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1. Uvod

Povijest zratnog prometa pocinje s prvim uspje$nim letom brac¢e Wright 1903. godine,
Sto je oznacilo pocCetak moderne avijacije. Tijekom desetljeca, zra¢ni promet se razvijao
iz eksperimentalne faze u globalnu industriju omogucujuéi brza i u¢inkovita putovanja

preko cijelog svijeta.

U danaSnjem svijetu zracni promet najbrzi je nacin putovanja te igra klju¢nu ulogu u
povezivanju ljudi, njihovih kultura i ekonomija. Ljudi su kona¢no opet slobodni putovati
po svijetu bez ikakvih ogranicenja koja su postojala za vrijeme pandemije koronavirusa.
Aviokompanije koriste sloZene strategije i algoritme za dinamicko odredivanje cijena le-
tova ovisno o raznim financijskim, marketinSkim i ljudskim faktorima. Iz tog razloga
cijene aviokarata mogu se drasticno mijenjati u kratkim vremenskim razdobljima zbog
promjena u potraznji, konkurenciji, troSkovima goriva i slicno. Predvidivi parametri koji
se koriste u dinamickom odredivanju cijena ukljucuju broj dana do leta, dan leta, praz-
nike, potraZnju na ruti, raspoloZivost sjedala, udaljenost leta, klasu putnika i povijesne
podatke o cijenama. Osim toga, ve¢inom nepredvidivi parametri kao §to su vremenski
uvjeti, dogadaji u odredi§nim gradovima, pojava neoc¢ekivanih dogadaja ili politi¢ka situ-
acija u zemlji takoder utje¢u na cijene karata. [I] Ljudi s druge strane traZe najpovoljnije
cijene karata pa tako predvidanje cijena avionskih karata postaje sve vaznija kod dono-
Senja odluka o tome treba li kupiti kartu odmah ili ¢ekati niZu cijenu. Pretpostavlja se
da je bolje uvijek kupiti kartu puno ranije $to ne mora biti istina - aviokompanije mogu

smanjiti cijene karata kasnije kako bi povecale prodaju i na primjer popunile avion.

Strojno ucenje je jedna od najpopularnijih istraZivackih tema u racunalnim znanos-
tima i inZenjerstvu, koja je primjenjiva u mnogim disciplinama. [2/] Algoritmi strojnog
ucenja koji se temelje na regresijskim stablima odlucivanja koriSteni su u predvidanju

cijena. U ovom radu istraZena je primjena metoda strojnog ucenja za predvidanje cijena



avionskih karata.

Razumijevanje i predvidanje cijena avionskih karata ne koristi samo putnicima, nego
i aviokompanijama koje mogu povecati popunjenost avionskih letova, a samim time i
prihode. Precizni modeli za predvidanje cijena mogu pomoci putnicima u odabiru opti-
malnog vremena za kupovinu karata, smanjujuci troSkove putovanja i povecavajuci za-

dovoljstvo korisnika.

Cilj je implementirati i evaluirati nekoliko razli¢itih predikcijskih modela temelje-
nih na regresijskim stablima odlucivanja kao $to su RandomForestRegressor, ExtraTre-
esRegressor i DecisionTreeRegressor, detaljno analizirati dobivene rezultate te ih graficki

prikazati, usporediti to¢nost koriStenih modela te odrediti najbolji model.



2. Stabla odlucivanja

Stabla odlucivanja su neparametarska metoda nadziranog ucenja koja se koristi za kla-
sifikaciju i regresiju. Cilj je stvoriti model koji predvida vrijednost ciljane varijable uce-

njem jednostavnih pravila odlucivanja izvedenih iz znacajki podataka.

U istraZivanju su koriStena tri predikcijska modela koja se temelje na regresijskim
stablima odlucivanja - RandomForestRegressor, ExtraTreesRegressor i DecisionTreeRegre-

Ssor.

Glavne prednosti stabala odlucivanja su to $to su vrlo jednostavna za razumijevanje i
interpretaciju i Sto postoji mogucnost vizualizacije. Sve te stvari omogucuju lakSe shvaca-
nje i objaSnjenje dobivenih rezultata. Kompjuterska sloZenost im je logaritamska i ovisi
o broju podataka koriStenih za treniranje stabla Sto ih ¢ini efikasnima za velike skupove
podataka. Jo§ jedna velika prednost stabala odlucivanja je moguénost rada s dvije vrste
podataka - kategorijskim podacima i numeric¢kim podacima. Klasifikacijsko stablo od-
lucivanja koristi se za kategorijske varijable dok se regresijsko stablo odlucivanja koristi
za numericke varijable. Za razliku od neuronskih mreZa koje su svrstane u "black box"
modele, stabla odlucivanja su "white box" modeli $to znaci da su transparentni i da omo-
gucuju korisnicima da shvate kako modeli funkcioniraju. [3]] Iako imaju puno prednosti,

stabla odlucivanja naravno imaju i neke nedostatke.

Jedan od nedostataka je stvaranje previSe kompleksnih stabala koja ne generaliziraju
dobro podatke. Mehanizmi poput obrezivanja (engl. pruning), postavljanja minimal-
nog broja uzoraka potrebnih na listu ili postavljanja maksimalne dubine stabla su neo-
phodni kako bi se izbjegao ovaj problem. Takoder, stabla odluc¢ivanja mogu biti nesta-
bilna jer male varijacije u podacima mogu rezultirati potpuno drugacijim stablom. Ovaj

problem se moZe ublaZiti koriStenjem stabala odlucivanja unutar ansambla. Problem



ucenja optimalnog stabla odlucivanja je poznat kao NP-kompletan (engl. nondeterminis-
tic polynomial-time complete) pod nekoliko aspekata optimalnosti ¢ak i za jednostavne
koncepte. Kao posljedica toga, prakti¢ni algoritmi za u¢enje stabla odlucivanja temelje
se na heuristickim algoritmima poput pohlepnog algoritma gdje se lokalno optimalne
odluke donose na svakom ¢voru. Takvi algoritmi ne mogu jamciti povratak globalno op-
timalnog stabla odlucivanja. Ovo se moZe ublaziti treniranjem viSe stabala u ansambl
uceniku, gdje se znacajke i uzorci nasumi¢no uzimaju s ponavljanjem. [3]] Postoje kon-
cepti koje je teSko nauciti jer ih je nemoguce prikazati pomocu stabla odluc¢ivanja kao $to
je XOR problem. Takoder, algoritmi za stablo odlucivanja kreiraju pristrana stabla ako
neke klase dominiraju, stoga je preporuceno balansiranje skupa podataka prije trenira-

nja stabla odlucivanja. [3]

Slika 2.1. Primjer stabla odlucivanja [4]

Bnshaore wind direction

2.1. Klasifikacijsko stablo odlucivanja

Klasifikacijska stabla odlucivanja su jedna od najmo¢nijih i najpopularnijih metoda u
podrudju rudarenja podataka i strojnog u€enja. Ova tehnika koristi hijerarhijsku struk-
turu za donoSenje odluka i predvidanje pripadnosti objekata odredenim klasama. Stabla
odlucivanja su jednostavna za razumijevanje i interpretaciju, Sto ih ¢ini privla¢nim ala-

tom za istrazivace i prakticare. [3]



Cilj klasifikacijskog stabla je objasniti ili predvidjeti odgovore na kategorijskoj zavis-
noj varijabli. Klasifikacijsko stablo odlucivanja izgradeno je od ¢vorova i bridova gdje
svaki unutarnji ¢vor predstavlja test na nekoj prediktivnoj varijabli, svaki brid predstav-

lja ishod tog testa, a svaki list (terminalni ¢vor) predstavlja klasu ili distribuciju klase.

Proces izgradnje stabla zapocinje s cijelim skupom podataka, a zatim se postupno
dijeli na podskupove na temelju vrijednosti prediktorskih varijabli. Podjele se vr$e na

nacin koji maksimizira razdvajanje izmedu razlicitih klasa.

2.2. Regresijsko stablo odlucivanja

Regresijska stabla odlucivanja predstavljaju mocan i intuitivan alat u podrucju strojnog
ucenja, posebno korisna za rjeSavanje regresijskih problema gdje je cilj predvidjeti kon-
tinuirane vrijednosti. Ova metoda je proSirenje koncepta stabala odlucivanja, koja se

tradicionalno koriste za klasifikacijske zadatke

Svaka regresijska tehnika ukljuCuje jednu izlaznu varijablu i jednu ili viSe ulaznih
varijabli. Izlazne varijable su numericke vrijednosti i u naSem slucaju to je cijena avion-
skih karata. Standardni postupak izgradnje regresijskog stabla dopusta da ulazne varija-
ble budu kombinacija kategorijskih i kontinuiranih varijabli. U radu su sve kategorijske

varijable pretvorene u numericke.

