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Dinamik Talep Modellemesi ile Fiyat Manipiilasyonlarinin Saat Kiriliminda

Karliliga Etkisi

BAGCI, Zeliha
Yiiksek Lisans, Isletme

Tez Danigsmani: Dr. Ogr. Uyesi Melike METERELLIYOZ KUY ZU

Tiirkiye’de havacilik sektorii giinden giine gelismekte ve rekabetgi hale gelmektedir.
Son giinlerde internet iizerinden alisverigin miisteriler agisindan tercih edilir ve
erisilebilir hale gelmesi ile online satis kanali, havayollar1 agisindan maliyet avantaji
ve gelir firsati olusturmaktadir. Boylelikle havayollar1 tarafindan A noktasindan B
noktasina online bilet satin almak isteyen miisteri talebinin dogru tahminlenerek en
uygun zamanda miisterinin 6demeye razi oldugu fiyatin gosterilmesi gerekliligi ayri
bir 6nem kazanmaktadir. Bu ¢alismada rekabetci ve monopol pazarlar i¢in online satis
kanalindan gelen talebin gelisimi giin, saat ve dakika kiriliminda zaman serisi analizi
ile incelenmistir. Ayn1 zamanda talebin ugusa ne kadar zaman kala geldigini etkileyen
faktorlerin neler oldugunu regresyon analizi yontemi ile tartigilmistir. Analize
gecilmeden Once verinin nasil olusturuldugu detaylandirilarak agiklanmistir. Analiz
sonucunda, pazara ve zamana gore bdllimlendirilerek yapilan talep tahmini i¢in en
diisiik hata ile veri ile en uyumlu sonucu Basit iissel diizeltme (SES) modeli vermistir.
Regresyon analizinde ise monopol ve oligopol piyasalar i¢in yolcunun bilet aliminda
ugusa kalan zamanini etkileyen faktorler arasinda yolcunun gordiigii ticret, ugus siiresi,
bilet ozelligi gibi ortak degiskenler olmakla beraber havayolunun sefer sayisi,
rezervasyon yapilan seferin bulundugu saat araligi gibi farklilasan faktorlerin de
bulundugu sonucuna ulasilmistir. Sonuglar dogrultusunda havayolu sirketine

Onerilecek tahmin yonteminin sirketin gelirini artiracagi 6ngoriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Havacilik, Online Satig, Talep Tahmini, Zamana Bagli Talep



ABSTRACT

Effect on Profitability of Time Based Price Manipulations with Dynamic Demand

Forecasting

BAGCI, Zeliha
Master of Arts, Business Administration
Supervisor: Ass. Prof. Melike METERELLIYOZ KUYZU

The aviation sector in Turkey is developing and becoming more competitive day by
day. In recent days, since online shopping is preferable and accessible, online sales
channels have given cost and revenue opportunities to airlines. Thus, a reliable demand
forecast for customers and also offering the right place in accordance with customer’s
willingness to pay have become more important for airlines. In this study, for
competitive and monopoly markets, booking curve from online sales channel is
analyzed according to the day, hour and minute of the observed demand with time
series analysis. In addition, the factors that affect the demand’s time-to-departure is
discussed with regression analysis method. Before analysis, data collection procedure
and the data itself is explained in detail. As a result, Simple exponential smooting
(SES) model gives best fit with minimum error according to time and market based
analysis. On the other hand, according to regression analysis, for the monopoly and
oligopoly markets, although there are common factors which affect time-to-departure
flight such as ticket fare, flight time, ticket types; it is also observed that there are
different factors such as number of flights on days of flight, and time interval of
booking time. As a result, the factors and the method which are predicted to help

increase the company’s revenue will be proposed for the airline company.

Keywords: Aviation, Online Sales, Demand Forecast, Time Dependent Demand
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BOLUM I

GIRIS

Karhilik amaci gliden her sirkette oldugu gibi, havayolu sirketleri i¢in de potansiyel
misterilerin satin alim trendleri 6nem tagimaktadir. Bu baglamda, havayolu sirketinin
potansiyel yolcularin ugus aramasi yaptiklari saatte onlar i¢in en uygun olan {icretin
sunulmasi ve dolayisiyla onlarin 6demeye razi oldugu fiyatin diisiiniilmesi satiglarin
artmasinda etkili olmaktadir. Ozellikle giiniimiizde online satis kanallarmin
kullaniminin arttig1 diigiiniildiigiinde, miisterilerin 6demeye razi olduklar fiyatin géz
oniinde bulundurulmasi online platformda da 6nemlidir. Aksi takdirde, online satis
kanalinda goriilen yiiksek ticretli ugak biletleri potansiyel miisteriler i¢in caydirici
olabilmekte ve miisteri kaybina neden olabilmektedir. Bunu onlemek igin bu tez
kapsaminda, gelmekte olan dinamik yapidaki talebin dogru tahmin edilmesi ve talebin
zamanina etki eden faktorlerin bulunmasi iizerine bir caligma yapilacaktir. Dolayisiyla,
bu tez kapsaminda, sirketin gelir yonetimi birimi i¢in faydali olabilecek bi¢imde online
kanaldaki miisteri talebinin yliksek oldugu saatlerde dogru miisteriye, dogru zamanda
dogru kanalla dogru fiyatin gosterilmesi amaciyla ticret degisikligi yapmasi Onerisi
sunulacaktir.

Bu tezin amaci Tirkiye’de bir havayolu sirketi i¢in faaliyet gosterdigi farkli
pazarlarda giin, saat ve dakika kiriliminda online talep gelisimini ve talebin gelis
zamaninm etkileyen faktorleri tahmin etmeye c¢alismaktir. Sirketin gelir yonetimi
uygulayarak fiyatlamasi bireylerin satin alma kararini etkilemektedir. Sirket gelir

yonetimi yaparken yolcular1 ucusa kalan giin bazinda farkli ticret gostererek



ayristirmaya c¢alismaktadir. X noktasindan Y noktasina tasima hizmeti satilirken
zamana bagl olarak farkli fiyatlar gosterilmektedir. Bu durumda zamana bagli olarak
belirli bir tarihteki bir seferin kisith sayidaki koltugunun fiyat1 degismektedir. Genel
olarak da ugusa kalan giin azaldikg¢a yani zaman gegtik¢e koltugun fiyat1 artmaktadir.
Bir¢ok malda bu durumun tam tersi gegerlidir. Ornegin genel olarak tekstil ya da
teknoloji tirtinleri ilk satisa ¢iktifinda fiyatlar1 yiiksek ve tiiketiciler daha yiiksek
fiyatlar 6demeye razi1 iken bir ucak seferi tarifeli olarak ilk satisa acildigi zaman,
fiyatlan diisiik ve ¢ok ileri tarihler i¢in planlar1 net olamayabilecegi ve degisebilecegi
icin tiiketiciler yiiksek fiyatlar 6demeye razi degillerdir. Ugusa kalan giin azaldikca
farkli fiyat segmentlerindeki yolcular rezervasyon yaptirmaya baslayacaklardir.
Kampanya dénemleri gibi yolcu ¢ekme politikalari ile erken gelen yani ugusa belli bir
siire dnce gelen rezervasyonlarin miktarini artirilabilmektedirler. Ozellikle ugusa cok
uzun siire kala ugak seferlerinin belirli oranda rezervasyon almis olmasi havayolu i¢in
farkli fiyat politikalarini denemek i¢in firsat olusturmaktadir. Ugusa kalan giin
azaldikg¢a genel olarak rezervasyonlar ve fiyatlar artmakta, yolcular netlesen ya da son
dakika gelisen seyahat planlarn i¢in daha yiiksek miktarlar O6demeye razi
olabilmektedir. Ozellikle tatil ve i seyahati icin ugak bileti satin alan yolcularin ucak
bileti satin alma tarihleri ucusa kalan giin anlaminda farklilasabilmektedir. Is seyahati
gerceklestirecek yolcular diisiiniildiiglinde varilmak istenen yere en hizli ulasimi
saglayacak ulasim araclarindan biri olan ugagin secilmek istenmesi ve ugusa saatler
hatta dakikalar kala bilet alinmasi olas1 bir durumdur. Bu durum bilet fiyatlarinin ugusa
kalan siireye gore sadece giinliik veya saatlik degismesini degil dakikalik da olsa
degismesinin talebi etkileyebilecegini gostermektedir. Rezervasyon gelisiminin
yiiksek oldugu saate gore fiyatlama yapilmasi ve bireylere vermeye razi olduklar

fiyatin zamaninda gosterilmesi sirket i¢in ekstra gelir kaynagi olusturacaktir. Tatil



yolcular1 ise ¢ok daha Onceden uygun fiyatlara rezervasyon yaptirabilmektedir.

Havayolu sirketi agisindan 6zellikle rekabet olan pazarlarda ugus giinii yaklastik¢a
seferlerin dolulugu erken rezervasyonlarin etkisi ile belirli bir seviyenin iistiinde
oldugundan yiiksek gelir elde etme olasiligini artirmaktadir. Online satis kanalini
kullanan miisterilerin fiyat duyarliliklarinin yiiksek oldugu diisliniildiiglinde sirketin
toplam gelirini maksimum yapacak fiyatlarin satis kanalinda dogru zamanlanmasi
daha da 6nem kazanmaktadir. Calismada yer alan i¢ hatlar pazarinda faaliyet gosteren
sirket i¢in de doluluk oranmnin ve birim gelirin artmast gelir potansiyeli
olusturmaktadir. Doluluk oraninin artmasi tanimi geregi yolcu sayisinin artmasi ile
saglanacaktir. Yolcu sayisi ve gelir artis1 i¢in de dogru kanaldan dogru miisteriye
dogru zamanda dogru fiyati vermenin Onemi artmaktadir. Bu da ancak dogru
tahminleme ile miimkiin olacaktir. Bu tez kapsaminda da farkli tahmin yontemlerinin
dogrulugu, degisik pazarlar i¢in zamana bagh talep tahmini ve talebin geldigi zamani
etkileyen faktorler igin tartisilacaktir.

Tezin amaci kapsaminda gegmis veriye bakilarak online satis kanalindan hangi
fiyattan ne zaman rezervasyon geldigi gdz Oniine alinarak talep tahminlemesi
yapilacaktir. Bu tahminleme yapilirken zaman serisi ve regresyon modellemesinden
yararlanilacaktir.

Boliim II’de gelir yonetimi, fiyatlama, online satis ve tahmin yontemleri ile ilgili
literatlir incelenecektir. Boliim III’de verinin hangi kriterlere gore belirlendigi,
verilerin olusturulmasi, veri basliklari, veri olusturulurken kullanilan varsayimlar ve
verideki diizenlemeler ile birlikte verinin analiz metodu anlatilacaktir. Bolim IV’te
verilerin analizi sonucu elde edilen bulgulara deginilecektir. Verilerin analizi iki
asamadan olusmaktadir. Ilk asamada havayolu yolcularmn uguslarina kalan zamana

gore talep egrisi olusturulmaya calisilacaktir. Ucusa sekiz gilinden fazla siire varsa



giinliik olarak, sekiz giin ile iki giin arasinda siire var ise saat olarak, ucusa bir giinliik
bir siire ile ugus giinii ise dakika olarak gelen talep incelenecektir. Bu siire
kirilimlarinin nasil belirlendigi detayli olarak anlatilacaktir. Ikinci asamada ise talebin
gelis zamanini etkileyen faktorler regresyon yardimiyla tahmin edilmeye ¢alisilacaktir.
Bagimsiz degiskenler anlamlilik diizeylerine gore degerlendirilecek ve modeli
aciklayamayan  degiskenler regresyondan g¢ikarilacaktir. Bu tahmin ile
rezervasyonlariin ne zaman gelecegini ongoren havayolu sirketi i¢in fiyat degisikligi
ve gelir artirma firsat1 olusacaktir.

Arastirmadan elde edilecek pratik yarar Tiirkiye’deki bir havayolu sirketinin
gelir yonetimi birimine fiyat manipiilasyonlarini hangi zaman diliminde yapmasinin
karl olacag: bilgisidir. Daha 6nceden giin, saat, dakika bazli rezervasyon gelisimine
gore calisma sirket Ozelinde yapilmamistir. Teorinin uygulamaya uyarlanmasi

acisindan da bu ¢alisma 6nem kazanmaktadir.



BOLUM I1I

LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde gelir yonetimi, fiyatlandirma, online satis ve tahmin yontemleri ile
ilgili literatiir incelenmistir. Ik olarak otelcilik sektdriinde karsimiza cikan gelir
yonetimi kavrami daha sonralari havayollar1 i¢in de kullanilmaya baslanmistir.
Otelcilik sektoriinde gelir yonetimi ile ilgili Talluri ve van Ryzin’in “Theory and
Practice of Revenue Manegement” kitabi bu alandaki siklikla referans gosterilen
basucu kitab1 hitkmiindedir (Talluri ve van Ryzin 2004). Gelir yonetimi ile ilgili farkli
tanimlamalar bulunsa da genel olarak ayni tiriinii degisen zamanlarda farkl: fiyatlardan
sunmak olarak ifade edilmektedir (Wollmer 1992). Bu genel tanimdan da anlasilacagi
tizere gelir yonetiminin temeli fiyat farklilastirmasina dayanmaktadir. Belobaba’ya
gore havayollar fiyat farklilagtirmasi ile fiyat duyarlilig, talep esnekligi ve vermeye
razi olduklar iicret farkli olan miisterileri farkli talep segmentlerine ayirarak toplam
gelirlerini maksimize etmeye ¢alismaktadirlar (P. Belobaba 2009).

Gelir yonetimi, her {icret seviyesi i¢in ka¢ tane koltugun ayrilmasi gerektigine
asamal1 karar verme siireci iken fiyatlandirma ise kalkis ve varig noktalari igin ¢esitli
servis olanaklar1 ve kisitlamalariyla bu iicret seviyelerine karar verme siirecini ifade
etmektedir. Ucak bileti fiyatlar1 kalkis ve varis noktalarimin hacmine ve
karakteristigine, seyahatin amacina, talebin fiyat esnekligine, havayolu arzina ve
rekabetin dogasina gore belirlenmektedir (P. Belobaba 2009). Havayolu sirketlerinin
ayni Uriin i¢in sunduklar1 her bir farkli {icret seviyesi i¢in ¢esitli adlandirmalari
mevcuttur. Havayollar biletler igin fiyat seviyelerini A, K, H, M, X gibi harflerle

birbirinden ayristirmakta ve bu harflere farkli fiyat diizeyleri atamaktadirlar. Bu



harfler, havacilik sektoriinde rezervasyon sinifi olarak belirtilmektedir. Gelir yonetimi
yapan havayolu sirketleri, fiyat farklilastirmasini rezervasyon siniflar1 ile
gerceklestirmektedir (Feng ve Xiao 2000). Baska bir ifade ile havayollar: tarafindan
yolcuya yansitilan fiyat artirilmak ya da azaltilmak (6rnegin, 60 liradan 120 liraya
¢ikarmak ya da 120 liradan 60 liraya indirmek) istenildiginde rezervasyon siniflari
revize edilmektedir. Bu durum yolcu agisindan diisiik sinif kapali iken {ist siniftan satin
almak (buy-up) ya da yiiksek sinif agikken indirim nedeniyle diisiik sinifin agilmasi ve
diisiik siiftan satin almak (buy-down) ile sonuglanabilmektedir (Talluri ve van Ryzin
2004). Boyd ve Kallesen’in 2004 yilindaki ¢alismalarina gore rezervasyon siniflarina
atanan kapasite, talebin yapisinin gelire (yieldable) veya fiyata (pricable) goére
olmasma bagli olarak farklilik gostermektedir. Gelire gore talep yaklasiminda
yolcularin fiyat1 en yiiksek biletlere olan talebi igin tahmine odaklanilirken fiyata gére
talep yaklasiminda ise yolcularin en diisiik fiyatli biletlere olan talebi i¢in tahmine
odaklanilmaktadir (Boyd ve Kallesen 2004). Diger bir goriise gore ise (Kotrba 2011),

Gelire gore talep modelinde “Bu bilet iicretleri ile ne kadar fazla gelir elde
edebilirim?”” sorusu sorulurken,

Fiyata gére talep modelinde ise “Hangi iicretler ile en fazla gelir elde edebilirim?”
sorusu sorulur.

