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ÖZET 

Turizm sektöründe gelir yönetimi ve operasyonel planlamanın etkinliği, rezervasyon iptallerinin doğru 

şekilde tahmin edilmesine bağlıdır. Bu çalışmada, otel rezervasyon iptallerinin makine öğrenmesi temelli 

modeller aracılığıyla öngörülmesi amaçlanmıştır. Veri kaynağı olarak, 2015–2017 dönemine ait 119.390 

gözlemden oluşan açık erişimli “Hotel Booking Demand” veri kümesi kullanılmıştır. Sınıf dengesizliği 

problemi SMOTE yöntemiyle giderilmiş; Random Forest, XGBoost, LightGBM ve CatBoost modelleri ile 

tahminlemeler gerçekleştirilmiştir. Modeller; doğruluk, AUC, F1 skoru ve özellikle eğitim süresi gibi 

performans metrikleriyle karşılaştırılmıştır. En yüksek doğruluk oranı (%81) ve AUC skoru (0,89) Random 

Forest modeliyle elde edilmiştir. Modelin karar süreçleri SHAP analiziyle açıklanmış; özellikle “lead_time”, 

“adr” ve “hotel” değişkenlerinin belirleyici olduğu tespit edilmiştir. Bulgular, rezervasyon iptallerinin 

önceden tahmin edilmesinin, turizm sektöründe karar destek sistemlerine entegre edilebilecek anlamlı 

öngörüler sunduğunu göstermektedir. 

 

 

ABSTRACT 

The effectiveness of revenue management and operational planning in the tourism sector largely depends on 

the ability to accurately predict reservation cancellations. This study aims to predict hotel reservation 

cancellations using machine learning-based models. An open-access dataset entitled “Hotel Booking 

Demand”, consisting of 119,390 observations from 2015 to 2017, is employed as the primary data source. To 

address the class imbalance problem, the SMOTE technique is applied. Prediction tasks are carried out using 

four models: Random Forest, XGBoost, LightGBM, and CatBoost. These models are compared based on 

multiple evaluation metrics including accuracy, AUC, F1-score, and training time. The Random Forest model 

achieves the highest performance with an accuracy of 81% and an AUC score of 0.89. The model’s decision-

making processes are interpreted using SHAP analysis, which reveals that variables such as “lead_time”, 

“adr”, and “hotel” are particularly influential. The findings indicate that early prediction of reservation 

cancellations can provide valuable insights for the integration of data-driven decision support systems in the 

tourism industry. 
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1. GĠRĠġ 

Son yıllarda turizm ve konaklama sektöründe veri bilimi uygulamaları, stratejik karar alma süreçlerinde giderek 

daha belirleyici bir rol üstlenmektedir. MüĢteri davranıĢlarının öngörülmesine yönelik veri temelli yaklaĢımlar; 

otel iĢletmeleri açısından gelir yönetimi, personel planlaması ve oda tahsisi gibi operasyonel kararların 

etkinliğini artırma potansiyeli taĢımaktadır. DijitalleĢmenin yaygınlaĢmasıyla birlikte, otel rezervasyonlarının 

iptal edilme olasılığı sektördeki belirsizlikleri artırmakta ve öngörüye dayalı karar destek sistemlerine olan 

ihtiyacı açıkça ortaya koymaktadır (Caggia, 2021). 

Rezervasyon iptallerinin geleneksel istatistiksel yöntemlerle sınırlı doğruluk düzeyinde tahmin edilebilmesi, 

makine öğrenmesi algoritmalarını bu alanda öne çıkarmaktadır. Son yıllarda geliĢtirilen Destek Vektör 

Makineleri (SVM), Random Forest, XGBoost, LightGBM ve CatBoost gibi algoritmalar; büyük ve çok 

değiĢkenli veri setlerinde yüksek sınıflandırma baĢarısı sunmakta, aynı zamanda modelin açıklanabilirliğini 

artırma ve sınıf dengesizliği sorununu aĢma gibi avantajlara da sahiptir (Jishan vd., 2024). 

Literatür incelendiğinde, otel rezervasyon iptallerine yönelik birçok çalıĢmanın yalnızca doğruluk oranı veya 

AUC gibi temel performans ölçütlerine odaklandığı; ancak modellerin karar mekanizmalarını ĢeffaflaĢtıran 

açıklanabilir yapay zekâ tekniklerinin sınırlı düzeyde kullanıldığı görülmektedir. Oysa SHAP gibi yöntemler, 

modelin karar alma sürecini kullanıcıya izah edilebilir biçimde sunmakta ve bu sayede otel yöneticileri için daha 

eyleme geçirilebilir öngörüler sağlamaktadır. Ayrıca sınıf dengesizliği problemi - örneğin iptal edilmeyen 

rezervasyonların sayıca baskın olması - çoğu çalıĢmada yeterince dikkate alınmamakta ve modellerin 

güvenilirliğini azaltmaktadır (Caggia, 2021). 