Stablo odluke se generira kada svaki ¢vor u stablu sadrzi test na vrijednost odredene
ulazne varijable. Predvidene vrijednosti izlazne varijable nalaze se u terminalnim ¢vo-
rovima stabla. Regresijsko stablo je dizajnirano da pribliZi funkcije s realnim vrijednos-
tima umjesto da se koristi za metode klasifikacije. Gradi se kori§tenjem procesa zvanog
binarno rekurzivno dijeljenje. Ovo je iterativni proces koji dijeli podatke na particije ili
grane, a zatim nastavlja dijeliti svaku particiju na manje skupine kako se metoda krece
prema gore kroz stablo po svakoj grani. Algoritam pocinje rasporedivati podatke u prve

dvije particije ili grane koriste¢i svaku binarnu podjelu na svakom polju.

Algoritam odabire podjelu koja minimizira zbroj kvadrata odstupanja od srednje vri-

jednosti u dvije odvojene particije. [3]

Neka su S, i S, dvije particije, tada je cilj minimizirati izraz:



Z(}’i - }751)2 + Z(Yi - )752)2 (2.1)

ies; ieS,
gdje je ys, srednja vrijednost u Sy, a ys, srednja vrijednost u S,.

Pravilo razdvajanja se zatim primjenjuje na svaku od novih grana. Proces se nastavlja
dok svaki ¢vor ne dosegne minimalnu veli¢inu ¢vora koju je odredio korisnik i postane
terminalni ¢vor. Cvor se takoder smatra terminalnim ¢vorom ako, iako nije dosegnuo mi-

nimalnu veli¢inu, zbroj kvadrata odstupanja od srednje vrijednosti u ¢voru iznosi nula:

D i—ys)P?=0 (2.2)

ies
gdjeje S ¢vor, a jg srednja vrijednost ¢vora S. Ovo pravilo razdvajanja se zatim primje-
njuje na svaku od novih grana. Proces se nastavlja dok svaki ¢vor ne dosegne minimalnu

veli¢inu koju je odredio korisnik i postane terminalni ¢vor.

2.2.1. Regresor slu€ajnih Suma

Sluc¢ajne Sume (engl. Random Forests u¢inkovit su alat u predikciji. Zakon velikih bro-
jeva pokazuje da slucajne Sume uvijek konvergiraju tako da pretreniranje modela nije
moguce. Uvodenje odgovarajuce vrste nasumicnosti ¢ini ih preciznim klasifikatorima
i regresorima. Nadalje, okvir u smislu jacine pojedinac¢nih prediktora i njihovih korela-
cija daje uvid u sposobnost random Sume za predikciju. Kori§tenjem out-of-bag procjene,

konkretiziraju se inace teorijske vrijednosti jacine i korelacije. [6]

Regresor sluc¢ajnih Suma je napredni algoritam strojnog ucenja koji se koristi za re-
gresijske zadatke. Razvijen je kao proSirenje osnovne ideje stabala odlucivanja kako bi
poboljsao to¢nost i robusnosti modela. Slu¢ajna Suma koristi zbirku stabala odluc¢ivanja,

odakle i potjece njegovo ime.

Algoritam se temelji na agregiranju predikcija viSe stabala odlucivanja. Svako pojedi-
nacno stablo u Sumi izradeno je od razlic¢itih podskupova podataka koji se biraju slucaj-
nim uzorkovanjem s ponavljanjem (bootstrap uzorkovanje). Ovo stvaranje viSestrukih

stabala rezultira modelom koji je manje sklon prenaucenosti i modelu koji generalizira



bolje skupu podataka za testiranje.

2.2.2. Regresor dodatnih stabala

Regresor dodatnih stabala (engl. Extra Trees Regressor poznatiji kao regresor ekstremno
slucajnih stabala engl. Extremely Randomized Trees Regressor je varijanta stabla odluci-
vanja koja proSiruje koncept nasumic¢nih Suma. Ova metoda koristi mnogo regresijskih
stabala za izradu prediktivnog modela. Glavna ideja iza regresora ekstremno sluc¢ajnih
stabala je dodatno povecati nasumicnost pri stvaranju stabala kako bi se smanjila vari-

janca modela i izbjegla prenaucenost pritom povecavajuci to¢nost predikcije.

Algoritam dodatnih stabala (engl. Extra Trees, vrlo slicno kao i algoritam slucajnih
c¢uma, stvara mnoga stabla odlucivanja, ali je uzorkovanje za svako stablo nasumic¢no, bez
ponavljanja. Takoder, regresor dodatnig stabala koristi ¢itav originalni skup podataka za
ucenje umjesto da koristi podskupove kao $to je to slucaj kod algoritma sluc¢ajnih Suma.
Iz tog razloga pristranost modela je smanjena jer se koristi cijeli skup podataka, a ne neki
podskup. Najvaznija karakteristika algoritma dodatnih stabala je nasumic¢ni odabir vri-
jednosti za dijeljenje znacajke - umjesto da izraCunava lokalno optimalnu vrijednost kao
Sto je slucaj u algoritmu slu€ajnih Suma, dodatna stabla nasumic¢no odabire vrijednost
dijeljenja. To ¢ini stabla raznolikima i nekoreliranim. Opisani algoritam ponavlja se vise
puta pa se tako stvori skup stabala. Predikcije svakog stabla se skupe kako bi se dobila
konacna predikcija pomocu aritmeticke sredine u regresijskim problemima. Glavni cilj
dodatnih stabala je smanjenje varijance i pristranosti. Isto tako proces izgradnje je brzi
jer nije potrebno za svaki ¢vor raditi procjene nego se ¢vor odabere nasumicno. Tako je

kompjuterska sloZenost stvaranja stabla O(n log n) gdje je n veli¢ina skupa za treniranje.

7]

Regresija dodatnih stabala je metoda koja koristi dodatnu nasumic¢nost za smanjenje
varijance modela i poboljSanje to¢nosti predikcija. Ova metoda moze biti korisna alter-
nativa drugim metodama temeljenim na stablima, pruzajuci visoku to¢nost i raunalnu
ucinkovitost u razli¢itim kontekstima predikcije. Zbog svojih prednosti i jednostavnosti
regresor dodatnih stabala postao je popularan alat u raznim podrucjima znanosti o po-

dacima i strojnom ucenju.



3. Analiza podataka

Za potrebe diplomskog rada koriSteni su podaci tipa .csv koji su sadrzavali sve podatke
o0 avioprijevoznicima, letovima, cijenama i slicno. Tablica ima sveukupno 62626 redaka
i 10 stupaca kao §to je prikazano na slici 3.1. Podaci sadrZe njemacke letove u razdoblju

od 25.10.2019. i 24.04.2020. godine. [8]]

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>»
Inte4Index: 62626 entries, & to 62625
Data columns (total 18 columns):

#  Column Mon-Null Count Dtype
8@ departure_city 52626 non-null object
1  arrival city 62626 non-null object
2  scrape_date 52626 non-null object
3  departure_date 62626 non-null object
4 departure_date_distance 62626 non-null object
5  departure_time 62626 non-null object
5 arrival_time 52626 non-null object
7 airline 62626 non-null object
8 stops 52626 non-null object
8  price (€} 62626 non-null object

dtypes: object(18)
memory usage: 5.3+ MB

Slika 3.1. Prikaz svih stupaca, broja redaka i tipova podataka

Stupac departure_city predstavlja grad iz kojeg avion krece dok stupac arrival_city
predstavlja grad do kojeg avion leti. scrape_date je datum kupnje avionske karte dok
je departure_date datum odlaska aviona, a departure_date_distance broj dana/tjeda-
na/mjeseciizmedu kupnje avionske karte i danaleta. departure_time je vrijeme polaska
aviona, arrival_time je vrijeme dolaska aviona, airline je ime aviokompanije koja orga-
nizira let, stops je broj presjedanja i na kraju price (€) je cijena koju Zelimo predvidjeti.
U sljede¢im poglavljima bit ¢e prikazane razne ovisnosti podataka, njihove raspodjele i

statistika prije predvidanja cijena avionskih karata pomocu stabala odlucivanja.
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3.1. Uredivanje podataka

U ovom poglavlju opisano je uredivanje podataka koje nisu u dobrom ili ¢itljivom for-
matu pa ih je potrebno promijeniti. Prvi problem pojavio se u stupcima departure_time
i arrival_time u kojima su vremena bila zapisana u razli¢itim formatima. Tako je dio
podataka imao sufiks "am” ili "pm", a dio Uhr $to na njemackom znaci "o’clock”. Sva
vremena promijenjena su u 24h format i zapisana u nove stupce. Nakon toga dodan je
novi stupac u tablicu flight_duration koji predstavlja trajanje leta i izracunat je pomocu
prethodno navedenih stupaca. Sto se tice "null” podataka oni u skupu nisu postojali pa

nije bilo potrebno distiti tablicu od tih podataka.

