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Bu galismada, bir havayolunun ugus planindaki envanter atamasi i¢in zaman serisi
analizi ile ugus giiniinde beklenen toplam rezervasyon ongoriilmiistiir. Yapay sinir
aglart ve otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama siireci (ARIMA) yontemleri
uygulanmistir. Yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan veriler iizerinde ileri performans
gosterdigi halde lineer verilerin iligkisini yakalamakta ARIMA modeli daha iyi
sonuglar vermektedir. Dolayis1 ile her iki yontemin avantajlarini bir araya getiren
yapay sinir aglar1 ve ARIMA modellerinin sonuglarini birlikte dikkate alan hibrit
model gelistirilmistir. Sonug olarak ¢alisma kapsaminda ele alinan rota igin yolcu ve
kargo rezervasyonu tahmin edilip ugus ¢izelgelemesinde yapilan kapasite atamasi

degerlendirilmistir.
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In this study, the total expected reservation on the day of the flight is predicted by time
series analysis for the inventory assignment of an airline's flight plans. Artificial neural
networks and autoregressive integrated moving average process (ARIMA) methods
have been applied. Although artificial neural networks have advanced performance on
non-linear data, the ARIMA model gives better results in capturing the relationship of
linear data. Therefore, a hybrid model has been developed that combines the
advantages of both methods, considering the results of artificial neural networks and
ARIMA models the passenger and cargo reservation for the route considered within
the scope of the study was estimated and the capacity assignment made in the flight

schedule was evaluated.
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BOLUM 1

GIRIS

Literatiire bakildiginda havayolu sektoriinde yapilan tahmin modellerinin genel anlami
ile gesitli parametreleri kullanarak farkli modelleme yontemleri ile gelistirildigini
gorebiliriz. Ozelikle havayolu gelir yonetim tahmini iizerinde yapilan ¢alismalarin
cesitli boyutlar aldigi gozlemlenmektedir. Toplam talep agisindan Biederman [1],
havalimanlart ile ilgili altyapr yatirimlarinda uzun vadeli yolcu tahminlerinin esas
degisken oldugunu 6ne siirmiistiir. Duncanson ve arkadaslar1 [2] tstel diizlestirme
yontemini kullanarak kisa vadeli havayolu rezervasyon tahmini yapmiglardir. Balli vd
[3] ¢alismalarinda Hongkong havaalani i¢in yolcu ve kargo tahmini ARIMA modeli
ile yapmislardir. Benzer dinamik fiyatlandirma ve envanter yonetimi gibi gelir
yonetimi problemleri kapsaminda yolcu tahmini i¢in duyarli modelleme ihtiyacini

vurgulayan caligsmalar sik goriilmektedir.

Sa [4] gelir yonetimi tahminini regresyon modelini ARIMA modeli ile karsilagtirarak
gelistirmistir. Weatherfords vd [5] havayolu envanter yonetimi dogrultusunda yapay
sinir aglar1 ile rezervasyon tahminlemesi yapmistir. Ostaijen ve arkadaslari [6]
rezervasyon tahmini ¢aligmasinda markov modelinin toplamsal klasik yontemden
daha giivenilir oldugunu gostererek ugus rezervasyonlarinin dagilimin ve belirsizligi
hakkinda bilgi saglamaya c¢alismislardir. Zenkert [7] no show (bileti yanmis yolcu)
tahmini dogrultusunda yapay sinir aglar1 ve karar agaci gibi farkli tahmin yontemlerine

bagvurmustur.

Zaman serisi tahmini modelleri iizerinde Bekin [8] Tiirkiye pazari i¢in bazi gida
riinlerinin fiyatlarini zaman serisi modeli ve yapay sinir aglari modellerini
karsilastirarak tahmin etmistir. ARIMA ve yapay sinir aglari modellerinin birbirine
yakin sonuglar verdigini gozlemlemistir. Hibrit modeller kapsaminda Erturan [9]

verilerin dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenleri dikkate alan optimize edilmis



ARIMA ve yapay sinir aglarin hibrit modelleme ile finansal parametreler dngorerek

hibrit modellerin basarisini 6ne stirmiistiir.

Durdu [10] su kalitesi problemine ait zaman serisi analizi ve tahmininde ayni hibrit

modeli kullanarak daha giivenli bir model elde ettigini agiklamistir.

Cizelge 1.1. Litratiirde gegen havayolu sektdriinde bazi tahmin modelleri.

No Yazar Yontem Aciklama

1 | AV.Duncanson | Ustel Diizlestirme | Kisa Vadeli Havayolu Trafik
Sayis1 Tahmini Yapilmstir.

2 |J.Sa ARIMA Rezervasyon Tahmini

3 | L.R.Weatherfords | Neural Networks | Gelir Tahmini I¢in Yapay Sinir

Aglar1 Modeli Gelistirilmistir.

4 | K. Littlewood Pick-Up Rezervasyon Giinlerindeki
Artiglarin Dagilimi Tahmin
Edilmistir.

5 | Kayla M. ARIMA Zaman serisi analizi ile ugak talep

Monahan tahmini
6 | P. Harris And G. | Regresyon Kisa Vadeli Tahmin Dis Faktor
Marucci (Ileri Model) Etkisi Ve Rassal Hatalan
Kapsayan Modeldir.

7 | M. Ben-Akiva Regresyon modeli | Gegmis ve giincel verileri ile
birlesik  rezervasyon  tahmin
modeli gelistirilmistir.

8 | Yavuzwvd Monte Carlo | Overbooking politikasi

simulation belirlemede olasilik tahmini ile
kapasite tizeri rezervasyon modeli
9 Michae H. Reyes | Q-forecasting Havayolu Gelir Yonetimi i¢in

Hibrit Tahmin

Literatiirde gecen tilke veya havaalan1 odakli yolcu sayisi tahmininden ziyade bu

calisma havayolu yOnetiminde talep tahmini sabit sartlar altinda belli bir mevsimde



planlanmis bir yolculuga beklenen rezervasyonlar1 zaman serisi analizinin geleneksel
ARIMA ve yapay sinir aglari ile birlikte ikisini bir arada kullanan hibrit bir model
gelistirerek belli bir ugus i¢in Onceden atanmis kapasiteyi giincelleme karari
degerlendirilmistir. Kisaca tahmin edilen talebe gore ugak se¢imi yapilmistir. Diisiik
talep beklendigi durumda tahsis edilen kapasite doluluk oranina gore esnek envanter
atamas1 yapilmistir. Havayollarinin gelir yonetiminin temel faaliyetlerinden olan
envanter atamasi, karmn en biiyiiklenmesinde 6nemli ve direkt bir etki gostermektedir.
Verimli envanter atamalari mevcut kaynaklarin kullanimini en {ist seviyeye

yiikselterek daha iyi bir gelir yonetimine yol agmaktadir.

Havayolu sektoriinde yasanan rekabet distiin fiyat tekliflerinde bulunmay1
gerektirmektedir. Esnek fiyatlandirma yaparak diisiik talep durumlarinda cazip fiyat
sunarak atanmis kapasiteyi degerlendirmektedir. Aksi durumlarda talebin kapasiteyi
asmasi beklendiginde fiyat tarifesi yiikseltilerek gelir ve kar seviyeleri artirilmaktadir.
Gelir yonetiminin bahsi gecen fiyatlandirmasi ve envanter yonetimi gelecekte
beklenen talep tahminine bagli olup, ikisine yapilabilecek diizenlemelere yon
vermektedir. Bu g¢alismada beklenen talep ongoriisii igin rezervasyon verilerinin
kullanilmasi 6nerilmektedir. Farkli tahmin modelleri gelistirerek belli bir seferin ugus
giiniinde beklenen kiimiilatif talebi hem kargo hem de yolcu bakimindan
hesaplanmistir. Ele alinan giizergah i¢in gegeklesmis talep miktarinin beklenen tahmin
rakamlarina gore doluluk orani parametresini kullanarak kapasite degistirme karari

sonuglandirilmistir.

[lerleyen boliimde havayolu endiistrisi ile ilgili literatiir taramas1 yapilmistir. Havayolu
gelir yonetimi mahiyeti ve amaglarina deginilmistir. Gelir yonetiminin kapsaminda yer
alan fiyat, talep ve kar gibi esas fonksiyonlarin birbiriyle iliskisini ve gelir yonetiminin
temeli olusturan kar maksimizasyonu ve envanter yonetiminin talep ve rezervasyon

tahmini ile baglantis1 ele alinmustir.



BOLUM 2

LITERATUR TARAMASI

Havayolu sirketleri, beklentileri gittikge yiikselen miisterilere rekabetci tekliflerde
bulunmak i¢in geligsmis karar verme araglarmna diger sektorlere kiyasla daha ¢ok
gereksinim duyar, dolayisiyla fiyatlandirma ve gelir yonetimi gelismis endiistrilere
ornek olarak gosterilir. Havayollar1 gelecekteki talebin tahmin edilmesi, envanter
yonetimi ve rakip sirketlerin piyasadaki fiyatlarinin takip edilerek bu fiyatlara karsilik
verilmesi amaciyla sofistike sistemlerin gelistirilmesi i¢in biiylik yatirimlar
gerceklestirir. Bu yatirimlar rekabet avantaj1 ve daha yiiksek verim arayis1 konusunda

havayolu sirketlerine oldukca katki saglar.

Gelir yonetimi genel anlam ile endiistrilerin dogru envanter birimini dogru miisteri
tipine dogru zamanda ve dogru fiyata satmasina ¢alisan bir yontemdir [11]. Geliri en
st diizeye ¢ikarmak hedefi ile dinamik fiyatlandirma ve kapasite kontroliinde gelir
yonetimi teknikleri uygulanir. Geleneksel kapasite kontrol teknikleri, havayollarinin
miisterilere yalnizca belirli ucuslar yani kalkis ve varis tarih ve saatleri sabit olan
ucuslar ile kisith iken gelir yonetimi bir yolcunun ugus saatini bilet rezervasyonu

sirasinda degil, daha sonra 6grenecegi esnek iiriinler de sunabilir.

Farkl1 bir deyis ile gelir yonetimi, miisterilerin yapabilecegi maksimum 6demedeki
potansiyel varyasyonlarindan hareket ile rezervasyon fiyatlarini giincel tutmaktir. Tim
miisteriler belli bir iirline ayn1 degeri verip benzer satin alma davranis1 sergiliyorsa,
varyasyonlardan yararlanma potansiyeli daha az olacaktir. Dolayisiyla, gelir yonetimi
herhangi bir alanda uygulanabilirligi i¢in misteri kitlesinde heterojenlik olmasi
gerekir. Havayolu ve otelcilik sektorlerinde bu 6zellik bulunmaktadir, miisterilerin
hizmete ne zaman ihtiyaci olacagi ve programlarinin ne kadar esnek olduguna bagh
olarak esnek fiyatlandirma s6z konusudur. Gelir yonetimini uygulamak i¢in firmanin

fiyatlar1 kontrol etme giiciine sahip olmas1 gerekir. Ayrica baz1 sektorlerde firmalar



belirli diizenlemelerle kisith kalabilir ve zaman i¢inde fiyatlarini degistirme imkani

olmayabilir.

Havayolu gelir yonetimi, mikro pazar diizeyindeki tiiketici davranigini tahmin edip
envanter kullanimini optimize eden fiyat esnekligine dayali kari en iist seviyeye
cikartmaya yonelik analitik siireclerdir. Gelir yonetimi, diisiik talepli ucuslarda yolcu
sayisini, yiiksek talepli ucuslarda ise bilet fiyatini artirarak gelir maksimizasyonunu
amaclar. Dolayisiyla yolculuklara tahsis edilecek envanter miktarini belirlemek icin
gelecege doniik talep yogunlugu hakkinda kestirim yapmak ve beklenen rezervasyon

ile ilgili olabildigince net bilgi saglanmasi etkin gelir yonetiminin olmazsa olmazidir.