Sunulan çalıĢma, hem açıklanabilir yapay zekâ tekniklerini hem de sınıf dengesizliği sorununa yönelik SMOTE 

tabanlı çözümleri bir araya getirerek literatürdeki boĢluklara doğrudan katkı sunmayı hedeflemektedir. Otel 

rezervasyon iptallerine iliĢkin öngörüler, Random Forest, XGBoost, LightGBM ve CatBoost modelleri 

kullanılarak elde edilmiĢ; bu modellerin doğruluk, AUC skoru, F1 skoru ve eğitim süresi gibi çoklu metrikler 

çerçevesinde performansları karĢılaĢtırılmıĢtır. Model kararlarının ĢeffaflaĢtırılması amacıyla SHAP analizi 

uygulanmıĢ ve özellikle öne çıkan değiĢkenlerin karar sürecine katkıları detaylı olarak analiz edilmiĢtir. Böylece 

yalnızca yüksek sınıflandırma baĢarısına sahip modeller geliĢtirilmemiĢ, aynı zamanda otel yöneticileri için 

karar destek sistemlerine entegre edilebilecek yorumlanabilir modeller sunulmuĢtur. ÇalıĢmanın ikinci 

bölümünde, otel rezervasyon iptallerine yönelik literatürdeki temel çalıĢmalar özetlenmiĢtir. Üçüncü bölümde, 

veri kümesi, değiĢkenler, veri ön iĢleme süreci, uygulanan makine öğrenmesi modelleri ve modelleme yaklaĢımı 

detaylandırılmıĢtır. Dördüncü bölümde, modellerin sınıflandırma performansları doğruluk, AUC, F1 skoru ve 

eğitim süresi gibi ölçütler açısından karĢılaĢtırılmıĢ, SHAP analizi ile açıklanabilirlik değerlendirmesi 

yapılmıĢtır. BeĢinci bölümde, bulgular literatür ıĢığında tartıĢılmıĢtır. Son bölümde ise genel sonuçlara yer 

verilmiĢ ve gelecekte yapılacak benzer araĢtırmalar için öneriler sunulmuĢtur. 

 

2. LĠTERATÜR TARAMASI 

Turizm sektöründe dijitalleĢmenin artması ve çevrimiçi rezervasyon sistemlerinin yaygınlaĢmasıyla birlikte, 

müĢteri davranıĢlarını önceden tahmin etmeye yönelik veri odaklı analizlerin önemi giderek artmaktadır. 

Özellikle otel rezervasyon iptallerinin öngörülebilirliğini konu alan çalıĢmalar, gelir yönetimi, oda tahsisi ve 

personel planlaması gibi operasyonel süreçlerde karar destek sistemlerine katkı sunmayı hedeflemektedir. 

Rezervasyon iptali tahmini konusuna odaklanan birçok akademik çalıĢma, çeĢitli makine öğrenmesi 

modellerinin bu alanda yüksek baĢarı sağladığını göstermektedir. Caggia (2021), makine öğrenmesiyle iptal 

tahmininin gelir yönetiminde kritik rol oynadığını vurgulamaktadır. Boz vd. (2018) tarafından yapılan 

çalıĢmada, beĢ farklı otele ait 38.826 kayıttan oluĢan veri kümesi üzerinden dört farklı makine öğrenmesi modeli 

(Random Forest, SVM, k-NN ve C4.5 Karar Ağacı) uygulanmıĢtır. En iyi performans %73 doğruluk oranıyla 

C4.5 algoritmasından elde edilmiĢtir. Bu çalıĢma özellikle yerli bir veri kümesi ile gerçekleĢtirilmesi 

bakımından önem taĢımaktadır. Ancak sınıflar arası dengesizlik SMOTE gibi modern yöntemlerle değil, 

undersampling ile giderilmeye çalıĢılmıĢtır ve açıklanabilirlik boyutu ele alınmamıĢtır. 

Antonio vd. (2019), Portekiz’deki iki farklı otelden elde ettikleri rezervasyon verileriyle oluĢturdukları veri 

kümesi aracılığıyla, konaklama sektöründe iptal tahmini gibi karar destek süreçlerine yönelik önemli bir kaynak 

sunmuĢlardır. Söz konusu veri kümesi, her bir rezervasyonu otele giriĢten bir gün önceki bilgilerle temsil 

ederek, makine öğrenmesi modellerinde yaygın bir sorun olan bilgi sızıntısını (data leakage) önlemektedir. 
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Böylece geliĢtirilen modeller, özellikle iptallerin öngörülmesinde daha güvenilir hale gelmektedir. Bu veri 

kümesine dayalı olarak geliĢtirilen ilk uygulamalardan biri Antonio vd. (2017) tarafından gerçekleĢtirilmiĢ olup, 

otel rezervasyon iptallerinin tahmini amacıyla çeĢitli sınıflandırma modelleri kullanılmıĢtır. Naive Bayes, Karar 

Ağaçları, Random Forest ve AdaBoost gibi modeller karĢılaĢtırılmıĢ ve doğruluk oranlarının %80’in üzerine 

çıktığı belirtilmiĢtir. Böylece rezervasyon iptallerinin, müĢteri türü, rezervasyon süresi, kanal tercihi gibi 

değiĢkenlerle öngörülebilir olduğu ortaya konmuĢtur. ÇalıĢmada, aynı veri kümesinin sadeleĢtirilmiĢ bir sürümü 

kullanılarak rezervasyonların iptal edilip edilmeyeceği tahmin edilmiĢtir. SMOTE yöntemi ile veriler 

dengelenmiĢ, modellerin baĢarısı ROC eğrisi, F1 skoru ve SHAP değeri analizleri ile değerlendirilmiĢtir. 