Trajanje leta

30000

25000

20000

15000

Broj letova

10000

5000

D 5 10 5 0 5
Tajanje leta (sat)

Slika 3.2. Histogram trajanja letova

Slika 3.2. prikazuje histogram iz kojeg je vidljivo da viSe od 30 000 letova to Cini viSe
od 50% cijelog skupa podataka traje manje od 5h dok dugih letova ima jako malo. Vid-
ljivo je da postoji neravnoteZza u podacima S$to moZe biti problem u predvidanju cijena.
Stablo moZe postati pristrano prema predikcijama letova kraéeg trajanja jer su ti podaci
dominantni. Drugi problem koji se moze dogoditi je prekomjerno prilagodavanje (engl.
overfitting) §to mozZe dovesti do sloZenijih stabala koja su teza za interpretaciju. Pretpos-
tavka je da modeli nece biti dovoljno precizni u predvidanju cijena dugih letova zbog

smanjenog broja podataka.
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3.2. Ovisnost cijena letova o avioprijevoznicima

Poznata je Cinjenica da cijena avionske karte jako ovisi o avioprijevozniku. Tako postoje
niskotarifne aviokompanije kao $to su WizzAir i Ryanair i skuplje i luksuznije kao §to je
Turkish Airlines, Emirates i Qatar Airways. Zbog jake korelacije izmedu aviokompanije

i cijene bitno je vidjeti distribuciju podataka.

Distribucija avioprijevoznika

Myvioprijevoznici
mm Lufthansa
s Furowings
HEE easyjet
= KLM
B Luxair
mm Multiple Airlines
mmm British Airways
B Air France
mm Swiss International Air Lines
mm Austrian Airlines
B LOT-Polish Airlines
mmm Flybe
N SAS
mm Alitaliz

Slika 3.3. Raspodjela avioprijevoznika u skupu podataka

Broj | Postotak (%)
Lufthansa 45912 73.311404
Eurowings 12289 19.622840
easylet 2935 4.686552
KLM 341 0.544502
Luxair 290 0.463066
British Airways 197 0.314566
Air France 194 0.309775
Multiple Airlines 222 0.354485
Swiss International Air Lines 140 0.223549
Austrian Airlines 56 0.089420
LOT-Polish Airlines 44 0.070258
Flybe 3 0.004790
SAS 2 0.003194
Alitalia 1 0.001597

Tablica 3.1. Ukupan broj i postotak letova svakog avioprijevoznika
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Slika 3.3 prikazuje tortni graf s raspodjelom avioprijevoznika u datasetu. Ve¢ je na
prvi pogled vidljiva apsolutna dominacija Lufthanse i Eurowingsa te neravnomjernost
podataka. Detaljniji prikaz s brojevima i postocima prikazan je u tablici 3.1. Te dvije
aviokompanije ¢ine viSe od 90% svih podataka u datasetu Sto ¢e biti loSe za generaliziranje
i predvidanje cijena. Opet se dogada isti slucaj kao s viemenima trajanja leta koja su isto

bila neravnomjerno rasporedena i gdje je jedno vrijeme dominiralo.

Prosjeéna cijena po avioprijevenicima

Multiple Airlines
SAS
Austrian Airlines
LOT-Pelish Airlines
British Airways
Luxair
Lufthansa
Air France
Flybe
KLM 4
Alitalia
Eurowings -
easyjet -

Swiss International Air Lines

Ayvioprijeveznik

Slika 3.4. Stupcasti graf prosjecnih cijena letova za svaku aviokompaniju

1z grafa sa slike 3.4 vidljivo je da je niskotarifna aviokompanija easyJet najjeftinija dok
je najskuplje letjeti s razli¢itim aviokompanijama. Detaljniji pregled podataka s brojca-

nim vrijednostima prikazan je u tablici 3.2.
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Avioprijevoznik Cijena (€)

Multiple Airlines 575.445946
SAS 510.000000
Austrian Airlines 431.232143
LOT-Polish Airlines 361.840909

Swiss International Air Lines | 303.785714

British Airways 303.785714
Luxair 277.475862
Lufthansa 251.604069
Air France 227.587629
Flybe 222.000000
KLM 221.771261
Alitalia 156.000000
Eurowings 105.952966
easylet 60.150596

Tablica 3.2. Ukupan broj i postotak letova svakog avioprijevoznika

Na temelju prikazanih podataka u tablici 3.2, koja sadrZi prosjecne cijene letova po
avioprijevozniku, moZemo donijeti nekoliko klju¢nih zakljucaka koji se odnose na raz-
like u cijenama letova medu razli¢itim aviokompanijama. Ovi zakljucci su dodatno po-
drZani usporedbom s prethodnim grafovima koji prikazuju distribuciju trajanja letova i

broj letova po aviokompaniji.

Kao $to je navedeno na pocetku poglavlja 3.2. cijena leta ovisi o avioprijevozniku.
Tako su letovi s razli¢itim aviokompanijama puno skuplji od letova s istim aviokompani-
jama. Jedan od razloga za to je definitivno ¢injenica da su letovi s vie presjedanja skuplji

o ¢emu Ce biti rije¢ kasnije u sljede¢im poglavljima.

Niskotarifni prijevoznici kao $to su ’easylet’ i 'Eurowings’ imaju niske prosjecne ci-
jene letova (60.15€1105.95€) §to je u skladu s njihovim poslovnim modelom koji se teme-
lji na pruZanju osnovne usluge - leta i to po najniZim moguc¢im cijenama. Ti niskotarifni

prijevoznici skupo naplacuju bilo kakvu prtljagu i naZalost te cijene nisu ukljucene u
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skup podataka pa zapravo nije moguce znati prave cijene za te niskotarifne letove. Naj-
zastupljenija Lufthansa ima prosjecnu cijenu letova 251.60€. S obzirom na to da vecina
podataka u tablici ima cijene oko 250€ pretpostavljamo da ¢e modeli teZe nauciti i is-

pravno predvidjeti letove s visokim cijenama.

3.3. Podaci o aerodromima

U dana3nje vrijeme skoro svaki veéi grad ima aerodrom dok neki gradovi imaju viSe aero-
droma. U tom slucaju su najceSce niskotarifni avioprijevoznici smjesteni na jednom
aerodromu dok su ostali smjeSteni na drugom aerodromu. Na$ skup podataka sadrzi

informacije samo o njemackim letovima i 19 njemackih aerodroma.

Aerodrom Broj letova | Postotak (%)
TXL Berlin-Tegel 13158 21.010443
DUS Diisseldorf 6506 10.388656
MUC Miinchen 6327 10.102833
HAM Hamburg 5978 9.545556
STR Stuttgart 4637 7.404273
CGN Koln/Bonn 4471 7.139027
NUE Niirnberg 3987 6.366365
FRA Frankfurt/Main 3855 6.155590
FDH Friedrichshafen 2651 4.233066
DRS Dresden 2617 4.178776
LEJ Leipzig/Halle 2275 3.632677
HAJ Hannover 1543 2.463333
BRE Bremen 1453 2.320123
FKB Karlsruhe/Baden-B 1284 2.050267
SCN Saarbriicken 793 1.266247
FMO Miinster/Osnabriick 638 1.018874
DTM Dortmund 228 0.364066
PAD Paderborn/Lippsta 165 0.263469
RLG Rostock-Laage 60 0.095807

Tablica 3.3. Ukupan broj i postotak odlaznih letova za svaki aerodrom
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U tablici 3.3 prikazani su podaci i statistika odlaznih letova s pojedinih aeorodroma.
Vidljivo je da su najce$¢i letovi iz Berlina, ali ima ih tek 21.01% . Slijede ga DUS Diissel-
dorf s 6506 letova (10.39%) i MUC Miinchen s 6327 letova (10.10%). Ostali aerodromi,
kao Sto su HAM Hamburg, STR Stuttgart i CGN K&ln/Bonn, imaju znacajno manji udio
letova, svaki s manje od 10% ukupnog broja letova. Manje prometni aerodromi, kao $to
su FMO Miinster/Osnabriick, DTM Dortmund i RLG Rostock-Laage, imaju postotak le-

tova manji od 1%.