Kar maksimizasyonu igin optimum koltuk sayisi tahsisi ve ona bagli olarak piyasa
sartlarina uygun bir fiyat teklifi sunmak gerekir, bu yiizden ileriye doniik talep
tahminlerinde bulunmak igin daha ¢ok giivenilir tahmin modelleri gelistirme stireci
havayolu yonetiminde kritik bir yer isgal eder. Rezervasyon tahmin giivenilirligi ve
gelir seviyesi dogrudan iliskililerdir. Tahmin dogrulugunun havayolu sirketleri
gelirleri lizerindeki etkisini ele alan ¢aligma [3] tahmin dogrulugunda %10'Tuk
tyilesme oldugu takdirde yillik havayolu sirketleri gelirinde %0,5 - %3'liik bir artiga

yol agabildigini gostermistir.

2.1. GELIiR YONETIMINDE TAHMIN

Gelir yonetimi i¢in rezervasyon tahmini, havayolunda yapilan cesitli tahmin
problemlerinden bir tanesidir. Talep ve rezervasyonun bagli oldugu degiskenlerin
karmagikligindan dolay1 gelir yonetimi i¢in giivenilir ve yiiksek dogruluga sahip bir
tahmin modeli gelistirmek oldukca giictlir. Havayolu yonetimi diger tahminlerden
daha zor olarak kabul edilebilir. Havayolu talebi tahminleri kisa ve uzun vadeli olarak
ikiye ayrilmaktadir. Kisa vadeli olanlar genellikle kargo yiikleme planlamasi, ikram
hazirliklart ve ugak ¢izelgelemesi gibi taktik operasyonel kararlar1 desteklemek i¢in
yapilmaktadir [12]. Uzun vadeli tahminler ise rota planlamasi, altyap: gelistirme ve
ucak ve ekipman tedariki gibi stratejik kararlarn  alimi  dogrultusunda

gelistirilmektedir.



Geleneksel zaman serisi tahmin problemlerinin periyodunun aksine rezervasyon
tahmin periyodu iki asamadan olusmaktadir. Rezervasyonun gergeklestigi gecmis siire
ilaveten ugus zamanina kadar kalan siireyi ele almaktadir. Bu 6zelligi gelir yonetimi
tahminini zorlastirmaktadir. Cogunlukla gelir yonetimi baglaminda amaglanan tahmin
ucus kalkigindan onceki kalan giinler boyunca beklenen rezervasyon dngoriisiidiir.
Tahmin giiniinden ucus giinline kadar olan zaman araligina tahmin ufku (horizon)
denir. Dogal olarak yapilan her tahmin problemine ait bir tahmin ufku vardir. Tahmin
periyodu ufkun tahminin yapildigi belli bir dilimini gostermektedir. Rezervasyonlarin
tahmin giiniine kadar gergeklestigi zaman dilimi rezervasyon araligi olarak

adlandirilir.

Havayolu rezervasyon siireci, talebi etkileyen birbiriyle iligkili bir takim degiskenlerin
bir sonucu olarak yiiksek bir karmagikliga sahiptir. Talep tahminini etkileyen her
faktor tahmin modelinin gelistirilmesinde ayr1 bir zorluk olusturmaktadir. Talebi
olabildigince dogru tahmin etmek adma mevsimsellik, fiyatlandirma, grup
rezervasyonlari, no show ve iptaller gibi gercek rezervasyon sayilarini etkileyen
faktorlerin tahmin modelinde dikkate alinmasi gerekmektedir. Ideal bir tahmin
modelinin tim bu dinamik yonleri yansitmasi beklenir fakat modelin artan
karmagiklig1, asirt hesaplama siiresi ve bu yonleri yakalamak i¢in gereken veri miktari

nedeniyle bdyle ideal bir model gelistirilmesi pratik olarak imkansizdur.

2.2. ENVANTER YONETIMi

Bir havayolu, hizmet verecegi rotalara karar verdikten sonra, gelir yonetiminin bir
sonraki énemli adimi mevcut filo kapasitelerini verimli bir sekilde atamasidir. Bir
havayolunun filosunda farkl: tipte ugaklar oldugu g6z 6niine alindiginda, her bir rotada
hangi tip ucaklarin ugacagina karar vermelidir. Her ugak tipinin bir seyir hizi,
maksimum menzili, ¢esitli oturma konfigiirasyonu, motorlardan gelen giiriiltii
seviyeleri ve gereken minimum pist uzunlugu gibi konfor ve teknik karakteristikleri
vardir [13].

Yolculugun siiresi, kalkis ve varig havalimanlarindaki pist uzunlugu bir ugagin belirli

bir yolculuga atama kisit1 olarak degerlendirilebilir. Ugaktaki koltuk konfigiirasyonu



veya koltuk sayisi, havayolu kar maksimizasyonu hedefleri i¢in ¢ok 6nemlidir. Ugak
kapasitesi, belirli bir ugusa ka¢ yolcunun binebilecegini dogrudan belirledigi icin
ucustan elde edilen potansiyel gelirlere bir iist sinir olusturur. Ayrica, belirli bir ugusta

kullanilan ugak tipi, ugus isletme maliyetine biiyiik dlgiide tesir eder [13].

Cizelge 2.1. Bilinen baz1 ugak kapasiteleri.

Ugak Yolcu kapasitesi
Airbus A333-300 440
A340-500 372
A350-900 350
Boeing 777-200 400
A340-600 380
Boeing 777-300 550
Boeing 747-400 416
Boeing 747-8 700
Airbus A380-800 853

2.2. KAR MAKSIMIZASYONU

Havayollari, diger tiim endiistriler gibi vizyonu 1s181nda stratejik hedeflerine ulagsmaya
calismaktadir. Dolayisi ile pazarda iyi bir konuma haiz olup gerektigi rekabet gliciine
sahip olmak i¢in devamliligin1 korumalidir. Geleneksel uzun vadeli maliyetleri en aza
indirmek i¢in i§ s6zlegmelerinin yiirlirliige girmesi, yakit tasarruflu, ugak satin alma
kararlar1 ve isgiicti kullanimini optimum noktaya getirmeye ¢aligmalidir [14]. Fakat
son zamanlarda, havayollari, her ugusta hangi u¢agin galisacagi, ne kadar ticret
alinacagi, ugusun her siifina kag yer ayrilacagi gibi etkisi daha kisa vadeli maliyetler

ile ilgilenmeye baglamistir.

Talep egrisi, dogas1 geregi stokastik 6zellige sahip oldugundan, havayolu isletmeleri
sik olarak kisa vadedeki beklenen toplam kar1 maksimize etmeyi goz oniine alir. Tlk
olarak, toplam beklenen gelir fonksiyonu her sinifin bilet {icreti, tahsis edilen koltuk

sayist ile birlikte s6z konusu koltuklarin satis olasilik dagilimindan olusur.



Diyelim ki d tarihinde hareket eden ¢ sinifindaki f ugusu i¢in fiyat tarifesi Fcfd olsun
f ugusuna tahsis edilen yer miktar1t CAPcfd olmalidir, q koltuk satma olasiligi Pcfd(Q))

olur. Havayolunun beklenen toplam geliri, 6denen {icretler ile satilan beklenen alan

sayisinin ¢arpimi olduguna gore yillik tiim uguslardan toplam beklenen gelir TBG:

TBG = X6, X, Xa-1(Fefd » AP Pefd(q) « q) (2.1)

Havayolu gelir yonetiminde Kar maksimizasyonu siirecini iki ana kisit ile
karsilayabiliriz. Birincisi ugus kapasitesidir, d tarihinde hareket eden a uguslarindaki f
ucaklarinin toplam izin verilen kapasitesi ile simirlidir, tcapafd. ikinci kisit ise her
ucusun ayr1 talep Karakteristikleri ve olasiliklar olmasidir [15]. Oyle ki bir havayolu
sirketi, belirli bir ugus i¢in ne kadar talep alinacagini asla kesin olarak bilemez.
Dolayisiyla farkli iicretlerde satilacak en uygun koltuk sayisini saptamak i¢in talebin
belirli bir olasilik dagilimi varsayilmalidir. Sekil 2.1, toplam yolcu sayisina gore gelir,

maliyet, kar ve bilet licreti arasindaki iliskileri gostermektedir.
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Sekil 2.1. Ucak bileti, gelir, maliyet ve kar arasindaki dogrusal olmayan iliski [16].



BOLUM 3

HAVAYOLU REZERVASYON TAHMINIi

Bugiiniin is siiregleri, diiniin planina ve yarinin beklentilerine dayanmaktadir. Bu
nedenle, havayolu tahmini, gelecekte olusabilecek talebi 6lgmeye ¢alisir. Yolcu
beklentilerine dayali olarak tutar veya koltuk sayist seklinde gelir tahmini
yapilmaktadir. Tahmin, bir plan degildir, ancak yoOnetim, tahmini gelecekteki is
planlamasi igin bir arag¢ olarak kullanir. Bu nedenle tahmin, ge¢gmis periyotlarin talebi
ve bir gelecek donemin olasi talebine gore yapilmaktadir. Talep ve gelir tahmini,
havayolu gelir yonetimi uzmanlarinin temel rollerinden biridir. Fiyat gelir yoneticileri
teklifi yaparken, tur operatorlerinin talep ettigi tarihlerde belirli glizergah i¢in koltuk

tahsislerini olusturur ve fiyat teklifinde bulunur.

Tahmin analizi bir havayolu sirketi egilimlerine gore bir donemden digerine ve bir
rotadan baskasina degisebilir. Ustelik her firma hizmet verdigi ugak tiplerine ve hizmet
kalitesine gore kendi tahmin analizi se¢imini yapar [17]. Bununla birlikte,
mevsimsellik, resmi tatiller, ekonomik dalgalanmalar, siyasi konular ve rekabet
sartlar1 gibi kontrolsiiz faktorler, analizin sonucunu siirekli olarak etkileyip giinliik
tahminlerini degistirmeye yol agar. Rezervasyon tahmin modeli, koltuk envanter
kontroliinde ve dolayisiyla gelir yonetimi siirecinde merkezi bir rol oynar. Teorik
olarak %100 dogru bir tahmin, maksimum gelir rakamina ulagsmay1 saglamaktadir.
Benzer sekilde tahmin dogrulugu diistiikce ulasilabilir maksimum gelirden bir sapma
olacaktir. Tahmin dogrulugu ve havayolu gelirleri tizerindeki etkisi iizerine yapilan
caligmalar, tahmin dogrulugunda %10'luk bir iyilesmenin yillik yolcu gelirinde %0,5
ila %3'liik bir artisa yol agabilecegini gostermistir [3].

Bir gelir yonetimi tahmini kalitesi havayolu i¢in son derece dnemlidir. Ancak, gelir
yonetimi tahmini fiyat indirimleri, 6zel etkinlikler, yolcularin iptal edilmis veya

gecikme gibi bir¢cok faktorden etkilenen rezervasyon siirecinin dinamikleri ve



karmagikligindan kaynaklanmaktadir. Sonug olarak, tek bir deger olarak ifade edilen

gelecekteki talep tanmininin gogunlukla saglikli olmasi beklenmemektedir.

Dogru bir model gelistirmek i¢in sadece gergeklesmis degerlere yaklasik gelecek talebi
tahmin etmek ile kisith kalmayip ayni zamanda rezervasyonlarin dagilimi da ele
alimmalidir [18]. Boylece gelecekteki rezervasyonlarin dagilimi hakkinda ek bilgi
saglar ve en Onemlisi, fiyatlandirma, koltuk tahsisi ve rezervasyon limitlerinin

stokastik optimizasyonunu desteklemektedir.

