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Ozet

Konaklama hizmeti veren otellerin maksimum kar elde edebilmesi i¢in doluluk oranlarinin
yuksek olmasi gerekmektedir. Bu sebeple oteller rezervasyon sistemleri aracilifiyla sinirh
sayidaki odalarini dogru zamanda, dogru miisteriye tahsis etmelidir. Ancak rezervasyonlar
cesitli nedenlerle miisteri tarafindan iptal edilebilmektedir. Oteller agisindan iptal edilen
rezervasyonlar dogru politikalar izlenmezse gelir kaybina neden olabilmektedir. Bu sebeple
iptallerin 6nceden tahmin edilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir.
Bu calismada, makine 6grenmesi teknikleriyle bes farkl otele ait toplam 38.826 kayittan
olusan otel rezervasyon verisi kullanilarak otellerin gelecekteki rezervasyonlarinin iptal
durumlari tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Calismada siniflandirma algoritmalarindan Rastgele
Orman Algoritmasi, Destek Vektor Makineleri, k-En Yakin Komsu Algoritmasi ve C4.5 Karar
Makale Bilgisi Agac1 Algoritmas1 kullanilarak dért farkli model olusturulmus ve modellerin performans

karsilastirmalar1 yapilmistir. En iyi sonu¢ %73 dogruluk orani ile C4.5 Karar Agaci
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Predicting Hotel Reservation Cancellation by Using Machine Learning
Methods

Abstract

In order to maximize profit for hotels, occupancy rates must be high. For this reason, hotels
should allocate a limited number of their rooms to the right customer at the right time using
reservation systems software. However, reservations may be cancelled by the customer for
various reasons. Cancellations may result for hotels in loss of income if the right policies are
not processed. For this reason, it is very important to estimate reservation cancellations.

In this study, the hotel reservation data set consisting of 38,826 records of five different hotels
were analyzed by machine learning algorithms to estimate the cancellation of future bookings
of hotels. In this context, four different models were formed in this study by using Random
Forest Algorithm (RF), Support Vector Machines (SVM), k-Nearest Neighbor (kNN) Algorithm
and C4.5 Decision Tree Algorithm and then, performance comparisons were made among
these models. The best result was obtained from C4.5 decision tree algorithm with 73%
accuracy.
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* [letisim e-posta: zekiozen@istanbul.edu.tr



Veri Bilim Derg, 1(1), 7-14, 2018

1 Giris

Gelir yonetimi son yillarda sirketlerin gelirlerini ve
karhhklarim1 artirmak icin kullandiklar1 bir
yontemdir. Gelir yonetimi; dogru miisteriye, dogru
kapasitenin, dogru zamanda, dogru fiyatla
sunulabilmesi i¢in bilgi teknolojileri ve fiyatlama
stratejilerinden faydalanilmasi olarak
tanimlanmaktadir [1]. Konaklama isletmelerinde
ise gelir yonetimi dogru konuk icin, dogru odayz,
dogru fiyata, dogru zamanda ve dogru kanalla

erisilebilir hale getirilmesi seklinde
tanimlanmaktadir [2].
Konaklama  isletmelerinden olan  otellerin

maksimum Kkar elde edebilmeleri icin sinirh
sayidaki odalarini dogru zamanda dogru miisteriye
tahsis etmeleri gerekir. Bu amagla rezervasyon
sistemleri kullanilmaktadir. Rezervasyonlar
miisteri ile otel arasinda yapilan bir s6zlesmedir.
Rezervasyon ile miisteri belirtilen tarihler arasinda
otelde konaklamayi, otel yonetimi ise o tarihlerde
miisterinin talep ettigi odanin bos olmasini ve
miisterinin kullanimini saglamayi taahhitit eder. Bu
yolla otel agisindan risklerin minimize edilmesi,
miisteri acisindan ise talep edilen hizmetin
herhangi bir aksaklik olmadan alinmasi saglanir.
Ancak rezervasyonlar cesitli nedenlerle miisteri
tarafindan iptal edilebilmektedir.