Aerodrom Broj letova | Postotak (%)
TXL Berlin-Tegel 12698 20.275924
MUC Miinchen 7205 11.504806
HAM Hamburg 5985 9.556734
DUS Diisseldorf 5844 9.331588
FRA Frankfurt/Main 4853 7.749178
CGN Koln/Bonn 4783 7.637403
STR Stuttgart 4723 7.541596
NUE Niirnberg 4377 6.989110
FDH Friedrichshafen 2590 4.135663
DRS Dresden 2184 3.487369
LEJ Leipzig/Halle 1935 3.089771
FKB Karlsruhe/Baden-B 1383 2.208348
HAJ Hannover 1280 2.043880
BRE Bremen 1108 1.769233
SCN Saarbriicken 963 1.537700
FMO Miinster/Osnabriick 251 0.400792
DTM Dortmund 242 0.386421
PAD Paderborn/Lippsta 162 0.258679
RLG Rostock-Laage 60 0.095807

Tablica 3.4. Ukupan broj i postotak dolaznih letova za svaki aerodrom

Tablica 3.3 prikazuje ukupan broj i postotak dolaznih letova za svaki aerodrom. Po-
daci pokazuju da je aerodrom TXL Berlin-Tegel imao najvise letova (12698), $to Cini

20.28% ukupnog broja letova. Slijede MUC Miinchen s 7205 letova (11.50%), HAM Ham-
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Ime aerodroma

burg s 5985 letova (9.56%) i DUS Diisseldorf s 5844 letova (9.33%). S druge strane, aero-
dromi poput RLG Rostock-Laage i PAD Paderborn/Lippsta imali su znatno manje letova,

s postotkom manjim od 0.1%.

10 najposjecenijih aesrodroma

B Odlasci
B Colasci
DR5 Dresden

1
FDH Friedrichshafen 2590 2651
FRA Frankfurt/Main 4853 3855
783 4471
23 4637
5

NUE Nurnberg 1 4377 3987
CGN Kﬁlneronn |
ST swan 1

HAM Hamburg 4 5985
MUC Minchen

DUS Disseldorf

TXL Berlin-Tegel

T T T T T
—-10000 5000 0 5000 10000
Eroj letova

Slika 3.5. 10 najposjecenijih aerodroma prema broju odlaznih i dolaznih letova

Slika 3.5 prikazuje top 10 aerodroma prema broju odlaznih i dolaznih letova. Na x
- osi prikazan je broj letova s tim da pozitivne vrijednosti predstavljaju broj dolazaka, a
negativne vrijednosti predstavljaju broj odlazaka s pojedinih aerodroma prikazanih na
y - 0s. Vidljivo je da TXL Berlin-Tegel ima najveci broj letova s 12698 odlazaka i 13158
dolazaka kao §to je ve¢ navedeno u tablicama i ¢ime znacajno dominira u pro-
metu. Vecina aerodroma ima sli¢an broj odlazaka i dolazaka, kao §to je slu¢aj kod HAM

Hamburg, STR Stuttgart, CGN K6ln/Bonn i NUE Niirnberg.

Aerodromi s ve¢im brojem letova, kao Sto su TXL Berlin-Tegel i MUC Miinchen mogu
znacajno utjecati na predikcije modela zbog svoje dominantne prisutnosti u podacima. S
druge strane, aerodromi s manjim brojem letova mogu biti slabije zastupljeni i u modelu

Sto moze dovesti do pristranosti u predvidanju. Modeli stabala odluc¢ivanja mogu imati
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tendenciju favorizirati aerodrome s ve¢im brojem podataka, §to moZe smanjiti to¢nost
predikcija za manje prometne aerodrome s manje dolaznih i dolaznih letova s dna tablica

B.31iB.4l

3.4. Ovisnost cijena letova o datumu i vremenu pola-
ska

Vjerojatno prva stvar kod planiranja putovanja je odabir datuma putovanja (uz naravno
destinaciju). Cijene na odredene datume odnosno dane u tjednu mogu ljude "nagovoriti"
da kupe avionsku kartu. Opce je poznato da su avionske karte jeftinije sredinom tjedna,
dakle utorkom i srijedom dok su najskuplje avionske karte vikendom. U poglavlju ¢e biti
opisan odnos izmedu cijena letova i dana u tjednu polaska aviona, broj letova po danima

u tjednu te odnos cijena letova i satu polaska aviona.

Srednja cijena letova prema danima u tjednu

250 4

Srednja cijena (€£)

7 # ) ) e
é&a «)th . JP & \*-P (((\b fﬁ. ")@

o

Dan u tjednu

Slika 3.6. Stupcasti graf prosjecnih cijena letova za svaki dan u tjednu

Slika 3.6 potvrduje pretpostavku da su avionske karte najjeftinije pocetkom tjedna
i to u srijedu dok su najskuplje u nedjelju. Medutim, srijedom ima najmanje letova u

ponudi. Distribucija letova po danima u tjednu prikazana je ispod na Slici 3.6.
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Broj letova po danima u tjednu
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Slika 3.7. Stupcasti graf broja letova za svaki dan u tjednu

Pozitivna stvar u gore prikazanoj distribuciji je ¢injenica da nema jedne vrijednosti
koja dominira nego svih podataka ima podjednako za razliku od prije navedenih dis-
tribucija. Time Ce pristranost stabla odlucivanja biti smanjena jer modeli imaju priliku
uciti podjednako iz svih klasa $to na kraju moZe povecati performanse modela i to¢nost

predvidanja.

Prosjecna cijena prema vremenu odlaska

700 1

600 A

Prosjecna cijena (€}
g 8

=]
=]

200 4

100 1

o2 T T S L B S I I I
Vrijeme odlaska (sat)

A
N

Slika 3.8. Stupcasti graf prosjecne cijene i sata polaska
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Prasjedna cijena (€)
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1z slike 3.8 vidljivo je da postoji i ovisnost cijene o satu polaska i da su letovi u 1 ujutro
najskuplji. Na x - osi prikazana su svi sati u kojima avion polazi dok y - os predstavlja
prosjec¢nu cijenu avionske karte. Detaljnijom analizom podataka dosli smo do rezultata
da u cijelom skupu podataka postoje samo 4 leta s vremenom polaska u 1 ujutro i da
imaju 2 presjedanja zbog Cega cijena i je toliko visoka. Ostale razlike u cijeni nisu pre-
tjerano velike. 1z grafa je isto vidljivo da su cijene letova vece u jutarnjim satima nego u

vecernjim satima.

3.5. Ovisnost cijena letova o aerodromu

U poglavlju opisani su odlazni i dolazni letovi njemackih aerodroma. U ovom po-
glavlju bit ¢e opisana ovisnost cijena letova s obzirom na odlazni i dolazni aerodrom. Ako
grad ima viSe aerodroma letovi sa sporednog aerodroma na kojem posluju niskotarifne
aviokompanije mogu biti daleko jeftiniji pa je bitno vidjeti koliko iznose cijene letove s

pojedinih aerodroma.

Prosjefna cijena letova po odlaznom aerodromu

SCN Saarbricken

CGN Koin/Bonn
DUS Disseldorf
Minchen
RLG Rostock-Laage
DM Dortmund

LEJ Leipzig/Halie 4
FRA Frankfurt/Mam 4

DRS Dresden
STR Stuttgar
BRE Bremen
HA| Hannover
TAL Beriin-Tegel
HAM Hamburg
MNUE Niarnberg

BAD Paderbom/Lippsta 4
Muc

FDH Friedrichshafen -
FMO Minster/Osnabrick

Cdlazni aemdrom

Slika 3.9. Stupcasti graf prosjecnih cijena odlaznih letova za svaki aerodrom

Slika 3.9. prikazuje prosjecne cijene odlaznih letova za svaki aerodrom. Ovdje se

istice SCN Saarbriicken aerodrom s daleko najviSom cijenom i FKB Karlsruhe/Baden-B
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aerodrom s najnizom cijenom. Ostali aerodromi imaju sli¢ne cijene.