Ote yandan frekans, kapasite, mevcut iicretler veya kalkis saatleri gibi arz
kosullarindaki degisikliklere talebin tepkisini tahmin etmeye de ihtiya¢ vardir.
Havayolunun kendisi veya rakipleri tarafindan arz kosullarinda iizerinde degisiklikler
yapabilmektedir. Her haliikarda, bir havayolu, talebin farkli degisikliklerin etkisi
altinda nasil bir tepkisi olacagini tahmin edebilecek bir konumda olmalidir. Benzer
sekilde bir havayolu, yeni bir rota {izerinde faaliyet degerlendirirken hedeflenen rota
igin talep tahmini yapmasi gerekmektedir. Ozelikle daha 6nce havayolu hizmeti

almamis rotalarin tahmini oldukc¢a zordur ve yliksek hata riski gosterebilmektedir.

Havayolu sektoriinde yapilan 6nemli tahminlerden detayli veya ayristirilmig olarak
bilinen tahmin modelleridir. Belirli bir ugustaki yolcu trafigi, hem seyahat amaci hem
de hizmet gereksinimleri ile ilgili farkli pazar siniflandirmalari ile olugturulmaktadir.
Ayrica her pazar farkl talep esnekliklerine ve biiyiime oranlarina sahip oldugundan
cesitli kriterlere gore kategorize edilebilmektedir [4]. Sonug olarak, toplam trafigi
tahmin etmek yerine, her bir pazar segmentinin tahminlerini bir araya getirerek daha
dogru tahminlerin elde edilmesi amaglanmaktadir. Bazi havayollar1 halihazirda,
isletme ve isletme disi olmak iizere tahmin i¢in iki pazar segmenti yaklagimini

uygulamakta veya ticret siniflarina dayali olarak daha fazla segment tasarlamaktadir.

3.1. BIREYSEL VE GRUP REZERVASYONU

Gelir yonetimi sisteminde bireysel ve grup rezervasyonlari ayr1 degerlendirilmektedir.
Grup rezervasyonlari, cogunlukla havayollar1 tarafindan iyi bilinen tur operatorleri

tarafindan yapilan rezervasyonlardir. Grup rezervasyonlarinin toplam net
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rezervasyonlar tizerinde 6nemli bir etkisi olabilmektedir. Genel olarak rezervasyon
siireci basindan itibaren grup rezervasyonlari yapilmaktadir. Bunun sebebi grup
rezervasyonlariin yiiksek iptal oranina sahip olmasidir. Rezervasyon verilerinde grup
rezervasyonlarmin  bu oOzelliginden hareketle grup rezervasyonlar1 bireysel
rezervasyonlar verisinden ayri olarak ele alindiginda daha yiiksek performansl bir

tahmin modeli elde edilmektedir.

Grup rezervasyonlari bireysel rezervasyonlardan farkli sekilde olusturulur. Bireysel
miisteri online baslangig fiyati alabilir, seyahat tarihini veya rotasini istedigi zaman
degistirebilir listelik 6deme iadesi talep edebilir. Grup rezervasyonlari i¢in havayolu,
kabul edilen seviyede koltuk sayisi i¢in kesinlestirilmemis rezervasyon saglar. Bu
nedenle, havayolu kati1 6deme kosullari ile indirilmis fiyat teklifinde bulunabilir. Grup
ve bireysel rezervasyonlari arasindaki temel fark, bireysel rezervasyonlarda, yolcu
rezervasyon aninda veya birkag giin i¢inde satin almas1 gerekmesidir [19]. Ancak grup
rezervasyonlarinda tur operatorleri neredeyse bir yil dnce rezervasyon yaparlar ve
kalkistan 24 saat oncesine kadar bilet bilgilerini degistirebilirler. Grup rezervasyonu,
bir ugus online goriindiikten hemen sonra istenen sayida yer tahsisi yapilmasi anlamina

gelir.

Acenteler, rezervasyonu erken yaptik¢a sik talep goren ugus planlarinda bile daha iyi
bir fiyat ile makul sayida koltuk rezerve edebilir. Cogu havayollarinda grup
rezervasyonu dogrudan yapilan bireysel rezervasyonlar gibi g¢evrimi¢i ortamda
yapilmamaktadir. {lk basta yolcu sayisi, varis yeri ve tarihi bilgilerini kapsayan
taleplerini gonderip havayolunun yanitin1 bekler. Grup rezervasyonu, grubun ugak
kapasitesini asmadig1 siirece gruptaki tiim yolcularin birlikte seyahat edecegini garanti
eder. Grup rezervasyonu her zaman daha uygun fiyatl olmayabilir, ancak fiyat bir kez

kesinlestirdikten sonra rezervasyon tarihinden ugus giiniine kadar sabit kalir [20].

Ornegin diyelim ki bugiin 11 ay sonraki ucus i¢in bireysel bilet fiyat1 x tir. Havayollari
ucus giinii yaklastikca o koltugu en az 3x kadar satabilecektir, bu nedenle 20 kisilik
bir grup 2x degerinde bir fiyat alacak. Bugiiniin giincel fiyati, gelecek beklentisi
degerlendirilmesine dayalidir. Ancak 50 koltuklu bir grup, o ucagmn toplam

koltuklarinin doluluk orani nedeniyle 3x kadar olabilir. Grup rezervasyonlarinda,
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grubun yolcu isimlerini hemen vermesi gerekmez, sadece bilet kesmeden 6nce vermesi
gerekir. Bu nedenle, grup organizatorleri ilk olarak tahmini koltuk sayisini kalkistan

aylar dnce bloke edebilir.

3.2. MUSTERI DAVRANISI

Havayolu sektorii hizmete dayali bir sektordiir. Gilinimiiziin rekabete dayali
piyasasinda mevcut misterileri elde tutmak ve yeni miisteriler kazanmak,
havayollariin en biiyiik endiselerinden biridir. Dolayisiyla verilen hizmet ¢esitliligini
arttirmak ve stiin katma deger saglamak zorundadir. Bir miisterinin herhangi bir
havayolu hizmeti satin alma karari, biiylik 6lgiide muhtemel miisteri davranigsal
niyetlerine baghdir. Bu baglamda genellikle grup rezervasyonlarinin planlanan ugus
saatinden aylar Once yapilmis olmasi nedeniyle, pazar rekabeti, ayni tur igin
miisterilerin 6ntine serdigi farkli havayolu alternatiflerden segme karari verilen hizmet
kalitesine baghdir. Tekrarlayan miisteriler icin ise ge¢cmis deneyimler, gelecekteki

satin alma kararinda 6nemli bir motivasyon unsuru olarak degerlendirilir.

Mevcut miisterilerin baglanmasinda basarili olabilmek {izere, havayolu isletmeleri
tarafindan, sundugu hizmet kalitesini belirleyen gelecekte olasi tekrar hizmet satin
alimlar1 ve miisteri davraniglar1 hesaba katilmalidir. Ayrica yolcu demografisi ve
analizi, havayolu sirketinin faaliyet gosterdigi pazar1 ve hedef aldig1 miisteri kitlesini
anlamaya olanak saglar. Havayollari, mevcut ve potansiyel miisterileri hakkinda bilgi
edinmek i¢in pazar arastirmasi yaparken temel amaci, miisteri ihtiyaglari ile degisen
talepleri gelistigi anda ve miimkiinse gelismeden Once miisteri beklentilerini
karsilayacak hizmet ve iirlinlerini tasarlamaktir. O yiizden, havayollari, miisterinin
kim oldugu, onlarla neden uctugu, yas grubu, cinsiyeti, sosyal statiisii, geliri gibi

bilgileri elde edip analiz etmelidir [13].

Ustelik, farkl1 varis noktalarinda olabilecek herhangi bir trend, festival veya yaklasan
herhangi bir aktivite olup olmadig1 hakkinda bilgi sahibi olmalidir. Bu tarz yolcu
destinasyon analizi verilen hizmeti kisisellestirmeye yarayan bilgileri saglar ve uyumlu
{iriin tasariminda yardimci olur. Ote yandan bir havayolu, yolcularin aktarmali ve

aktarmasiz rota seceneklerini nasil ve neden tercih ettigini 6grenmesi gerekir. Clinkii
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yolcular fiyata, ugus ve transit siiresine ve ugus sikligina bagl olarak rota segerler.

Bilet iicreti ve ugus siiresi, ugus se¢iminde temel unsurlardir [21].

Insanlar, kendi tutumlari, sosyal yasam tarzi ve destinasyon ¢ekiciliginden
kaynaklanan farkli nedenlerle bir destinasyona yonelebilir. Destinasyon se¢imi
tizerindeki davranigsal faktorler genellikle yolculugun zamanina bagli olarak
degiskenlik gosterebilir. Destinasyon noktasi hava durumu ve yolculuk vaktindeki
hava sartlar1 varis yeri se¢iminde duygusal bir rolii vardir. Son olarak, insanlar
giivenlik ve siyasi istikrar bahsi gegen tiim faktorlerden daha 6nemlidir. Miisterilerin
davranisc1 yaklagimi, bir destinasyon hakkinda karar vermeden 6nce bazi segenekleri
ortadan kaldirir. Destinasyon, kisinin i¢sel ve digsal davranigsal faktorleri agisindan

uygunsa, diger faktorleri etkileyip miisteri kararini kesinlestirir.

3.3. HAVAYOLU REZERVASYONU GELISIiMi

Havayolu endiistrisi ikinci diinya savasindan sonra hava hizli bir bilylime gostermistir.
Bu nedenle, havayolu calisanlar1 ve yoneticileri i¢in fazla ve diisiik rezervasyon
seviyelerinden dolay1 rezervasyon yonetimi siireci zorlu ¢abalara neden olmustur. O
sirada Amerikan Airlines bagkani ve IBM'in kidemli bir satig yetkilisi, bir giin kendi
bireysel seyahatlerinde birlikte ugarken bir araya geldi ve ugus rezervasyonlarini
islemek ve yonetmek i¢in otomatik bir sistem Onerdiler. Goriismelerinin ardindan bu
iki sirket, Yolcu Adi Kaydi (PNR) sistemi olusturma fikriyle havayolu endiistrisi

tarithinde 6nemli bir ilerleme kaydettiler.

Sonrasinda 1960 yilinda, iki IBM 7090 bilgisayarina American airlines tarafindan
(Sabre) adlandirilan tam islevsel yar1 otomatik is arastirma ortami kurulmustur. 60'l1
yillarda diger havayollar1 da kendi sistemlerini gelistirdiler, sonrasinda Miisteri
Rezervasyon Sisteminin (CRS) gelistirilmesi ile ileri rezervasyon sistemlerinin
verimliligi artis gOstermistir. Sabre, havayolu rezervasyon sistemlerine Onciiliik

ederek, CRS teknolojisi glinlimiiziin Kiiresel Dagitim Sistemine (GDS) yol agmistir
[22].
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Bugiin Amadeus, Travelport ve Sabre olmak lizere diinyada ii¢ biiyilk GDS vardir.
400'den fazla havayolu, iriinlerini ¢evrimi¢i satis kanallarinda bir araya getiren
GDS'ler tizerinden ¢alismaktadir. Bununla birlikte, Resmi Havayolu Rehberi (OAG),
havayolu tarifeleri, kargo ve havacilik analitigi hakkinda veri saglayan bir hava
yolculugu referanst (ATPCO) Havayolu Tarife Yayincilik Sirketlerine bagli olarak
ortaya ¢cikmistir. (Altexsoft 2019.) Asagidaki sekil, bir seyahat acentesinin bireysel
ucus, tarife ve fiyat taleplerine yonelik sonuglar tiretmek i¢in GDS'nin ii¢ kaynagi nasil

birlestirdigini géstermektedir.