Gelire gore talep modelinde her bir rezervasyon sinifi i¢in geliri maksimize edecek
kapasite atamasi ile tahmin yapilmakta ancak talep tahminine tanimi geregi en tist
siniftan baglanmaktadir. Belobaba gelir yonetiminin 6zellikle optimizasyon ve tahmin
kismina deginirken gelistirdigi beklenen marjinal koltuk getirisi-a (EMSR-a) ve
beklenen marjinal koltuk getirisi-b (EMSR-b) modelleri ile gelire gore talep

yaklasimina gore literatiire katkida bulunmustur (P. P. Belobaba 1989). Bu modeller



anlagilirlig1 ve kullanighilig1 nedeniyle gelir yonetimi sistemleri tarafindan da siklikla
kullanilmaktadir (Poelt 2009).

Havayollar1 her bir rezervasyon sinifi i¢in ticret talep etmektedir ve bu licretler i¢in
cesitli siniflandirmalart mevcuttur. Rezervasyon siniflar kendi aralarinda gruplanarak
farkli iicret tiplerinde yolcuya en bastan sunulmaktadir. Bu tez kapsaminda ele alinan
sirket icin rezervasyon smiflari iicret tipine gbre promosyon Ve eshek olarak
siiflandirilmis ve analize dahil edilmistir. Havayolu bu siiflandirmaya gore ticret
tiplerinde farklilik olusturarak, rezervasyon veya biletleme ig¢in silire kisitlamasi
(advance purchase), iicret siiflariin birbiri ile kombinasyonu, iptal, iade, degisiklik,
biletlemeye ragmen ugusa gelinmemesi (n0-show) durumlarin1 ayristirabilmekte ve
herbir durum i¢in farkli {icretler talep edebilmektedir. Dolayisiyla {icret tiplerine gore
uygulanan bu tiir kisitlar yolcu tercihleri iizerinde etkili olmaktadir. Ornegin, ugus
tarihi net olmayan bir yolcu, iicreti daha diisiik olmasina ragmen tarih olarak kisiti
olan, satisa acik en diisiik siniftan rezervasyon yaptirmak yerine kurallar1 ve ugus tarihi
daha esnek olan ugusu almaya ve buna daha yiiksek bir iicret ddemeye razi
olabilmektedir. Bu durumda, Belobaba’nin EMSR-a ve EMSR-b modellerindeki
talebin en diisiik ticretten en yliksege dogru kademeli bir sekilde artirimli olarak
gelecegi ve her bir rezervasyon smifinin talebinin ayri oldugu varsayiminin aslinda
yolcu davranisi agisindan ¢ok da makul olmadigi gériilmektedir (P. P. Belobaba 1989).
Ciinki tcret tek basina en belirleyici etken olmayabilir. Belobaba’nin talep tahmin
modellerinin aksine Lautenbacher ve Stidham, 1999 yilinda kullandiklari rastlantisal
talep gelisi ile dinamik fiyatlama yonteminde talebin artirimli geldigi varsayiminin
dogru olmadigimi savunmustur (Lautenbacher ve Stidham 1999). Ayni1 zamanda
havayollar1 i¢in fiyat farklilastirmasini yapmanin ticret 6zelliklerinin birbiri ile i¢ ice

gectigi, havayolunun sundugu en diistik fiyatli ugusu bulmanin da zaman ve efor gibi



maliyetleri oldugu ve tiiketicinin faydasinin tam olarak dl¢giilmeyecegi nedenleriyle
giic olabilecegi tartisilmaktadir (Varian 1989). Bu c¢alismalar goz Oniinde
bulundurularak yapilan bu analizde talebin artimli gelecegi ve her bir rezervasyon
sinifinin talebinin ayr1 oldugu varsayimi kullanilmamis gergeklesen talep, giin, saat,
dakika ve ticret kirlliminda gergek veriden oOlgiilmiistiir. Ayni zamanda bu tezin
regresyon analizi kisminda rezervasyon sinifinin karsilik geldigi {icret ile birlikte,
biletin esnek ya da promosyon olma 6zelliginin yolcunun talebinin ugusa ne kadar
zaman kala geldigine etkisi tartisilmistir.

Piyasalarin ¢esidi ile fiyatlama arasindaki iliskiyi inceleyen bircok ¢alisma
bulunmaktadir. Giaume ile Guillou *niin Avrupa havacilik sektoriinde gelir yonetimi
ile yapilan fiyat farklilastirmasinin piyasadaki giiciin nasil etkiledigi ile ilgili yaptig1
caligmaya gore piyasa yogunlugu (concentration) ugak bileti fiyatlarin1 satin alma
duyarliligin1 pozitif etkilemektedir (Giaume ve Guillou 2004). Buradaki piyasadaki
yogunluk, pazar payindaki esitsizlik olarak ol¢iilmiistiir. Dolayisiyla, piyasadaki
yogunluk fiyat farklilastirmasi ile ters orantihidir. Hazledine’in 2005 yilindaki
calismas1 da Giaume ve Guillou’nun ¢alismasini destekler niteliktedir. Hazledine’e
gore rakiplerin sayist arttik¢a fiyat farklilagtirmasinin derecesi azalmaktadir. Ayrica
ek olarak Hazledine, sundugu lineer model ile fiyat farklilastirmasinin misteriler
tarafindan ugak biletine 6denen ortalama fiyati degistirmedigini ifade etmektedir
(Hazledine 2005).

Bu tez kapsaminda da Tiirkiye havacilik sektdriinde i¢ hatlar piyasasinda monopol
ve oligopol pazarlardaki konsantrasyon farkliliklar1 nedeniyle talebin gelisiminin nasil
olacag1 ve talebin ugusa ne kadar zaman kala gerceklesecegini etkileyen faktorler

incelenmis fiyat da bu faktorlere dahil edilmistir. Ozellikle i¢ hatlar piyasasindaki



oligopol pazarlarda rakibin etkisinin de ¢alismaya dahil edilmesi ile bu tez alanindaki
bircok ¢alismadan farklilasmaktadir.

Havacilik sektoriinde gelir yonetimi tahmin modelleri 6zellikle koltuk kapasite
degerlerini, ugus siniflarini, satis noktalarini ya da geliri maksimize eden rezervasyon
egrilerini tahminlemek i¢in kullanilabilmektedir (Moller, Romisch ve Weber 2008).
Tahmin yontemleri, uzun vadede stratejik, orta vadede taktik ve kisa vadede
operasyonel kararlar1 etkilediginden havayolu tasimaciligimin en kritik alanlardan
biridir (Wickham 1995). Gelir yonetimi yapisal bazli, fiyat bazli ve miktar bazli
planlama ile talep yonetim kararlarinin alinmasi ile yakindan iliskilidir (Talluri, ve
digerleri 2009). Havacilik sektoriinde gelir yonetiminde kullanilan tahmin
yontemlerinin dogrulugundaki %10 artisin, gelirt %3’e kadar artirabilecegi
ongoriilmektedir (Weatherford ve Kimes 2003). Literatiirde bir¢ok ¢alismada tahmin
yontemleri birlikte ya da ayri ayri karsilastirilmaktadir. Ornegin Weatherford ve
Kimes c¢aligsmalarinda zaman serisi, erken rezervasyon gibi birgok tahmin yontemi
analizlerinin hatalarim karsilastirmistir (Weatherford ve Kimes 2003). Yine benzer
olarak Pereira otellerin giinliik talebini son gergeklesen talep ile tahminlerken
karsilagtirma yapmustir (Pereira 2016). Bu tez kapsaminda da veri analiz edilirken
tahmin yontemlerinden zaman serisi analizi ve regresyon analizi kullanilmistir. Zaman
serisi analizinde Weatherford ve Kimes calismalarina benzer olarak modellerin
hatalar1 karsilagtirillmistir (Weatherford ve Kimes 2003). Zaman serisi analizi zaman
ve piyasa bazli yapilmistir. Yukaridaki ¢aligmalarda tahmin giinliik gelen talep
tizerinden yapilirken bu tezde ise talebin gelisimi giin, saat ve dakika olarak zamana
gore farklilagtirilarak analiz edilmistir. Dolayisiyla zaman serisi ile rezervasyon egrisi
cikarilmasi ve talep tahmininde bulunulmasi konusunda bir¢ok calisma bulunmakta

iken ugusa kalan saat ve dakika kiriliminda da analiz yapilmasi bu ¢alismay1 diger



caligmalardan ayristirmaktadir. Talep tahmininde ugusa kalan zamanin belirli zaman
dilimlerine boliinerek talep tahmini yapilmasi dinamik talep tahminlemeye farkli bir
yaklasimdir. Ugusa kisa siire kaldiginda yiiksek rezervasyon smiflarindan satig
yapilmast ve saat ve dakika hassasiyetinde zaman serisi ile talebin dogru
tahminlenmesi gelir potansiyeli olusturmasi bakimindan da bu tez 6nem tagimaktadir.

Bu tez kapsaminda kullanilan oligopol ve monopol piyasalar i¢in talep yaklasimi
da bu tezi diger ¢alismalardan ayristirmaktadir.

Piga ve Bachis online satis kanali {izerinden havayollarinin gosterdikleri fiyatin
karakteristigini geleneksel ve diisiik maliyetli havayolu sirketleri i¢in incelemistir.
Ozellikle ugusa dort hafta kala fiyatlarm degiskenliginin arttigim ve geleneksel
havayolu sirketilerinin ucgusa iki hafta kala diisiik maliyetli havayolu sirketlerine gore
daha disiik fiyat gosterebilecegini gostermistir (Piga ve Bachis 2007). Bu tez
kapsaminda da farkli pazarlar i¢in havayollarinin gdsterdigi fiyatlarin regresyon
analizi ile rezervasyonlarin gelis zamanina etkisi Piga ve Bachis’in 2007’deki
caligmalarinda oldugu gibi incelenmistir. Ancak farkli olarak zaman olarak ugusa
sadece giin kala degil; dakika kala gelen talebin tizerindeki fiyat etkisi ile birlikte bilet
ozelligi, rakip fiyat1 ve rakip sefer sayis1 gibi baska etkiler de tartigilmistir.

Havayollar1 i¢in tahmin ge¢mis veriye ait tutulan kayitlar ile yapilmaktadir.
Littlewood tahmin ile ilgili calismasinda rezervasyon sisteminde tutulan ugus bazlh
yolcu kayitlar1 ile ilgili gegmis islem kaydma ait Tablo 2.1.°deki veri kesitini

paylasmistir (Littlewood 2005).
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UgusGaﬁIEalan Zaman | Kod I\II<0 al?t(;; NcI)II?tim Sinif| Satis PNI\(lJl.? Bilet
170 1110 10 JFK LHR Y 2 | 161
144 1093 10 JFK LHR Y 2 71
115 1199 10 JFK LHR Y 1 59
110 1219 20 JFK LHR Y 2 | 161
95 894 20 JFK LHR Y 2 71
0 1140 20 JFK LHR Y 1 | 131 |YTH
0 1158 10 JFK LHR Y 1 | 116
0 1216 40 JFK LHR Y 1 61
0 1250 12 JFK LHR Y 2 | 120 |RED
- - 70 JFK LHR Y [123]| O
- - 70 JFK LHR F | 11 0
Kod Bilet
10=Rezervasyon YTH=Geng¢
20=Iptal RED=indirim Orani
40=No-show
12=Stand-by
70=Ayrilmis Yik

Tablo 2.1. Havayollarinda tutulan ugus islem kaydina ait bir kesit (Littlewood 2005)

Bu tez kapsaminda Littlewood’un 2005 yilindaki ¢calismasina benzer sekilde tahmin
havayolu sirketinden elde edilen ge¢mis veriler ile yapilmistir. Ancak gegmise ait veri
Littlewood, 2005°ten farkli olarak tek bir kaynaktan degil gesitli kaynaklardan elde
edilen veriler bir araya getirilerek olusturulmustur. Bir araya getirilen veri Tablo
2.1.deki ugusa kalan giin gibi ortak basliklar igermekle beraber, varis, kalkis noktasi
bashiklarinin glizergah bashigr altinda birlestirilmesi gibi benzer basliklar da

icermektedir (Littlewood 2005). Ayni zamanda bu tezde tamamen farklilagsan basliklar

da bulunmaktadir.

11




Havayollarinda tutulan kayitlarin dogru olmasi ve analize dogru bir sekilde
sokulmasi ayr1 bir éneme sahiptir. Veri madenciligi genel olarak yiizlerce hatta
milyonlarca siitun girdisi olan biiyiik verinin igindeki diizensizlikleri fark edilmesini
konu olarak almaktadir (lonescu, Gwiggner ve Kliewer 2016). Bu tez kapsaminda da,
havayolundan elde edilen veri, bir bilim olarak veri bilimi alaninda incelenmistir.
Verinin toplanma, ayristirma, siniflandirma asamalar1 detaylandirilmistir. Veri
madenciligi yaklasiminda oldugu gibi farkli kaynaklardan elde edilen verilerden
birbirleri ile aralarinda tutarsizliklar olanlar tespit edilmeye ¢alisilmis bunlar analize
dahil edilmemistir. Bu tez Tiirkiye’de bu alanda yapilan ilk uygulama olmasi

bakimindan da dnem tagimaktadir.
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BOLUM III

METODOLOJI

Bu béliimde ¢alismada kullanilacak veri, veriyi analiz yontemleri ve bunlara iliskin
kavramlar agiklanmaktadir. Alt1 genel baslik altinda ele alinmistir: Verinin Ana
Kriterlerinin  Belirlenmesi, Verinin Olusturulmasi, Veri Basliklari, Verinin
Gorsellestirilmesi, Analiz Oncesi Diizeltmeler ve Verilerin Analiz Metodu. Verinin
ana kriterlerinin belirlenmesi i¢in zaman arali1, pazar, satig kanali se¢ciminin nasil
yapildig1 agiklanmis, veri c¢ekilme sikligi belirlendikten sonra veri basliklarinin
belirlenmesi ve verinin olusturulmasi asamalar1 anlatilmistir. Verinin olusturulmasi
asamasinda ise online talep verisi, online seyahat verisi, online talep dakika verisi ve
rakip fiyat verisinden yararlanilmistir. Analiz 6ncesi verilerin bir araya getirilmesinde
yapilan varsayimlar ve verideki diizenlemeler Boliim 3.5.’te ele alinmustur.

Boliim 3.6.°da ise veri analizi i¢in kullanilan istatistiksel metotlardan zaman serisi
ve regresyon modelleri agiklanmistir. Farkli senaryolar ve veriler i¢in neden zaman

serisi ve regresyon analizi metodunun segildigi 6zellikleriyle birlikte agiklanmuistir.

3.1. Verinin Ana Kriterlerinin Belirlenmesi

Bu tez kapsaminda orneklem, Tiirkiye havayolu tagimaciligi pazarinda hizmet
verilen monopol ve oligopol pazarlar olarak belirlenmistir. Bu amagla asagidaki
kriterler dogrultusunda bu sirkete ait online talep verileri toplanmistir. Elde edilen veri,
ucus numarasi, ugus rotasi gibi kategorik ve fiyat bilgisi, tarih gibi niimerik degiskenler
icermektedir. Bu ¢alisma ile se¢ilen 6rneklem, Tiirkiye’de havacilik sektoriinde ucusa

kalan zaman ve farkli pazarlar icin online talep ile ilgili genel bilgiye ulagmamiz
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konusunda yol gdosterici olacaktir. Bu calisma kapsaminda analiz edilmek istenen

online talep, zaman ve pazar ayrimlarinda asagidaki kriterlere gore secilmistir.

3.1.a. Zaman Aralig1 Secimi

Talep tahmininde bulunulacak yil i¢in 6rneklem belirlemek amaciyla seferlerin
kalkisina kalan giin sayisina gore bir 6nceki yil gerceklesen toplam talebin degisimi

aylik bazda incelenmistir.