Sljedeca tablica prikazuje prosjecne cijene letova za pri odlasku s pojedinih aero-

droma.
Aerodrom Prosjec¢na cijena (€)
SCN Saarbriicken 847.0
FDH Friedrichshafen 331.0
DRS Dresden 271.0
LEJ Leipzig/Halle 248.0
STR Stuttgart 229.0
BRE Bremen 228.0
FMO Miinster/Osnabriick 226.0
HAJ Hannover 224.0
TXL Berlin-Tegel 216.0
HAM Hamburg 212.0
PAD Paderborn/Lippsta 188.0
NUE Niirnberg 183.0
FRA Frankfurt/Main 181.0
CGN Koln/Bonn 178.0
DUS Diisseldorf 176.0
MUC Miinchen 175.0
RLG Rostock-Laage 174.0
DTM Dortmund 172.0
FKB Karlsruhe/Baden-B 103.0

Tablica 3.5. Prosjecna cijena odlaznih letova za svaki aerodrom

Tablica prikazuje prosjecne cijene odlaznih letova za razli¢ite aerodrome. Podaci
pokazuju da SCN Saarbriicken ima najviSu prosjecnu cijenu leta od 847 €, dok FKB
Karlsruhe/Baden-B ima najniZu prosje¢nu cijenu leta od 103 €. Razlog najniZe cijene
na FKB Karlsruhe/Baden-B aerodromu je ¢injenica da tamo prometuju niskotarifne avi-
okompanije. Ove razlike u prosje¢nim cijenama mogu ukazivati na razlicite faktore kao

Sto su udaljenost, broj dostupnih letova i konkurencija medu avioprijevoznicima.
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Dalje ¢e biti opisane cijene dolaznih letova za razli¢ite aerodrome. Podaci prikazani
na slici 3.10 su vrlo sli¢ni kao i za odlazne letove, SCN Saarbriicken se istice s najviSim
cijenama, a FKB Karlsruhe/Baden-B s najnizim. Iz prijasnjih tablica [3.3]i[3.4]vidljivo
je da SCN Saarbriicken Cini tek nesto vise od 1% podataka tako da ove iznenadne visoke

cijene ne bi trebale biti preveliki problem u budu¢nosti za predvidanje.

Prosjecna cijena letova po dolaznom aerodromu

|I||||m|mmn.

SCN Saarbricken

DRS Dresden
LEj LespzigiHalle
STR Stuttgart
BRE Bremen
HAJ Hanmnower
PAD Paderbom/Lippsta
HAM Hamburg
THL BerlinTegel
OGN Kdin/Bonn
MUC Manchen
NUE Narnberg
DUS Disseldorf
RLG Rostock-Lasge
DTM Dortmund
FRA Frankfurt/Mam

FDH Friedrichshafen
FMO Minster/Osnabrick

Dalazni aerodrom

Slika 3.10. Stupcasti graf prosje¢nih cijena dolaznih letova za svaki aerodrom

Tablica 3.6 dosta je sli¢na tablici redoslijed se promijenio u par slucajeva, ali

vidljivo je da su iznosi cijena dosta sli¢ni kao i kod odlaznih letova.

Smatram da odlazni i dolazni aerodromi nisu u direktnoj korelaciji s cijenom ve¢ da
cijena viSe ovisi o duZini leta, broju presjedanja i aviokompaniji. Aerodromi su bitni zato
S$to na njima prometuju visokotarifne ili niskotarifne aviokompanije i u ponudi imaju

duze ili kracée letove o Cemu cijena puno viSe ovisi.
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Aerodrom Prosjec¢na cijena (€)
SCN Saarbriicken 881.0
FDH Friedrichshafen 335.0
DRS Dresden 269.0
FMO Miinster/Osnabriick 247.0
LEJ Leipzig/Halle 245.0
STR Stuttgart 241.0
BRE Bremen 223.0
HAJ Hannover 211.0
PAD Paderborn/Lippsta 208.0
HAM Hamburg 207.0
TXL Berlin-Tegel 201.0
CGN Koln/Bonn 193.0
MUC Miinchen 191.0
NUE Niirnberg 185.0
DUS Diisseldorf 182.0
RLG Rostock-Laage 181.0
DTM Dortmund 177.0
FRA Frankfurt/Main 169.0
FKB Karlsruhe/Baden-B 96.0

Tablica 3.6. Prosjecna cijena dolaznih letova za svaki aerodrom

FKB Karlsruhe/Baden-B je opet najjeftiniji i jedini ima prosje¢nu cijenu manju od
100€. Iznenadujuce je da je FRA Frankfurt/Main drugi najjeftiniji aerodrom s obzirom
na njegovu veli¢inu i ¢injenicu da je jedan od najprometnijih aerodroma na svijetu. Zato
ne smije biti zaboravljeno da skup podataka sadrZi informacije samo o letovima unutar

Njemacke.

3.6. Ovisnost cijena letova o broju presjedanja

U analizi avionskih letova, vazan faktor koji utjeCe na cijenu karte je broj presjedanja.

Pretpostavka je da su direktni letovi jeftiniji nego letovi s presjedanjima, ali to naravno
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ne mora biti pravilo. Direktni letovi mogu biti skuplji zbog udobnosti i uStede vremena

putnicima. U ovom poglavlju bit ¢e prikazani razni grafovi i ovisnosti cijena letova o

broju presjedanja.

Bitno je vidjeti distribuciju podataka koja je prikazana na tortnom grafu na slici 3.11.

Distribucija broja presjedanja

Broj presjedanja
I direct

= (1 5topp)
(2 Stopps)

Slika 3.11. Distribucija broja presjedanja u skupu podataka

Tip leta Ukupno
direkt 29278
1 presjedanje 29276
2 presjedanja 4072

Tablica 3.7. Ukupan broj letova s obzirom na broj presjedanja

Vidljivo je da ima podjednako direktnih letova i s jednim presjedanjem dok letova s

dva presjedanja ima daleko najmanje. Razlog za to je to $to se podaci odnose samo na

njemacku i rijetko se dogada da let ima viSe od jednog presjedanja.
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Slika 3.12. Boxplot ovisnosti broja presjedanja o cijeni

Boxplot prikazuje raspodjelu cijena letova ovisno o broju presjedanja (0, 1 ili 2). Na
x osi prikazan je broj presjedanja dok y os prikazuje cijenu letova. StrSece vrijednosti
prikazani su kao tocke i predstavljaju znacajno odstupanje od medijana. Iz boxplota
je vidljivo da najniZe cijene imaju direktni letovi dok i da su svi letovi ispod 1000€. Kod
jednog presjedanja cijene su malo viSe i medijan im iznosi 320.0€, a cijene isto ne prelaze
1000€ dok u tre¢em slucaju kod letova s dva presjedanja postoje letovi za 3000€ koji su
strSece vrijednosti. Tiletovi imaju dosta veliki raspon cijena. Zanimljivo je da je medijan
cijena s dva presjedanja 100.0€ dok je medijan cijena za direktne letove 107.0€. Zbog
toliko velikih strSe¢ih vrijednosti prosjek cijena nije dobra za analizu podataka pa su
zato izraCunati medijani koji su otporniji na strSece vrijednosti. Medijan ili 50. percentil
je srednja vrijednost po rednom broju u sortiranom nizu podataka pa tako vrijedi da
50% podataka ima vecu vrijednost od medijana, a 50% podataka manju vrijednost od

medijana.
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3.7. Ovisnost cijena o vremenu kupnje avionske karte

Jedna od bitnijih stvari kod kupovanja avionske karte je vrijeme kupnje. Kada je opti-
malno vrijeme kupnje? Treba li kupiti kartu tjedan dana prije leta ili pola godine prije
leta? Ova pitanja Cesto si postavlja svaki putnik i to¢an odgovor na ta pitanja zapravo
ne postoji. Cesto se misli da je karta jeftinija ako se kupi puno ranije jer je tada potraz-
nja manja, ali to nije pravilo. Kada se avionske karte kupuju par dana prije leta onda je

potraZznja velika i aviokompanije mogu povecati cijene.

U ovom poglavlju vidjet ¢emo koje je najbolje vrijeme za kupnju avionske karte na
temelju ponudenih podataka za njemacke aviokompanije i letove. Skup podataka sadrzi

sljedece informacije prikazane u tablici 3.8:

Broj dana prije leta | Broj | Postotak (%)
180 12672 20.234407
42 11222 17.919075
30 10092 16.114713
7 9949 15.886373
90 9748 15.565420
14 8943 14.280011

Tablica 3.8. Postoci i ukupni broj kupnji avionskih karata po danima prije leta

U tablici su svi podaci podjednako zastupljeni i ne postoji redak koji je skroz domi-
nantan. NajviSe podataka ima o cijenama avionskih karata 180 dana, tj. 6 mjeseci prije
leta i oni ¢ine 20.23% svih podataka dok je najmanje avionskih karata kupljeno 14 dana

prije leta. Ti podaci ¢ine 14.28% svih podataka.
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Slika 3.13. Boxplot cijena i broja dana do odrzavanja leta

U podacima opet ima dosta strSe¢ih vrijednosti (engl. outliers) pa zbog toga nije opti-
malno rac¢unati prosje¢nu cijenu nego medijan kao u poglavlju 3.6 Boxplotovi su prika-
zani na slici 3.13 i na njima je vidljivo da su medijani dosta sli¢ni i da su rasponi cijena

mali. Isto je vidljivo dosta strSecih vrijednosti u iznosu ve¢em od 1000€.