Oteller acgisindan iptal edilen rezervasyonlar dogru
politikalar izlenmezse gelir kaybina neden
olabilmektedir. Oteller iptallerden dogacak riski
minimize etmek icin ¢esitli iptal politikalari ve cifte
rezervasyon (overbooking) yontemleri
uygulamaktadir. Fakat her iki uygulama da otel i¢in
zararli olabilmektedir. Bir odanin birden fazla
miisteriye rezerve edilmesini ifade eden cifte
rezervasyon uygulamasi sebebiyle diger miisteri
hizmet alamayacagi icin misteri memnuniyetsizligi
olacaktir. Rezervasyon iptallerinin 6nlenmesine
yonelik olusturulan siki iptal politikalar1 ise
rezervasyon sayisinin azalmasina neden olabilir [3].

Rezervasyon iptalleri, tiim otellerde toplam
rezervasyonlarin %20’sini [4], havalimanina yakin
olan veya yol iistiinde bulunan otellerde ise toplam
rezervasyonlarin ~ %60’1m1  bulmaktadir  [5].
Rezervasyon iptallerinden dogan olumsuz etkilerin
ortadan kaldirilabilmesi icin iptallerin 6nceden
tahmin edilebilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir.

Bu calismada bes otele ait rezervasyon verisi
kullanilarak, gelecekteki rezervasyon iptallerini
tahmin  edecek  bir model gelistirilmesi

amaglanmistir. Olusturulacak modelin
rezervasyonlarla ilgili bir 6n uyar1 sistemi olarak
calismasi amaclanmaktadir. Boylece otel
yoOneticileri iptal edilme olasiligr yiiksek olan
rezervasyonlarla ilgili 6nleyici tedbirler alabilir
veya iptal politikalarim Kkisilere 06zel olarak
ayarlayabilirler.

Modelin olusturulmasi i¢cin makine 6grenmesi
tekniklerinden faydalanilmistir. Mitchell (1983)
makine 68renmesini su sekilde ifade etmistir [6]:

“Eger bir bilgisayar programinin G gérevlerinde P ile
oOlciilen performansi deneyim D ile artiyorsa, o
bilgisayar programinin bazi G gérevlerinin
smiflarina ve performans 6l¢listi P’ye gére deneyim
D’den égrendigi soylenmektedir.”

Makine o6grenmesi yontemleri literatiirde c¢esitli
kategorilerde  verilmekle  birlikte  temelde
danismanli 6grenme ve danismansiz 0grenme
olarak iki ana stratejiden s6z edilmektedir.
Danismanli 6grenme yonteminde g¢iktilart bilinen
ornekler ile model egitilir. Daha sonra egitilmis
modele daha 6nce gérmedigi 6rnekler verilerek
modelin bu o6rneklerin simiflarini dogru tahmin
etmesi saglanir. Danismansiz 6grenmede ise
modele herhangi bir hedef verilmeden modelin
veriyi kiimelemesi amaglanir [7]. Siniflandirma ve
regresyon uygulamalari danismanl 6grenme
yontemini kullanirken, kiimeleme uygulamalari
danismansiz 6grenme yontemini kullanir.

2 Literatiir taramasi

Sayfa diizeni icin asagidaki kurallara uyulmalidir.
Makale sunumu hazirlanirken bu belgenin sablon
olarak kullanilmas1 yazim diizeni kosullarinin
yerine getirilmesi acisindan 6nerilmektedir.

Oteller i¢in rezervasyon iptalleri gelir yonetimi
konusundaki en biiyiik risklerdendir. Yiiksek iptal
oranlar1 otel isletmelerinin mevcut kapasitelerini
tam olarak kullanamamasina neden olmaktadir. Bu
ise istihdam edilen personelin ve diger kaynaklarin
dogru yonetilememesini ve gelir kaybini
beraberinde getirmektedir.

Basarili bir gelir yonetim sisteminin en Onemli
gostergelerinden biri, iptal oranlarinin dogru
tahmin edilmesidir. Rezervasyon iptal modelleri
icin kabaca iki yaklasim vardir: Birincisi, genel iptal
oranlarinin tahmin edilmesi, ikincisi ise her bir
rezervasyonun ayri ayri siniflandirilmasidir. Polt
(1998)’'e gore tahmin hatalarinda saglanacak
%20’lik bir azalma, isletme gelirlerinde %1'lik bir
artis saglamaktadir [8].
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Antonio vd. (2017) tarafindan otel
rezervasyonlarinin iptalinin tahmin edildigi
calismada dort farkl otel verisi kullanilmistir [9].
Calismada her bir otel icin ayr1 modeller
gelistirilmis ve ortalama %90'1n tizerinde dogruluk
degeri elde edilmistir.