OAG ve
Innovata

ATPCO sl
sirketleri

satig
kanallari

Sekil 3.1. Havayolu rezervasyon sistemi.
3.4. HAVAYOLU REZERVASYON SURECI

Geleneksel bir havayolu rezervasyon siireci lic asamadan olusur, ilk baslangictaki
miisterinin istegini yansitan kalig ve varis detaylarini kapsayan rezervasyon olusturma
asamasidir. Sonrasinda ise ¢esitli neden ile muhtemel iptalin olabildigi kesinlestirme
asamasi ile karsilanmaktadir. Son olarak miisterinin havaalanina gelmek ile yolcu
niteligi aldig1 (check in) ucaga binme asamasidir. Rezervasyon asamasinda olas1 yolcu
bir satin alma karar1 ile istedigi rota i¢in olabilecek havayollarini karsilastirarak tercih
ettigi firmaya bilet talebinde bulunur ve havayolu bu talebi karsilamaya ¢alisir. Iptal
asamasinda belli sartlar altinda ugustan 6nceki siire icinde iptal edilebilir. Rezervasyon
isleminin son kismi, ucus giinii havalimaninda gerceklesen ucaga binis asamasidir.

Havayollar tiiketiciye bir hizmet pazarlar, belirli bir zamanda A noktasindan B
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noktasina u¢gmasi planlanan bir ugak ile havayolu ulasim hizmeti saglamaktadir. Bu

hizmet yemek, icecek ve eglence gibi ilaveler ile liikslestirilebilir.

Uriin envanteri, ilgili havayollarmin genel filo biiyiikliigii ve her ucagin kapasitesi ile
siirlidir. Bununla birlikte hizmet, satin alma kosullar1 ve hizmet olanaklar1 bazinda
farkli seviyelerde fiyatlandirilabilir ve sonug olarak farkli hizmet secenekleri olarak
pazarlanabilir. Ayrica, satilmayan iiriin veya rezerve olmayan koltuk, kalkis tarihi
yaklastik¢a planlanan kalkistan hemen 6nce maksimuma ulasir, ¢iinkii bu son dakikada
rezervasyon yapan yolcularin ¢ogu, ugusta koltuk almak i¢in normal {icretten fazlasini
O0demeye hazirdir. Ucusun kalkis tarihinden 6nce satilmayan koltuk degerini
kaybeder. Bu riski en aza indirmek igin havayollar1 artan talebi tesvik etmeyi
amaglayan fiyatlandirma ve pazarlama planlarina biiylik yatirim yapar. Rezervasyon

asamasinda, hizmet talebi havayolunun rezervasyon sistemine girer.

Bir talep, genellikle, belirli bir tarihte bir baslangi¢ sehir ile bir hedef sehir arasinda
hava yolculugu hizmetleri i¢in bir seyahat acentesine veya havayolu rezervasyon
acentesine yapilan c¢agri seklini alir. Talep kabul edildikten sonra rezervasyon yapilir
ve verilen ugus ve ticret sinifindaki miisait yerlerin envanteri azaltilir. Belli bir ugagin
bosluk orani ve satilabilir koltuk sayis1 arasindaki farki, havayolu sirketinin asiri
rezervasyon (overbooking) yapmasindan anlagilmaktadir. Havayolu rezervasyonu
olan bazi yolcularin hareket giinii gelmeyecegi beklentisi ile tahsis edilen ucagin

fiziksel koltuk sayisindan daha fazla yer ayirip satabilmektedir [14].

Kesinlestirme asamasi, rezervasyon sonrasinda baslar ve binis noktasina kadar devam
eder. Bu asamada acik veya ortiilii olarak devam eden iptal riski vardir. Yolcunun bir
rezervasyonu iptal etmesi veya bagka bir sinifa veya bagka bir ugusa yeniden
rezervasyon yapmasi durumunda agik bir iptal ger¢eklesmektedir. Yolcunun
kisitlamalara uymamasi1 nedeni gibi ¢esitli sebepler ile rezervasyon iptali havayolu
tarafindan yapildiginda ortiik iptal adlandirilmaktadir. Rezervasyon iptali ve sebepleri
tizerinde ¢esitli ¢alismalar vardir. Farkli yontemler ile beklenen iptal tahminleri
yapilmis bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen modellerin verilerinde

yalniz kesinlestirilmis rezervasyon dahil edilmistir.

15



ﬂezervasyon Asamasl

-

Talep
Rezervasyon |4 Redd
Biletlendirme
\ 4 i
iptal Kayip
A A
Yolcu
\Kesinlestirme asamasi
ﬁoarding Asamasi
A 4
SHOW UP NO SHOW
v ¢
Onayh Onay'5|z
Boarding Boarding

Sekil 3.2. . Havayolu rezervasyon siireci.

16



3.4.1. Rezervasyon Asamasi

Bu asamada potansiyel miisteri bireysel bir sekilde yada acente iizerinde
gereksinimine gore istedigi zaman ve rota i¢in pazar arastirmasi yapar. Muhtemel
alternatifleri gelistirir ve kendi belirledigi bir anahtar kritere gore degerlendirme yapar
sonunda istedigi yolculuga en uygun havayolu se¢imini yapar ve rezervasyonu
olusturur. Rezervasyon yaparken gidis ve doniis hizmeti saglanabildigi i¢in talepler
genellikle potansiyel bir yolcu tarafindan istenen hareket tarihinden giinler ve haftalar
once yapilabildigi gibi ugus giiniinde havaalaninda rezervasyon yapilabilir [20]. Ugus
kalkis giiniinde havalimanina gelen ve belli bir yolculuk i¢in son dakikada rezervasyon
yapabilen yolcu go-show yolcusu olarak bilinir. Istedigi ucus ve iicrette yer varsa
rezervasyon yapilir. Bu yiizden havayolu sirketleri, rezervasyonu olan bazi yolcular
kalkis giiniinde gelip biletlerinden faydalanmayabilecegini goz Oniine alir ve fiili
fiziksel koltuk sayisindan daha fazla rezervasyon agabilir. Dolayisiyla bir ugak i¢in
satilabilecek rezervasyon sayisi ve ugagin fiziksel kapasitesi arasindaki farki anlamak

onemlidir.

3.4.2. iptal Asamasi

Havayolu sirketleri, gelir yonetimi tahmini yaparken rezervasyon yapildiktan sonra
olasi iptal durumlarini1 géz 6niinde bulundurmasi gerekmektedir. Gelecekte olabilecek
iptaller hakkinda bir fikir sahibi olmak, gereken hazirliklar1 yerine getirmeye yardimci
olarak daha basaril1 bir gelir yonetimi gerceklestirmektedir. Yolcu, ugusun kalkmasina
giinler veya haftalar kala rezervasyonu iptal edebilir. Rezervasyon iptali yolculuk
planindaki degisiklik nedeniyle meydana gelebildigi gibi yolcunun rezervasyon i¢in

belirtilen sart ve kisitlamalarina uymamasi nedeniyle kesin iptal durumu olabilir [23].

Grup rezervasyonu iptali ise tur operatorii tarafindan dnceden rezerve edilen tiim
koltuklar her zaman satilmayabilir. Gereken minimum koltuk sayis1 satilmazsa tiim
grup rezervasyonu tamamen iptal edilebilir. Satilan koltuk sayis1 gereken minimuma
yakin oldugu durumlarda grup biletlerinin diizenlenmesi i¢in sinir grup sayist iizerinde

diizenleme yapilmaktadir.
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3.4.3. Boarding Asamasi

Ugak kalkis giinii 6ncesinde rezervasyon iptal edilmemesi durumunda miisteri kalkis
giinlinde havaalaninda gerc¢eklesen rezervasyon siirecinde yolcu ugaga binerek {i¢iincti
adim1 tamamlar. Yolcu, kalkis giiniinde havalimanina belirlenen minimum siireden
once show up yapar ve check in islemini gerceklestirir. Ugakta yeterli miisait koltuk
olmas1 durumunda yolcunun ugaga binmesine izin verilir. Boylece miisteri planlanan
ucus ve belirlenen zaman ve tarife ile yolculuk yapar. Ote yandan, ucusa fazladan
rezervasyon yapildigi i¢in ugagin kapasitesinden daha fazla yolcu gelmesi ile asir1 satis
durumu (oversold) olabilir [24]. Bu durumda, baz1 yolcularin ugaga girisi engellenerek
boarding reddi yapilir. Boarding reddi goniillii oldugu durumlarda yolcunun belli
tazminat karsiliginda yolculuktan vazgegmesi saglanir. Aksi takdirde, reddedilen
boarding goniillii bir sekilde gerceklesmez ise havayolu yolcunun ugaga binmesine

izin vermediginden havayolunun politikalarina gore yolcuya tazminat verilir.

Check in iglemi havayolunun kalkis kontrol sistemi (DCS) {izerinden yiiriitiilmektedir.
Otomatik check-in kiosklari, havalimani acentelerinin yazilimi, bagaj teslimi ve
kontrolii gibi CRS ve havalimani cihazlarinda birlesik olarak yonetilmektedir. DCS,
biletin onaylanmasiyla baglayan tiim check-in ve ucaga binis prosediirlerini isler.
Ayrica bu sistem, glimriik girisleri ve sinir giivenligi rezervasyonu ile ucgak agirlik
optimizasyonu ve kargo elle¢leme islemlerinden sorumludur. Yolcularin, check-in
sirasinda PNR adlarin1 vererek CRS sisteminde kayitlar1 ile eslestirilmesi  ve
koltuklara atanmasi, g¢evrimi¢i ve c¢evrimdist olarak farkli sekiller ile
gerceklestirilebilmektedir [25].

Havayoluna goére degismek ile birlikte online check-in genellikle ugustan 48 saat once
yapilir. Yolcu, bir havayolu web sitesinde veya mobil uygulamasida bir e-biletten
ayrintilart girer ve koltuk se¢imi yapar. Bir kullanic1 segmezse, sistem rastgele iicretsiz
bir tane atar ve elektronik bir binig kart1 verir. Ayni1 prensip check-in kiosklar i¢in de
gecerlidir. Havaalaninda geleneksel check-in isleminde ise yolcu check-in

kontuarindaki acenteye bir bilet ibraz eder ve bilgilerin girisini saglar.
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BOLUM 4

ZAMAN SERIiSI ANALIZI

Zaman serileri ardigik artislart siiresince bir degiskenin degerlerinin bir kiimesidir. Bu
artiglar seriden seriye degisebilmektedir. Zaman serileri, esit zaman araliklarini temsil
eden gozlem degerlerinden olusur. Zaman serileri, saatlik, giinliik, haftalik, aylik,
ceyrek ve yillik olusturulabilmektedir [26]. Gozlem degerleri derlemesindeki
yaklasim, zaman degiskenini tiiriine gore adlandirilmasidir. Herhangi bir t aninda
gozlenen veri Y, ile temsil edilir. Istatistiksel ekonometrik modeller degiskenler
arast bagimlilig1 teorik bir yaklagim ile ele almaktadir. Ancak kuramsiz modeller
olarak bilinen zaman serileri, geleneksel modellerden farkli olarak teorik temele

gereksinim olmadan degisken motivasyonunun agiklanabilir olmasidir.

Verinin zaman serisi 6zelligine sahip olmasi igin zaman parametresi dikkate alinarak
diizenlenmis olup periyotlar1 ayni araliklarla olmasi yeterlidir. Bu sebeple giinliik satis
verileri, hisse senedi getirileri, aylik enflasyon degerlerinin yani sira saatlik
periyotlarla 6l¢iilen sicaklik degerleri de zaman serisi olarak degerlendirebilir. Zaman
serileri, veri degerleri birbiri ile olan iligkisi sayesinde tahmin edilebilir serilerdir [27].
Literatiirde gegmis ortalama veya haftanin belli bir giiniine gore agirlikli ortalamali
iistel yumusatma metodu siklikla bulunur, 6rnegin Oniimiizdeki Pazartesi icin
rezervasyon tahminlerini hesaplamak igin sadece dnceki Pazartesi giinlerine ait verileri
kullanir. Ustel yumusatma metodu gegmis verilerin giiclii periyodik degiskenligi

oldugu durumlarda uygundur.