Prave brojcane vrijednosti medijana su sljedece:

Broj dana prije leta | Cijena
7 253.0

14 185.0

30 147.0

42 131.0

90 122.0

180 145.0

Tablica 3.9. Medijan cijena za broj dana do leta
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Linijski graf medijana cijena letova u odnosu na broj dana prije leta
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Slika 3.14. Linijski graf ovisnost cijene avionske karte i broja dana prije leta

Linijski graf dao je puno informacija. Najoptimalnije vrijeme za kupiti avionsku
kartu je 90 dana prije odrzavanja leta. Tada su cijene najniZe. Najskuplje cijene avion-
skih karata su tjedan dana prije leta. Vidljivo je da je cijena niZa $to se karta ranije kupi
i to "pravilo” vrijedi za prvih 90 dana. Pola godine, odnosno 180 dana prije leta cijena
karata je veca i taj podatak je neocekivan. Trend pokazuje da Ce cijene karata od 7. do
90. dana prije leta padati dok ¢e od 90. do 180. dana cijena rasti. Valja napomenuti da su
linije u linijskom grafu zapravo samo aproksimacija jer podaci postoje samo za 7, 14, 30,
42,901 180 dana prije polaska. S viSe podataka linijski graf bio bi precizniji i optimalno

vrijeme kupnje bilo bi moguce preciznije odrediti.

Na temelju dobivenih podataka zakljuceno je da je najbolje kupiti avionsku kartu 3

mjeseca prije polaska i da cijena uvelike ovisi o tome kada se avionska karta kupuje.

3.8. Ovisnost cijena letova o trajanju leta

Iako informacije o trajanju leta nisu bili zapisani u tablici podataka, trajanje leta vrlo
je jednostavno za izraCunati pomocu stupaca "departure_time" i "arrival_time" koji su
prikazani na slici Za pretpostaviti je da ¢e duZi letovi viSe koStati - bilo zbog vece

udaljenosti pa aviokompanija mora troSiti viSe resursa ili zbog vece vjerojatnosti da pos-
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Slika 3.15. Tockasti graf ovisnosti duZine leta i cijene

Rezultati su prikazani pomocu tockastog grafa. Vidljivo je da su zapravo sve moguce
varijante sadrzane u skupu podataka i da se cijene ve¢inom krec¢u do 1000€ uz strSece
vrijednosti iznosa 3000€. Na x osi prikazani su izraCunata vremena trajanja leta dok y
os sadrZi cijene. Iz nacrtanog grafa nije moguce vidjeti ovisnost te dvije komponente.
Cijene su u vecini slu¢ajeva manje od 500€ i za letove koji traju 1 sat i za letove koji traju
viSe od 15 sati. Jedino $to se moZe uociti je ve¢a koncentracija skupljih letova kada letovi

traju duZze.

Uocena je joS jedna nepravilnost u podacima, a to je da postoje letovi kojima je traja-
nje 0 sati. To nije moguce tako da su ti podaci uklonjeni iz tablice. Isto tako uklonjene
su strSece vrijednosti s cijenama od 3000€ jer bi te vrijednosti loSe utjecale na stabla od-

lucivanja.
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4. Metrike i metode

Nakon detaljne analize svih podataka, brisanja strSe¢ih vrijednosti i promatranja ovis-
nosti cijena o drugim parametrima vrijeme je za predikciju pomocu algoritama strojnog
ucenja koji se temelje na regresijskim stablima odlucivanja. U ovom poglavlju bit ée opi-

sane metrike koje su koriStene, koriSteni modeli i nacin skaliranja podataka.

4.1. Metrike procjene modela

Metrike za procjenu to¢nosti predvidanja koje su koriStene su sljedece:

+ Mean Absolute Error (MAE): MAE je prosjek apsolutnih razlika izmedu predvi-
denih i stvarnih vrijednosti. Mjera je jednostavna za razumijevanje i interpretaciju

jer predstavlja prosjecnu pogreSku predikcija. Formula je sljedeca:

1< .
MAE = - |y, = 3l (4.1)
i=1
+ Mean Squared Error (MSE): MSE je prosjek kvadrata razlika izmedu predvide-
nih i stvarnih vrijednosti. MSE kaZnjava vece pogreSke viSe nego MAE zbog kva-
driranja razlika Sto ga ¢ini korisnim za otkrivanje modela s velikim pogreSkama.
Kada model nema greske, MSE je jednak nuli. Kako se pogreSska modela povecava,

njegova vrijednost raste.

MSE = %Z(Yi — ) (4.2)

i=1

+ Root Mean Squared Error (RMSE): RMSE je kvadratni korijen MSE-a. Kao i

MSE, RMSE kaZnjava vece pogreSke vise. Mjeri prosjecnu razliku izmedu vrijed-
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nosti predvidenih modelom i stvarnih vrijednosti. PruZa procjenu koliko dobro
model moze predvidjeti ciljanu vrijednost. Sto je manja vrijednost srednje kva-

dratne pogreske, to je model bolji.

1 n
RMSE = —2; )2 4.
S nizl(yl ) (4.3)

« R? (koeficijent determinacije): R* mjera je koja prikazuje koliko dobro predvi-
dene vrijednosti odgovaraju stvarnim vrijednostima. Vrijednost R? krece se od 0

do 1, gdje vece vrijednosti oznacavaju bolje prilagodbu modela podacima.

_ Z?zl(yi - J’}\i)z

R =1- =&
Zi:l(yi - .)_})2

(4.4)

« Mean Absolute Percentage Error (MAPE): Srednja apsolutna postotna pogre-
Ska mjeri prosjecnu veli¢inu pogreske koju proizvodi model ili koliko su daleko

predvidanja u prosjeku.

Yi— Vi

X 100 (4.5)

1 n
MAPE = —

i=1

4.2. Koristeni modeli

« RandomForestRegressor: RandomForestRegressor je ansambl metoda koja ko-
risti viSe odluka stabala za regresiju. Svako stablo se trenira na razli¢itim dijelo-
vima podataka, a kona¢na predikcija se dobiva prosjekom predikcija svih stabala.
Ovaj model smanjuje varijancu i sprjeCava pretreniranje, ¢cime poboljSava to¢nost

predikcija.
Parametri koji se koriste kod RandomForestRegressor algoritma [9]:
- n_estimators: broj stabala u §umi (default: 100).

- criterion: funkcija za mjerenje kvalitete razdvajanja (default: squared_error).
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max_depth: maksimalna dubina stabla (default: None).

min_samples_split: minimalni broj uzoraka potrebnih za podjelu unutar-

njeg ¢vora (default: 2).

min_samples_leaf: minimalni broj uzoraka potrebnih da bi list ¢vor bio va-

ljan (default: 1).

min_weight_fraction_leaf: minimalni udio tezZine uzoraka potreban da bi

list ¢vor bio valjan (default: 0.0).

max_features: broj znacajki koje ¢e se razmatrati pri traZenju najboljeg raz-

dvajanja (default: 1.0).
max_leaf_nodes: maksimalni broj listova u stablu (default: None).

min_impurity_decrease: minimalno smanjenje necistoCe potrebnog za po-

djelu ¢vora (default: 0.0).
bootstrap: dalikoristiti bootstrap uzorke priizgradnji stabala (default: True).

oob_score: da li koristiti out-of-bag uzorke za procjenu generalizacijske toc-

nosti (default: False).

n_jobs: broj radnih niti za paralelno racunanje (default: None).
random_state: kontrolira slu¢ajnost stabala (default: None).
verbose: kontrolira razinu ispisa (default: 0).

warm_start: kada je postavljeno na True, ponovo koristi prethodno postav-

ljena stabla i dodaje im nova (default: False).
ccp_alpha: sloZenost parametra orezivanja minimalnog troSka (default: 0.0).

max_samples: ako je bootstrap=True, broj uzoraka za crtanje iz X za obuku

svakog baznog procjenitelja (default: None).

monotonic_cst: ograni¢enja monotonosti (default: None).
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N}

Sljedeci primjer pokazuje kako koristiti RandomForestRegressor u Pythonu:

import numpy as np
import pandas as pd
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

# Generiranje slucajnog skupa podataka
np.random. seed (42)

X = np.random.rand (100, 5)

y = np.random.rand (100)

# Podjela skupa podataka skup podataka za treniranje i
testiranje
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, v,

test_size=0.2, random_state=42)

# Inicijalizacija modela RandomForestRegressor

model = RandomForestRegressor (random_state=42)

# Treniranje modela

model.fit(X_train, y_train)

# Predikcija na testnom skupu

y_pred = model.predict(X_test)