Aylar Aylara Gore Gelen Taleplerin Yiizdesi
Ocak 1 12| 6 |16 |24 | 37 | 44 | 67 | 76 | 91 100
Subat O|21 | 4 |12 |19 | 32|40 |63 ]| 73 | 9 100
Mart 0Of1] 3 9 15 | 28 | 36 | 61 | 71 | 89 100
Nisan O|2 ]| 5|16 |24 |37 | 44| 66 | 75| 90 100
Mayis 114 8 119 26)]39 ]| 46| 67 | 76 | 91 100
Haziran 2 |4 9 | 19|26 |39 |46 |67 | 77| 91 100
Temmuz 3|6 11|21 |31 |45 |52 (71|79 | 92 100
Agustos 2 (4| 8 [ 18| 25 | 39 [ 47 | 66 | 75 | 91 100
Eyliil 2 |3 7 | 19|29 |45 | 53| 71| 78 | 92 100
Ekim 1 13| 6 |15 (22|36 |44 |64 |73 |91 100
Kasim 1 11| 3| 10|16 (30 |3 |60 | 7L |9 100
Arahk 111 3| 10|16 |29 | 37 | 59 |69 | 89 100
Yillik 1|36 |15|23|36|44]|65|75|0r] 100
Ortalama
120190 | 60 | 30 | 20 | 10 7 3 2 1 0
Seferin Kalkisina Kalan Giin

Tablo 3.1. Toplam Talebin Gelisimi

Tablo 3.1.’e gore asagidaki sonuglar elde edilmistir:
e Yillik ortalamaya en yakin olan aylar Nisan ve Mayis aylaridir. Genelleme
yapabilmek amaciyla talep tahmini i¢in 6rneklem bu aylardan se¢ilmistir.
¢ Yil ortalamasinda seferlerin kalkigina dort ay kala Tablo 3.1.’deki ifadesiyle 120
giin once %1°lik bir talep gozlemlenmistir. Bu nedenle ugus tarihleri i¢in Nisan ve
Mayis aylari incelenirken, tahmin igin kullanilacak talep verisi, bu dort aylik siire goz

oniinde bulundurularak Ocak ay1 itibariyla toplanmaya baslanmistir.
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e Tablo 3.1.°de goriildiigii tizere, toplam talebin biiyiikk bir ¢ogunlugunu
olusturan %56°liik kismi seferlere bir hafta kala gergeklesmektedir. Bu durumun,
dogru talep tahminlemesi ile bireylerin 6demeye razi oldugu fiyatin ugustan bir hafta
onceki donemlerde gosterilememesinden kaynaklaniyor olabilecegi diisliniilmiistiir.
Ayn1 zamanda toplam rezervasyonun biiyiik bir boliimiiniin ucusa bu kadar az zaman
kala gerceklesmesinin sirket geliri agisindan risk olusturdugu goz Oniine alinarak
dogru talep tahmini yapmay1 amaglayan bdyle bir ¢alismaya ihtiyag vardir. Bu ¢alisma
ile talep tahmininde bulunmanin sirket politikalarini etkileyecegi ve bu dogrultuda
yapilan talep tahmininin sirket geliri acisindan iyilestirme saglayacagi

Oongoriilmektedir.

3.1.b. Pazar Secimi

Incelenen havayolu sirketinin faaliyet gosterdigi X>Y>X rotast monopol
piyasalardan, Z>Y>Z ve T>S>T rotalar1 oligopol piyasalardan olmak tizere toplam ii¢
ucus rotasi se¢ilmistir. Monopol piyasa ile kastedilen o ugus rotasinda tek havayolu
sirketi olmasidir. Monopol ve oligopol piyasa ifadeleri kullanilirken karayolu,
demiryolu ve denizyolu gibi ikame seyahat segenekleri goz ardi edilmistir. Faaliyet
gosterdigi bazi piyasalarda tekel durumunda olan sirket, bazilarinda ise rekabet
igerisindedir. Sirket, rekabet ettigi piyasalarin bir kisminda pazar tistiinliigiine sahiptir.
Sirketin tekel oldugu piyasalar arasindan belirlenen X>Y>X rotasi, frekans sayist en
yiiksek oldugu i¢in seg¢ilmistir. Frekans sayisi, X noktasindan Y noktasina ugus
gerceklestiren havayolu sirketlerinin giinlilk ya da haftalik bazda farkli saatlerde
sunduklar1 arz miktarin1 ifade etmektedir. Secilen oligopol piyasalardan Z>Y>Z
rotasinda, sirketin pazarda ustiinligli bulunmakta iken; T>S>T rotasinda rakiplerin

Ustiinliigii bulunmaktadir. Pazardaki {istiinliik, belirtilen rota i¢in arz edilen frekans
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say1s1 ve pazar pay1 dikkate alinarak belirlenmistir. Rekabetci piyasalarda dogru talep
tahmini ile dogru fiyatlama yapmanin sirket geliri ve pazar payr agisindan 6nemi
biiyiiktiir. Tekel ve rekabetgi piyasalar i¢in pazarlarin bu sekilde se¢ilmesinin sebebi;

sirket i¢in dogru bir genelleme yapabilmektir.

3.1.c. Satis Kanali Secimi

Sirketin ugak bileti satis kanallar1; ¢agri merkezleri, acenteler, satis ofisleri ve
sirketin kendi internet sitesidir. Bu satis kanallar1 arasinda sirket i¢in maliyeti en diistik
ve gelir potansiyeli yiiksek olan sirketin kendi internet sitesidir. Ayrica sirket, koltuk
secimi, fazla bagaj, ugus sonrasi servis hizmeti (shuttle) gibi yan gelirlerini de kendi
internet sitesinden daha kolay bir sekilde potansiyel miisterisine ulastirabilmektedir.
Boylece yan gelirler de sirket icin bir satis kanali olan kendi internet sitesini daha
avantajli bir konuma getirmektedir. Son giinlerde 6zellikle diisiik maliyetli havayolu
sirketleri icin maliyet avantaji1 ve gelir potansiyeli olusturmasi agisindan online satig
kanali daha da popiiler hale gelmistir. Online satis kanali sadece diisiik maliyetli
havayolu sirketleri icin degil servis tasiyicilar icin de onem arz etmektedir. Nitekim i¢
hatlar piyasasinda en biiyiikk pazar payna sahip havayolu sirketi yoneticisinin bu
yondeki yolcuya dogrudan online satilan biletin, toplamin %16’s1 diizeyinde oldugu
ve altt yil icerisinde bu oram1 en az %40’a ¢ikarmay1 planladiklar1 yoniindeki
aciklamasi da bunu destekler niteliktedir (Munyar 2017). Dolayisiyla online satig
kanalindan gelen talebin dogru tahminlenmesinin sirket i¢in daha yiliksek gelir
potansiyeli olusturacagi diistiniilerek ve online satigin giderek artan 6nemi géz 6niinde
bulundurularak bu tez kapsaminda analiz i¢in sirketin kendi internet sitesine gelen
talepleri igeren veriler kullanilmustir. Internet sitesi iizerinden gelen talebin giin ve

dakika olarak ne zaman geldigi bilgisi goz Oniline alinarak sirketin kendi internet
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sitesinde uygun fiyatin gosterilmesi amaglanmistir. Diisiik maliyetli havayolu
sirketinin hedefleri arasinda bulunan internet satis oraninin artirilmasi acisindan da bu

calisma 6nem tasimaktadir.

3.1.d. Verinin Kapsadig1 Zaman

Gelir yonetimi i¢in tahmin, iki zaman degiskeni icerdigi i¢in geleneksel tahmin
yontemlerinden farklilagsmaktadir. Wickham’a gbére bu iki zaman degiskeni,
rezervasyonun gergeklestigi zaman ve tiiketimin gergeklestigi zamandir (Wickham
1995). Bu tez kapsaminda rezervasyonun gergeklestigi zaman igin “1 Ocak ve
sonrast”, tiiketimin gerceklestigi zaman i¢in ise “ucus tarihi” ifadesi kullanilmis ve “1
Nisan — 31 Mayis” tarihleri arasindaki uguslar ele alinmistir. Nisan ve Mayis aylari

icin online satis kanalindan rezervasyonun gergeklestigi dakika bilgisi elde edilmistir.

3.2. Verinin Olusturulmasi

Bu tez kapsaminda online olarak gelen talebin gelisimini ve dakika kiriliminda
ucusa kalan zamani etkileyen faktorleri tahmin i¢in kullanilmak {izere farkl
kaynaklardan gercek veriler elde edilmistir. Bu veriler yolculara ait 6zel bir bilgi
icermemektedir. Ayn1 zamanda havayolu sirketinden elde edilen gercek veriler bazi
yontemlerle manipiile edilerek kullanilmistir. Farkli kaynaklardan dort farkli veri elde
edilmis ve bu veriler bir araya getirilerek analiz i¢in kullanilacak ana veri

olusturulmustur.
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3.2.a. Online Talep Verisi

Online talep verisi, talep olarak gelen yolcular sirasiyla kayitlanmak tizere verinin
toplandig tarih, incelenmek istenen tarih araligi, ugusun rotasi, ugus rotasinin ilk sehri,
dis (varis) sehri, rezervasyondaki ilk ugus tarihi, rezervasyondaki son ugus tarihi,
rezervasyon olusturulma tarihi, rezervasyon sinifi, yolcuya yansiyan icret,
rezervasyonun gergeklestigi satis kanali ve rezervasyonun durumu (normal, iade,
degisiklik) basliklarinda toplanmustir.

Veri, Ocak ayindan itibaren, analiz edilmek istenen yil i¢in tarih araligi 1 Ocak - 31
Mayis segilerek giinliik olarak toplanmistir. Tablo 3.1.’de goriildiigii {izere
rezervasyonlarin biiylik boliimiiniin ugustan onceki ii¢ ay icerisinde gerceklestigi goz
Oniine alinarak Nisan ve Mayis aylari i¢in online talep verisinin Ocak ayindan itibaren
toplanmasina karar verilmistir. Ancak Ocak ayindan itibaren toplanmaya baslayan veri
yalnizca Nisan ve Mayis aymi igermeyeceginden Once tiim rezervasyonlar dahil
edilmis, daha sonra Ocak aymndan itibaren gerceklesen bu tiim rezervasyonlar
icerisinden analiz edilmek istenen Nisan ve Mayis ayina ait olanlar filtrelenmistir.

Yolcunun online bilet talebindeki rezervasyondan ugusuna kadar olan bu ¢alisma
icin gecerli adimlar1 Sekil 3.1.’de belirtilmistir:

Sekil 3.1. Yolcunun Bilet Alimindan Ugusuna Kadar Olan Adimlart

Havayolu firmasinin
internet sitesinden

Yapilan rezervasyonun

Yolcunun ugusunu
biletlenmesi

gerceklestirmesi
rezervasyon yapilmasi

Sekil 3.1.°de ilk adimda goriildiigii iizere bu tez kapsaminda havayolu sirketinin

internet sitesi verileri kullanildigindan rezervasyonun gerceklestigi satis kanali
internet olarak filtrelenmistir. Yapilan analizde bir ucus i¢in gelen rezervasyonun talep

olarak sayilabilmesi i¢in Sekil 3.1.’de goriildiigii iizere ikinci asamada biletlenmesi
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gerekmektedir. Veride rezervasyonun gergeklestigi ve rezervasyon tizerinde degisiklik
yapan satis kanali ayri ayr1 bulunmaktadir. Internet satis kanalindan gerceklesen
rezervasyonlar ¢agri merkezi ya da satis ofisleri tarafindan degisiklige
ugrayabilmektedir. Bu degisiklikler rezervasyonun biletlenmesi, rezervasyon iptali
veya alternatif ucusa konfirme edilme olabilmektedir. Burada biletlemeye doniismiis
rezervasyonun gerceklestigi satis kanali internet olarak filtrelenmis, biletlemeyi
gergeklestiren satis kanalinda ise degisiklik yapilmamustir.

Ugus rotasi, yolcunun seyahat etmek istedigi tiim noktalar1 igeren kayittir. Bu tez
kapsaminda ele alinan ugus rotasi tek yon (one-way) seyahat, gidis-doniis (round-trip)
seyahat, kalkis ve varis noktalar1 yahut da dinlenme noktalar1 farkli olan doniis
yolculugu olan acik c¢ene (open-jaw) seyahat veya aktarmali seyahat seklinde
olabilmektedir. Gidis-doniis seyahat eger yolculugun baslangic ve bitis noktasi ayni
ise simetrik (round symmetric), herhangi biri farkli ise asimetrik (round asymmetric)
olarak ifade edilmektedir. A¢ik ¢ene yolculuklarda seyahat planinin igerisinde kalkis
ve varig noktalar1 disinda devam edilen ya da doniise gecilen (turn around) sehirde
kesinti olmasi (arunk - arrival unknown) gerekmektedir. Ugus rotasinin ¢esidi tek yon
yolculuktan bilet fiyati ve ticret kurali yoniinden farklilastigi i¢in de Onem
kazanmaktadir. Ornegin, kesintili yolculuklarda kalkis ve varis noktalar1 yahut da
dinlenme noktalar1 ayni iilkede ya da ayni Uluslararast Hava Tasimaciligi Birligi
(IATA) bolgesinde olmasina gore iicret kurali degismektedir. Ucus rotasinin ¢esidi,
calismanin regresyon analizi kismina dahil edilmistir. Analize dahil etmek igin
rotalarin yazi karakterinin uzunluguna bakilmistir. Ornegin, X sehrinden Y sehrine
ucus gidis doniis ugus yolculuk X>Y>X seklinde ifade ediliyorsa karakter sayisi bes
olan uguslar gidis doniis yolculuklar1 igermektedir varsayimi yapilmistir. Bu

varsayimla ugus rotasi tek yon, gidis doniis ya da ¢oklu ugus olarak sadelestirilmistir.
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Daha sonraki ¢aligmalar i¢in daha detayl bir analiz ile ugus rotasinin ¢esidi daha da
ayristirilip (6rnegin simetrik ugus olmasi gibi) analize dahil edilebilecektir.

Bu tez kapsaminda yolcunun analizde segilen ugus segmenti i¢in 6dedigi miktar ile
birlikte tiim segmentler i¢in 6dedigi toplam miktar da dikkate alinmistir. Yolcunun
analiz i¢in se¢ilen segmentler disinda ugus rotasinda bulunan tiim noktalar i¢in 6dedigi
toplam miktar da talebi etkilemektedir. Yolcunun bilet i¢in 6dedigi toplam miktar
bilgisi online talep verisinde bulunmaktadir. Bu veri tiim bilet i¢in 6denen toplam
miktarin talebi etkiledigi diisiincesiyle toplulastirilan veriye eklenerek bu tez
kapsaminda incelemis ve regresyon analizi kismina dahil edilmistir.

Ucgus rotasinin igerisindeki kalkis ve varig sehirleri bulunan ikili kayitlar ugus
segmeti olarak ifade edilmektedir. Ornegin, Ankara’dan Berlin’e Istanbul aktarmali
giden bir yolcu igin Ankara-istanbul-Berlin ugus rotas1 iken, bu ugus rotasinin
icerisinde bulunan Ankara-Istanbul ucusu ve Istanbul-Berlin ucusu birer ucus
segmentidir. Bu tez kapsaminda analizi sadelestirmek adina uguslarinin ilk segmentini
Nisan ve Mayis aylarinda gerceklestirmis yolcularin Ocak-Mayis aylarr arasinda
yaptiklari online talebe ait veriler incelenmistir. Verinin ¢ekildigi haliyle ugus
segmenti verisi bulunmamaktadir. Bu nedenle ugus rotasi verisinden ugus segmenti
baslig1 olusturulmustur. Calisma i¢in ugus segmentleri incelenmis ve analiz edilecek
segmentler (X>Y, Y>X, Z>Y, Y>Z, T>S, S>T) filtrelenerek yolcularin tek yon
yolculuk yaptiklari varsayilmistir.