Ercan ve Irmak (2022) tarafından gerçekleĢtirilen çalıĢmada, otel rezervasyon iptallerinin sınıflandırılmasına 

yönelik olarak karar ağaçları, lojistik regresyon ve destek vektör makineleri gibi farklı makine öğrenmesi 

algoritmaları uygulanmıĢ; modellerin doğruluk, hata oranı ve ROC-AUC değerleri karĢılaĢtırılmıĢtır. ÇalıĢmada, 

özellikle destek vektör makinelerinin yüksek sınıflandırma baĢarısı sunduğu belirtilmiĢtir. 

ġahinbaĢ ve Doğuç (2022) tarafından gerçekleĢtirilen çalıĢmada, 80.000 civarı rezervasyon kaydı için Karar 

Ağaçları ve Rastgele Orman makine öğrenmesi modelleri ile tahminlemeler yapılmıĢtır. En yüksek doğruluk 

oranı %86,7 ile Rastgele Orman modeli tarafından elde edilmiĢtir. Depozito tipi ve önceki iptal durumu 

değiĢkenlerinin tahminleme sürecinde belirleyici olduğu tespit edilmiĢtir. Ġptal davranıĢının özniteliklere dayalı 

olarak güçlü biçimde modellenebileceği yönündeki bulgular desteklenmektedir. 

EĢidir (2025a), TÜĠK’in 2022 yılına ait YetiĢkin Eğitimi AraĢtırması mikro verilerini kullanarak, bireylerin 

örgün eğitime katılım durumlarını çeĢitli makine öğrenimi modelleri ile analiz etmiĢtir. ÇalıĢmada, Gradient 

Boosting, XGBoost, CatBoost, LightGBM ve Random Forest modelleri karĢılaĢtırılmıĢtır. CatBoost modeli, en 

uygun model olarak ön plana çıkmıĢtır. Elde edilen sonuçlar, makine öğrenimi modellerinin eğitim verileri 

üzerindeki etkinliğini göstermektedir. 

Karaca ve Akın (2025), Türkiye’de turizm alanındaki makine öğrenmesi yayınlarının bibliyometrik analizini 

yapmıĢtır. Yazarlar, 1995-2024 döneminde yayınlanan çalıĢmalar temelinde yıllara göre makale sayısı, 

araĢtırmacı profili ve metodolojik eğilimler üzerine değerlendirme sunmuĢ; rezervasyon iptali gibi davranıĢsal 

tahmin konularının artan akademik ilgiyle ele alındığını belirtmiĢtir. Bununla birlikte bibliyometrik analiz, veri 

dengesizliği, hiperparametre optimizasyonu ve model açıklanabilirliği gibi teknik unsurlara yeterli vurgu 

yapılmadığını ortaya koymuĢtur. 

 

3. ARAġTIRMANIN YÖNTEMĠ 

Bu araĢtırmada, otel rezervasyon iptallerinin tahmin edilmesine yönelik olarak denetimli makine öğrenmesi 

yaklaĢımı benimsenmiĢtir. Sınıflandırma problemi olarak kurgulanan çalıĢmada bağımlı değiĢken, 

rezervasyonun iptal edilip edilmediğini gösteren is_canceled değiĢkenidir. Bağımsız değiĢkenler ise otel türü, 

müĢteri profili, rezervasyon tarihi, oda tipi, kanal bilgisi ve fiyatlandırma gibi faktörleri içeren 17 açıklayıcı 

değiĢkenden oluĢmaktadır. Veri dengesizliği problemi nedeniyle, model eğitiminden önce SMOTE (Synthetic 

Minority Oversampling Technique) yöntemi kullanılarak sınıflar arası dağılım dengelenmiĢtir. Tahmin 

sürecinde, Random Forest, XGBoost, LightGBM ve CatBoost modelleri karĢılaĢtırılmıĢtır. Model çıktıları ROC 

eğrisi, karıĢıklık matrisi, F1 skoru gibi klasik baĢarı metrikleriyle değerlendirilmiĢ; ayrıca modelin karar 

mekanizması SHAP yöntemi ile yorumlanmıĢtır. Bu yapı sayesinde hem sınıflandırma doğruluğu sağlanmıĢ 

hem de modelin kararlarına açıklık kazandırılmıĢtır. 

 

3.1. Yazılım ve Donanım 

Veri analizleri ve makine öğrenmesi model tahminlerinin yüksek doğruluk ve verimlilik ile 

gerçekleĢtirilebilmesi için güçlü bir donanım altyapısı ve güncel yazılımlar kullanılmıĢtır. ĠĢletim sistemi olarak 

Windows 11 Pro (64-bit) tercih edilmiĢtir. Sistemde Intel64 Family 6 Model mimarisine sahip bir iĢlemci yer 

almaktadır. Bilgisayar, büyük ölçekli veri kümelerinin iĢlenmesi ve hesaplama açısından yoğun modellerin 

eğitilmesi için yeterli olan 16 GB RAM barındırmaktadır. 