Serinin ortalamasi ve varyansinin zaman boyunca sabit kalmasi ve Y; degiskeninin
gecikmeli degerleriyle kovaryansinin zaman ile degismemesi diisiik duraganlikli ya da
duragan olmayan seri olarak tanimlanabilir. Dagilimin zaman igerisinde sabit
kaldiginda duragan seri s6z konusudur [27]. Duragan olmayan seriler duragan disi

olarak da adlandirilmaktadir. ARIMA modelleri, fark alma islemlerini uygulayarak
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verilerde duragan olmama durumunu ortadan kaldirabilir. Zaman serisi modelleri

ilerleyen boliimlerde detayl bir sekilde ele alinacaktir.

4.1. ZAMAN SERILERI KALIPLARI

Zaman serilerinin seyrinde goriilen dalgalanmalar, ekonomik, sosyal ve psikolojik
etkenlerin sonucu olarak temel dort unsurdan etkilenmektedir. S6z konusu bu
dalgalanmalar zaman serilerin trend, mevsimlik, konjonktiirel ve diizensiz (Rassal)

olmak iizere ¢esitli kalip sekillerinde olmasini saglamaktadir [28].

4.1.1. Trend

Trend, zaman serilerinde uzun vadede olusan artis veya azalislarda olusan ve zaman
serilerin uzun doénem egilimini gosteren diizenli harekettir. Trend serilerin ortalama
diizeyini gostererek biliylime Ol¢iisii olarak kullanilir. Ekonomik zaman serileri farkli
sekillerde bulunabilir. Trend asag1 veya yukari yonde olabilecegi gibi dik veya daha
ilimly, istel veya yaklasik bicimde dogrusal olabilir. Artis veya azaliglarin siireklilik
durumuna gore deterministik trend ve stokastik trend olarak adlandirilabilir.
Deterministik Trend: Zaman serisinde stirekli artis ya da azalis olma durumunu temsil

edip bagimsiz degisken olarak denklemde yer almaktadir.

Y, = B0 +B1; + & (4.1)

Stokastik Trend: Zaman serisinde artis yada azalis siirekliligi olmama durumudur.

;= B0+ Y, 1+ & (4.2)

Zaman serisinin eger deterministik trend 6zeligi varsa model segiminde dogrusal

egilimin secilmesi yeterlidir. Seri stokastik trende sahipse analiz dogrulugunu igin fark

alma, doniisiim yapma gibi yontemler ile diizeltme yapilir.
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Sekil 4.1. Trend zaman serisi 6rnekleri.

Genel egilim yukar1 dogru olup lineer degildir. Bu veri kiimesi icin grafikte (a)

dogrusal trendin olmadig1 ve (b) egrisel trende daha uygun oldugu kabul edilmektedir.

4.1.2. Mevsimsellik

Zaman serileri derlendiginde donemsel degisimler ile karsilanabilir. Serilerin degerleri
bazi aylarda mevsime gore diger aylardan daha fazla olabilir. Mevsimlerin sebep
oldugu degisimler serilerde dalgalanmalar seklinde yansitilir ve her mevsim sabit bir
dongii ile tekrarlar. Mevsimsel hareketler bu nedenle aylik veride 12, {i¢ aylik veride
4 dalga uzunlugu boyunca siiren donemsel ve devri hareketlerdir [29].
Farkli bir deyis ile seride birbirini izleyen donemlerin ayni periyotlarinda benzer
degerler alirsa seri mevsimseldir, diger tiirlii mevsimsel olmayan seri s6z konusudur.
Serilerin  mevsimsellik durumunu degerlendirmek icin yeterli sayida gozlem

bulunmasi gerekmektedir.

4.1.3. Konjonktiirel

Konjonktiirel dalgalanmalar zaman serilerinin ekonomik kosullarindaki degismeleri
gosteren bilesenlerdir [30]. Sektorlerdeki daralmalar veya biiyiime hizinda meydana
gelen degiskenliktir. Bazi donemlerde yiiksek biiylime hizlar1 serilerde devri

hareketler olusturur. Seri degerlerinin yiikselme ve alcalma yoniinde gosterdigi inisli
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ve c¢ikish dalgali olan hareketlerini ifade etmektedir. Mevsimsel ve konjonktiirel
arasindaki fark; mevsimsel hareketler donemlerinde diizenli ve periyodik iken,

konjonktiirel hareketlerde diizensiz ve periyodik olmayan bir yapiya sahiptir.

4.1.4. Rassallik

Rassal seriler sabit bir ortalamada dalgalanan kaliplar olarak bilinmektedir. Bu tiir
seriler ortalamaya gore duragan bir yapiya sahiptirler. Rassal serileri olusturan
verilerin belirli bir sistematik yapis1 yoktur. Zaman serisindeki tahmin edilemeyen
sebeplerden kaynaklanan, diizenli olmayan ve tekrar etmeyen hareketlerdir. Savas, sel

baskini, deprem, darbe gibi sosyal ve doga olaylarinin verileri rassal seriler gosterir.

4.2. ARIMA MODELLERI

Zaman serisi analizleri, bir zaman serisinde diizensiz dalgalanmalarin, neden
kaynaklandigini inceleyerek seriyi bilesenlerine ayirip gelecekte alabilecegi degerleri
ongormeyi amaclar. Verilerin aym 6l¢ii birimi ile ifade edilmis olmasi kosulu ile
zaman serisi analizi ile gelecek hakkinda 6ngoriiler yaparken gelecek dalgalanmalarin
serinin ge¢mis hareketlerine benzer egilim gosterecegi farz edilir [31]. Kendi gegmis
degerlerinin etkisi altinda kalan zaman serileri otoregresif zaman serileri olarak bilinir.
Ornegin aylik enflasyon oranlari, bir énceki oranindan ve bir énceki senenin ayni
enflasyon oranindan etkilendigi icin otoregresiftir. Bir otoregresif zaman serisinin
geemis gozlem degerleri kullanarak gelecek deger tahminlerinin yapilabilecegi

hipotezi ile model denklemi asagidaki gibidir:

Yt:C+q)1Yt_1+ ®2Yt—2+ +...+ (Dth_p'l' +€t (43)

Denklemde c, Y; otoregresif serinin ortalama degerini gosteren sabit terimi, ®1, @2,
... @p ’ler bilinmeyen otoregresif katsayilar1 ve €t ise hata terimini ifade etmektedir.
Bu model bagimli degiskenin ¢oklu dogrusal regresyon modeli AR(p) olarak

gosterilmektedir [27]. Gecikme sayisin1 “p” nin degeri korelograma gore saptanir.

Model 1. dereceden ise AR(1) olarak sekildeki gibi gosterilecektir:
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Ote yandan Yt hatanin simdiki ve gegmis degerleri agirlikli toplamiyla bulan hareketli
ortalama modelleri beyaz giriiltii serisinin sonlu kiimesi oldugu igin genellikle
duragan olarak degerlendirilir . Geriye dogru ka¢ hata terimi kullanildigini belirten
MA(q) ifadesi g. dereceden hareketli ortalama serisi olarak kullanilmaktadir esitlikteki

gibi gosterilmektedir.

Yi=Ctee+ 0181 +0; €5 +...+ 0, (4.5)

Et terimi korelasyon olmayan, sifir ortalamaya ve sabit varyansa sahip rassal hata
degerini temsil ederken 01 bilinmeyen parametreleri ifade etmektedir. Et’ nin agirlikli
ortalamasi olan Yt ortalama zamana bagli olarak hareket ettigi i¢in hareketli ortalama
olarak adlandirilmaktadir. Bazi zaman serilerinin sadece AR ya da MA modelleriyle
analiz edilmesi yliksek dereceden modelleme ve fazla sayida parametre
gerektirdiginden otoregresif ve hareketli ortalama siireclerinin birlikte kullanildig:
ARMA modelleri gelistirilmektedir. p. dereceden AR ve q. dereceden MA modelini
gosteren ARMA (p, q) modeli (1.25) nolu esitlikte gosterilmistir [32].

Y;=C+01yi_ 1+ ...+ Opypt + &+ 018+ +.. 40,8, (4.6)

Yalnizca duragan serilere uyan ARMA modelleri, duragan olmayan serilerde
kullanilmast i¢in fark alma islemi gerceklestirilmesi gerekmektedir. Bu durumda d
terimi kac¢ defa fark alindigin1 gosterip ARIMA(p,d,q) modelleri seklinde ifade
edilmektedir. AR, MA ve ARMA modellerinin duragan zaman serilerine uygulandigi

halde pratikte genellikle duragan olmayan serilere uygulanmaktadir[33].

4.2. BOX-JENKINS PROSEDURU

Tek degiskenli zaman serilerinin tahmininde kullanilan Birlestirilmis Otoregresif
Hareketli Ortalama (autoregresive Integrated Moving Average ARIMA) yontemi
uygulamasi i¢in dort adimdan olusan yaklasim Box ve Jenkins tarafindan ortaya

cikartilmustir. ik olarak model segme asamasinda baslangig verilerin iizerinde durarak
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serinin duraganlik ve mevsimsellik durumu tespit edilir. Bagimli zaman serilerinin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarinin grafiklerini kullanarak
modelde hangi otoregresif (AR) veya hareketli ortalama (MA) bileseninin kullanilmasi

gerektigi belirlenmektedir.

Sonraki asamada mevcut serinin duraganlik ve mevsimsellik durumuna gore
gelistirilecek modele gereken fark alma derecesi ve diger parametreleri tanimlanir. Son
olarak tahmin modelini kullanip tahmin degerlerini elde etmeden 6nce modelin

dogruluk ve yeterlilik kriterleri kontrol edilmelidir.

Duraganhk

. — | Model segimi
analizi

Veri 6nisleme —>

|

N

Model

degerlendirme : fehniz

Sekil 4.2. Box-Jenkins prosediirii.

4.3. YAPAY SIiNIiR AGLARI

Yapay sinir aglari, zaman serilerinin dogrusal olmadigi durumlarin analizi ve
tahmininde kullanilan yontemlerden biridir. Cok ¢esitli dogrusal olmayan problemleri
modellemek icin esnek bilisimsel sistem olusturur. YSA'lar1 biyolojik sinir
hiicrelerinin benzetimine dayanan birden fazla fonksiyonu yiiksek dogrulukla tahmin

edebilen evrensel yaklagimcilardir [34].
Verilerden gelen bilgilerin paralel islenme mantig1 ile yiiksek performans gdstermesini

saglamaktadir. YSA modeli geleneksel analizlerin aksine modelin parametreleri
deneme yolu ile belirlenebilmektedir.
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4.3.1. Noron Yapisi

Biyolojik sinir aglarin1 olusturan ndronlar arasinda binlerce baglanti ile sinyal akisi
iletisimi  gergeklestirilir. Bu sinyaller hiicrelerde belli bir degere geldiginde
etkinlegsmektedir. Gelisen etki akson adi verilen kismi araciligtyla diger noronlara
iletilmektedir. Akson hiicrenin ¢ikt1 yolu ve akson dallar1 sinaps denen kavsaklariyla
diger noronlarin girdi yollar1 olan dentritlerle birlesirler. Benzer sekilde noéronlar
yapay sinir aglarinin yap1 tasini olusturur. Yapay néron modelinde noronlar arasi her
bir baglanti 6zel bir katsay ile ifade edilir. J néronundan Kk néronuna giden bir sinyal
icin agirlik degeri Wijk seklinde gosterilir. Biyolojik ndronlardaki sinapslarin
engelleyici veya destekleyici roliinii agirlik degerleri almaktadir. Agirlik degerleri
pozitif ve negatif olabilir, pozitif olanlar destekleyici iken negatif degerler engelleyici
etki yapmaktadir. Girdiler bir araya gelerek aktivasyon fonksiyonundan geger ve ¢ikti
degerini olusturur. Aktivasyon fonksiyonu, néronun ¢iktisini kisitlandirir ve belli bir

aralikta ifade edilmesini saglamaktadir [35].