Yolcunun seyahat ettigi ilk sehir, seyahatin basladig1 sehirdir. Yolcunun seyahat
ettigi dis sehir ise, yolcunun ulagmak istedigi son nokta ya da gidis-doniis biletleri igin
doniise gectigi nokta olarak ifade edilmektedir. Verideki yolcunun seyahat ettigi
sehirler ugus rotasini ifade etmekte olup analize “Guzergah” degiskeni olarak

eklenmistir.
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Veride bulunan diger bilesen ise iicret bilesenidir. Yolcu ag¢isindan bakildiginda
ticret, belli bir ugus plani i¢in ddeyecegi miktar1 ifade ederken havayolu firmasi
acisindan yolcu servis iicreti, biletleme servis bedeli, yakit harci gibi bilesenleri de
icermektedir. Ucret bilesenlerinden yolcu servis iicreti, her bir ugus segmentinin
baslangi¢ noktasinda yolcunun 6demesi gereken havalimani meydan vergisini ifade
etmektedir. Bu verginin miktar1 her y1l Devlet Hava Meydanlar1 Isletmesi (DHMI) nin
biinyesinde yayimlanan DHMI Havaliman1 Ucret Tarifeleri kitapgiginin Yolcu Servis
Tarifesi bashigi altinda yer almaktadir. Kitapgiga gore, “havalimanlarinda giden
yolculara ‘terminallerde verilen hizmet ve saglanan kolayliklar karsilig1’ beher giden
yolcudan gidis yoniine i¢ Hat — Dis Hat Yolcu Servis Ucreti alinir ve hava yolu
tastyicilar tarafindan DHMI’ye 6denir” (Devlet Hava Meydanlar1 Isletmesi 2016).
S6z konusu kitapgikta yolcularin aktarma siiresine bagli olarak vergi farklilagtirmasi
su sekilde yer almaktadir (Devlet Hava Meydanlari Isletmesi 2016):

Yolcularin ~ baglantili  uguslarinda, ara noktadaki duraklama  yapilan

havalimanlarinda 24 saatlik duraklama (stop over) siiresini asmayan yolculardan

gidis yoniine gore “Transit / Transfer Yolcu Servis Ucreti olarak, séz konusu
havalimanina iliskin 2.a. ve 2.b. Tablolarindaki Yolcu Servis Ucretinin 1/3 i alinir.

24 saatlik duraklama siiresini asan yolculardan ise Yolcu Servis Ucretinin tamami

alimr.

Bu tez kapsaminda yer alan vergiler i¢in, 2016 yil1 havaliman iicret tarifeleri esas
alinmistir. Transfer yolcular i¢in ise analiz, eger sorgulanan ucus segmenti ucus
rotasinin igerisinde bulunuyorsa sadece bu segment i¢in 6denen miktar dikkate
aliarak yapilmstir.

Calismada, yukarida bahsi gegen {licret ayrintilar1 dikkate alinarak havayolu

tastyrcisinin  kasasina giren net gelir yerine yolcunun talebini etkileyen fiyatin
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kendisine yansiyan iicret oldugu diisiiniilerek talep tahmini yolcunun sececegi bilet
tiirli i¢in (esnek, promosyon vs.) rezervasyon sinifina ddeyecegi licret iizerinden
yapilmis ve “biletfiyat1” degiskeni ile analize dahil edilmistir. Havayolu agisindan ise
rezervasyon sinifina ve kurallarina gore degisen ticret tipi, yolcuya sagladigi imkanlar
bakimindan {riin farklilastirmasi olusturdugundan ilave gelir i¢in firsat
olusturabilmektedir. Ugusa kalan dakika kiriliminda yapilan regresyon analizi ¢iktilar
havayolunun ficret tipini ugusa kalan siire ile degistirerek ilave gelir elde etmesi i¢in
olanak saglayacaktir. Ornegin, ugusa bir saat kala gelen talebin zaten ugmaya kararli
oldugu diisiiniilerek diisiik ticret siniflar1 ve dolayisiyla promosyon iicret tipleri bu
zaman araliginda gosterilmeyecektir.

Rezervasyonlar secilitken biletlemeye doniisenler filtrelenmis, ddeme siiresi

doldugu i¢in iptal olan kayaitlar ise analize dahil edilmemistir.

3.2.b. Online Seyahat Verisi

Online seyahat verisi, verinin toplandig: tarih, incelenmek istenen tarih araligi,
biletin satildig1 satis kanali, biletin rotas, bilet rotasinin ilk sehri, dis sehri, son sehri,
biletin satis tarihi, ugus segmentinin kalkis tarihi, bilet {izerindeki rezervasyon sinifi,
ucus numarasi, ugus segmenti, bilet fiyati toplam ve ugusu gercgeklestiren yolcu sayisi
bagliklarinda toplanmistir.

Verinin incelenmek istenen tarih araligi 1 Nisan - 31 Mayis olarak secilerek, bu
tarihlerde yapilan uguslara ait veriler giinliik olarak toplanmistir. Bu veride yer alan
biletin satildig1 satis kanali, bilet rotasinin ilk ve dis sehri, ucus segmenti, biletin
tizerindeki rezervasyon siifi, online talep verisi ile ortak bagliklar olup online talep
verisi ve online seyahat verisi birlestirilirken bu basliklardan faydalanilmistir. Bu

basliklar online talep verisinde biletlenen satislar tizerinden sorgulanirken online
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seyahat verisinde ugus gergeklestikten sonra bilet tizerinden sorgulanmustir. Sorgu
zamanindaki bu fark nedeniyle karsilastirilan veride tutarsizliklar olasi durumunda
Boliim 3.5.’te bahsedilen varsayimlar ile veri diizeltilmistir.

Biletin satig tarihi ve ucgus segmentinin kalkis tarihi giin, ay ve yil olarak
belirtilmistir. Ugus segmenti kalkis tarihi ile kastedilen ugus segmentinin igerisinde
yer alan ilk sehirden yolculugun basladig: tarihtir. Online talep verisindeki biletin ilk
ucus tarihi ile ugus segmentinin kalkis tarihi ayn1 ifadeyi icermektedir.

Ugus numarasi, havayolu sirketine ait kod ve numaradan olusur. Ayni giin
icerisinde ayn1 ugus numarasina ait iki sefer bulunamaz. Bu veri ugusun kalkis saatinin
belirlenebilmesi i¢in kullanilmistir. Sefer numaras1 manipiile edilerek analiz edilecek
veriye eklenmistir. Ucus saati hem yolcunun ilk seyahati i¢cin hem de segment i¢in
ucusa kalan saatin belirlenmesinde kullanildig1 i¢in 6nemlidir.

Bilet fiyati (toplam) yolcunun bilet i¢in 6dedigi miktar1 belirtmektedir. Bu miktar
online talep verisinden farkli olarak sadece analiz i¢in segilen segment icin bilet
fiyatidir. Ugus rotasinin seyahat sekline gore (tek yon, gidis-doniis) bilet i¢in 6denen
toplam miktar degisebilmektedir. Tiim bu nedenlerle bu tez kapsaminda analiz i¢in
kullanilacak ana veri, hem online talep verisindeki yolcunun gordigii tiim bilet fiyatin
hem de seyahat verisindeki segment i¢in belirtilen bilet fiyatini ayri siitunlar halinde
icermektedir.

Online seyahat verisinde analiz edilecek veride talep olarak gelen her yolcu, ayri
birer satir olarak tutulmustur. Her bir rezervasyon birden fazla yolcu icerebilecegini
i¢in online talep verisindeki satirlarin igerigi agilarak her bir yolcu ayr1 satirlar haline
getirilmistir. Boylece verinin herbir satirindaki yolcu sayisi bir kisi olacak sekilde veri
diizenlenmistir. Ayni anda talep olarak birden fazla yolcu gelse bile her bir yolcunun

tercih ettigi ugus rotasinda tercih ettigi her bir ugus segmenti i¢in talebin ayr1 ayri
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geldigi varsayilmistir. Dolayisiyla Sekil 3.1.°de goriilen yolcunun rezervasyondan
bilet alana kadar gergeklestirdigi islem basamaklarindan “yapilan rezervasyonun
biletlenmesi” ve “yolcunun ugusunu gerceklestirmesi” asamalari i¢in online talep ve

seyahat verisi her iki verideki ortak basliklar sabit tutularak birlestirilmistir.

3.2.c. Online Talep Dakika Verisi

Online talep dakika verisi, satis noktasi1 Tiirkiye olan internet verileri olup talebin
geldigi tarih ve saati, talebin geldigi haftanin giinii, talepteki ilk ugusun kalkis tarihi,
kalkis saati, satig sinifi, ucus numarasi ve seyahat rotasinin segmenti basliklarinda
toplanmistir. Bu veri online talep verisine gore dakika detayi igerdiginden 6nem
tasimaktadir. Bu verideki online talep verisinde olmayan diger baslik ise talep edilen
ilk ucusun kalkis saatidir. Bu veri ile uguslarin tarifesi de edinilebilmistir. Ayni1
zamanda talebin tam olarak ucusa ne kadar giin, saat ve dakika kala gerceklestigi de
bulunabilmistir. Online talep verisine yolcunun seyahat plani, seyahat planmin ilk
sehrine ek olarak dis sehri, biletin son ugus tarihi ve 6zellikle toplam bilet fiyati
bilgisini i¢erdigi i¢in bagvurulmustur. Online seyahat verisine ise ozellikle her bir
kayd: birer yolcuya indirgedigi ve yolcu seyahat planinin son sehrini icerdigi igin
ihtiyag duyulmustur. Dolayisiyla ana hatlariyla analiz edilecek veri olusturulurken
online talep verisinden yola ¢ikilmis, bu verideki siralanmis yolcular, online ugus
verisindeki bilet fiyat1 gibi ilave bilgilere gore detaylandirilmis ve online talep dakika
verisindeki dakika bilgisi ile birlestirilmistir. En son olarak ise rakip verisi eklenmistir.
[lerleyen baslikta rakip verisinin nasil ilave edildigi agiklanmistir.

Online talep dakika verisi, “1 Ocak — 31 Mayis” tarihleri arasinda havayolu
sirketinin internet sitesi iizerinden yapilan rezervasyonlar1 igermektedir. Bu veride

diger verilerde olmayan basliklardan talebin geldigi saat ve ilk ucusun kalkis saati
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Greenwich Mean Time (GMT) olarak tutulmaktadir. GMT, Greenwich zamani1 demek
olup Greenwich’e gore tutulan kiiresel saati ifade etmektedir. Local Mean Time (LMT)
ise yerel saati belirtmektedir (Devlet Hava Meydanlar1 Isletmesi 2011) . LMT’ye gére
GMT yaz tarifesinde ii¢ saat, kis tarifesinde ise iki saat geridedir. Bu bilgiler 1s181nda
zaman verileri ¢ekildikten sonra yerel saat olarak diizenlenmistir. Bu diizenlemede
21:00°den sonra olan seferlerin tarihi bir sonraki giine aktarilmistir. Talebin geldigi
giin Pazartesi giiniinden Pazar giiniine kadar metin olarak tutulmustur. Regresyon
analizi kisminda talebin geldigi giiniin ugusa kalan zamani nasil etkilediginin analizi

icin bu bilgi gereklidir.

3.2.d. Rakip Fivyat Verisi

Rakip fiyat verisi, belirlenen sorgu saatlerinde rakibin internet sitesinden elde
edilen bilet fiyatlarini icermektedir. Bu veri, ucus rotasi, ugus segmenti, ugusun kalkis
ve varis saati, ugusun kalkis saatinin bulundugu zaman aralig, tasiyici, ugus numarasi,
giin, ay ve y1l olarak ugus tarihi, ugusun yil i¢indeki haftasi, haftanin giini, fiyat, sorgu
tarihi, sorgu saati, ugusa kalan giin basliklarinda ¢ekilmistir. Analiz edilmek istenen
havayolu sirketinin seferlerinin kalkis saatinin bulundugu zaman araliginda kag tane
rakip seferi bulundugu ve bu zaman araliginda gosterdigi fiyat bilgisi bu veriden elde
edilmistir. Veri, ugus tarihi “1 Nisan — 31 May1s” aras1 olan rakip seferleri igin Ocak
ayindan itibaren ugusa 1 ay kalaya kadar toplanmistir. Ucusa bir ay kala ise giinde alt1
kez belirlenen sorgu sikliklar1 dogrultusunda veri ¢ekilmistir. Ozellikle son dakika
fiyatlarinin dogru analiz edilebilmesi i¢in verinin cekildigi sorgu saatleri uguslarin
tarifesine gore belirlenmistir.

Incelenen dénem i¢in Y pazarinda rakip ve havayolu sirketinin pazarda arz ettikleri

sefer sayilarmin boliistimii 34 rakip 66 incelenen havayolu olacak sekildedir. Seferin
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kalkisina son bir ay kala her giin i¢in ayn1 saat diliminde rakibin gosterdigi ortalama
fiyat verisi mevcuttur. Ancak seferin kalkisima bir aydan daha uzun bir siire
bulunuyorsa fiyat verisi eldeki verilerle ortalama almarak olusturulmustur. Incelenen
donem icin Z pazarinda rakip ve havayolu sirketinin pazarda arz ettikleri sefer

sayilarinin bolisiimii 61 rakip 39 incelenen havayolu olacak sekildedir.
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3.3. Veri Bashiklar

Boliim 3.2.deki veri kaynaklarindan olusturulan ana veri Tablo 3.2.’deki basliklar

igeren 29 siitundan ve 110.172 satirdan olusmaktadir.

Veri Bashklar Ornek Aciklama
Ucustarihi(l1k) 27.05.2016 | Talebe ait ilk ugusun tarihi alinmistir.
- Talebe ait son ucusun tarihi alinmustir.

Ucustarihi(Son) 01.06.2016 GMT’ye gore tutulmustur.
Yolcunun ugradigi kalkis ve varis

Guzergah X>Y>X destinasyonlarinin biitiinlinii ifade eder.
Ucus rotasi olarak da ifade edilmektedir.

UcusSaati(l1k) 21:10:00 Ugus numarasina ait tarife bilgisidir. Lokal
saat olarak tutulmustur.

SatinAlmaTarihi 17.05.2016 | GMT ye gore tutulmustur.

. Segmente ait ugus tarihidir. Yerel saat
UcusTarihi(Seg) 31.05.2016 olarak tutulmustur.

UcusNumarasi(SeQ) 1234 Ugusun numarasini ifade eder.
. Yolcunun ugradigi ikili kalkis varig
UcusSeoigggt x> noktalarini ifade eder.
e Yolcunun belirtilen segment icin 6dedigi
BiletFiyati 100 miktari ifade eder(b).
e Yolcunun tiim bilet i¢cin 6dedigi miktar
BiletFiyati(Toplam) 250 ifade eder(h).
. Bebek yolcular analizden harig
YolcuSayisi 1 tutulmustur.
RezervasyonTarihi 16.05.2016 | Rezervasyonun yapildig: tarihi ifade eder.
RezervasyonSaati 00:34:00 | Lokal saat olarak tutulmustur.
Ucustarihi(llk) ile RezervasyonTarihi’nin
UcusaKalanGun 15 arasindaki farki giin olarak ifade eder.
Ondalik  sayr  olarak  belirtilmistir.
UcusaKalanGun_d 14,9 Rezervasyon saati ve ugus saati dikkate
alinarak ucusa kalan giin diizenlenmistir.
Saat farki rezervasyon saati ugus saatinden
SaatFarkiNegatif/Pozitif | - mutlak deger olarak daha biiyiikse negatif
olarak alinmistir.