Bu c¢alismada siniflandirma algoritmalarindan
Rastgele Orman Algoritmasi, Destek Vektor
Makineleri, k-En Yakin Komsu Algoritmasi ve C4.5
Karar Agaci Algoritmasi kullanilarak modeller
gelistirilmistir.

2.1 Rastgele orman algoritmasi

Rastgele Orman (Random Forest - RF) algoritmasi
ilk olarak 1995 yilinda Tin Kam Ho tarafindan
Onerilmistir [10]. Bilinen haliyle RF algoritmasinin
tanimi  ise  Bierman  (2001) tarafindan
“yapilandirilmis bir karar agaci koleksiyonundan
olusan bir smniflandiricidir” seklinde yapilmistir
[11]. Burada amag tek bir karar agaciyla sonuca
ulasmak yerine birden fazla karar agac tiireterek
daha gii¢lii sonuglar elde etmektir.

RF algoritmasi hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde kullanilmaktadir [12].
Siniflandirma problemlerinde agaclardan elde
edilen tahminlerin sayica iistiinliigline gore karar
verilirken, regresyon problemlerinde elde edilen
sonuglarin ortalamasi alinarak karar verilmektedir.

2.2 k-En yakin komsu algoritmasi

k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbor - kNN)
siniflandirmasi  olduk¢a basit bir mantiga
dayanmaktadir: Veri setindeki nesneler en yakin
komsusunun smnif sayisinin  ¢okluguna gore
siniflandirilir. Siniflandirma i¢in birden fazla komsu
hesaba katildiginda kNN algoritmasi elde edilmis
olur. Buradaki k degeri siniflandirma i¢in bakilacak
komsu sayisini ifade eder [13]. Veri setindeki bir
ornegin sinifi, etrafindaki k komsusunda en ¢ok
bulunan sinif degeri olarak belirlenir. Esitlik olmasi
durumunda rastgele karar verilir. Bu durumun
olmamasi i¢in k degeri genellikle tek sayilardan
secilir [14].

2.3 Destek vektor makineleri algoritmasi

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines
- SVM), bir siniflandirma modeli olarak Vapnik ve
Lerner tarafindan 1963 yilinda gelistirilmistir [15].
SVM ile siniflandirma islemi dogrusal siniflandirma
ve dogrusal olmayan siniflandirma olmak tizere iki
farkh yontemle yapilabilir. Dogrusal
siniflandirmada amag, verideki siniflari en iyi
sekilde ayiran bir karar ¢izgisi veya hiper diizlem

elde etmektir. Verideki siniflar1 birbirinden ayiran
bircok karar ¢izgisi veya hiper diizlem olabilir. Bu
diizlem veya cizgilerden en iyi olan1 veri kiimeleri
ile kendisi arasindaki mesafe en biiyiik olanidir.
Boylelikle siniflandirma, giiriltilii veya hatah
veriye karsi direngli hale gelir [16].

2.4 (4.5 Karar agaci algoritmasi

Karar agaclari pek c¢ok alanda kullanilan bir
siniflandirma algoritmasidir. C4.5 Kkarar agaci
algoritmast 1993 yilinda Quinlan tarafindan
gelistirilmistir [17]. Bir karar agaci kok, diigiim, dal
ve yaprak bilesenlerinden olusur. Agac yapisinda en
altta kalan kisim yaprak en iistte olan kisim ise kok
olarak adlandirilir. Veri setinde bulunan her bir
nitelik ise diigiim noktalarini temsil etmektedir.
Diiglimler birbirlerine dallar ile baglanir [18].

Quinlan (1993) tarafindan daha o6nce gelistirilen
ID3 algoritmasinda bodlme kriteri olarak bilgi
kazanc kullanilirken, C4.5 algoritmasinda kazang
oranl (gain ratio) kullanilmaktadir. C4.5 algoritmasi
varsaylilan bolme kriteri olarak, bilgi tabanh bir 6l¢ii
olan kazan¢ oranini kullanmaktadir. En yiiksek
kazang oranini saglayan nitelik ayrimin yapilacagi
nitelik olarak secilmektedir. C4.5 algoritmasi hem
kategorik hem de niimerik degerler alan nitelikler
ile calisabilmektedir [19].

3 Materyal ve metod

Bu calismada Veri Madenciligi Icin Capraz Endiistri
Standart Siirec Modeli (CRISP-DM: Cross-Industry
Standard Process for Data Mining) adimlar takip
edilmigtir. Calismanin problemi Giris bdliimiinde
ifade edildigi icin yontem bolimii veriyi anlama
adimi ile baslamistir.