Listing 4..1: Primjer koriStenja RandomForestRegressor algoritma

ExtraTreesRegressor: ExtraTreesRegressor je takoder ansambl metoda koja ko-
risti viSe odluka stabala, ali za razliku od RandomForestRegressora, koristi sve po-
datke za svaku podjelu i nasumi¢no odabire tocke podjele. Ovaj pristup smanjuje
varijancu i dodatno smanjuje mogucnost pretreniranja. Jedina razlika u parame-
trima u odnosu na RandomForestRegressor je u parametru verbose. Random-
ForestRegressor koristi bootstrap uzorke pri izgradnji stabala (default: True) dok

ExtraTreesRegressor ne koristi bootstrap uzorke (default: False). [10]]

Jedina razlika u koriStenju algoritma u kodu je u inicijalizaciji modela. Podjela

podataka na skup za treniranje i testiranje je identican. Model se inicijalizira na
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sljedec¢i nacin:
1 from sklearn.ensemble import ExtraTreesRegressor

# Inicijalizacija modela ExtraTreesRegressor

model = RandomForestRegressor (random_state=42)

Listing 4..2: Primjer inicijalizacije ExtraTreesRegressor algoritma

« DecisionTreeRegressor: DecisionTreeRegressor koristi pojedina¢no stablo odluke
za regresiju. Model se gradi dijeljenjem podataka na sve manje skupove prema
odredenim pravilima dok se ne dode do listova stabla. Iako je jednostavan za inter-
pretaciju, ovaj model moZe patiti od pretreniranja, Sto smanjuje njegovu generali-
zaciju na nevidene podatke. Parametri ovog algoritma ne razlikuju se u odnosu na
ExtraTreesRegressor i RandomForestRegressor osim §to ih ima manje. [11]] Para-

metri su sljedeci:

criterion: Funkcija za mjerenje kvalitete podjele. (default:’ squared_error?).

- splitter: Strategija za podjelu na svakom ¢voru. PodrZane opcije su ’best’

i >random’ (default: >best’).
- max_depth: Maksimalna dubina stabla (default: None).

- min_samples_split: Minimalni broj uzoraka potrebnih za podjelu unutar-

njeg ¢vora (default: 2).

- min_samples_leaf: Minimalni broj uzoraka potrebnih da bi list ¢vor bio va-

ljan (default: 1).

- min_weight_fraction_leaf: Minimalni udio teZine uzoraka potreban da bi

list ¢vor bio valjan (default: 0.0).

- max_features: Broj znacajki koje ¢e se razmatrati pri traZenju najboljeg raz-

dvajanja (default: None).
- random_state: Kontrolira slu¢ajnost (default: None).

- max_leaf_nodes: Maksimalni broj listova u stablu (default: None).
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- min_impurity_decrease: Minimalno smanjenje necisto¢e potrebnog za po-

djelu ¢vora (default: 0.0).

- ccp_alpha: SloZenost parametra koji se koristi za smanjenje minimalnog tro-

Ska i slozenosti (default: 0.0).
- monotonic_cst: Ograni¢enja monotonosti (default: None).

U odnosu na 4..1|jedina razlika u koriStenju je takoder u inicijalizaciji modela i ona

izgleda ovako:

from sklearn.ensemble import DecisionTreeRegressor
# Inicijalizacija modela DecisionTreeRegressor

model = DecisionTreeRegressor (random_state=42)

Listing 4..3: Primjer inicijalizacije DecisionTreeRegressor algoritma

4.3. Skaliranje podataka

U ovom poglavlju opisan je nacin skaliranje podataka pomoc¢u MinMaxScaler transfor-
macije podataka koja je koriStena u procesu pripreme podataka za analizu i modeliranje.
MinMaxScaler je metoda za skaliranje znacajki tako da svaka znacajka bude u zadanom

rasponu, najcesc¢e izmedu vrijednosti 01 1.

MinMaxScaler iz sklearn.preprocessing modula transformira znacajke tako da su ska-
lirane pojedinac¢no kako bi bile unutar zadanog raspona na skupu podataka za treniranje.

Transformacija se provodi prema sljede¢im formulama:

X — X
X, = = " Omin (4.6)
a Xmax - Xmin
Xecated = Xgq X (Max — min) + min (4.7)

gdje su min i max vrijednosti iz zadanog raspona feature_range.

Prednost MinMaxScaler-a su:
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« Jednostavnija interpretacija: Skaliranje na raspon od 0 do 1 olakSava interpre-

taciju znacajki jer su sve znacajke u istom rasponu.

+ Vecaucinkovitost za algoritme osjetljive na raspon podataka: Neki algoritmi
strojnog u¢enja mogu bolje funkcionirati kada su znacajke unutar sli¢nog raspona

(npr. linearna regresija).

+ Odrzavanje odnosa medu podacima: MinMaxScaler odrzava odnose medu po-

dacima bududi da linearno skalira znacajke.

U nasem radu MinMaxScaler koriSten je za skaliranje znacajki kako bi bile unutar
raspona od 0 do 1 prije nego Sto su podaci proslijedeni modelima strojnog uc¢enja. Time
jeosiguran jednak doprinos svake znacajke u procesu treniranja modela i sprije¢eno je da
znacajke s ve¢im numerickim vrijednostima dominiraju nad ostalim zna¢ajkama. d Ko-
riStenje MinMaxScaler metode omogucdilo je efikasnije treniranje modela strojnog ucenja

i poboljsalo to¢nost predvidanja u analizi kretanja cijena avionskih letova.
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5. Rezultati

U ovom poglavlju bit ¢e prikazani i rezultati evaluacije modela strojnog ucenja koriste-
nih za predikciju cijena avionskih letova. KoriSteni modeli su RandomForestRegressor,
ExtraTreesRegressor i DecisionTreeRegressor. Evaluacija modela provedena je koriSte-
njem nekoliko metrike za procjenu to¢nosti: Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared
Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), R? koeficijent determinacije i Mean Ab-
solute Percentage Error (MAPE).

Model MAE | MSE | RMSE R? MAPE

RandomForestRegressor | 17.15 | 1108.88 | 33.30 | 0.9634 | 11.70%

ExtraTreesRegressor 16.96 | 1128.17 | 33.59 | 0.9609 | 11.20%

DecisionTreeRegressor | 17.78 | 1953.58 | 44.20 | 0.9355 | 11.79%

Tablica 5.1. Evaluacija modela strojnog uc¢enja

Rezultati evaluacije prikazani u tablici ukazuju na razlike u to¢nosti i perfor-
mansama medu koriStenim modelima. Iz tablice je vidljiva velika slicnost u pogreSkama
kod RandomForestRegressor i ExtraTreesRegressor modela. RandomForestRegressor je
pokazao najbolju to¢nost s najniZzom vrijedno$¢u RMSE (33.30) i najviSom vrijednoS¢u
R? (0.9634) $to ukazuje na vrlo dobru prilagodbu modela podacima. Takoder je posti-
gao nisku vrijednost MAE (17.15) i MAPE (11.70%) $to znaci da su predikcije modela u
prosjeku bile vrlo blizu stvarnim vrijednostima. Vrlo sli¢ni rezultati ispali su i kod Ex-
traTreesRegressor algoritma. Vrijednosti RMSE (33.59) i R? (0.9609) su gotovo identi¢ne
onima RandomForestRegressor-a, a vrijednosti MAE (16.96) i MAPE (11.20%), §to uka-
zuje na vrlo dobru to¢nost predikcija. Vidljivo niZu to¢nost ima DecisionTreeRegressor
u odnosu na prijasnja dva spomenuta algoritma. Vrijednost RMSE (44.20) je znatno visa,

a R? (0.9355) je nizi, §to ukazuje na slabiju prilagodbu modela podacima. MAE (17.78) i
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MAPE (11.79%) su takoder visi, §to ukazuje na vece prosje¢ne pogreske u predikcijama.

Na slici 5.1 prikazan je stupcasti graf koji vizualizira R? rezultate za sve tri modela.
Vidljivo je da RandomForestRegressor i ExtraTreesRegressor postizu vrlo sli¢ne vrijed-

nosti R?, dok DecisionTreeRegressor zaostaje.

10
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Slika 5.1. Stupcasti graf R? vrijednosti za sve algoritme

Ovi rezultati jasno pokazuju prednost koriStenja ansambl metoda (RandomForestRe-
gressor i ExtraTreesRegressor) nad pojedina¢nim stablima odluke (DecisionTreeRegre-

ssor) za problem predikcije cijena avionskih letova.
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Slika 5.2. Odnos stvarne cijene i predvidene cijene za RandomForestRegressor u to¢kastom grafu

Slika 5.2. prikazuje predvidenu cijenu pomo¢u RandomForestRegressor-a i stvarnu
cijenu za svaki let. Plave toCke predstavljaju stvarnu cijenu, a crvene tocke predstavljaju
predvidenu cijenu. Na x-osi prikazan je redni broj leta za kojeg je cijena predvidena.
Vidljivo je jako puno poklapanja i neka minijaturna odstupanja. Drugi i moZda bolji

prikaz rezultata i razlika izmedu stvarne i predvidene cijene prikazan je na grafu ispod.