. ) Rezervasyon saati ile ugus saati arasindaki
SaatFarki 03:24 farki saat:dakika olarak belirtir.
UcusaKalanDakika 21396 SaatFarki” degiskeni dakikaya g¢evrilerek

olusturulmustur.
UcusaKalanSaat 2 Ucusa kalanv §aat Qegls}<enl olusturulurken
saat farki degiskeni asagiya yuvarlanmigtir.
YolcununGorduguUcret | 160 zg‘;ernette tek yon ucus i¢in bilet fiyatidir
. Rakibin ugus saati ile ayni saat araligi
RakipUcret 150 icerisinde gosterdigi tlicreti ifade eder (b).
RakipSeferSayisi 1 Rakibin ugus saati ile ayni saat araligi

icerisindeki sefer sayisini ifade eder.
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Glnin  saatlerinin  00:00-06:00;06:00-
09:00;09:00-12:00;12:00-17:00;17:00-

. 21:00- 21:00;21:00-00:00 seklinde bes saat
SaatAraligi(lV) 00:00 dilimine boliindiigii araliklardir.
UcusSaati(Ilk) degiskeninin  bulundugu

araliktir.
SaatAraligi(Rez) 0000-0600 RezervasyonSaati degiskeninin bulundugu

saat araligidir.
Biletin iptal, iade ve degisiklik kurallarini

BiletOzellik esnek . . lie 1
igeren promosyon ve esnek olma 6zelligidir.

UcusCesic tckyon | Pletin gidiy donly veya tek yon olma
0zelliginin olgiildigi kayittir.

HaftaninGunu(IU) 5 Ugus tarihinin haftanin gilinii olarak ifade

edilmesidir.

Rezervasyon tarihinin haftanin giinii olarak
ifade edilmesidir.

Incelenen rotalar i¢in ayni1 giin igerisindeki
rakibe ait olmayan sefer sayisini ifade eder.
Saat dakika formatinda havada kalinan
stireyi belirtir.

HaftaninGunu(Rez) 1

SeferSayisi 5

UcusSuresi 01:40
Tablo 3.2. Veri Baslik Igerikleri

Tablo 3.2.°deki veri basliklar1 i¢in asagidaki varsayimlar ve diizenlemeler
yapilmistir.
YolcuSayisi:
e Tim uguslar icin segment bazli her yolculuk i¢in talep birer yolcu olarak
sayilmigtir. Ornegin, iki kisi aym tarih icin gidis doniis yolculuk yapiyorsa birinci
yolcunun ilk yolculugu, birinci yolcunun ikinci yolculugu, ikinci yolcunun ilk
yolculugu, ikinci yolcunun ikinci yolculugu ayr1 birer yolcu olarak belirtilmis ve yolcu
sayis1 dort olarak alinmustir.
RakipSeferSayisi:
e Rakip verisi analiz edilen hem X>Y hem Y>X segmentini igeriyorsa analiz ilk
segment icin yapilmistir.
e Ucusa kalan giin ve ugusa kalan saat bagliklar1 rakip verisi ile ortiisebilmesi i¢in
“UcusaKalanGun(Segment)” ve “SaatFarki(Segment)” olarak ayrica diizenlenmistir.

Bu diizenleme i¢in “UcusTarihi(Seg)” ve “UcusNumarasi(Seg)” degiskenleri
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kullanilmistir.  “UcusNumarasi(Seg)” degiskeninden tarife bilgisi kullanilarak
segment i¢in wugus saati verisi olusturulmustur. “UcusaKalanGun(Segment)”
degiskeninin verisi segmente ait ilk ucus tarihinden rezervasyon tarihi ¢ikarilarak
olusturulmustur.

e Haftanin giinii ve saat araligi birlestirilerek “HG-SA” yardimci degiskeni
olusturulmustur. Bu degisken yolcunun rezervasyon yaptirdigi giin saat icin ayni
araliginda rakip sefer sayisinin belirlenmesinde kullanilmistir.

e Excel’deki “Diisey ara fonksiyonu” ile veri gelmeyen tarihler i¢in tarife bilgisi
kontrol edilerek rakip sefer sayisi 0 olarak belirlenmistir (Microsoft 2013).

e Rakip verisinde, ana veriye “RakipSeferSayisi”’, “RakipUcret” degiskenlerini
entegre edebilmek igin “UcusTarihi_SaatAraligi” ortak degiskeni olusturulmustur. Bu
degisken, rakip verisinde, rakip ucus tarihi ve ugus saatinin denk geldigi saat aralig1
verilerinin birlesimi olarak belirlenmistir. Ana veride de “UcusTarihi(Segment)” ve
“SaatAraligi” degiskenleri Dbirlestirilerek olusturulmustur. “RakipSeferSayisi”
degiskeni i¢in yeni olusturulan “UcusTarihi_SaatAraligi” ortak degiskeni ayni ugus
tarthinde aymi saat araligina diisen rakip sefer sayisini ana veri ile iliskilendirerek
belirlemek i¢in kullanilmistir. Ornegin Y>Z segmenti i¢in ayni saat dilimindeki sefer
sayis1 0,1,2,5 seklinde belirlenmistir.

e “RakipSeferSayisi” degiskeninin elde edilemedigi giinler igin rakip seferlerinden
haftalik davranis ¢ikartilarak veriye eklenmistir. Haftalik davranis olusturulurken
haftanin o giinii gergeklesen sefer sayilarmin ortalamast alinarak yukari
yuvarlanmistir. Ancak o giline 6zel olarak sefer iptal edilmis ya da baska bir sebeple
icra edilmemis olabilecegi diisiliniilerek veri gelmeyen giinler i¢in rakibin tarifesi

incelenmistir.
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e Rakip verisindeki 24:00 verileri ana veri ile uyumlu olabilmesi i¢in 00:00 formatina
donistiirilmiistiir.

o “RakipSeferSayisi” degiskeni 0 degerini aliyorsa, ilgili segmentte rakibin oldugu
ancak ilgili saat araliginda rakibin sefer icra etmedigi ifade edilmistir. Bu degisken,
bosluk olarak ifade ediliyor ise rakibin olmadig1 anlamina gelmektedir.

RakipUcret:

e “RakipUcret” degiskeni i¢in “UcusTarihi_SaatAraligi” degiskeni ile ayni ugus
tarihinde ayni saat araligia diisen rakip seferlerinin fiyatlarinin ortalamasi alinarak
belirlenmistir.

e Ay saat dilimine diisen rakip fiyatinin elde edilemedigi veriler i¢in rakibin ayni
tarih i¢in sefere ayni giin kala tiim seferlerinde gosterdigi iicretin ortalamasi alinmistir.
Eger giin olarak da bu bilgiye ulasilamiyorsa rakibin ayni tarih icin bir 6nceki giin ya
da bir sonraki giin gdsterdigi licret dikkate alinmistir. Bu sekilde aranilan tarihin bir ay
once ya da bir ay sonra komsuluguna kadar veriler en yakin tarihe ait rakip fiyat verisi
elde edilmeye ¢alisiimustir.

e Ortalama degerlerin tamsay1 ¢gikmamasi durumunda yukar1 yuvarlama fonksiyonu
kullanilmastir.

e “UcusTarihi_SaatAraligi” degiskeni i¢in “UcusTarihi” tek yon, gidis doniis ya da
coklu ucus yolculuklari i¢in rakibin bulundugu segmentin tarihi degil giizergéha ait ilk
ucusa ait ucus tarihi olarak alinmistir. Yolcunun satin alma davraniginda segmente ait
ucus tarihi degil ilk ugusuna kalan giin etkili olacag1 disiiniilerek bu varsayimda
bulunulmustur. Rakibe ait fiyat1 da segmente ait tarih i¢in gosterilen fiyat degil
yolcunun giizergahindaki ilk ugus tarihinde rakibin gosterdigi fiyat belirlenmektedir.
¢ Coklu ugus durumunda ise rakibin bulundugu segment icin fiyat ilk segment Nisan

ve Mayis aylar igerisinde degilse belirlenememistir.
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Ucustarihi(llk):

e Yirmi yolcu i¢in ilk ugus tarihine ait veri elde edilememistir. Bu verilerden on bes
yolcunun ilk ucusunun, analiz edilen ilk segment ile ayni oldugu belirlenmis ve
“Ucustarihi(llk)” degiskeni yerine “UcusTarihi(Segment)” degiskeni kullanilmistir.
Dort yolcunun ise gidis doniis yolculuk yaptigi ve gidis yolculugunun ugusa ait ilk
yolculuk oldugu belirlenerek gidis yolculuguna ait veri kullanilmistir. Bir yolcunun
ise ilk ugus tarihine ait veri, en yiiksek tlicretten bilet satin aldig1 i¢in ugus giinii olarak
varsayilmistir.

o Lokal saate gore diizenlenen ugus tarihi belirtilmistir.

Ucustarihi(Son):

e GMT’ye gore diizenlenen tarihtir. Ulkemiz yaz tarifesinde +3 saat dilimini
kullanildigindan ugus saati 2:59:00°dan 6nceki seferler i¢in ugus tarihi bir 6nceki giin
olarak ifade edilmistir.

SaatAraligi:

e Bu tez kapsaminda talep ilk ugusa geldiginden ilk ucusun kalkis saatinin saat
diliminin talebin gelis zamanmi etkileyip etkilemedigi regresyon analizi ile

incelenmistir.

3.4. Verinin Gorsellestirilmesi

Bu boéliimde Boliim 3.1. ve Boliim 3.2.°deki dlgiitlere gore elde edilen veriye ait
genel grafikler sunulmustur. Farkli pazarlar i¢in her bir ucusa kalan giin i¢in sefer
basina ortalamalar alinarak olusturulan rezervasyon egrilerinin genel karakteristikleri
gorsel olarak paylasilmistir. Ugusa kalan siire 2-8 giin iken frekansin giinliik olarak, 0-

1 gilin iken frekansin dakikalik olarak belirlendigi zaman serisi grafikleri incelenmistir.
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Sekil 3.2. Farkli Pazarlar i¢in Talebin Zamana Bagli Degigimi

Monopol, Oligopol ve Toplam Pazarlar icin Zaman Serisi Grafigi

3.5 —a— Talep(Mono)
— m - Talep(Oli)
20 --@-- Talep(Toplam)

25

2,0

1.5

1.0

SeferBasiTalep (kisi/sefersayisi)

0,5

0,0

144 131 117 103 89 75 61 47 33 19 5
UcusaKalanGun (gun)

Her ucus basmna giinliik olarak gelen talep i¢in zaman serisi Sekil 3.2.°de
gosterilmektedir. Ugus giinli yaklastik¢a tiim pazarlar igin talep tissel olarak artan bir
trend ile hareket etmektedir. Farkli pazarlar i¢in ucusa 120 giin kalana kadar gelen
talepte belirgin farklilasma olmazken 120 giin ile 20 giin arasinda oligopol pazarlar
icin sefer bas1 daha fazla talep olustugu goriilmistiir. Son 20 giin ise monopol pazarlar
icin sefer basi talep farklilasmaya baslamis ve son hafta belirgin bir sekilde ayrigsmistir.
Ugus giinii, genel olarak talep diismekte ve ugusa 1 giin kala ve ugus giinii rekabet olan
pazarlar, monopol pazarlara gore daha fazla rezervasyon almaktadir. Ugusa kalan
zamana gore farklilasan bu durumlar1 ayrintili incelemek i¢in 0-1 giin arasi, 2-8 giin
aras1 ve 8-144 giin arasi1 farkli pazarlar i¢in sirasiyla dakika, saat ve giin olarak ayrica

incelenmistir.

32



Sekil 3.3.Saat Bazli Talebin Zamana Bagli Degisimi (2-8 giin)

2-8 Giin Arasi Gelen Talep ig¢in Zaman Serisi Grafigi
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Sekil 3.3.’de ugusa 2-8 giin kala toplam piyasalarda tiim yolculara ait saatlik
incelenen veri i¢in sefer basi ortalama yolcu sayisinin gelisimi goriilmektedir. Zaman
serisi ugusa kalan saat azaldikgca artan bir trende sahiptir ve sezonsallik goze
carpmaktadir. Bu durum ugusa 12 saat kala, 6glen seferlerine olan talep diiserken
aksam saatlerindeki seferlere talebin artmasindan kaynaklanmaktadir. Oglen 12:00-
18:00 saatleri arasindaki seferler i¢in ucusa 12 saat kala bilet satin alacak miisteriler
i¢cin zaman geceye denk gelmekte ve bilet satin alim1 olduk¢a diismektedir. Bu durum
her 24 saatte 1 tekrarlanmaktadir. Havayolu sirketine talepte saate bagimli olusan
dongiisel davranis1 dikkate alan bir gelir yonetimi sistemi Onerilecektir. Bu tez

kapsaminda da veri gece ve giindiiz olusan sezonsalliktan arindirilmigtir.
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Sekil 3.4. Dakika Bazli Talebin Zamana Bagli Degisimi(0-1 giin)

0-1 Giin Arasi Gelen Talep icin Zaman Serisi Grafigi
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Sekil 3.4.’de ugusa kalan zaman 0-1 giin iken dakika kiriliminda gelen talebin
yapist goriilmektedir. Talep belirgin bir trend igermemekle beraber sezonsallik
icermektedir.Ucus gilinii gelen talep i¢in ugusa kalan zaman 0 olarak alinmis ve ugusa
en yakin 53 dakika kala talep gézlemlenmistir. Saatlik verideki giinliik tekrarlanan
sezonsallik, dakikalik veride de 1440 dakikada 1 gozlemlenmekle beraber ugus giinii
rezervasyon kisitindan dolayr dongli tamamlanamamistir. Bu nedenle veri
sezonsalliktan arindirmak anlamli sonuglar vermemistir. Talep dakikalik olarak
incelendiginde ugusa 53 dakika kala ile 390 dakika arasinda (yaklasik 6,5 saat) talebin
yogun olarak gozlemlendigi goriilmektedir. Bu sonu¢ dogrultusunda havayolu
sirketine ucusa ¢cok az zaman kala dakikalik gelen talebi dikkate alan bir gelir yonetimi

sistemi Onerilecektir.
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3.5. Analiz Oncesi Diizenlemeler

e Online talep verisinde iade ve degisiklik olan rezervasyonlar analize dahil
edilmemistir.

¢ Online talep verisinde olup seyahat verisinde olmayan kayitlar iade veya degisiklik
yapildig1 varsayilarak talep tahmininde kullanilacak veriden ¢ikartilmistir.

e Rezervasyonu iptal eden, ucus rotasi veya ugus tarihi degistiren yolcular veriden
ayiklanmistir.

e Ucusa gelmemis yolcular, sefer kapasitesinin {izerinde satis (overbooking) nedeni
ile u¢aga alinamayan yolcular analize dahil edilmemistir.

e 2126 veri bebek yolcuya aittir. Bu yolcularin ebeveyn ile beraber seyahat ettigi ve
Ozerk ya da iradi bir segimle degil, ebeveyne bagl olarak ugus gerceklestirdigi
diistintilerek talep verisinden ¢ikarilmustir.

o 479 kayitta degisiklik bulunmaktadir. Tarife degisikligi nedeniyle ya da parkur veya
tarih degisikligi nedeniyle rezervasyon degisikligi yapilmistir. Bu kayitlarin ilk ugus
tarihi segmente ait ugus tarthinden daha once goriinmektedir. Bu kayitlar icin ilk ugus
tarihinin segmente ait ugus tarihi ile ayni oldugu varsayilmistir. Ugusa kalan giin
degerleri de degisiklik sonrasi revize edilmistir.

e Rezervasyon degisikligi sonucunda Nisan ve Mayis aylarma rezervasyon
gerceklesiyorsa bu veriler analize dahil edilmistir.

e ilk wucus tarihi segment ucus tarihinden daha biiyiik olacak sekilde
rezervasyonlarinda degisiklik olan yolcular (40 yolcu) analizden ¢ikarilmstir.

e GMT’ye gore 1 Haziran’a gecen uguslar silinmistir.

o Rakibe ait “RakipSeferSayisi”, “RakipUcret” degiskenleri i¢in rakibin bulundugu
ilk segment Nisan veya Mayis aylari icerisinde degilse fiyat, segmentin tarihine goére

belirlenmistir. Ancak yolcunun satin alma davranisini etkileyen rakibin fiyati ilgili
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segment i¢in gosterilen degil yolcunun giizergahindaki ilk ugus tarihinde gosterdigi
fiyata gore belirlenmektedir.

e Rakip verisi segment bazinda elde edilebilmistir. Ayn1 giizergahi segen yolcu igin
bilete 6denen toplam fiyat bilgisi elde edilememistir. Talep ayn1 bilet i¢in toplu 6denen
miktardan da etkilenmektedir. Calismanin bu bilgi ile tekrarlanmasi daha dogru sonug
elde edilmesini saglayacaktir.

e Bu calisma i¢in Nisan ve Mayis aylarinda diizensiz davranis olusturma potansiyeli
tasiyan 23 Nisan ve 1 Mayzs tarihleri hafta sonuna denk geldigi i¢in tahmin modeline
uyacagl varsayilarak analize dahil edilmistir. 19 Mayis tarihinin ise hafta ortasinda

diizensizlik olusturmadig1 gézlemlenerek diger tarihlerle birlikte modellenmistir.