3.1 Veriyi anlama

Tablo 1'de veri setindeki niteliklerin isimleri, tipleri
ve acgiklamalari verilmistir. (K: Kategorik, M: Metin,
N: Niimerik, T: Tarih)

Tablo 1. Veri setinde bulunan niteliklerin tipleri ve

aciklamalari
Nitelik Tip Aciklama

otel_kodu K Otellerin kod numarasi

giris_tarihi T Rezervasyon baslangic
tarihi

cikis_tarihi T Rezervasyonun bitis
tarihi

yetiskin N Kisi sayis1

cocukl N 2-6 yas arasi ¢ocuk sayisi

cocuk? N 6-12 yas arasi ¢ocuk
saylsl

bebek N 0-2 yas bebek sayisi




Veri Bilim Derg, 1(1), 7-14, 2018

Nitelik Tip Aciklama
oda_sayisi N Rezerve edilen oda sayisi
kayit_tarihi T Rezervasyonun

olusturulma tarihi

ozel_istek M Miisterilerin ekstra
talepleri

toplam_fiyat N Toplam rezervasyon
tutari

milliyet K Milliyet

rezervasyon_ K Rezervasyon durum

durumu kodu

gece_sayisi N Konaklanacak gece sayisi

Ucretli_kisi_sa N Ucrete tabi kisi sayisi

yisi

hesaplanan_g N Ucrete tabi kisi sayist ile

ece konaklanacak gece

sayisinin carpimindan
elde edilen deger

konaklama_ti K Konaklama tipi

pi
fiyat_tipi K Fiyat tipi
iptal_tarihi T Rezervasyon iptal tarihi

toplam_rez_sa N Miisterinin toplam

y rezervasyon sayisl

toplam_iptal. N Rezervasyonu yapan

say miisterinin toplam iptal
sayisl

Arastirma kapsaminda kullanilan otel verisi bes
farkli otelin 2016 y1l1 Nisan ayindan 2018 yil1 Nisan
ayina kadar olan iki yillik rezervasyon kayitlarindan
olusmaktadir. Otellerden ikisi Istanbul, ikisi
Antalya, biri ise [zmir ilinde bulunmaktadir.
Arastirmada verisi kullanilan oteller kullanim
amaci bakimindan farklilik géstermektedir. Antalya
ve Izmirdeki oteller tatil oteli olarak hizmet
verirken, Istanbul’daki oteller hem tatil hem de is
seyahatleri icin tercih edilmektedir. Calismada bu
durumdan kaynaklanabilecek farklhliklar goz ardi
edilmistir.

Rezervasyon verisi ¢alismacilara anonim halde
verilmistir. Yani veride herhangi bir miisterinin
kimligini tespit etmeyi saglayacak bir veri alani
bulunmamaktadir. Verinin analizine ge¢meden
once veriyi anlamak adina veri saglayicilarla ve alan
uzmanlariyla goriismeler yapilmistir.

On isleme asamasindan éncelikle temin edilen veri
setindeki nitelik adlar1 Tiirkgelestirilmistir. Tablo
2’'de veri setindeki otellerin her birinin toplam kayit
sayis], otele verilen numara ve otelin bolgesi yer
almaktadir.

Tablo 2. Farkli Hold-out oranlari i¢in elde edilen
ortalama performans degerleri.

10

Otel Kodu Toplam Kayit Sayis1  Bolge
1 8131 Istanbul
2 8110 [zmir
3 5980 Antalya
4 6853 Antalya
5 9570 Istanbul
Toplam 38826 -

3.2 Veri énisleme

Literatlirde veri onisleme siireci adimlar1 Han ve
Kamber (2006) tarafindan veri ozetleme, veri
temizleme, veri biitliinlestirme ve doniistiirme, veri
indirgeme, veri ayriklastirma ve kavram hiyerarsisi
olusturma olarak siralanmistir [19]. Bu ¢alismada
veri setini analize hazir hale getirmek izere
gerceklestirilen islemler madde halinde
aciklanmistir.

3.2.1 Hedef niteligin olusturulmasi

Hedef niteligi olan rezervasyon iptal bilgisini
olusturmak tUzere iptal durumu adinda yeni bir
nitelik eklenmistir. iptal_durumu niteligi iptal_tarihi
ve rezervasyon_durumu alanlarinin birlestirilmesi
ile elde edilmistir.