4.3.2. Aglar1 Yapisi

Ug boyutlu oldugundan biyolojik sinir aglar1 karmasik baglantili mimariye sahiptir.
Dolayisiyla yapay sinir aglarinda baglantilarin  kurulumunda  katmanlar
kullanilmaktadir. Genellikle girdi, ara katman ve ¢ikt1 katmami olmak lizere lice
ayrilmaktadir. Girdi katmani hiicreleri gelen veriyi islemeden 6nce ara katmana iletir.
Katmandaki hiicre sayis1 giris degiskenlerine esit olup her hiicre veriyi sonraki katman
hiicrelerine gondermektedir. Girdi katmanindan gelen veri islendikten sonra ¢ikti
katmanina ara katmandan iletilmektedir. Ara katmandaki hiicrelerin agirliklar
bilinmedigi igin bu katmana gizli katman ad1 verilmektedir. islenecek veriye gore ideal
ara katman sayisi hiicre sayis1 deneme ile belirlenmektedir. Ara katman noéron
sayisinin az olmast c¢iktinin giivenilirligini etkilerken fazla olmasi modelin
ezberlemesine sebep olmaktadir. Ara katmanin ilettigi veriden islenen ¢iktinin disari
aktarildigi katman c¢iktt katmani olarak bilinmektedir. Katmandaki hiicre sayisi

modelin degisken sayisina gore belirlenmektedir [36].
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Sekil 4.3. Tek gizli katmana sahip ¢cok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 mimarisi.

4.3.3. Aktivasyon Fonksiyonlari

Hiicreye gelen girdi degerini bulmak i¢in ¢arpim, maksimum, minimum ¢ogunluk ve
kiimiilatif toplam islemi ile birlestirme fonksiyonu kullanilmaktadir. Sonrasinda net
girdiyi isleyerek cikti degerini saglayan aktivasyon fonksiyonundan gecer. Agin tiim
hiicreleri ayn1 birlestirme ve aktivasyon fonksiyonu kullanmayabilir. Hiicreye uygun

olan fonksiyonu belirlerken deneme yolu kullanilir.

Sigmoid fonksiyonu tek kutuplu ismiyle bilinen sigmoid fonksiyonu sik kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarindandir. [0,1] araliginda ¢ikt1 degeri iiretmektedir. Bu 6zelligi
dogrusal olmayan iligkilerin analizinde avantaj kazandirmaktadir. Kullanilan diger bir
aktivasyon fonksiyonu hiperbolik tanjant sigmoid fonksiyonudur. Logaritmik sigmoid

fonksiyonundan fark: aldigi degerlerin [-1, 1] araliginda olmasidir.
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f(x)
=

—Sigmoid |

Tanh

Sekil 4.4. Hiperbolik tanjant & sigmoid fonksiyonlar [38].

Son olarak step (Basamak) fonksiyonu, kati sinir fonksiyonu veya esik deger

fonksiyonu olarak da bilinmektedir. Net girdi degeri esik degerini asma durumuna

bagli olarak “1” veya “0” ¢ikt1 degerini veren fonksiyondur.

Cizelge 4.1. Aktivasyon fonksiyonlari.

FONKSIYON NOTASYON ACIKLAMA
Dogrusal problemelerin
DOGRUSAL linear(x)=x modellemesinde kullanilmaktadir.
= Olx < a Esik degere gore 0 yada 1 degerinde
STEP (ADIM) ()= {1| x> a} sonug vermektedir.
Aktivasyon fonksiyonlarinin en
_ _ 1 kullaniglisi. 0 ila 1 araliginda deger
SIGMOID SlngId(X)_1+EXP(—X) vermektedir.
5 Sigmoid fonksiyonuna benzer fakat
TANJANT tanh(X)=——— -1 ve 1 araliginda sonug vermektedir.
0] x<0 . .
. ] F(x)= {x 0<x< 1} Toplama fonksiyonu degerine gore 0
ESIK DEGER 1l x>=1 , 1 veya arasinda bir deger verir
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Yapay sinir aglar1 hata diizeltmeli 6grenme ile kendi performansini iyilestirmektedir.
Hebbgi 6grenme, rekabete dayali 6grenme, Boltzmann dgrenmesi ve geri yayilim
algoritmasiyla 6grenme olmak lizere bes Ogrenme sekli vardir. Hata diizeltmeli
o0grenmede, agda siirekli olarak hata hesaplanmakta ve bunlara gore sinaptik agirliklar
giincellenmektedir. Hebbgi Ogrenme, birbirine yakin iki ndron arasinda siirekli
ateslenme oldugu durumda arasindaki baglantiy1 giiclendirecek degisimler ile gelisme

saglamaktadir [35].

Rekabete dayali Ogrenmede noronlarin her biri atesleme igin birbirleriyle
yarigmaktadir. Rekabetgi 0grenmenin girdi yapisi farkli kiimelere siniflandirarak
girmesi gerekmektedir, aksi takdirde birbirleriyle ilgisi olmayan girdi yapilar1 ayni
kiimelere girebilmektedir. Boltzmann makinesi olarak bilinen Boltzmann 6grenmede
ise noronlar, goriiniir ve gizili olmak tizere ikiye ayrilir. Goriinlir néronlar ag ile

calistig1 ¢evre arasinda bir arayliz saglarken gizli néronlar serbest ¢aligirlar.

4.3.4. Sinir Aglar1 Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 tanimlanan aktivasyon fonksiyonuna gore dogrusal ve dogrusal
olmayan problemlerde kullanilabilirligi diger bir¢ok modelleme ydntemine {istiin
kilmaktadir. Genelleme 6zelligi ile egitim siirecinden ge¢mis yapay sinir aglarina
onceden okutulmamis veriler i¢in basarili deger verebilmektedir. Ustelik basit
matematiksel fonksiyonlardan olusan yapay sinir hiicreleri, birbirleri ile olan
baglantilar ile daha zor karmasik problemlerde yiiksek performans gostermektedir.
Sistematik yapiya sahip olmasi, hiicrelerin birinde problem ¢ikmasi durumunda bile
¢oziim saglanmaktadir [39]. Yapay sinir aglarina egitilen veri yapisi, kullanilan
aktivasyon fonksiyonu ve hiicre agirliklari agin 6grenme kabiliyetini belirlemektedir.
Ote yandan, yapay sinir aglarinin geleneksel ydntemlere gore hata tolerans1 esnek
sayilir. Clinkii veriler aga dagitilirken hata degerleri de aga dagitilarak hatalarin sonuca

etkisi diismektedir [34].
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4.3.5. Geri ve Tleri Beslemeli Yapay Sinir Ag

Yapay sinir aglarinin hiicreler aras1 baglantisina gore aglarin ileri beslemeli ve geri
beslemeli olarak smiflandirilabilmektedir. Ileri beslemeli yapay sinir aglari, verilerin
bir yonde yol alarak girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina iletildigi aglardir. Hiicreler
aralarinda veya bir dnceki hiicreler ile baglant kurmadigi aglardir [40]. Geri beslemeli
olanlarinda ise hiicrelerin onceki katman hiicreleri ile baglantis1 olup verilerin hem

ileri hem de geriye dogru iletildigi aglardir.

Bulunan hatay: yayma yoni

<
-

Giris Cikis

Cikis hesaplama yonti (ileri)

.
-

Giris katmani Gizli katman Cikis katmani

Sekil 4.5. Geri beslemeli yapay sinir ag1 yapisi [41].
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BOLUM 5

ARIMA-YSA HiBRIiT MODELI

Zaman serisi tahmini, verinin zaman ile temel iliskisini tanimlayan bir model
gelistirmek i¢in ayni degiskenin gegmis gozlemlerinin analiz edildigi onemli bir
tahmin alanidir. S6z konusu bu modellerin gelistirilmesinde izlenecek ¢esitli
yontemler mevcuttur. Fakat her zaman problemin Karakteristiklerine gore optimum
yontemi belirlemek zordur. Dolayisiyla aragtirmacilar birden fazla potansiyel yontemi
uygulayip en iyi performansa sahip olani segerek tahminleri gelistirmektedir. Farkl
yontemlerin birlestirilmesiyle, model se¢imi sorunu telafi edilebilmektedir. Ikincisi,
gercek zaman serileri nadiren saf lineer veya nonlineer dumunu gosterir. Genellikle

hem dogrusal hem de dogrusal olmayan bilesenler igerirler.

Tahminde en 6nemli ve yaygin olarak kullanilan zaman serisi modellerinden biri,
otoregresif entegre hareketli ortalama ARIMA modelidir. Popiilerligi nedeniyle,
ARIMA modeli, basit olmasi ve yaygin kullanimin1 agiklayan dogru sonuglar vermesi
nedeniyle bir¢ok yeni modelleme yaklagimini degerlendirmek i¢in bir kiyaslama
olarak kullanilmistir. Bircok calisma, Box-Jenkins'in 6nerdigi ARIMA modelini farkli
zaman serilerini tahmin etmek i¢in kullanmis ve Markov, rejim v GARCH Gibi farkh
modellerle karsilagtirmistir. Sonuglar, ARIMA modelleri diger modellere kiyasla i1yi
performans gostermektedir. ARIMA modelinin en biiyiik siirlamasi, modelin
onceden varsayilan lineer formudur. Dogrusal modellerin karmasik ger¢cek zaman
serisi sorununa yaklasimi her zaman tatmin edici degildir. Ger¢ek zaman serileri,
serilerin ortalamasinin ve varyansinin fazla mesai ile degistigi durumlarda oldukca

dogrusal olmayan olarak kabul edilir.
Dolayisiyla yalmizca ne ARIMA ne de ANN yonteminin yeterli olmasi
beklenmektedir. Ona gore ARIMA ile YSA modellerini birlestirerek, verilerdeki

karmasik otokorelasyon yapilari daha dogru bir sekilde modellenebilir. Farkl
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modellerin bir arada kullanilmasi her modelin gii¢lii yonlerinden yararlanma imkani

saglayarak yiiksek performansli tahmin modelleri elde etmek miimkiindiir.

5.1. ZHANG HIBRIT MODELI

Zhang, zaman serisi tahmini i¢in 6nerdigi ARIMA-ANN hibrit modeline gére zaman

serisi verileri dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlerin toplam1 oldugu varsayailir.

Yt = Lt + Nt (51)

Burada L, lineer olan1 ve Nt lineer olmayan bileseni ifade eder. ilk olarak, verilen
zaman serisi verileri ile ARIMA kullanilmis ve dogrusal tahminler elde edilmistir.
Dogrusal bilesenden kalanlarin yalnizca dogrusal olmayan bir iliski icerdigi varsayilir.
Bu yontem, dogrusal bilesenden tahmin yapmak i¢in ARIMA ve dogrusal olmayan
bilesenden YSA kullanilir. Ardindan, bu modeller genel tahmin performansini

iyilestirmek icin birlestirilir.