3.6. Analiz Metodu

Bu boliimde bu calisma kapsaminda analiz i¢in kullanilacak tahmin yontemlerinin
genel 6zellikleri ve varsayimlarindan bahsedilmistir. Tahmin modellerinde hata analizi
icin kullanilan farkli tanimlamalar verilmistir. Asagida bu ¢alismada yontemsel olarak
ele alinan iki senaryodan bahsedilmis, bu senaryolarda kullanilacak zaman serisi ve
regresyon analizi metotlar1 agiklanmustir.
1. Ik senaryoda tiim seferler i¢in ortalama rezervasyon egrisi ¢ikarilmistir. Ortalama
rezervasyon egrisi i¢in ugusa kalan her giin bazinda ortalama talep ile ayr bir veri seti
olusturulmustur. Ortalama ¢ikarilan rezervasyon egrisi i¢in zaman serisi modellemesi
ile tahmin yapilmaya ¢alisilmistir. Daha sonra rezervasyon egrisi market ve zamana
gore ayr1 ayrt modellenmistir. Zamana gore modelleme yapilirken sefere kalan giin
say1s1 zaman araliklarina bolinmiistiir. 0-1 giin arasindaki seferler dakika olarak, 2-8

giin aras1 seferler saat olarak, 9 ve daha fazla siire olan seferler giinliik olarak zaman
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serisi analizine sokulmustur. Markete gore modelleme ise monopol ve oligopol
pazarlar i¢in yapilmistir.

2. Ikinci senaryoda ugusa ne kadar zaman kala rezervasyon geldigini inceleyen
regresyon analizi yapilmistir. Bagimli degisken olan ugusa kalan zamani etkileyen

faktorler incelenmeye calisilmistir.

3.6.a. Senaryo 1 icin Uygulanan Zaman Serisi Modelleri

Shumway ve Stoffer’a gore literatiirde zaman serisi analizine yaklasimlar zaman
bazli ve frekans bazli olmak iizere ikiye ayrilmaktadir (Shumway ve Stoffer 2017).
Zaman bazli yaklasima gore gecikme(lag)li iligkilerin arastirilmasi daha 6nemlidir ve
bu yaklasimda bugiin olanin yarinin nasil olacagini nasil etkiledigi aragtirilmaktadir.
Frekans bazli yaklagimda ise dongiilerin aragtirilmasi 6rnegin genisleme ve daralma
periyotlar1 boyunca ekonomik dongiiniin ne olacagi incelenmektedir. Bu tez
kapsaminda yapilan zaman serisi analizinde her iki yaklasima gore de serinin
karakteristigi incelenmistir. Zaman bazli yaklagim ileride agiklanacak otoregregresif
(AR), otoregregresif ve hareketli ortalama (ARMA) ve otoregresif entegre hareketli
ortalama (ARIMA) modellerinde parametre tespiti i¢in kullanilirken frekans bazli
yaklagim ise 6zellikle saat kirilimli incelenen zaman serilerinde ele alinmastir.

Bu tez kapsaminda zaman serisi analizi yapilmadan Once zaman serilerinin
duraganlik (stationarity) varsayimi ile analiz yapilmistir. Duraganlik verinin
gecmisteki davranist ile gelecekteki davranigi tutarli oldugu ve degismedigini ifade
etmektedir (Jonathan ve Kung-Sik 2008).

Bu tez kapsaminda ele alinan zaman serileri ile tahmin yontemleri asagida

belirtilmistir.
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3.6.a.i. Hareketli Ortalamalar Modelleri (MA)

Uygulamada oldukga popiiler olan bu yontemde gegmisteki son verilerin ortalamasi
alinir. Burada ka¢ verinin ortalamasinin alinacagr onemlidir. Az sayida verinin
secilmesi durumunda tahmin ¢ok degisken, ¢ok sayida verinin segilmesi ise ¢ok
duragan olacaktir. Verideki oriintiiye gore secilecek veri sayisina karar verilmelidir
(Bodea ve Ferguson 2014). Asagida “t+1” zamani i¢in k’ninct dereceden hareketli
ortalama tahmin degerinin (MA(K)) nasil hesaplanacagi verilmistir (Makridakis,

Wheelwright ve Hyndman 1997):

&=

Fipq =

t
Z v, 3.1)
i=t—k+1

(3.1) deki Kk, ortalamasi alinacak veri sayisini, F+1, t+1 zaman1 tahmin degerini ve

Ytise t zamani igin ger¢eklesen degeri ifade eder.

3.6.a.ii. Basit Ussel Diizeltme Modeli (Simple Exponential Smoothing)

Basit iissel diizeltme (SES) modeli trend ve sezonsallik bulunmayan veriler igin
uygundur. Bu yontemde en son ger¢eklesen gozlem degeri bir onceki tahmin hatas ile
agirhiklandirilarak toplanir. Asagida  “t+1” zamanmi ic¢in tahmin degerinin nasil
hesaplanacagi verilmistir (Makridakis, Wheelwright ve Hyndman 1997):

Fiyp = aYe+(1—a)F,, ace[01] (3.2)

(3.2)’deki Fy, t donemi i¢in tahmin degerini, «, son gergeklesen gozlem degerine

verilen agirhigi ifade etmektedir.

3.6.a.iii. Jkili Ussel Diizeltme Modeli (Double Exponential Smoothing)

Holt, 1957 yilinda trend igeren veriler igin basit iisSel diizeltme modelini ikili iissel
diizeltme (DES) modeli olarak genellemistir. DES modeli sezonsallik icermeyen veri

i¢in uygundur. Bu modelde 6ncelikle trend igeren tahmin hesaplanir (3.3) ve ardindan
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tahmin edilen trend ile yeni tahmin olusturulur (3.4) (Makridakis, Wheelwright ve
Hyndman 1997).
L = aYy+ (1 —a)(Le_q + be_q), (3.3)
by = B(Le—Le—1) + (1 =B) by, (34)
Fiy1 = Ly + bpm, «o,B€[0,1] (3.5)
(3.3), (3.4) ve (3.5)’deki L;, t donemi i¢in trend icermeyen tahmin degerini, b, t
donemi i¢in trend tahmin degerini, 3, trend icermeyen tahmin degerinin agirligini, m

tahminde bulunulacak zamanin ka¢ donem sonra oldugunu ifade etmektedir.

3.6.a.iv. AR, MA, ARMA ve ARIMA Modelleri

Zaman serisinin tahmin degeri, serinin ge¢misteki degerleri ile regresyon modeli
olusturularak ifade ediliyorsa AR model olarak adlandirilmaktadir. Serinin kendi
degerleri ile regresyon modeli olusturuldugundan AR ifadesi kullanilmaktadir.
Denklem (3.10)’daki gibi ifade edilmektedir (Makridakis, Wheelwright ve Hyndman
1997):

Yo =bo+bYiq1 +bYi o+ -+ bYe, +e (3.10)

(3.10)’daki e, hata terimini, b,,, zaman serisinin gézlem degerlerinin agirliklarinin
p’inci dereceye kadar devam ettigini ifade etmektedir.

MA modeli, gegmisteki hatalar1 agiklayici degisken olarak kullanan zaman serisi
modelidir. Art arda gelen hata terimlerinin bagimli iligkilerine bagli ve hareketli
ortalamalarindan olusan bir model oldugu icin MA olarak adlandirilmistir. t donemi
icin tahmin degeri asagidaki sekilde hesaplanir (Makridakis, Wheelwright ve
Hyndman 1997):

Yt = bO + blet_l + bzet_z + -+ bqet_q + € (311)
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(3.11)’deki b, hata terimlerinin agirhiklarinin q’uncu dereceye kadar devam ettigini
ifade etmektedir.

AR modeller MA modelleri ile birlikte daha genel kullanish zaman serisi modeli
olan ARMA modelini olustururlar. Ancak ARMA modelleri veri duragan durumda
oldugunda kullanilabilir. Bu nedenle, eger zaman serileri farki alinarak duragan hale
getiriliyorsa ARIMA modeli uygulanmaktadir. Sezonsal olmayan ARIMA
modellerinin genel notasyonu ARIMA(p,d,q) seklinde olup p AR bdliimii ig¢in
dereceyi, d farklanma derecesini, g ise MA boliimii i¢in dereceyi ifade etmektedir. p
ve q degerleri hata terimlerinin otokorelasyon fonksiyonu ve kismi otokorelasyon
fonksiyonu grafiklerinde belirlenen anlamlilik degerleri gbz Oniine alinarak atanir.
Yapilan bu iglem ile hatalar arasinda korelasyon devam ediyorsa p ve q degerleri
arttirtlir. Otokorelasyon fonksiyonu zaman serisinin gdzlem degerleri arasindaki
korelasyonu Olger ve gozlem degerleri arasindaki fark k iken asagidaki sekilde

hesaplanir (Makridakis, Wheelwright ve Hyndman 1997):

= Tt (= Dy = 1)
“ Y (Y, — ¥)?

(3.12)

(3.12)’deki Y zaman serisindeki gdzlemlerin ortalamasini ifade etmektedir.

3.6.b. Senaryo 2 icin Uygulanan Regresyon Analizi Modeli

Regresyon analizi, sebep sonug iliskisi kurmaya yonelik kullanilmaktadir. Bu
calismada yolcunun ugusa ne kadar zaman kala rezervasyon yaptirdigini etkileyen

faktorlerin neler oldugu lineer regresyon modeli ile tahminlenmeye ¢alisiimistir.
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3.6.b.i. Regresyon Modeli

Bu tez kapsaminda birinci dereceden ikiden fazla acgiklayici degisken igeren
regresyon modeli ele alinmistir. p — 1 agiklayict degisken igeren regresyon modeli
asagidaki sekilde tanimlanir (Neter, Nachtsheim ve Kutner 2004):

Yi = Bo + B1Xix + BoXip + - + ﬁp—1Xi,p—1 +e (3.13)

(3.13)” deki B;’ler katsayilari, X;,’ler agiklayici degiskenleri, i’ler agiklayici
degiskenlerin tahminde bulunulacak dénemi belirten indislerini ve j’ler katsayilarin
indislerini ifade etmektedir. (3.13)’deki regresyon modeli i¢in tahmin asagidaki
sekilde ifade edilir (Neter, Nachtsheim ve Kutner 2004):

Vi =bo+b Xy +byXip+ - +by 1 Xipq+e (3.14)
(3.14)’deki b katsayilar1 gegmis verilerden tahminlenerek hesaplanir. Hata kareleri

toplam1 (SSE) ve toplam kareler toplami (SSTO) asagida verilmistir (Neter,

Nachtsheim ve Kutner 2004):

n
SSE = ) (fi—7)?
i=1

n
SSTO = Z(yi _7y?
i=1

Modelin varyansinin agiklayiciligini lgen R? katsayisi asagidaki sekilde hesaplanir
(Neter, Nachtsheim ve Kutner 2004):

SSE

222 <R’<1
ssto’  O0=E°s

R?=1

Aciklayic1 degisken sayisi arttikca R? degeri de artacagindan degisken sayisina
gore ayarlanmis adj R? katsayisi1 ise asagida belirtilmistir (Neter, Nachtsheim ve

Kutner 2004):
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SSE

adjR? =1— ez, (3.18)
n—1

(3.18)’deki n toplam gdzlem sayisini, p degisken sayisini ifade etmektedir.

Bu tez kapsaminda regresyon analizi sonucu Minitab® Statistical Software
yaziliminin sundugu regresyon katsayilari (Coefficients) tablosu olarak paylasilmistir.
Bu tabloda katsayilar agiklayict degiskenler ile bagimli degisken arasindaki biiytikliik
ve yon olarak iligkiyi ifade etmektedir. Katsayilarin standart sapmasi (SE coef) ayni
populasyondan tekrar tekrar orneklem se¢ilmesi durumunda katsayilar arasindaki
degiskenligi tahmin etmektedir. Katsayilar ve katsayilarin standart sapmasi arasindaki
oranin Olgiisii t-degeri (t-value) olarak ifade edilmektedir. P-degeri (p-value) ise
degiskenlerin istatistiksel etkisini reddetme ya da reddedememe olasiliginin bir
Olglisiidiir. Varyans enflasyon faktorii (VIF) herhangi bir degiskenin diger agiklayici
degiskenler ile korelasyonunun gostergesidir ve ¢oklu esdogrusalligin dl¢tistidiir. VIF
5’ten biiylik olursa ¢oklu esdogrusallik vardir denir ve bu degisken modelden ¢ikarilir

(Minitab Inc. 2010).

3.6.c. Hata Analizi

Tahmin edilen degerler ile ger¢eklesen degerler arasindaki fark hata ya da kalinti
olarak ifade edilmektedir. Hata analizi model ile en uyumlu sonucu veren tahmini
belirlemek i¢in yapilmaktadir. Literatiirde bir¢ok hata ¢esidi bulunmakla beraber bu
calismada modelleri karsilastirmak icin Minitab® Statistical Software yazilimindaki
Ortalama Mutlak Hata (MAD), Ortalama Hata Kareleri (MSD) ve Ortalama Mutlak
Hata Yiizdesi (MAPE) kullanilmistir. Bu hata tiirlerinin tanimlar1 asagida belirtilmistir

(Minitab Inc. 2010).
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3.6.c.i. Ortalama Mutlak Hata (MAD):

Gergeklesen deger ile tahmin degerlerinin yiizdesel farkinin mutlak degerlerinin

ortalamasi olarak tanimlanir. Matematiksel olarak asagidaki sekilde hesaplanir:

Yi=1lye = Vel

. (3.19)

(3.19)’da ¥y, tahmin degerini, y; gézlem degerini, t zamani Ve n gézlem sayisini
ifade etmektedir. Bu degisim Ol¢iisii gézlem degerlerinin aritmetik ortalamadan ne

kadar saptigin1 gostermesi agisindan degiskenlik hakkinda bilgi igerir.

3.6.c.ii. Ortalama Hata Kareleri (MSD):

Gergeklesen degerler ile tahminleri arasindaki hata oranini belirlemek igin
kullanilir. Bu degerinin sifir olmasi olusturulan modelin tahmin degerleriyle tam

olarak ortiismesi demektir. (3.20)’de belirtildigi sekilde hesaplanir:

D 37t|2
n

(3.20)

3.6.c.iii. Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE):

Gergeklesen deger ile tahmin degerlerinin yiizdesel farkinin mutlak degerlerinin
ortalamasi olarak tanimlanir. Matematiksel olarak (3.21)’de belirtildigi sekilde

hesaplanir:

Zlyt_::tl/yt*%loo’ v, #0  (3.21)

MAPE, MSD ve MAD’e gore Ol¢ekten bagimsiz oldugu ve standart sapmanin
yiiksek oldugu durumlarda yiizdesel olarak fikir verdigi icin tercih edilmektedir.
Weatherford ve Kinnes ¢aligsmalarinda herhangi bir tarihte bir otel odasina gergeklesen
rezervasyon (y;), 0 oldugu zaman MAPE sonsuz ¢ikacagi igin arastirmaciya sagliksiz
bir sonug verecegini belirtmistir (Weatherford ve Kimes 2003). Bu calismada da
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kullanilacak zaman serisi analizinde talep sifira esit oldugunda bagka bir ifade ile
secilen iki zaman arasinda rezervasyon sayist degismediginde MAPE tanimsiz
olmaktadir. Bu nedenle talebin sifir oldugu noktalar MAPE hesaplanirken hata

analizine dahil edilmemistir.
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BOLUM IV

BULGULAR

Bu béliimde Béliim III° te bahsedilen senaryolar icin Minitab® Statistical Software
yazilimi ile elde edilen tahmin yontemlerine ait bulgular hata analizleri ile birlikte

tartigilacaktir. Tiim bulgulara ait grafikler ise Ekler boliimiinde paylasilmistir.