3.2.2 Verinin temizlenmesi ve tekdiize edilmesi

Bu asamada sirasiyla
gerceklestirilmistir:

asagidaki  islemler

*Veri setinde “deneme”, “test” gibi sozciikler iceren
satirlar ve tiim alanlarinin NULL degere sahip
oldugu kayitlar veri setinden ¢ikarilmistir.

eVeri setinde konaklama tarihi, rezervasyon kayit
tarihinden 6nce olan kayitlar oldugu goriilmustiir.
Bu kayitlar gercek bir rezervasyon kaydi olmadigl
diisiincesiyle veri setinden ¢ikarilmistir.

stoplam_fiyat ve gece_sayisi alanlarinda 0 veya

NULL degere sahip kayitlar veri setinden
¢ikarilmistir.
emilliyet alaninda cok fazla kategori
bulundugundan bu alandaki veri “yerli” ve
“yabanct” olmak  lzere iki kategoriye
indirgenmistir.

efiyat _tipi alaninda ayni anlama gelen ifadeler
Tiirkeelestirilerek birlestirilmistir.
erezervasyon_durumu hedef nitelikle ilgili bilgi
barindirdigindan veri setinden ¢ikarilmistir.

eKonaklanacak giin sayisi veri setindeki gece_sayisi
alaninda bulundugundan cikis_tarihi niteligi veri
setinden ¢ikarilmistir.
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3.2.3 Veri ayriklastirma

Veri setinde bulunan giris_tarihi ve kayit_tarihi
alanlar1 giin, ay ve yil olarak ayrimistir. Her iki
nitelikteki giin alani, haftanin giinlerini iceren
kategorik veri olarak diizenlenmistir.

3.2.4 Eksik verinin tamamlanmasi

Bu asamaya kadar gergeklestirilen islemler
sonucunda ortaya ¢ikan veri setinin 6zet goriintisi
Sekil 1’de sunulmustur.

otel_kodu gun ay yil oda_sayisi yetiskin
1:7261 Cuma :5290 8 : 5215 2016: 12 Mmin. : 1.00 wmin. :0.000
2:8110 Cumartesi:5998 9 : 4013 2017:32363 1st Qu.: 1.00 1st Qu.:2.000
3:5980 Carsamba :5171 7 : 3778 2018: 3789 Median : 1.00 Median :2.000
4:6853 Pazar 14478 12 : 3505 Mean o -2al3 Mean :1.989
5:7960 Pazartesi:5261 3 : 2902 3rd Qu.: 1.00 3rd Qu. :2.000
Persembe :5537 10 : 2884 Max. :63.00 Mmax. :8.000
sal 14429 (other):13867
cocukl cocuk?2 bebek ozel_istek toplam_fiyat kayit_gun
Min. :0.0000 min. :0.00000 wmin. 0.0000 0:32693 Min. 1.0 Cuma 15237
1st Qu. :0.0000 1st Qu. :0.00000 1st Qu. :0.0000 1: 3471 1st Qu.: 300.0 Cumartesi:4548
Median :0.0000 Median :0.00000 Median :0.0000 Median : 809.3 carsamba :5609
Mean :0.1441 Mean :0.03998 Mean 0.0618 Mean : 1794.8 Pazar :3332
3rd Qu. :0.0000 3rd Qu. :0.00000 3rd Qu. :0.0000 3rd Qu.: 2280.3 Pazartesi:5615
Max. 6.0000 Max. 3.00000 Max. 2.0000 Max. :63246.4 pPersembe :5833
sal :5990
kayit_ay kayit_yil milliyet gece_sayisi ucretli_kisi_sayisi hesaplanan_gece
3 : 4123 2017:34096 vabanc1:25261 Mmin. 1.00 Mmin. :1.000 Min. :  1.000
11 : 4105 2018: 2068 vyerli :10903 1st Qu.: 1.00 1st Qu. :2.000 1st Qu.: 2.000
2 : 3666 median : 3.00 Median :2.000 Median : 6.000
7 : 3368 Mean 3.38 Mean :2.004 Mean s V332
12 : 3316 3rd Qu.: 5.00 3rd Qu. :2.000 3rd Qu.: 10.000
8 : 3289 Max. :180.00 Max. :8.000 Max. :360. 000
(other):14297
konaklama_tipi fiyat_tipi toplam_rez_say toplam_iptal_say iptal_durumu
AI : 5965 Esnek Fiyat : 13  Mmin. 1.000 Mmin. 0.0000 0:25151
BB :14790 FiyatTipi 1 T 6317 1st Qu.: 1.000 1st Qu.: 0.0000 1:11013
HB : 15 fade Edilebilir:11766 wmedian : 1.000 Median : 0.0000
0B : 2798 fade edilemez 5236 Mean 2.492 Mean : 0.9119
RO : 5743 Kontrat : 6852 3rd Qu.: 1.000 3rd Qu.: 0.0000
UAT: 6853 standard 5980 Max :196. 000 Max :124.0000