Odnaos stvarne cijene | predvidene cijene za RandomForestRegressor
1200 ®
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Slika 5.3. Odnos stvarne cijene i predvidene cijene za RandomForestRegressor
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Slika 5.4. Odnos stvarne cijene i predvidene cijene za ExtraTreesRegressor
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Slika 5.5. Odnos stvarne cijene i predvidene cijene za DecisionTreeRegressor

Grafovi prikazuje odnos izmedu stvarnih i predvidenih cijena avionskih letova. Na
horizontalnoj osi (x-osi) nalaze se stvarne cijene dok su na vertikalnoj osi (y-osi) prika-
zane predvidene cijene. Crveni pravac prikazuje najbolji slucaj kada je predvidena cijena

jednaka stvarnoj cijeni.

Udaljenost toc¢ke od pravca je razlika izmedu predvidene cijene i stvarne cijene. Dakle
vrijedi pravilo da $to je tocka bliZe pravcu to je predvidanje to¢nije. Veca rasprSenost to-
Caka oko pravca znaci da je previdanje loSije i manje precizne. Iz grafa je vidljivo da
su previdene cijene dosta blizu pravca, da ima dosta slucajeva gdje su predvidene cijene
jednake stvarnim cijenama, ali i da ima nekih teSkih promaSaja. Sve u svemu, na te-

melju srednjih pogreSaka i grafova moZe se re¢i da modeli dobro rade i da dosta dobro
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predvidaju cijene.

Najbolji model prikazan je na slici 5.3 gdje su prikazani rezultati za algoritam Ran-
domPForestRegressor. Druga dva algoritma s malo slabijim rezultatima prikazani su na
slikama 5.4 i 5.5. Iz grafova je vidljivo da su rezultati dosta sli¢ni kod ExtraTreesRegre-
ssora i RandomForestRegressora dok kod algoritma DecisionTreeRegressor vidljivo je da
predvidene cijene puno viSe odstupaju od linijskog grafa $to znaci da je to¢nost modela
puno manja. RandomForestRegressor je zato najbolji model za predvidanje cijena letova

dok je DecisionTreeRegressor najgori model za predvidanje cijena letova
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6. Zakljucak

Cilj istraZivanja bio je Sto to¢nije i preciznije predvidjeti cijene avionskih letova pomocu
algoritama koji se temelje na regresijskim stablima odlucivanja, a rezultate za razliCite
algoritme usporediti te graficki prikazati. U radu su koriStena tri razlicita algoritma:

RandomForestRegressor, ExtraTreesRegressor i DecisionTreeRegressor.

Prije samih predvidanja cijena bilo je potrebno urediti podatke $to znaci pretvoriti ih
u dobar format (promjena stupaca vezanih za sate viemena polaska i dolaska), analizirati
podatke, rijesiti se str§e¢ih vrijednosti koje mogu negativno utjecati na u¢enje modela i
vidjeti o ¢emu sve cijena kao ciljna vrijednost ovisi. Podaci su u nekim stvarima bili
prilicno neravnomjerni. Tako na primjer su letovi aviokompanije Lufthansa ¢inili ¢ak
73.31% ukupnih podataka. Letovi s 2 presjedanja su bili jako malo zastupljeni u skupu
podataka. To je naravno negativno utjecalo na ucenje modela. Jo§ jedna zanimljivost
koja nije ocekivana je ta da su cijene letova bile jeftinije ako se kupuju 3 mjeseca prije
leta, a skuplje 6 mjeseci prije leta kao §to prikazuje graf na slici[3.14] U podacima su bile
neke strSece vrijednosti s cijenama vec¢im od 3000€. Isto tako postojali su letovi Cije je
trajanje bilo Oh. Nakon dobivenih rezultata koji nisu bili dobri odluc¢eno je da ce se te
strSece vrijednosti i da ¢e se reci s letovima koji traju 0 sati ukloniti iz skupa podataka.

Nakon uklanjanja tih podataka rezultati su bili puno bolji.

Kod procjene to¢nosti modela koristeno je 5 razli¢itih metrika: Mean Absolute Error
(MAE), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) i R? (koeficijent determinacije).

Na temelju rezultata evaluacije moZe se zakljuciti da je RandomForestRegressor naj-
bolji model za predikciju cijena avionskih letova. Ovaj model pokazao je najbolju prila-

godbu podacima s najvisim koeficijentom determinacije (R*> = 0.9634) i najniZom sred-
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njom kvadratnom pogreSkom (RMSE = 33.30) i najniZzom apsolutnom pogreSkom (MSE
=1108.88). Iako je ExtraTreesRegressor postigao vrlo sli¢ne rezultate, RandomForestRe-
gressor je malo bolji na kraju. Zato zakljucujemo da je RandomForestRegressor najbolji

model za ovaj problem.

S druge strane, DecisionTreeRegressor zaostaje za ansambl metodama u svim metri-
kama evaluacije $to ukazuje na slabiju sposobnost generalizacije, ve¢u sklonost pretre-
niranju i pretjeranoj sklonosti odredenim podacima. Zbog toga se ne preporucuje kao

prvi izbor za ovaj problem predvidanja cijena avionskih letova.

Iako su rezultati dobri i dosta precizni, uvijek postoji mjesta za napredak. Kako bi mo-
deli bili bolji i precizniji potrebno je povecati broj podataka za treniranje i smanjiti domi-
nantnost odredenih podataka. Bitno je da ne postoji dominantnost podataka u stupcima
kako modeli kako bi se modeli mogli uciti na svim tipovima podataka. ProSirenje skupa
podataka na letove iz cijelog svijeta umjesto koriStenja samo njemackih letova omogucili
bi modelima da bolje uce i da na kraju bolje predvidaju cijene. Vec¢i i raznovrsniji skup

podataka moZe poboljsati generalizacijsku sposobnost modela.

Ovi modeli mogu biti korisni za putnike koji Zele smanjiti troSkove putovanja i koji
nisu sigurni kada bi kupili avionsku kartu. Naravno, sva ova predvidanja ne treba uzi-
mati kao 100% to¢ne informacije jer zbog nekih vanjskih faktora cijene mogu naglo po-
rasti i onda predvidanja cijena viSe ne vrijede. Medutim, to su najc¢es¢e neke izvanredne
i nepredvidive situacije na koje ne moZemo utjecati. Bez obzira na to konacni rezultati

su dobri i modeli su se pokazali kao dobri za ovu vrstu problema.
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Sazetak

Primjena strojnog u€enja u predvidanju cijena avionskih letova

Matej Lopotar

Cijene avionskih karata variraju prema mnogim faktorima kao §to su dan leta, gra-
dovi polaska i dolaska, trajanje leta, broj dana do leta, broj presjedanja i aviokompanija
kojom se leti. Zrakoplovne kompanije odreduju cijene na temelju algoritama koje su
razvile. Testiranje i analiza provedeni su na skupu podataka koji opisuje njemacke le-
tove. Cilj istrazivanja je na temelju dostupnih podataka o letovima predvidjeti cijenu
avionskih karata koristeci razliCite regresijske algoritme koji se temelje na stablima od-
lucivanja. Prije samog predvidanja podaci su detaljno analizirani i strSece vrijednosti su
uklonjene. Implementirana su tri regresijska algoritma: RandomForestRegressor, Ex-
traTreesRegressor i DecisionTreeRegressor. Rezultati su opisani pomocu sljede¢ih me-
trika: Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared
Error (RMSE), R2 koeficijent determinacije i Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

Kljuc¢ne rije¢i:  Stabla odlucivanja, Strojno ucenje, Analiza podataka, Predvidanje

cijena
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Abstract

Application of Machine Learning in Prediction of Airfare Prices

Matej Lopotar

Airline ticket prices vary according to many factors such as flight day, departure and
arrival cities, flight duration, number of days until the flight, number of stopovers, and
the airline company. Airline companies determine prices based on algorithms they have
developed. Testing and analysis were conducted on a dataset describing German flights.
The aim of the research is to predict airline ticket prices based on available flight data
using various regression algorithms based on decision trees. Before the prediction itself,
the data was analyzed and outliers were removed. Three regression algorithms were
implemented: RandomForestRegressor, ExtraTreesRegressor, and DecisionTreeRegres-
sor. The results are described using the following metrics: Mean Absolute Error (MAE),
Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), R2 coefficient of deter-

mination, and Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

Keywords: Decision Trees, Machine Learning, Data Analysis, Price prediction
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