4.1. Senaryo 1: Zaman Serisi ile Talep Tahmini

Ugusa kalan siireye gore toplanan veriler i¢in zaman serisi analizi ile tahminde
bulunulmustur. Sefer basina ortalama giinliik gelen rezervasyon i¢in tahmin degerleri
atanmistir. En diisiik hata ile en iyi tahmini veren giinliik degerler kiimiile olarak

toplulastirilarak farkli senaryolar i¢in optimum rezervasyon egrileri ¢ikarilmistir.

4.1.a. Pazara Gore Talebin Modellenmesi

Bu boliimde farkli pazarlar i¢in belirlenen zaman serisi modelleri analiz edilmistir.
Bu analiz her bir ugusa kalan giin i¢in ortalama alinarak olusturulan talep veri setine
uygulanmistir. Dolayisiyla sefer basina ortalama talep verileri ile olusturulan
rezervasyon egrileri icin zaman serisi analizleri hatalar1 ile irdelenmistir. Farkli

pazarlar icin hatalara gore zaman serisi modellerinin sonuglar1 asagida paylasilmistir:
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Hata Olgiileri Tahmin Degerleri
Pazar | Zaman | Paramelie |\ \pe | MAD | MSD [Tahmin| Alt | Ust
Cesidi Serisi | Degerleri
MA | n=2 | 27,959 |0,049[0022 1945 | 1657]2,232
MA | n=3 | 26,673 |0,054|0021| 2,07 |1,783|2,356
MA | n=7 | 29,952 [0,073]0,083] 1929 | 1571]2,287
SES | 00,05 | 47481 |0,137]0,103] 0,993 | 0,657 1,33
SES | =02 | 30,65 |0,074]0,034] 1,737 | 1557|1918
SES | a=0,60 | 27,644 |0,049]0,021] 1,69 | 1569|1811
SES | 0095 | 32,042 |0,046]0,023| 1,218 | 1,104 1331
DES | “Z%>- | 13585 |0,063(0,023| 2,002 | 1847 |2,156
Monopol aio 95
DES | “ 07| 53252 |0,048(0,024 1,235 | 1117 |1,352
DES |“ %7 | 51522 |0,048(0,024 1,235 [ 1117 |1,353
DES “::%9051°V 49,96 [0,048(0,024| 1,231 1,112 1,35
ARIMA | P05+ | 29,426 0245 | 0,02 | 2492 |2.212| 2,772
ARIMA [P~ =101 28,901 | 0,05 0021 | 2135 | 1848|2422
MA | n=2 | 23,448 |0,045]0,026 ] 2,283 | 1,067 | 2,598
MA | n=3 | 23,449 |0,048]0,027] 2,201 | 1,881]2,522
MA | n=7 | 22,738 |0,0610042| 1,69 | 129 | 209
SES | o=0,05 | 42,634 |0,113] 0,09 | 0,818 | 0,542 1,094
SES | a-02 | 25821 |0,061]0,041] 1,603 | 1454 1,752
SES | a=0,57 | 24,16 |0,046]0,027 | 1915 | 1803 2,026
SES | 0=0,95 | 26,721 |0,043]0,081] 1509 | 1,404 1,613
DES O;%Z’ 408,233 | 0,063 | 0,036 | 1,803 | 1,649 | 1,958
Ofigopol | pgs | 407 | 564,135 [0,075 | 0,035 | 1,993 | 1,808 | 2,177
DES | “ %% 7116353 |0,043(0,032 | 1,552 | 1446 | 1,658
DES | “ %> | 94928 |0,044(0,031| 1,525 | 1417 |1,632
DES_ | 13
ExpTren | “ =093 | 6128 |0,051[0,023| 2,345 |0,672(4,055
TNy =0.0001
ARIMA p:(lq,:%:L 253 (0,046 |0,025| 2,741 | 2,431 | 3,052
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MA n=2 21,617 (0,043]0,023| 2,176 | 1,878 |2,474
MA n=3 21,082 (0,04710,023| 2,16 |1,861|2,458
MA n=7 21,535 |0,063(0,037| 1,765 | 1,39 | 2,141
SES a=0,05 43,144 | 0,12 |0,091| 0,873 | 0,578 1,168
SES a=0,2 23,718 [0,064]0,037| 1,645 |1,489]1,801
SES a=0,56 | 20,539 |0,044 (0,024 1,858 | 1,75 [ 1,966
SES a=0,95 22,012 | 0,04 |0,027 | 1,417 [1,319]1,515

DES “2%1133’ 477,915 | 0,067 {0,032 | 1,831 | 1,667 | 1,995
Toplam aj;()g’@

DES :0’50’V 212,177 | 0,041 (0,038 | 0,962 |0,862 1,061

DES (1::(3)’9055’y 154,904 | 0,041 [ 0,028 | 1,452 | 1,352 1,551

DES | “ %% 7| 136,74 |0,041(0,028| 1,439 [1338 1,541

DES a::%%si’y 130,909 | 0,042 (0,027 | 1,432 | 1,33 | 1,534

ARIMA p:z,:%ﬂ, 260,39 [0,045(0,022 | 2,744 |2,452 3,036

Tablo 4.1. Farkli Pazarlar i¢in Zaman Serisi Analizi Sonuglar

Tablo 4.1.°deki analiz sonuglarina gére monopol piyasalar icin MA, SES ve
ARIMA modelleri sirasiyla MAPE, MAD ve MSD’ e gore ana veriye en iyi fit eden
tahminleri vermistir. Incelenen tiim hata tiirlerini minimize eden model ise a katsayisi
optimal olarak belirlenen SES modelidir. SES modeli i¢in optimum parametre
degerinin o= 0,6 > 0,5 olmasi seviye i¢in tahmin modelinin yeterli oldugunu ve bu
model trendi de i¢erdigi i¢in DES modeli ile trend i¢in ayr1 bir tahmin degeri atamaya
gerek bulunmadigini ifade etmektedir. Ayni zamanda tahmin degerinin son
gerceklesen degere bagimliliginin yiiksek olmakla beraber ge¢mis degerlere de
bagimliliginin bulundugunu ifade etmektedir. Dolayisiyla havayolu sirketine monopol
piyasalar i¢in tavsiye edilen tahmin modeli 0,6 parametre degeri ile SES modelidir.

Oligopol piyasalar i¢in ise MA, SES ve DES modelleri ana veriyle uyumlu
tahminleri vermistir. Tiim hata Glgiileri ortak olarak incelendiginde ise SES modeli en
diisiik hata ile sonu¢ vermistir. SES modelinin parametre degerinin 0,57 olmasi

monopol piyasalarda oldugu gibi trendi icerdigini ve gec¢miste gergeklesen talep
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degerlerine de agirlik verdigini ifade etmektedir. Oligopol piyasalar i¢in a degerinin
monopol piyasalara gére daha diisiik olmas1 ugusa kalan zaman azaldikga artan talebin
miktarinin gegmis degerlerden farklilasmasindan kaynaklanmaktadir. Bu sonug,
monopol piyasalarla karsilastirildiginda oligopol piyasalar igin tahmin degerinin
gecmis verilere bagimliliginin monopol piyasalara gore daha diisiik oldugunu ifade
etmektedir. Oligopol piyasalar i¢in ugusa kalan zaman azaldik¢a talep, monopol
piyasalara gore daha ¢ok farklilasmaktadir. Dolayisiyla oligopol piyasalarin aksine
monopol piyasalarda ucusa daha fazla zaman kala talebi 6ngérmek miimkiindiir. Bu
durum oligopol piyasalarda talebin daha kirilgan yapida oldugunu dogru
tahminlemenin 6neminin gelen talebi olumlu etkiledigini dogrulamaktadir. Oligopol
piyasalar i¢in 0,57 parametre katsayisi ile SES modeli 6nerilecektir.

Tiim pazarlar toplam olarak incelendiginde ise MAPE ve MAD’nin en diisiik
oldugu model SES modelleri iken ARIMA(1,1,0) modeli MSD’e gore en diisiik hatay:
vermistir. Toplam pazarlar i¢in tiim hatalar kendi igerisinde tutarli olarak
incelendiginde ise SES modelinin 0,56 parametre degeri ile veri ile uyumlu sonuglar
vermistir. Toplam piyasalar i¢in bu sonug, monopol ve oligopol piyasalarda veri ile en
uyumlu sonucun SES modeli olmasi ile ortiismektedir.

Uygulamada giivenilirligi, kullanigliligi ve anlagilirliginin nedeniyle tercih edilen
SES modellerinin elimizdeki veride de tiim piyasalar i¢in en iyi sonuglari vermesi
beklentilerimizle tutarlidir. Ayn1 zamanda monopol ve oligopol piyasalar igin trendi
de dikkate alan yaklasik olarak 0,6 parametre degerini almasi da bu sonucun tim
piyasalar i¢in tutarli oldugunu goéstermektedir. Sonuglar dogrultusunda havayolu
firmasinin faaliyet gosterdigi tiim piyasalar i¢in 0,6 parametre degeri ile SES

modellemesi ile tahmin sunan bir sistem Onerilecektir.
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4.1.b. Zamana Gore Talebin Modellenmesi

Bu boliimde ugusa kalan siire, farkli zaman araliklan i¢in dakikalik, saatlik ve
giinliik olarak analiz edilmistir. Zamana gore boliimlendirme 0-1 giin, 2-8 giin ve 8-
144 giin olarak yapilmistir. Bolim 4.1.a.’da 0-144 giin i¢in toplam pazarlar igin
yapilan zaman serisi analizi 8-144 giin arasini kapsadigindan bu baslik altinda tekrar
paylasilmamistir. O-1 giin i¢in dakika kiriliminda incelenen veri sezonsallik igermekle
beraber sezon uzunlugu (1440 dakika) incelenen donem (2879 dakika) icin ¢ok biiyiik
oldugundan veriyi sezonsalliktan arindirmak anlamli sonuglar vermemistir. Bu
nedenle dakikalik veri sezonsalliktan arindirilmadan analiz edilmistir. 2-8 giin
arasinda saatlik olarak gelen rezervasyon verisi ise sezonsallik icerdiginden
sezonsalliktan arindirilarak tahmin uygulanmistir. Bir sonraki donem i¢in tahmin
degerleri ilgili sezon katsayilar1 ile ¢arpilarak verilmistir. Ugusa kalan silireye gore

zaman serisi analizi sonuglar1 asagida paylasilmistir:
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Hata Olgiileri Tahmin

Zaman | Zaman | Parametre |\ o | MAD | MSD | Tahmin | Alt | Ust
Aralig1 | Serisi | Degerleri

MA | n=2 [80325]0,0011] 0 | 0,000 | -0,0025 |0,0031

MA | n=3 [76850]0,0010] 0 | 0,002 |-0,0024 [0,0028

MA | n=7 [72830]0,0010] 0 | 0,001 |-0,0023 |0,0025

SES | 6=0,05 |70,219[0,0009] 0 | 0,0002 | -0,0021]0,0024

SES | 002 |71,958/00009] 0 | 0,0001 |-00022]0,0024

SES | 4=0,047 |70,224[0,0009] 0 | 0,0002 | -0,0021 0,0024

SES | 40,95 |89.527]0,0012] 0 | 0,0006 | -0,0025 |0,0036
0-1 Giin 60,04

jin | e 04, 1703490, 0002 | -0,0020 {0,002

Ouicien| DES |Z5 o5 | 70:349 |0.0008| 0 | 0,0002 | -0,0020 |0,0025

DES “y::%%ss’ 71,066 (0,0009| 0 | -0,0006 | -0,0028 |0,0017
0.=0,02,

DES | %25, [70417|00008| 0 |-0,0002 | -0.0024 |0,0021

DES 3‘:8’32’ 72,293(0,0009| 0 | 0,0000 | -0,0023 |0,0023

ARIMA pzlq,: %:1 70,059|0,0009| 0 | 0,0001 |-0,0022 [0,0024

MA | n=2 |13,090]0,0066/0,0001] 01016 | 0,0848 |0,1185

MA | n=3 |14,326]0,0073|0,0001] 0,1033 | 0,0846 |0,1220

MA | n=7 |22,317]0,0116]0,0002] 0,0852 | 0,0576 |0,1128

SES | 40,05 |239770,0127]0,0002] 0,0738 | 0,0428 |0,1048

SES | =09 |12,527]0,0063]0,0001] 0,1024 | 0,0870 |0,1178

SES | o=0,85 |12,496]0,0063]0,0001] 0,1023 | 0,0869 [0,1177

SES | 40,95 [12,5700,0063]0,0001] 0,1025 | 0,0870 |0,1180

2-8Glin| peg | #7085, 115 651 10,0064(0,0001 | 0,1033 | 0,0875 |0,1190
(Saat) y=0,02

DES | _o0; ¥ [12.739]0,0064(0,0001| 0,1030 | 0,0874 |0,1186

DES “Y::%%OS’ 12,826 0,0064|0,0001 | 0,1041 | 0,0884 |0,1198

DES “;%9051’ 12,791 0,0064 |0,0001 | 0,1030 | 0,0873 |0,1187

ARIMA | P~ 9= | 25,786 |0,0152 0,0000| 0,1051 | 0,0906 |0,1196

Tablo 4.2. Farkli Zaman Araliklar1 i¢in Zaman Serisi Analizi Sonuglar1
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Tablo 4.2.’deki analiz sonuglar1 Tablo 4.1’deki sonugclar ile 6rtiismektedir. Farkli
ugusa kalan zaman araliklar i¢in SES modeli incelenen tiim hata tiirlerini minimize
eden sonucu vermistir.

Ugusa kalan zaman 0-1 giin iken, dakikalik veriye uygulanan ARIMA modeli
MAPE’1 minimize etse de a katsayis1 optimal olarak belirlenen SES modeli veriye en
uygun sonucu vermistir. SES modeli i¢in 0=0,047 olmasi ana verinin trend
icermedigini ifade etmektedir. Ugusa kalan zaman 0-1 giin iken 0=0,047 olmasi
tahmin degerinin son tahminlenen talepten ¢ok farklilastigini ve trendin bulunmadigini
ifade etmektedir. Bu durum 0-1 giin aras1 gelen talebi dakikalik inceleyerek tahminde
bulunmanin tutarli oldugunu ifade etmektedir.