Sekil 1. Veri seti 6zet goriintiisii

Sekil 1 incelendiginde veri setinde konaklama_tipi
ve fiyat_tipi alanlarinda NULL degerler bulundugu
ve kayip degerler oldugu goriilmektedir. Kayip
deger iceren nitelik eger niimerikse kayip
degerlerin o nitelige ait ortalama degeriyle, eger
nitelik kategorikse nitelikte en ¢ok tekrar eden
deger ile doldurulmasi uygulanabilecek en basit
yontemlerdendir [14]. konaklama_tipi ve fiyat_tipi
alanlarindaki kayip veri otel bazinda en ¢ok tekrar
eden degerle doldurulmustur.

3.2.5 Aykiri degerlerin ve tekrarl verinin
temizlenmesi

Niimerik deger iceren toplam_fiyat alaninda ilk
yluzde 25°lik ve son yiizde 25’lik dilimde olan
kayitlar veri setinden cikarilarak aykir1 degerler
temizlenmistir. Veri setinde tekrar eden veri R
dilindeki fonksiyonlar kullanilarak temizlenmistir.

3.2.6 Veri setinin dengeli hale getirilmesi

Veri setinde hedef nitelikteki sinif sayilar1 arasinda
bir orantisizlik olmasi durumunda veri seti
“dengesiz veri seti” olarak nitelendirilmektedir
[20]. Dengesiz veri setleri ile yapilan analizlerde
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yalmizca dogruluk degerine bakilmas:1 saglikh
degerlendirme yapilmasini gliclestirecektir [20].
Dengesiz veri setlerinde performans o6l¢iitii olarak
dogruluk degerinin yaninda duyarhlik, belirleyicilik
ve F-Olgiitii diger performans degerlerine de
bakilmasi gerekmektedir. Ayrica analizlerden 6nce
cesitli tekniklerle veri setini dengeli hale getirmek
de mumkiindiir.

Hedef niteligi olan iptal durumu  alanina
bakildiginda iptal edilen rezervasyon sayisinin
6631, iptal edilmeyen rezervasyon sayisinin 18420
oldugu gorilmiistiir. Bu yoniiyle veri setinin hedef
nitelik bakimindan dengesiz bir yapida oldugu
soylenebilir.

Veri setini dengeli hale getirmek icin veriyi yeniden
ornekleme yontemlerinden biri hedef niteligin
sayica ¢ok olan sinif etiketi sayisinin, sayica az olan
sinif etiketine yaklastirilmasi yani o6rneklem
imdirgeme (undersampling) teknigidir [20]. Bu
calismada veri setini undersampling teknigiyle
dengeli hale getirmek icin ROSE [21] paketi
kullanilmistir. Undersampling islemi sonrasinda
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iptal edilen ve edilmeyen rezervasyon sayilar1 6631
olmustur.

3.2.7 Nitelik secimi

Analize dahil edilecek nitelikleri belirlemek iizere
oncelikle niimerik alanlar arasindaki korelasyon
degerlerine bakilmistir. Sekil 2’de nitelikler
arasindaki korelasyon iligkisi goriilmektedir.
Dairelerin ¢ap1 ve rengi korelasyonun biiyiikliigiinii
ve yonilini gostermektedir.

¥0,80 ve lzerinde olan
nitelikler analize dahil edilmemistir. Sekil 2
incelendiginde ucretli_kisi_sayisi ile  yetiskin,
hesaplanan_gece ile gece_sayisi ve toplam_iptal_say
ile toplam_rez_say niteliklerinin yuksek
korelasyona sahip oldugu goriilmektedir. Bu
nedenle ucretli_kisi_sayisi, hesaplanan_gece ve
toplam_rez_say nitelikleri veri setinden
cikarilmistir.