Yazılım tarafında ise; veri ön iĢleme, modelleme ve değerlendirme aĢamalarında Python 3.12 sürümü 

kullanılmıĢtır. NumPy, Pandas, Scikit-learn, TensorFlow ve Keras gibi kütüphanelerden istifade edilerek 

analizler gerçekleĢtirilmiĢtir. Böylece; veri manipülasyonu, model eğitimi ve performans değerlendirme 

süreçleri etkin Ģekilde yürütülmüĢtür. Analizlerin daha etkileĢimli ve görselleĢtirmeye açık bir ortamda 
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sürdürülmesi amacıyla Jupyter Notebook 7.2 platformu kullanılmıĢtır. Bu platform, kodlama ve açıklamaların 

bütüncül biçimde sunulmasına imkân tanımaktadır. 

 

3.2. Veri Kümesi 

Kaggle platformunda kamuya açık Ģekilde kullanıma sunulmuĢ olan “Hotel Booking Demand” isimli veri 

kümesi, Jesse Mostipak tarafından 2018 yılında yayınlanmıĢtır. Veri kümesinde, Portekiz’deki iki otele ait olan 

2015–2017 yılları arasındaki 119.390 rezervasyon kayıtları bulunmaktadır. Veri kümesi, otel yönetimi karar 

süreçlerinde kullanılmak üzere temizlenmiĢ demografik ve operasyonel bilgileri içermektedir. Gereksiz ve eksik 

değerlerin fazlaca bulunduğu sütunlar, analizlere katkı düzeylerinin sınırlı olması sebebi ile veri kümesinden 

çıkartılmıĢtır.  Veri kümesi, Tatil (Resort) Oteli’ne ait 40.060 ve ġehir (City) Oteli’ne ait 79.330 gözlem olmak 

üzere toplamda 119.390 rezervasyon kaydı içermektedir. Her bir gözlem, bir rezervasyon kaydını temsil 

etmektedir. 44.224 adet rezervasyon iptal edilmiĢ ve 75.166 adet rezervasyon ise gerçekleĢmiĢtir. TemizlenmiĢ 

veri kümesinde herhangi bir eksik veri bulunmamaktadır. Analizlerde kullanılan veri kümesinde 119.390 adet 

satır ve 18 adet sütun bulunmaktadır. Veri kümesi, ileri düzey analizler için oldukça uygundur. Veri kümesi; 

otel türü, rezervasyon iptali, geliĢ ve kalıĢ tarihleri, misafir sayısı, yemek planı, pazar segmenti, dağıtım kanalı, 

önceki rezervasyon geçmiĢi ve ortalama günlük gelir (ADR) gibi temel demografik ve operasyonel değiĢkenleri 

içermektedir (Mostipak, 2018). 

Analizlerde kullanılan ve temizlenmiĢ veri kümesinde bulunan değiĢkenler, Tablo 1’de gösterilmiĢtir. Otel 

rezervasyonlarına ait 18 değiĢkenin anlamları kısaca özet olarak açıklanmıĢtır. DeğiĢkenler arasında, 

rezervasyonun yapıldığı otel türü, iptal durumu, müĢterinin otele geliĢ süresi, konaklama gün sayısı, müĢteri tipi, 

kanal bilgisi ve ortalama günlük ücret benzeri tahminleme sürecinde belirleyici olan nitelikler bulunmaktadır. 

Tablo 1. ÇalıĢmada Kullanılan DeğiĢkenler ve Açıklamaları 

DeğiĢken Adı Açıklama 

hotel Rezervasyonun yapıldığı otelin türü (ġehir oteli veya tatil oteli) 

is_canceled Rezervasyonun iptal edilip edilmediği (1 = iptal, 0 = gerçekleĢtirilmiĢ) 

lead_time Rezervasyon tarihi ile giriĢ tarihi arasındaki gün sayısı 

arrival_date_year MüĢterinin otele giriĢ yaptığı yıl 

arrival_date_month Otele varıĢın gerçekleĢtiği ay 

stays_in_weekend_nights Hafta sonu (Cumartesi-Pazar) kalınan gece sayısı 

stays_in_week_nights Hafta içi (Pazartesi–Cuma) kalınan gece sayısı 

adults Rezervasyonda yer alan yetiĢkin sayısı 

meal Seçilen yemek (ör. BB = kahvaltı dahil) 

market_segment Rezervasyonun yapıldığı pazar segmenti (ör. Online, grup, doğrudan) 

distribution_channel Rezervasyonun iletildiği kanal (ör. seyahat acentesi, doğrudan) 

is_repeated_guest MüĢterinin tekrar eden bir misafir olup olmadığı 

previous_cancellations MüĢterinin daha önceki iptal sayısı 

previous_bookings_not_canceled MüĢterinin daha önce iptal edilmeyen rezervasyon sayısı 

reserved_room_type Rezervasyon sırasında talep edilen oda tipi 

days_in_waiting_list Bekleme listesinde geçirilen gün sayısı 

customer_type MüĢteri tipi (ör. Transient, Grup, Kontratlı müĢteri) 

adr Ortalama günlük oda ücreti (Average Daily Rate) 

Kaynak: Yazar tarafından oluĢturulmuĢtur. 

