda, ugus fiyati tahmini konusundaki makine 6grenmesi uygulamalari detayli
olarak incelenmistir. Bu sayede yeni bir tahmin uygulamasi gelistirmek igin kulanilmasi gereken veri
boyutu nedir, 6zellikler nasil segilmeli, yiiksek performans verecek potansiyel makine 6grenmesi
algoritmalar1 nelerdir ve bu algoritmalar nasil kullanilabilir gibi 6nemli sorularin cevabi bulunmaya
calisilmistir. Bununla birlikte, bu ¢alismadan elde edilen bilgi ve tecribeler ile ENUYGUN.COM
Ar-Ge Merkezi tarafindan yiritulmekte olan “Flight Prices Predictor” projesi kapsaminda ugus
fiyatlarini basarili bir sekilde tahmin edebilecek yeni modeller gelistirilebilmistir.

YZ teknolojilerinin iginde pek ¢ok farkli makine 6grenmesi algoritmasi yer almaktadir. Daha once
farkli problemlerin ¢6ziimiinde ayr1 ayri kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarini bugiin topluluk
O0grenme algoritmalari adi altinda birden fazlasinin bir arada kullanildigini gérmekteyiz.

Nasil dogadaki cesitlilik daha biiyliik ve karmasik biyolojik sistemlere katki sagliyorsa, makine
ogrenmesi modellerinin olusturdugu topluluklar da birden fazla alt modelin giiglii yonlerini (ve zayif
yonlerini telafi ederek) birlestirerek daha giiglii sonuglar {iretir. Sinir aglar1 ve birgok makine
ogrenmesi algoritmasiin modellenmesinden once eksik degerlerin agik bir sekilde ele alinmasi ve
belirli metotlarla manuel olarak islenmesi gerekmektedir. Ancak gradyan destekli agaclar bunlar
otomatik bir bi¢imde isler. Farkli yontemleri birlestirmek (6rnegin, puanlarin ortalamasini alarak
veya harmanlayarak), tahmilleri iyilestirmeyi miimkiin kilar. Daha net ifade etmek gerekirse makine
ogrenmesi modellerinin olusturdugu topluluklar, tek bir hata kaynaginin etkisini azaltarak, farkli
tahmin edicileri farkli hata modelleriyle birlestirerek bias ve varyans degerlerini azaltir.
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