Oncelikle verinin bir kismu iizerinde uygulanan ARIMA modelinden elde edilen artik
degerleri serisinin kalan degerleri YSA yontemi ile tahmin edilir. Boylece verinin
artik degerlerinden yola ¢ikarak tahmini degerler ortaya ¢ikmaktadir [42]. Literatiirde
cesitli hibrit yontemler Onerilmistir. Ancak dogrusal ve dogrusal olmayan
problemlerde kullanilan yontemleri birlestirerek gelistirilmis modeller genellikle daha
basarihidir. Verilerdeki olast kararsizlik nedeniyle, hibrit yontemi kullanmak,
istatistiksel ¢ikarim ve zaman serisi tahmininden gelen model belirsizligini azaltabilir

[43].
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BOLUM 6

UYGULAMA

6.1. KULLANILAN VERISETi

Gelir yonetimi tahmini yapilacak havayolunun belli bir ugusuna ait rezervasyon
verileri kullanilmistir. Ortadogu pazar dahilinde gergeklesecek ucus i¢in 01.06.2020
giinlinden itibaren baglayan rezervasyonlar 19.04.2021 giiniine kadar gozlemlenmistir.
Haftalik veri toplama notalar1 esas alinarak toplamda 67 gozlem derlenmistir.
Gozlemlenen haftalik rezervasyonlar sekil 6.1’de goriildiigii iizere O ila 10 arasinda
degiskenlik gostermistir. 2020 yili son aylarindaki pandemi kisitlamalarindan
kaynaklanan distik talep ilk alt1 ay gozlemlerine etkisini fark edip maksimum 5
rezervasyon ile siirli kalmistir. Zaman ilerledikg¢e ve yolculuk sartlar1 hafiflestikge
veriler bir trend olusturmaya baslamistir. Planlanmis 28.06.2021 tarihli kalkis giiniine
kadar beklenen rezervasyon sayilarint ARIMA, YSA ve hibrit modelleri ile tahmin

edilmistir.
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Sekil 6.1. Haftalik yolcu ve kargo rezervasyon serisi.

6.2. ARIMA MODELi UYGULAMASI

[lk olarak mevcut verinin duraganlik durumu tespit edilir. Bu yiizden ACF ve PACF
grafiklerini degerlendirerek verinin duragan hale getirilmesi i¢in fark alinmasi gerekip
gerekmedigine karar verilmektedir. Sekil 6.2 minitab yazilimi ile kismi otokorelarsyon
fonksiyonu (PACF) ve Otokorelasyon fonksiyonu (ACF) grafikleri cizdirilmistir.
PACF baktigimizda birinci gecikmeden sonra uzun siireli azalma olmadigi ve tstel

diisiislerden dolay1 veride duraganlik yoktur diyebiliriz.
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Sekil 6.2. Yolcu ve kargo verilerin ACF ve PACF grafikleri.

ikinci dereceden fark alma islemi uygulandiktan sonra serimiz duraganlik durumu
gdstermistir. Dolayis1 ile ARIMA modelinin d parametresi 2 degerine sahip olmustur.
Otoregresyon modeli derecesini gosteren p parametresi ise kismi otokorelasyon
fonksiyonu grafigini inceleyerek keskin diismelerin ikinci gecikmeden sonra
bagladigindan 2 olarak belirlenmistir. Modelin q degeri otokorelasyon fonksiyon
grafigindeki sadece birinci gecikme asir1 degere sahip oldugunu kabul ederek 1 olarak
secilmistir. Sonug olarak tahmini ARIMA(p,d,q) modeli degerleri (2,2,1) seklinde
belirlenmistir. Minitab yazilmi ile ARIMA(2,2,1) modeli olusturulmus olup

degerlendirme kriterleri hesaplanmistir.

Cizelge 6.1. Yolcu serisinin ARIMA(2,2,1) modeli tahmin parametreleri.

Type Coef SE Coef T-Value P-Value
AR 1 -0,377 0,112 -3,37 0,001
AR 2 -0,445 0,114 -3,91 0,000
MA 1 0,9934 0,0304 32,63 0,000
Constant 0,0036 0,0167 0,22 0,529

Benzer sekilde kargo zaman serisinin genel durumuna bakildiginda bir trend soz
konusu oldugunu fark edebiliriz. Ustelik ACF ve PACF grafiklerini incelersek verinin

duragan hale getirilmesi i¢in fark alinmas1 gerekip gerekmedigine karar verilmektedir.

Deneme yanilma yolu ile en iyi modelin (2,2,1) oldugu sonucuna varilmaistir.
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Cizelge 6.2. Kargo veri serisi ARIMA(2,2,1) modeli tahmin parametreleri.

Type Coef SE Coef T-Value P-Value
AR 1 -0,524 0,121 -4,31 0,000
AR 2 -0,409 0,124 -3,29 0,002
MA 1 0,9412 0,0744 12,65 0,000
Constant 1,48 1,22 1,21 0,230

Olusturdugumuz modelin p degerleri < 0.05 olmasi modelin kabul edilebilir seviyede
olup istatistiki agidan anlamli olarak degerlendirilebilmektedir. Cizelge 6.2°de
gordiigiimiiz tizere yapilan birinci AR, ikinci AR ve haraketli ortalama modellerinin
p-degerleri 0.05 den kiigiiktiir. Buna gore birinci degerlendirme kriterimiz uygun

bulunmustur.

Modelin verilere ne kadar iyi uydugunu belirlemek i¢in esitlik 10°da gosterilen ikinci
performans 6lg¢iitii Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error) kullanilmaktadir. Daha
kiiciik MSE degeri daha uygun bir modeli ifade eder. Gelistirilen ARIMA(2,2,1)
modelinin elde edilen ortalama kare hata degeri 6,75971 olarak bulunmustur. Bu da

modelin oldukg¢a uygun oldugunu ve kabul edilebildigini gostermektedir.

1
MSE = ¥, e} (6.1)
Ljung-Box chi-square, modelin performansin1 degerlendirmede kullanilan son
kriterdir. Artik degerlerin kendi ge¢mis degerleri ile bir iligkisi olup olmadigini
belirlemek i¢in p-degeri anlamhilik diizeyi degerlendirilmistir. Genellikle, p degeri
0,05 anlamlilik diizeyinden biiyiikse, artiklarin bagimsiz oldugu ve modelin uygunlugu

sonucuna varilmaktadir.

Cizelge 6.3. Yolcu veri serisinin ARIMA(2,2,1 ) modeli.

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 8,89 23,63 30,68 38,03

DF 8 20 32 44
P-Value 0,352 0,259 0,533 0,724
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Zaman serilerinin her ikisine ait ARIMA(2,2,1) modellerinin son dort gecikmesi igin
p-degerlerini iceren Cizelge 6.3’e bakildiginda tiim gecikmelerin degerleri 0,05 den
daha biiyiik degerlere sahiptir. Dolayisiyla modelimiz Ljung-Box chi-square

istatistikleri bakimindan da kabul edilebilir seviyededir.

Cizelge 6.4. Kargo verisi ARIMA(2,2,1 ) Ljung-Box chi-square degerleri.

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 7,68 19,90 27,17 35,92
DF 9 21 33 45
P-Value 0,567 0,528 0,752 0,831
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Sekil 6.3.Yolcu ve kargo artik degerlerinin ACF ve PACF grafikleri.

36



Sekil 6.3, modellerin artik degerlerine ait kism1 otokorelarsyon fonksiyonu (PACF)
ve Otokorelasyon fonksiyonu (ACF) grafikleri gosterilmektedir. Incelendiginde her
ikisindeki gecikmelerin degerleri giivenlik limitleri iginde kalmistir. Buna binaen artik

degerlerin duragan oldugu kabul edilir.

Sekil 6.4’de goriilen artik deger grafikleri regresyon uyumunu incelemek igin
kullanilmaktadir. Artik grafiklerin incelenmesi, geleneksel kiigiik kareler yontemi
varsayimlarinin ne kadar karsilandiginin belirlenmesine yardimci olur. Bu varsayimlar
kargilanirsa, en kiiciik kareler regresyonu, minimum varyansla yansiz katsayi
tahminleri iiretecektir. Artiklarin histogrami verilerin ¢arpik olup olmadigini veya
verilerde aykir1 degerleri belirlemek i¢in kullanilir. Sekildeki histograma baktigimizda
aykirt deger olmadigini gorebiliriz. Artik degerlerin normal olasilik grafigini

inceledigimizde artik degerlerinin normal dagilima uydugundan emin olabiliriz.

Residual Plots for booking
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Sekil 6.4. Yolcu serisi artik degerleri analizi.

Sekil 6.5 ve Sekil 6.6’da yolcu ve kargo rezervasyonu verileri modellerinden elde
edilen artik degerlerin grafikleri gosterilmektedir, normal olasilik grafigini

inceledigimizde artik degerlerinin nerdeyse tam olarak normal dagildig:
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goriilmektedir. Artiklarin birbiriyle iliskisiz oldugu varsayimini dogrulamak igin
belirtilen artiklara kars1 veri sirasi grafigi incelendiginde verilerin arasinda bir iligki
olmadig1 goriilmektedir. "residuals versus fits plot" artiklar deger ve uygun deger
grafigi, artik deger analizinde en sik kullanilan grafiktir. Dogrusal olmayan ve hata
varyanslar1 esit olmayan aykir1 degerleri tespit etmek i¢in kullanilir. Elimizdeki artik

deger — fit deger grafikleri degerlendirildiginde {i¢ madde halinde yorumlanmustir.

e Artiklar, O ¢izgisi etrafinda rastgele dagilir. Dolayisiyla artiklar ve tahmini
degerlerin arasindaki iliskinin dogrusal oldugu varsayimi kabul edilmektedir.

e Ayni zamanda artik degerlerin genellikle O cizgisi etrafinda yer almasi hata

terimlerinin varyanslariin esit oldugunu gosterir.

e Temel rastgele dagilimi tavrindan ¢ikan hicbir artik deger olmadigina goére

aykir1 degerin bulunmadigina karar verilmektedir.
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Sekil 6.5. Kargo serisi artik degerleri analizi.
Sekil 6.7 de ele alinan ugusa ait yolcu ve kargo rezervasyonu zaman serilerine ait

ARIMA modellerinin iirettigi tahmin degerleri ve gercek degerlerin dagilimi

gosterilmistir.
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Time Series Plot of Fits; cargo
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Sekil 6.6. Yolcu ve kargo rezervasyonu zaman serilerin arima modeli tahmini.

6.3. YAPAY SiNiR AGLARI UYGULAMASI

Yapay sinir aglar1 zaman serisi tahmininde kullanilirken modelin parametrelerinin
belirlemesinde belli bir kural yoktur, dolayisiyla model se¢giminde deneme yanilma
yontemi kullanilmaktadir. Farkli gecikme ve gizli néron sayilarina haiz aglarin hata
degerlerini kiyaslayarak en iyi performans gosteren model se¢ilmektedir. NAR sinir
aglari, MATLAB'da Levenberg-Marquardt geri yayilim egitim algoritmasi
kullanilarak derlenen zaman serisi verilerine uygulanmistir. Egitim siireci i¢in 1. ile
48. gozlemler, dogrulama islemi igin 48. ile 58 gozlemler ve test siireci igin 58. ile 68
arasindaki gozlemler kullanilmistir. Yolcu serisi NAR sinir ag1 igin geri besleme
gecikmeleri 2 ve gizli néron boyutu 10 olarak olusturulmustur. Kargo veri seti igin ise

bir gecikme say1li ve dort gizli néronlu ag en diisiik hata degerlerini vermistir.
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Cizelge 6.5. Farkli gecikme ve noron sayist ile ag performansi.