Korelasyon Kkatsayisi

Niteliklerin tahmin sonuglar1 iizerinde ne kadar
etkili oldugunu tespit etmek iizere RF
algoritmasindan faydalanilmistir. RF
algoritmasindan elde edilen g¢iktilardan biri de
nitelik 6nemidir. RF algoritmasi, veri setindeki
satirlarin yerleri degistirildiginde tahmin hatasinin
ne kadar oldugunu inceleyerek niteliklerin 6énemini
hesaplamaktadir [14].

yisi
_kisi_sayisi
hesaplanan_gece
toplam_rez_say
toplam_iptal_say

oda_sa
yetiskin
cocuk1
cocuk2
bebek
toplam_fiyat
' gece_sayisi
ueretli_kisi_sa

oda_sayisi .

yetiskin
cocuk1
cocuk2
bebek
toplam_fiyat

gece_sayisi ‘

ucretli_kisi_sayisi

hesaplanan_gece

toplam_rez_say

.. 08

Sekil 2. Niimerik niteliklere ait korelasyon grafigi

toplam_iptal_say

Nihai modeller olusturulmadan énce RF algoritmasi
tlim veri seti icin ¢alistirilarak niteliklerin tahminler
tizerindeki etkileri belirlenmistir. Tahminler
tzerinde etkisinin diisiik oldugu goriildiigiinden
milliyet, yil, kayit_yil ve oda_sayisi nitelikleri analize
dahil edilmemistir. Tablo 3’te nitelik 6nem degerleri
gorilmektedir.
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Tablo 3. Niteliklerin tahmin sonuglar tizerindeki

etki giicti
Nitelik Onem Oran (%)
toplam_fiyat 1021,77 19,80
fiyat_tipi 605,36 11,73
kayit_ay 544,06 10,54
kayit_gun 534,52 10,36
gun 518,11 10,04
ay 486,07 9,42
toplam_iptal_say 465,32 9,02
gece_sayisi 387,64 7,51
otel_kodu 231,00 4,48
konaklama_tipi 170,67 3,31
milliyet 85,88 1,66
yil 47,41 0,92
kayit_yil 43,47 0,84
oda_sayisi 18,40 0,36
3.3 Model kurma
Makine o6grenmesi alaninda pratik yapanlar,
karmasik ve ¢ok sayida farkl nitelikten olusan ham
veriyi birtakim yontemler kullanarak
modellemektedir. Gelistirilen model, verinin

icindeki olasi gizli diizen ya da 6riintiiyli yakalamak
icin kullanilmaktadir [19].

Makine 6grenmesi ¢alismalarinda genellikle birden
fazla model olusturulmakta ve modellerin
performanslari karsilastirilmaktadir. Farkl
algoritmalar kullanilarak modeller
olusturulabilecegi gibi, bir algoritmanin
parametreleri degistirilerek de yeni modeller
olusturulabilmektedir.

Bu calismada rezervasyon iptallerini tahmin etmek
lizere veri seti RF, kNN, SVM ve C4.5 algoritmalari

ile analiz edilmis ve dort farklhi model
olusturulmustur. Olusturulan modellerin
performanslari, belirlenen performans

degerlendirme kriterleri acisindan karsilastirilmis
ve en iyi model tespit edilmistir.

Analizler R dilinde gergeklestirilmistir. R,
istatistiksel hesaplamalar ve grafikler olusturmak
icin kullanilan ticretsiz bir programlama dilidir [22].
Kodlama ortami olarak RStudio kullanilmistir. Veri
On isleme adimlari icin R dilinin yaninda Microsoft
Excel yazilimindan da faydalanilmistir.

Bu calismadaki analizlerde RF algoritmasi icin
randomForest [23] paketi, kNN algoritmasi icin
dprep [24] paketi, SVM algoritmasi i¢in e1071 [25]
paketi, C4.5 algoritmasi icin RWeka [26] paketi
kullanilmistir.
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3.4 Performans degerlendirme yénteminin
belirlenmesi

Bu ¢alismada olusturulan modellerin performansini
O0lcmek lizere disarida tutma yontemi (Holdout)
kullanilmistir. Holdout yonteminde veri seti egitim
ve test olmak {lizere rastgele iki gruba ayrilir. Egitim
ve test veri setlerinde, hedef niteligin tim
siniflarinin  orantili  bir sekilde dagilmasi icin
tabakali oOrnekleme yonteminden faydalanilir.
Olusturulan model egitim veri setiyle egitilir ve test
veri setiyle de modelin performansi ol¢tiliir [14].