Her bir satır, bireysel bir otel rezervasyon kaydını temsil etmektedir. Hem sayısal hem de kategorik veri türleri 

bulunmaktadır. Veri kümesinde 10 değiĢken sayısal (lead_time, adr, previous_cancellations gibi) ve 7 değiĢken 

kategorik (hotel, meal, market_segment gibi) yapıdadır. Kapsamlı veri kümesinin, otel rezervasyon iptallerini 

tahmin etmeye yönelik makine öğrenmesi uygulamaları açısından güzel bir örnek olduğu söylenebilir. 

 

3.3. ÇalıĢmanın Konusu, Amacı ve Önemi 

ÇalıĢmanın konusu, otel rezervasyonlarının iptal edilip edilmeyeceğini makine öğrenmesi tabanlı sınıflandırma 

modelleri aracılığı ile öngörmektir. Konaklama sektöründe rezervasyon iptalleri, özellikle dönemsel talep 
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dalgalanmalarının yaĢandığı dönemlerde otel gelirlerini doğrudan etkileyen kritik bir sorun alanı 

oluĢturmaktadır. Rezervasyon iptallerinin öngörülebilirliği, sadece oda doluluk oranlarının değil, aynı zamanda 

operasyonel planlamaların, insan kaynağı tahsisinin ve fiyatlandırma stratejilerinin etkin bir biçimde 

yönetilmesine katkı sağlamaktadır. Bu çerçevede çalıĢmanın temel amacı, kamuya açık bir otel rezervasyon veri 

kümesi üzerinde CatBoost algoritmasını kullanarak iptal tahmini gerçekleĢtirmek, veri dengesizliğini SMOTE 

yöntemiyle gidermek ve model performansını ROC eğrileri, F1 skoru ve SHAP analizi gibi ileri düzey 

tekniklerle değerlendirmektir. Ayrıca modelin baĢarımı görselleĢtirilerek ve açıklanabilir yapay zekâ araçları ile 

yorumlanarak otel yöneticileri ve sektörel karar vericiler için pratik faydalar üretmek hedeflenmektedir. 

Bu araĢtırmanın literatüre sağladığı katkı üç düzeyde değerlendirilebilir. Ġlk olarak, mevcut çalıĢmalar 

çoğunlukla temel sınıflandırma algoritmaları kullanırken, bu çalıĢmada hem güçlü hem de yorumlanabilir bir 

model olan CatBoost ile detaylı bir tahminleme süreci gerçekleĢtirilmiĢtir. Ġkinci olarak, modelin karar 

mekanizması SHAP analizi ile yorumlanmıĢ, böylece değiĢkenlerin iptal kararına etkisi açık biçimde ortaya 

konmuĢtur. Son olarak çalıĢmanın çıktıları Türkçe olarak bilimsel ve uygulamalı bağlamda ele alınarak, 

konaklama sektörüne yönelik yerli literatürün geniĢletilmesine katkı sağlanmıĢtır. 

 

3.4. KeĢifsel Veri Analizleri 

John W. Tukey tarafından 1977 yılında “Keşif Verileri Analizi” kitabı yazılmıĢtır. Böylelikle keĢifsel veri 

analizleri ortaya çıkmıĢtır. keĢifsel veri analizi (exploratory data analysis; EDA), genellikle istatistiksel grafikler 

ve diğer veri görselleĢtirme yöntemlerini kullanarak temel özelliklerini özetlemek için veri kümelerini analiz 

etme yaklaĢımıdır. eĢfedici veri analizi, sağlam istatistikler, parametrik olmayan istatistikler ve istatistiksel 

programlama dillerinin geliĢtirilmesine yarar sağlamıĢtır. Ayrıca istatistikçilerin bilimsel ve mühendislik 

problemleri üzerindeki çalıĢmalarını kolaylaĢtırmıĢtır (Chatfield, 1995; Fernholz ve Morgenthaler, 2000). 

ġekil 1. Otel Rezervasyonlarının Ġptal Durumuna Göre Dağılımı 

 
Kaynak: Yazar tarafından oluĢturulmuĢtur. 

ġekil 1’de otel rezervasyonlarının iptal durumlarına göre dağılımı gösterilmektedir. Görüldüğü üzere, toplam 

rezervasyonların yaklaĢık %63’ü gerçekleĢmiĢ, %37’si ise iptal edilmiĢtir. Dolayısıyla, veri kümesinde sınıf 

dengesizliği bulunmakta ve sınıflandırma modellerinde mevcut dengesizliğin dikkate alınması gerekmektedir. 

Ġptal edilen rezervasyonların oranı, sektör açısından önemli bir gelir kaybı riskini yansıtmaktadır. Bu nedenle, 

iptal olasılığı yüksek olan rezervasyonların erkenden tespit edilmesi ve önleyici stratejilerin geliĢtirilmesi, otel 

yönetimleri açısından kritik öneme sahiptir. 
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ġekil 2. Rezervasyon Süresi ile Ġptal Durumu Arasındaki ĠliĢki 

 
Kaynak: Yazar tarafından oluĢturulmuĢtur. 