2-8 giin aras1 ugusa saatlik gelen rezervasyonlar icin ARIMA modeli MSD’yi
minimize etmekle beraber diger tiim hata tiirleri birlikte incelendiginde a=0,85 degeri
ile SES modeli veriyle en uyumlu sonucu vermistir. Saatlik veri i¢in a degerinin 0,85
olmasi tahmin degerinin son tahmin degerine bagimliliginin yiiksek oldugunu ifade
etmektedir. Bu sonug, ugusa kalan siire 0-1 giin olmas1 durumunda incelenen dakikalik
veriden oldukga farklilagmaktadir. Parametre degerlerinin bu derecede farklilagmasi
ve dolayisiyla zaman serilerindeki bu davranis degisikligi zamana gore dakika kirilim1

yapmanin makul oldugunu ifade etmektedir.
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4.2. Senaryo 2: Regresyon ile Talep Tahmini
Regresyon analizi i¢in agiklanan degisken olarak ucusa kalan zaman sec¢ilmistir.
Ugusa kalan zaman dakikalik olarak ele alinmis farkli pazarlar i¢in ugusa kalan zamani

etkileyen faktorlere ait analiz sonuglar1 asagida paylasilmistir:

Pazar SE T- P-

Cesidi Degigkenler Coef Coef | Value [ Value VIF
Sabit Terim 150892 | 7949 |-18,98| 0
YolcununGorduguUcret -70,74 | 2,21 |-31,98( 0 2,21
SeferSayisi 2903 | 123 | 23,6 0 (1,93
UcusSuresi 768803 |98665| 7,79 0 |1,15
SaatAraligi(Seg)

0900-1200 | 2664 | 566 | 4,7 0 [1,52
1200-1700 | 3262 | 443 | 7,37 0 (1,86

1700-2100 | -236 | 544 |-0,43 (0,664 (1,56
2100-0000 | -15447 | 720 |-21,44] 0 [ 15

BiletOzellik

ozel -12172 | 1034 |-11,77( 0 1,38
promosyon | 14804 | 468 (31,62 O 2

HaftaninGunu(I1U)

2 -243 | 657 |-0,37 |0,711|1,99
Monopol 3 9239 | 644 |1435( 0 |1,81
4 1873 | 626 | 2,99 |0,003| 1,8
5 10541 | 596 |17,67| O (1,79
6 1452 | 646 | 2,25 |0,025(1,94
7 1326 | 599 | 2,21 10,027 (1,98
HaftaninGunu(Rez)
2 4521 | 524 (862 | 0 |1,61
3 1996 | 542 | 368 | 0 |[1,56
4 1579 | 561 | 2,81 |0,005|1,51
5 726 546 | 1,33 |10,183|1,56
6 7186 | 656 |10,96| 0O (1,34
7 9720 | 686 |14,18( 0 |13
YolculukTuru
GD -624 | 487 |-1,28| 0,2 |2,24
TY -15954 | 546 [-29,24| 0 ]2,29
SSE=31310,5 R%=0,1966 |adj R?=0,1961

Tablo 4.3. Monopol Piyasalar i¢in Regresyon Analizi Sonuglart

Monopol piyasalar i¢cin Tablo 4.3.’te yapilan regresyon sonuglari incelendiginde

yolcunun gordiigii iicret arttikca ucusa kalan zaman azalmaktadir. Bu durum gelir
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yonetimi geregi ugus zamani yaklastikca {icretin artmasi nedeniyle tutarlidir. Sefer
sayisi ise ucusa kalan zaman ayni yonlii iligkiye sahip ¢ikmistir. Yani sefer sayisi
artttkca ucusa kalan zaman da artmaktadir. Bu durum sefer sayisi ucuslar
gerceklestikce baska bir ifade ile ugusa kalan zaman azaldik¢a azalacagindan
beklentilerimizle tutarlidir. Ugus siiresi de ugusa kalan zamani1 dogru orantili olarak
etkilemektedir. Dolayistyla ugus siiresi fazla olan seferler i¢in ugusa daha fazla zaman
kala rezervasyon geldigi sonucuna varilarak havayoluna bu uguslar i¢in internet satis
kanalinda en uygun zamanda en uygun {icretin gdsterilmesinin ugus siiresi kisa olan
ucuslara gore Oneminin biiylik oldugu iletilecektir. Yolcunun u¢mak istedigi saat
araliklarinin ucusa kalan zamana etkisi birbirinden farklilasmistir. Ornegin, 21:00°den
sonra ger¢eklesen aksam uguslart ucusa kalan zamani azaltmakta iken sabah uguslari
ucusa kalan zamani artirmaktadir. Bu nedenle havayolu sirketine aksam uguslari i¢cin
talebin ugusun kalkigina gore daha erken donemlerde geldigi ve sabah uguslari i¢in bu
durumun tersi oldugu bilgisi verilecektir. Bilet 6zelligi ise ucusa kalan zamamn
promosyon olmasi durumunda artirmaktadir. Bu durum 6zellikle kampanyalarin ve
kampanyal1 siniflarin ugusa ¢ok uzun zaman kala yapilmasi nedeniyle tutarlidir. Sefer
satisa ilk agildiginda genellikle promosyon simniflardan satisa baslamaktadir. Bilet
6zelliginin 6zel olmasi durumunda ise ucusa kalan zaman azalmaktadir. Bu sonug 6zel
biletlerin 6zellikle ugusa ¢ok kisa siire kala geldigini ifade etmektedir. Yolcunun
rezervasyon gerceklestirdigi ilk ugus tarihinin Sali disinda bir gline denk gelmesi ucusa
kalan zaman1 artirmaktadir. Ozellikle Cuma ve Carsamba giiniine gelmesi ugusa kalan
zamani daha da artirmaktadir. Bu bulgu Cuma ve Carsamba giinii olan seferlere talebin
ucusa daha uzun siire kala gelecegini dolayisiyla fiyat ayarlamasimin bu ongoriiyle
yapilmasini 6nermektedir. Rezervasyonun gergeklestigi giin incelendiginde ise Cuma

giinli disindaki giinler arttikca ugusa kalan zaman artmaktadir. Agirlik olarak
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incelendiginde ise hafta sonu giinleri arttiginda ugusa kalan siire daha da artmaktadir.
Bu durum ugusa daha uzun zaman kala 6zellikle hafta sonu rezervasyon yaptirildigini
ifade etmektedir. Yolculuk tiiriiniin tek yon olmasi ise ugusa kalan zamani
azaltmaktadir. Bu sonug¢ ucgusa kalan zaman azaldikga tek yon yolculuklarin arttigini
ifade etmektedir. Havayolu sirketine ugusa uzun zaman kala gidis doniis kampanyalar
yapilarak talebin daha uzun siire 6nce ongoriilebilecegi Onerisi sunulacaktir. Tiim
degerlendirmeler, belirlenen agiklayici degiskenlerin katsayilari, p<0,05 kriteri
incelenerek istatistiksel olarak anlamli olup olmadiklar1 sonucuna gore yapilmistir.
Ayni zamanda regresyon modelinde VIF>5 kriteri dikkate alinarak birbirleri ile iliskili
degiskenler modelden ¢ikarilmis ve ¢coklu es dogrusallik kontrol edilmistir. Ornegin,
yolcunun bilet i¢in 6dedigi toplam miktar bilet fiyati ile iliskili ¢iktig1 igin modele
dahil edilmemistir.

Monopol piyasalar igin regresyon modelinde Tablo 4.3.’deki degiskenler ile
varyansin yaklasik %20’sini agiklanmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda Tablo 3.2.”deki
aciklayici degiskenlere ait veriler elde edilebilmistir. Modele anlamli yeni agiklayict

degiskenler eklenmesi modelin agiklanan varyansini artiracaktir.
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Pazar o SE T- P-

Cesidi Degiskenler Coef Coef | Value | Value VIF
Sabit Terim 7466 | 1316 | 5,67 0
YolcununGorduguUcret -02,75( 2,2 |-42,16 0 2,86
RakipUcret -86,38 | 2,96 |-29,19 0 1,68
RakipSeferSayisi 4547 | 215 | 21,19 0 1,47
UcusSuresi 783788 17303| 45,3 0 1,48
SaatAraligi(Seq)

0900-1200 | 4177 | 510 | 8,19 0 1,29
1200-1700 |-6296| 362 | -17,4 0 1,69
1700-2100 | 519 | 336 | 1,55 | 0,122 |1,39
2100-0000 [-13141| 443 |[-29,65 0 1,23
BiletOzellik
ozel -14622| 692 |-21,12 0 1,62
promosyon | 23401 369 | 63,37 0 2,19
HaftaninGunu(I1U)
2 -123 | 663 | -0,19 | 0,853 |3,14
3 7640 | 686 | 11,13 0 3,41
4 6465 | 649 | 9,95 0 3,63
5 10391| 601 | 17,3 0 3,84
6 4157 | 620 | 6,71 0 3,84
HaftaninGunu(Rez)
2 -13 | 415 | -0,03 | 0,976 | 1,66
3 -1302| 422 | -3,08 | 0,002 [1,63
4 -2714 | 432 | -6,28 0 1,6
5 -1396( 440 | -3,17 | 0,002 |1,57
6 1020 | 489 | 2,08 | 0,037 |1,42
7 4985 | 488 | 10,22 0 1,42
HaftaninGunu(Seg)
2 -4088 | 623 | -6,57 0 2,85
3 -8578| 670 | -12,8 0 3
4 -7134| 649 [-10,99 0 2,96
5 1008 | 590 [ 1,71 | 0,088 (2,92
6 772 | 580 | 1,33 | 0,183 |3,15
7 16828| 551 | 30,53 0 2,91
YolculukTuru
GD -1062 | 487 | -2,18 | 0,029 |3,88
TY 1240 | 513 |-24,19 0 4
2
SSE=32727,7 R%=0,3574 |adj R?=0,3571

Tablo 4.4.0ligopol Piyasalar i¢in Regresyon Analizi Sonuglart
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Oligopol piyasalar i¢in Tablo 4.4.’teki regresyon sonuglari incelendiginde yolcunun
gordiigl ticret ve rakibin ticreti arttik¢a ugusa kalan zaman azalmaktadir. Ugus zamani
yaklastik¢a havayolu sirketi ve rakip daha yiiksek iicretler gostermekte ancak rakibin
ticreti havayolu sirketine gore ugusa zamani yaklastikca biiyiikliikk olarak daha az
artmaktadir. Rakip sefer sayisi ise monopol piyasalardaki sefer sayis1 degiskeni ile
ayni dogrultuda ugusa kalan zaman ile dogru orantiya sahip ¢ikmistir. Bu durumda
rakip sefer sayisi arttikca ugusa kalan zaman da artmaktadir. Rakibin sefer sayisinin
ucusa uzun zaman kala yiiksek olmasi, rakibe ait ucuslar heniiz ger¢eklesmediginden
mantiklidir. Ugus siiresi monopol piyasalarda oldugu gibi ugusa kalan zamani ayni
yonlii olarak etkilemektedir. Oligopol piyasalar i¢in de ugus siiresi uzun uguslarda
daha erken rezervasyon geldigi g6z oniine alinarak fiyatlandirma yapilmalidir. Ugusun
gerceklestigi saat araliklar incelendiginde 9:00-12:00 arasi seferler arttikga ugusa
kalan zamani artarken 12:00-17:00 ve 21:00-00:00 saat dilimindeki seferler arttik¢a
ucusa kalan zaman azalmaktadir. Bu durumda rekabet olan seferlerde sabah saatlerine
olan talep ugusa uzun zaman kala daha fazla iken 6gle saatlerindeki seferlere olan talep
ucusa kalan zaman azaldik¢a artmaktadir. Bilet 6zelligi monopol piyasalarda oldugu
gibi promosyon ise ugusa kalan zamani artirirken 6zel ise azaltmaktadir. Yolcunun
seyahat rotasinda bulunan ilk u¢usunun haftanin giinii olarak Sali disinda bir giin
gerceklesiyorsa ugusa kalan zaman artmaktadir. Monopol piyasalarda oldugu gibi
Cuma giinii gergeklesen seferlere olan talep ugusa daha uzun zaman kala daha fazladir.
Cuma giinii pazar ¢esidinden bagimsiz olarak ugusa olan zaman fazla iken ucak
seferlerine olan talep fazla olmaktadir. Yolcularin rezervasyon yaptiklart giin
incelendiginde ise Pazar giinii sayisi arttik¢a ucusa kalan zaman diger glinlerden farkli
olarak belirgin bir sekilde sefere olan zaman artmaktadir. Internet iizerinden rekabet

olan seferlerde erken rezervasyon vyatiran yolcular genellikle Pazar giini
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rezervasyonlarii gerceklestirmektedir. Yolculuk tiiriiniin tek yon veya gidis doniis
olmasi ise ugusa kalan zamani azaltmaktadir. Bununla birlikte yolculuk eger tek yon
ise gidis doniis yolculuga gore ugusa kalan zamani daha ¢ok azaltmaktadir. Bu sonuca
gore rekabet olan pazarlarda yolcular ugus zamani yaklastik¢a daha ¢ok tek yon bilet
almaya baslamaktadir. Rekabet olan pazarlarda aciklayici degiskenler arasindaki iliski
VIF>5 kriteri ile degerlendirilmis birbirleri ile iliskili degiskenler modele dahil
edilmemistir. Ayn1 zamanda oligopol piyasalar i¢in agiklayici degiskenlere ait
katsayilarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigi p<0,05 kriteri goz oniinde
bulundurularak incelenmistir.

Oligopol piyasalar i¢in modelin agiklayiciligi monopol piyasalara gore ¢ok daha
yiiksek ¢ikmistir. Oligopol piyasalar i¢in Regresyon modelinin varyansin %36’sin1
aciklamasi ugusa kalan zamani etkileyen faktorlere ait sonucun daha giivenilir

oldugunu ifade etmektedir.
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BOLUM V

TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alisma kapsaminda talep tahmini yapmak isteyen bir sirket i¢in hangi tiirden
bir tahminlemenin yapilacagi, hangisinin daha yakin sonug verecegi farkli pazarlarda
ve rakip verileri de eklenerek analiz edilmistir. Analizler talebin gelisiminin zamana
bagli farklilagmasi nedeniyle zamana gore boliimlendirilerek ele alinmistir. Ugusa
kalan zaman sadece giin yerine farkli zaman araliklari i¢in saat ve dakika kiriliminda
incelendiginde veri ile daha uyumlu sonuglar elde edilmistir. ileriki ¢alismalarda
sadece 2-8 giin arasi degil tiim zaman araligi saat kirilliminda incelenerek sonuglar
karsilastirilabilir. Bu ¢alismada zamana gore boliimlendirme pratikte gézlemlenen
degerlere gore yapilmigtir. Daha sonraki ¢aligsmalar i¢cin zaman serisi ile tahmin, zaman
serisi ile regresyon analizi ile yapilarak yapisal degisikligin belirlenen zaman
araliklarinda olup olmadigi ya da hangi zaman araliklarinda olmasi1 gerektigi
incelenebilir. Zaman serisi analizi ile rekabet olan ve olmayan pazarlar
ayristirildiginda minimum hatay1 veren veri ile en uyumlu sonug birbirine yakin
cikmistir. Bu durum elde edilen sonucun tiim pazarlar i¢in genellenebilecegini ifade
etmektedir. Regresyon analizinde ise pazar gesidine gore yapilan analiz sonucuna gore
rekabet olan pazarlarda modelin agiklayiciligi daha yiiksek ¢ikmigtir. Bu durumun
modelin agiklayict degisken sayisinin oligopol pazarlarda daha fazla olmasindan
kaynaklandigr Ongoriilmiistiir. Monopol piyasalar icin de anlamli aciklayic

degiskenler bulunarak modele eklendiginde modelin agiklayicilig artacaktir.

58



Oligopol rotalar i¢in ise havayolunun konsantrasyon seviyesi farkli secilmis, ancak
rekabet dolayisiyla pazardaki baskinlik seviyesi i¢in bu iliskinin olup olmadigi
incelenmek lizere daha sonraki ¢alismalara birakilmistir.

Havayollarinin veri gizliligi nedeniyle ger¢ek verilerini paylasmak istememeleri,
calismada verilerin manipiile edilmesi zorunlulugunu dogurmustur. Bu ¢alisma genel
fotograf ile ilgili bilgi vermesine ragmen manipiile edilmemis verilerle tekrarlanmasi
calismanin dogrulugunu artiracaktir.

Verilerin daha 6nceki donemlere ait politika ve pazar sartlarina ait olmasi nedeniyle
caligmanin giincel veriler ile tekrarlanmasi daha dogru sonuglar verecektir. Daha
sonraki ¢aligmalar i¢in talebin incelendigi zaman diliminin artirilmasi ¢aligmanin daha
kapsamli ve genel sonucglar vermesi saglanacaktir. Ayni1 zamanda ileride yapilacak
calismalarda fiyat degisikligi yapilan saatin toplam gelen rezervasyonlar1 nasil
etkilediginin incelendigi ikinci bir regresyon modeli ortaya konularak da ¢alismanin
kapsami1 genisletilebilecektir. Bu tez pratikte bir deger iiretmesi bakimindan da ayn

alandaki sonraki ¢alismalara 6rnek teskil edecektir.
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EKLER
Ek-1 Monopol Piyasalar icin Tahmin Grafikleri
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Ek-2 Oligopol Piyasalar icin Tahmin Grafikleri
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Ek-3 Toplam Piyasalar i¢cin Tahmin Grafikleri
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