Veri seti caret [27] paketi kullanilarak rastgele %75
egitim ve %25 test olarak ikiye ayrilmistir.
Olusturulan modeller egitim veri setiyle egitilmis,
ardindan modellerin performanslar1 test veri
setiyle ol¢lilmiistiir.

3.5 Performans degerlendirme élciitlerinin
belirlenmesi

Bu ¢alismada olusturulan modellerin performansini
karsilastirmak  lizere  dogruluk, duyarllik,
belirleyicilik ve F-6l¢titl degerleri kullanilmistir.

4 Bulgular ve tartisma

Rezervasyon iptali tizerinde rezervasyonun toplam
tutarinin en yiiksek o©neme sahip oldugu
gorilmektedir (Tablo 3).

Olusturulan modellerden elde edilen performans
sonuglart Tablo 4’te sunulmustur. Performans
sonuclar1 incelendiginde rezervasyon iptallerinin
ortalama %70 dogruluk oram ile tahmin edildigi
gorilmektedir. C4.5 algoritmasi ile olusturulan
modelin en iyi dogrulugu (%73) verdigi
goriilmektedir.

Tablo 4. Karsilastirmali performans tablosu

AlgoritmaDogrulukDuyarhlik Belirleyicilik F-odl¢iitii

RF 0,72 0,67 0,78 0,71
SVM 0,67 0,58 0,76 0,64
kNN 0,67 0,62 0,71 0,65
C4.5 0,73 0,67 0,79 0,71
Model performanslari degerlendirilirken

rezervasyonun iptal edilmesi durumu pozitif simif
olarak secilmistir. Tim modellerde duyarhlk
degerinin belirleyicilik degerinden diistik ¢ikmasi,
modellerin pozitif sinifi dogru tahmin etme
konusunda, negatif sinifa oranla daha basarisiz
oldugunu gostermektedir. Yani modeller iptal
edilmeyen rezervasyonlar1 daha yliksek oranda
dogru tahmin ederken, iptal edilen rezervasyonlari
daha diisiik oranda dogru tahmin etmektedir.
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5 Sonugclar

Rezervasyon sistemleri miisterilere hizmet alimini
garanti altina alma imkani, otellere de kaynaklarini
dogru yonetme olanag sunar. Oteller aldiklar
rezervasyon dogrultusunda personel istihdam eder,
ihtiya¢c duyduklar1 alt yapiy1 hazirlar, malzeme ve
gida stoklarini olusturur. Oteller acisindan bu
konudaki en biiytik risk, yapilan rezervasyonlarin
miisteri tarafindan iptal edilmesidir. Miisteri
kaynakli iptallerin nedenleri bilinemediginden
Online gecmek pratik olarak miimkiin degildir. Bu
nedenle oteller her halikarda yapilan
rezervasyonlarin bir boéliminiin iptal edilmesi
durumuyla karsi karsiya kalmaktadir. Bu noktada
iptallerden dogacak riski minimize etmenin en
kolay yolu, iptal edilecek rezervasyonlarin 6nceden
tahmin edilmesidir.

Bu calismada makine 6grenmesi tekniklerinden
faydalanilarak otel rezervasyon iptalleri tahmin
edilmeye calisiimistir. Kurulan modeller otel
rezervasyon iptallerini %73 dogrulukla tahmin
edebilmektedir. Calismada kullanilan veri seti tek
bir kaynaktan saglanmamistir. Bu ise veri setinin
anlasilmasini ve analizini zorlagtirmistir. Ayrica bu
durumun performansin nispeten diisiik cikmasinda
etkili oldugu diisiiniilmektedir.

Calismada verisi kullanilan oteller farkl sehirlerde
oldugundan tercih edilme sebepleri de buna bagh
olarak degismektedir. Bu nedenle otel rezervasyon
iptalleri tahmin edilirken tiim veri seti lizerinden
degil otel bazli model kurulmasi daha saglikli
sonuclar verebilir.

Sonuclarin daha da iyilestirilmesi icin mevcut veri
seti lizerinde yapay sinir aglar1 ve diger makine
6grenmesi algoritmalar: kullanilabilir ve ¢alismada
kullanilmayan farkli dengeleme islemleri veri setine
uygulanabilir.
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