ġekil 2’de, rezervasyonun yapıldığı tarih ile konaklama tarihi arasındaki süreyi temsil eden lead_time değiĢkeni 

ile rezervasyonun iptal edilip edilmediğini gösteren is_canceled değiĢkeni arasındaki iliĢki boxplot yöntemiyle 

görselleĢtirilmiĢtir. Görsel incelendiğinde, iptal edilen rezervasyonların ortalama ve medyan lead_time 

değerlerinin, iptal edilmeyen rezervasyonlara kıyasla belirgin düzeyde daha yüksek olduğu görülmektedir. 

Ayrıca iptal edilen grupta varyans daha geniĢtir ve daha fazla uç değer (outlier) gözlemlenmiĢtir. Bu bulgular, 

erken yapılan rezervasyonların iptal edilme olasılığının daha yüksek olduğunu ve lead_time değiĢkeninin 

rezervasyon iptallerini öngörmede anlamlı bir belirleyici olduğunu göstermektedir. Özellikle konaklama tarihine 

yakın yapılan rezervasyonlarda iptal oranlarının düĢük olması, otel yönetimlerinin rezervasyon politikalarını bu 

eğilime göre yeniden Ģekillendirmelerini gerekli kılmaktadır. 

ġekil 3. Otel Türlerine Göre Toplam Rezervasyon Sayılarının Dağılımı 

 
Kaynak: Yazar tarafından oluĢturulmuĢtur. 

ġekil 3’te, otel türlerine göre toplam rezervasyon sayılarına iliĢkin dağılım yer almaktadır. Verilere göre, “City 

Hotel” olarak sınıflandırılan Ģehir otelleri toplam 79.330 rezervasyonla, “Resort Hotel” olarak tanımlanan tatil 
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otellerine kıyasla (40.060 rezervasyon) daha fazla talep görmüĢtür. Bu durum, Ģehir otellerinin yıl boyunca daha 

istikrarlı bir doluluk oranına sahip olması, iĢ seyahatleri ve bireysel konaklamalar gibi süreklilik arz eden talep 

kaynaklarına hizmet etmesiyle açıklanabilir. Buna karĢılık resort otellerin büyük ölçüde mevsimsel turizm 

hareketlerine bağlı olarak tercih edilmesi, toplam rezervasyon sayısının görece düĢük kalmasına neden olmuĢtur. 

Elde edilen bu bulgu, otel türü ile müĢteri talebi arasındaki iliĢkinin arz-talep dengesini Ģekillendiren farklı pazar 

dinamikleriyle belirlendiğini göstermektedir. 

ġekil 4. Hafta Ġçi Konaklama Süresi Dağılımı 

 
Kaynak: Yazar tarafından oluĢturulmuĢtur. 

ġekil 4’te, hafta içi gerçekleĢtirilen konaklamaların süresine iliĢkin dağılım gösterilmiĢtir. Histogram analizine 

göre, konaklamaların büyük çoğunluğu 1 ila 3 gece arasında yoğunlaĢmakta olup sırasıyla 30.310, 33.684 ve 

22.258 rezervasyonla en yüksek frekansa sahiptir. Bu durum, kısa süreli iĢ seyahatleri veya bireysel amaçlı 

konaklamaların yaygınlığını yansıtmaktadır. Özellikle 1 gecelik konaklamaların yüksekliği, Ģehir otellerinin 

hafta içi kısa süreli konaklamalar için sıklıkla tercih edildiğini göstermektedir. 10 gece ve üzeri konaklamalar 

ise yalnızca 324 rezervasyon ile oldukça sınırlı düzeydedir ve bu da uzun süreli konaklamaların istisnai 

olduğunu ortaya koymaktadır. Elde edilen bulgular, hafta içi konaklama davranıĢlarının büyük ölçüde kısa 

vadeli olduğunu göstermekte ve otel iĢletmelerinin fiyatlandırma, promosyon ve hizmet paketlerini bu eğilim 

doğrultusunda yeniden yapılandırmaları gerektiğine iĢaret etmektedir. 

ġekil 5. Hafta Sonu Konaklama Süresi Dağılımı 

 
Kaynak: Yazar tarafından oluĢturulmuĢtur. 
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ġekil 5’te, hafta sonu gerçekleĢen konaklamaların gece sayısına göre dağılımı sunulmuĢtur. Verilere göre, 

rezervasyonların önemli bir bölümü 1 (n=30.626) veya 2 (n=33.308) gecelik konaklamalardan oluĢmaktadır. 

Hafta sonu tatillerinin büyük ölçüde kısa süreli planlandığı ve bireylerin kısa zaman dilimlerinde seyahat etmeyi 

tercih ettiği anlaĢılmaktadır. Öte yandan, 3 gece ve üzeri konaklamalar oldukça sınırlı düzeyde gerçekleĢmiĢ 

(n=3.478) ve toplam rezervasyonların yalnızca yaklaĢık %2,9’unu oluĢturmuĢtur. Bu bulgu, hafta sonu 

konaklama davranıĢlarının büyük ölçüde kısa süreli olduğunu ortaya koymakta; otel iĢletmeleri açısından 

promosyon, fiyatlandırma ve hizmet stratejilerinin bu tüketim eğilimi doğrultusunda yapılandırılması 

gerektiğine iĢaret etmektedir. 

ġekil 6. MüĢteri Rezervasyonlarına Göre Yemek Tercihlerinin Dağılımı 

 
Kaynak: Yazar tarafından oluĢturulmuĢtur. 