AG KARGO REZERVASYONU NAR YOLCU REZERASYONU NAR
PARAMETRELERI AGI SONUCLARI AGI SONUCLARI
GECIKME N((.}.)IE.LOL GECERLIK | TEST GECERVLiLi.K GECERLIK | TEST GECERVLiLi.K

SAYISI MSE MSE R DEGERI MSE MSE R DEGERI
SAYISI
5 4 36,84267 |16,42681| 0,44686 24,13533 |25,44732| 0,07338
8 6 15,31155 |24,24726| 0,24632 17,47216 |22,59634| 0,60875
6 2 40,66829 |15,45185| 0,14636 20,29388 |29,00509 | 0,16262
8 7 16,81009 |13,50501| 0,83048 13,73307 |12,38191| 0,68055
2 0 43,60756 |11,29386| 0,32166 16,54945 |27,47814| 0,07235
2 3 11,87137 | 9,92794 0,43893 599900 |29,77404| 0,19337
6 5 38,69236 |13,48302| 0,39756 14,45488 |17,26760| 0,07007
1 4 30,40723 | 17,44565| 0,77051 4,78140 | 9,31369 0,99572
7 15 29,65592 |11,74840| 0,57962 20,96812 |10,52851| 0,16043
5 8 19,82468 |23,73173| 0,32536 10,74453 |18,72263| 0,92135
3 20 38,69679 |12,86839 | 0,77831 6,08858 |[11,12631| 0,11044
2 10 9,38699 | 8,37713 0,99935 8,02693 |28,73933| 0,10251
5 6 17,83138 |14,05740| 0,09593 9,93359 |22,42443| 0,88920
9 3 27,96510 |19,12509 | 0,37194 11,59166 |20,28770| 0,87186
2 20 43,67297 |20,85597 |  0,09486 18,78797 |13,71917| 0,46129
1 5 53,59483 |10,05686 | 0,11005 16,71484 |11,38653| 0,15344
6 3 35,87859 |28,34688 |  0,44091 17,55057 |20,95036 | 0,11208
4 2 45,84627 |12,20216| 0,59254 20,44722 |23,53767| 0,82814
6 1 18,13604 |19,12375| 0,05416 9,27106 |23,96654 | 0,03974
10 4 13,20092 |23,69079| 0,09045 21,85320 |16,34823| 0,31589
8 5 55,10599 |18,63373| 0,75260 8,41467 |24,12475| 0,20019

Asagidaki Sekil 6.8°de rezervasyon zaman serisine bir adet gizli katmanli yapay sinir

ag1 13 iterasyon sonra serinin performans gegerliligi goriilmektedir. Hata histogrami

ise Sekil 6.8’de gosterilmistir. Egitim ve dogrulama hatalarinin isaretlenen iterasyona

kadar azaldig: goriilmektedir. Dogrulama hatasi bu iterasyondan 6nce artmadigi igin

herhangi bir asir1 6grenme meydana geldigi goriilmemektedir.
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Best Validation Performance is 5.4884 at epoch 7 Best Validation Performance is 38134.0509 at epoch 7
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Sekil 6. 7. Yolcu ve kargo serisi i¢in NN egitim performansi.

Tiim egitim, dogrulama ve test islemleri dahil olmak iizere agik dongiide yapilir. Is
akigi, ag1 tamamen agik dongiide olusturmaktadir, ancak egitildiginde ¢ok adimli
tahmin i¢in kapali dongiiye doniistiiriiliir. Benzer sekilde, yapay sinir agi
uygulamasindaki R degerleri, acik dongii egitim sonuglarina gore hesaplanir. NN
agna ait regresyon sekilde oldugu gibi egitim, gegerlilik ve test R degerleri bire yakin

olmas1 modelin uygunlugunu yansitmaktadir.
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Sekil 6.8. Yolcu ve ve kargo serisi NN egitim hatasi.
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Sekil 6.9. Kargo serisi regresyon degerleri.
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Sekil 6.10. Yolcu serisi regresyon degerleri.

Sekil 6.12°de yolcu ve kargo rezervasyonu i¢in otokorelasyon fonksiyon grafikleri
incelendiginde 0’da bir tane giiven araligini gecen deger vardir. Tahmin hatalarinin
korelasyonsuz oldugunu (white noise) oldugunu gésterir. Otokorelasyon dagilimlarina

gbre model uygundur.

43



Autocorrelation of Error 1

Correlation

I Correlations
Zero Correlation
Confidence Limit

-20 -15 10 -5 0 5 10 15 20
Lag
<10 Autocorrelation of Error 1
il I Correlations
Zero Correlation
25 Confidence Limit
2k
=]
L)
g qf
P
0F rnnnmnn s R R R R G R R R R R R R B R R R
[&]
05
Olllllllnll . ol 1
11| 11l | 11 1
05
] 1 1 1

Sekil 6.11. Yolcu serisi regresyon degerleri.

6.4. ARIMA-YSA HiBRIiT MODELI

Yapay sinir aglar rezervasyon tahmini i¢in dogrusal olmayan verileri ve karmasik
iligkileri temsil etme yeteneginden dolay1 kullanilmaktadir. Verinin dogrusal iligkisini
kagirmayan daha iyi bir tahmin igin hibrit model uygulanmistir. ik 50 gdzlemin
ARIMA modeli ile bulunan artik degerlerini yapay sinir aginin girdisi olarak kullanip
geri kalan goézlemlere ait artik degerleri tahmin edilmistir. Giris degiskenleri

secildikten sonra optimum NAR modelinin gelistirilmesi, gecikme sayisi, gizli

katmandaki ndron sayis1 ve en iyi egitim algoritmasi belirlenmistir.
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Sekil 6.12. ARIMA modelleri artik degerleri.

Deneme yanilma yontemine gore gizli katmandaki optimum noron ve gecikme sayisi
12 ve 4'tiir. Egitim, dogrulama ve test i¢in en yliksek R degerleri sirasiyla 0-9489,
0,5390 ve 0-3439’dir. Tahmin hatalarinin zaman ile iliskisini agiklayan hata
otokorelasyon fonksiyonu grafigi Sekil 6.13’da gosterilmistir. Mitkemmel bir tahmin
modeli i¢gin ACF'nin yalmzca sifir nolu gecikmedeki degeri giliven araligim
ge¢melidir. Boylece tahmin hatalarinin birbiriyle tamamen iligkisiz ve beyaz giiriiltii
durumunda olugu anlasilmaktadir. Bu ¢alismada, sifirda bir hari¢ korelasyonlar tahmin

hatalar1 %95 giiven araligi iginde sifir civarinda yer almistir. Bu nedenle, model yeterli
olarak kabul edilmektedir.
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Sekil 6.13. ARIMA-NAR modelleri hata otokorelasyon grafigi.
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Sekil 6.14. ARIMA-NAR hibrit artik deger zaman serisi sonucu.

47



BOLUM 7

SONUC VE DEGERLENDIRME

Havayolu gelir ve kapasite yonetimi i¢in karar verme siirecine destek olarak beklenen
talep tahmini yapilmistir. Ayni rotanin gegmis ugusunda atanmis kapasiteyi gozden
gecirip giincelleme kararin1 degerlendirmek ig¢in rezervasyon zaman serileri
kullanilmigtir. Ugusa ait 15 ayin 67 haftast boyunca yolcu ve kargo rezervasyon
verileri kullanilmistir. Veriler ile gelistirilen tahmin modellerinin en iyisini kullanarak
ucus giintinde beklenen toplam yolcu sayist ve kargo miktari dngoriilmiistiir. Ona
binaen havayolunun incelenen rotasina ait ge¢mis ugak atamasi kesinlestirilmistir.
Tahmin dogrulugu Kkriterlerine dayanarak Ongoriilen degerler gergek degerlerle
karsilagtirilmistir. Veri analizi ve modellemesinde Matlab ve Minitab yazilimlari
kullanilmistir. Yapilan NAR ve ARIMA modelleri, Ortalama Kare Hatasi (MSE),
Ortalama Mutlak Hata (MAE) degerleri Cizelge 6 gosterildigi gibi kiyaslanarak hibrit

modelin en iyi performansa sahip oldugu gériilmustiir.

Cizelge 7.1. Tiim modellerinin tahmin performanslariin karsilastirilmasi.

YOLCU KARGO
OLCUT MSE MAE MSE MAE
ARIMA 6,75971 130,6423 27,7854 149,2811
NAR 4,7814 92,1025 9,38699 94,5435
HIBRIT 3,81715 89,5979 7,9584 79,5458

Elde edilen modellerin hata degerleri incelendiginde hibrit modelin hem Ortalama
Kare hata degeri hem de Ortalama Mutlak Hatasi bakimindan en iyi performans
gosterdigi anlasilmaktadir. Hibrit modelin giivenilirliginden dolay1 kalkis giiniine
kalan giinlerde olabilecek rezervasyonlarin ongdriisiinde kullanilmistir. Sonrasinda
ucusa beklenen kiimiilatif yolcu sayist ve kargo miktar1 hesaplanmistir. Gergeklesmis

doluluk oran1 tahminine gore beklenen doluluk orani ile kiyaslanmistir. Havayolunun
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temel aldig1 en diislik yiizde yetmis degerindeki doluluk orani kisitina istinaden ugak

atama giincelleme karar1 alinmustir.

Optimum performansa sahip olan hibrit modelin tahmin ettigi son gézlemlerine ait
ARIMA modeli artik degerleri tahmin edilmistir. Son tahmin degerleri hesaplanip elde
edilmistir. Sekil 7.1 geceklesen kargo ve yolcu rezervasyonu ile hibrit tahmin

degerlerini gostermektedir.
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Sekil 7.1. Gegeklesen kargo ve yolcu rezervasyonu ile hibrit tahmin degerleri.

Yapilan c¢alismanin vardigi tahmin sonuclart 15181inda uygun kapasite atamasi ve
envanter yonetim siirecine esneklik saglamaktadir. Daha diisiik rezervasyon
beklendigi durumlarda daha diisiik kapasiteli kabin atanmast miimkiindiir. Genellikle
ele alinan rotaya tahsis edilen envanter 350 yolcu kapasitesindedir. Tahmine gore

beklenen 70% doluluk oranina ulasildigindan envanter atamasi kabul edilir.

Cizelge 7.1. Tahmin edilen toplam rezervasyon.

Heniiz Gergeklesen Tahminen Beklenen
Yolcu Kargo Yolcu Kargo
(ADET) (KG) (ADET) (KG)
221 4683 314 8114
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Son olarak, detayli havayolu rezervasyonunu etkileyip tahmin dogrulugunu
destekleyebilecek farkli degiskenleri kapsayan veriler ile yapilan ¢alismalarin daha iyi

bir sonu¢ vermesi beklenmektedir.

Ustelik destinasyona bagli olarak rezervasyonu etkileyen dis faktorlerin yaninda yerel
doviz durumu gibi i¢ faktorler miisterinin rezervasyon karar1 iizerinde -etki
edebilmektedir. Yapilan ¢alismada ugus bazli talep tahmini yapmak {izere zaman serisi
analizi kullanmak toplam {iilke temelli tahminler kadar yeterli olmasa da talebe etki
eden faktorlerin sabit olmasi ve sartlarin degismedigi hipotezi ile uzun vadeli
cizelgelenmis uguslar i¢in kabul edilebilir tahminler saglamaktadir. Ele alinan bu tarz
rezervasyon verilerinin mevsimel olmayip verinin genel seyri belirlenemediginden
kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla verinin gelecekte alabilecegi degerleri daha dikkatli
bir sekilde tahmin edebilmektedir.

Calisma kapsaminda ele alinan ugusun beklenen toplam rezervasyon sayilarini tahmin
etmek icin NAR - ARIMA hibrit modelinin diger klasik modellere gére daha yiiksek
performans gosterdigi deneysel bir bi¢cimde kanmitlanmistir. Haliyle rezervasyon
sliresine bagli olarak derlenen verinin gézlem sayisi, genel havayolu talep tahmininde
kullanilan verilerin gozlem sayisina gore yetersiz goriilebilmektedir. Dolayisi ile toplu
tahminler daha iyi tahminler elde edilebilmektedir. Ancak havayolu sektoriinde detayll
rezervasyon tahmini, envanter yonetimi, ugus planlari, fiyatlandirma stratejileri gibi
yonetim operasyonlarinda 6nemli bir yere sahip olmasi giivenilir tahmin rakamlari
gerektirir. Dogru ve giivenilir tahminler, havayolu sektoriinde lojistik, satin alma, is
giicii ve miisteri hizmetlerinin organizasyonu ve planlamasi ile ilgili siireclerle

dogrudan baglantilidir.
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