ġekil 6’da, otel müĢterilerinin tercih ettikleri yemek türlerinin rezervasyon sayısına göre dağılımı sunulmuĢtur. 

Verilere göre, “Yalnız Kahvaltı” seçeneği açık ara en fazla tercih edilen yemek türü olup 92.310 rezervasyon ile 

öne çıkmaktadır. Bu bulgu, müĢterilerin genellikle daha esnek ve ekonomik konaklama seçeneklerine 

yöneldiğini göstermektedir. “Yarım Pansiyon” ve “Yemeksiz” tercihlerinin sırasıyla 14.463 ve 10.650 adet 

rezervasyon ile orta düzeyde tercih edildiği görülmektedir. Öte yandan “Tam Pansiyon” ve “Tanımsız” 

kategorileri oldukça sınırlı sayıda gözlem içermektedir. “Tanımsız” kategorisinde bulunan 1.169 adet 

rezervasyon, veri giriĢ sürecindeki eksiklikten veya sistemsel sorunlardan meydana gelmiĢ olabilir. Bu bulgular, 

otel iĢletmeleri için müĢteri eğilimlerini analiz ederek yemek seçeneklerini yeniden yapılandırma konusunda 

stratejik bir fırsat sunmaktadır. 

ġekil 7. Dağıtım Kanallarına Göre Toplam Rezervasyon Sayılarının Dağılımı 

 
Kaynak: Yazar tarafından oluĢturulmuĢtur. 

ġekil 7’de, otel rezervasyonlarının dağıtım kanallarına göre sayısal dağılımı sunulmuĢtur. Rezervasyonların 

büyük çoğunluğunun “Seyahat Acentesi” aracılığı ile gerçekleĢtirildiği görülmektedir (n=97.870). Otel 

sektöründe geleneksel tur operatörleri ve seyahat acentelerinin hâlen belirleyici bir rol oynadığı anlaĢılmaktadır. 
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Ġkinci sırada yer alan “Doğrudan” seçeneği (n=14.645), bireysel müĢterilerin otel ile doğrudan iletiĢime geçerek 

veya çevrimiçi rezervasyon sistemleri ile iĢlemler yaptıklarını göstermektedir. “Kurumsal” (n=6.677) ve “GDS” 

(n=193) gibi kanallar ise daha spesifik müĢteri segmentlerine hitap etmekte olup, toplam rezervasyonlar içindeki 

payları sınırlı kalmıĢtır. “Tanımsız” olarak kodlanan az sayıdaki kayıt (n=5) ise veri giriĢinde yaĢanan 

eksikliklerden kaynaklanabilir. Bu dağılım, otel yönetimlerinin rezervasyon kaynaklarını analiz ederek kanal 

bazlı stratejik kararlar geliĢtirmesinin önemine iĢaret etmektedir. 

 

4. MAKĠNE ÖĞRENMESĠ MODELLERĠ 

Makine öğrenmesi, bilgisayar sistemlerinin veri analizi yoluyla öğrenmesini ve bu süreçte elde edilen bilgiler 

doğrultusunda tahmin yapabilme yetisi kazanmasını amaçlayan bir bilim dalıdır. Çözüm süreçlerinde 

istatistiksel ve matematiksel modeller kullanılarak veri kümesinin yapısına ve problem türüne uygun 

algoritmalar seçilmektedir (EĢidir, 2025b). 

 

4.1. Random Forest (Rastgele Orman) 

Random Forest algoritması, topluluk öğrenme (ensemble learning) yaklaĢımına dayalı olarak geliĢtirilen, 

sınıflandırma ve regresyon problemlerinde yaygın Ģekilde kullanılan güçlü bir makine öğrenmesi yöntemidir. 

Bu model, farklı alt veri setleri üzerinde inĢa edilen çok sayıda karar ağacının bir araya getirilmesiyle 

oluĢturulur. Böylelikle her bir ağacın bireysel önyargıları ve varyansı dengelenerek daha sağlam, kararlı ve 

genellenebilir bir model elde edilmektedir (Oguine vd., 2021). 

Algoritmanın temelinde bootstrap örnekleme yöntemi yer almakta olup, bu yöntem sayesinde eğitim verisinden 

çok sayıda alt örneklem (subsample) oluĢturulmaktadır. Her bir alt örneklem, orijinal veri kümesinden rastgele 

seçilen örneklerden oluĢmakta ve bu alt kümeler üzerinde bağımsız karar ağaçları inĢa edilmektedir. Her bir 

ağacın eğitimi sırasında, düğüm bölünmelerinde tüm özellikler yerine rastgele seçilen bir alt küme dikkate 

alınır. Bu yaklaĢım, modelin varyansını azaltmakta, karar ağaçları arasındaki korelasyonu düĢürmekte ve 

böylece aĢırı öğrenme (overfitting) riskini önemli ölçüde azaltmaktadır. Sınıflandırma problemlerinde nihai 

tahmin, genellikle her ağacın verdiği sınıf tahminine dayalı olarak çoğunluk oylaması (majority voting) 

yöntemiyle belirlenmektedir. Bu yapı sayesinde Random Forest, karmaĢık ve yüksek boyutlu veri kümelerinde 

dahi yüksek doğruluk oranları ile etkili sonuçlar üretebilmektedir. Random Forest algoritması, parametre 

ayarlamalarına duyarsızlığı, yüksek boyutlu verilerle etkili çalıĢabilmesi ve aĢırı öğrenmeye karĢı dirençli 

yapısıyla öne çıkmaktadır. Ayrıca değiĢken önemini belirleme yeteneği de önemli bir avantajdır. Ancak modelin 

yorumlanabilirliği düĢüktür ve çok sayıda ağacın birlikte çalıĢması nedeniyle özellikle büyük veri setlerinde 

hesaplama maliyeti artabilmektedir. 

 

4.2. XGBoost (Extreme Gradient Boosting) 

XGBoost, gradyan artırma algoritmalarının geliĢtirilmiĢ bir versiyonu olarak, yüksek doğruluk oranları ve hızlı 

hesaplama kapasitesi ile öne çıkan güçlü bir makine öğrenmesi yöntemidir. Sınıflandırma ve regresyon 

problemlerinde yaygın olarak kullanılmakta olup, özellikle büyük ölçekli veri analizlerinde ve rekabetçi veri 

bilimi projelerinde sıklıkla tercih edilmektedir. Spam e-posta tespiti, reklam eĢleĢtirme, dolandırıcılık analizi ve 

anomali tespiti gibi birçok farklı alanda baĢarılı sonuçlar sunması, XGBoost’un modern makine öğrenmesi 

uygulamalarındaki önemini artırmaktadır (Chen vd., 2016).  

XGBoost, topluluk öğrenmesi (ensemble learning) yaklaĢımı ile birden fazla zayıf öğreniciyi ardıĢık biçimde 

birleĢtirerek tahmin doğruluğunu artırmayı amaçlamaktadır. “Extreme Gradient Boosting” ifadesinin kısaltması 

olan XGBoost, karar ağaçları temelinde çalıĢan bir boosting algoritmasıdır. Modelin temel hedefi, her adımda 

hata fonksiyonunu minimize eden yeni ağaçlar üreterek mevcut öğrenicilerin hatalarını düzeltmektir. Yüksek 

esnekliği ve hesaplama verimliliği sayesinde, özellikle büyük veri setlerinde etkili sonuçlar veren ölçeklenebilir 

bir çözüm sunmaktadır (Wang vd., 2020). 

 

4.3. LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) 

LightGBM modeli, Microsoft firması tarafından geliĢtirilmiĢtir. Büyük veri setleri üzerinde hızlı ve verimli 

çalıĢabilen bir modeldir. Geleneksel gradyan artırma algoritmalarına kıyasla daha az bellek tüketmekte ve 
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eğitim süresi daha kısadır. Bu performans avantajı, histogram tabanlı bölünme yöntemi ile derinlik yerine 

yaprak odaklı (leaf-wise) büyüme stratejisinin birlikte kullanılmasından kaynaklanmaktadır. Bu strateji, modelin 

genel doğruluğunu artırırken hesaplama maliyetini azaltmaktadır. LightGBM, özellikle yüksek boyutlu ve 

seyrek metin verilerinden oluĢan veri setlerinde etkili sonuçlar veren güçlü bir sınıflandırma algoritması olarak 

öne çıkmaktadır (Ke vd., 2017). 

 

4.4. CatBoost (Categorical Boosting) 

CatBoost modeli, Yandex firması tarafından geliĢtirilmiĢ bir gradyan artırma algoritmasıdır. Bu model, özellikle 

kategorik değiĢkenlerle etkili bir biçimde çalıĢacak Ģekilde optimize edilmiĢtir. CatBoost’un en dikkat çekici 

yönlerinden biri, diğer geleneksel boosting algoritmalarına kıyasla aĢırı öğrenme (overfitting) eğiliminin daha 

düĢük olmasıdır.  

Modelin baĢarısının ardında yatan temel etkenler arasında sıralı öğrenme (ordered boosting) ve simetrik ağaç 

yapıları yer almaktadır. Bu yapılar sayesinde CatBoost, veri sırasına duyarlı olmayan ve daha kararlı sonuçlar 

üretebilen bir yapı ortaya koymaktadır. Buna karĢılık, özellikle yüksek oranda kategorik değiĢken içeren veri 

setlerinde CatBoost modeli, sınıflandırma ve regresyon görevlerinde önemli avantajlar sunmaktadır 

(Prokhorenkova vd., 2018).  

 

4.5. Modelleme Süreci 

Otel rezervasyon iptallerinin tahminine yönelik olarak makine öğrenmesi tabanlı modeller kullanılarak 

sınıflandırma iĢlemleri gerçekleĢtirilmiĢtir. Modelleme süreci; veri ön iĢleme, eğitim-test ayrımı, hiperparametre 

optimizasyonu, çapraz doğrulama, model değerlendirme ve açıklanabilirlik analizleri olmak üzere çok katmanlı 

bir yapıda tasarlanmıĢtır. 

Ġlk olarak, veri kümesi üzerinde eksik gözlemler barındıran kayıtlar temizlenmiĢ ve değiĢkenler türlerine göre 

sınıflandırılmıĢtır. Sayısal ve kategorik değiĢkenlerin ayrıĢtırılmasının ardından, sayısal değiĢkenler üzerinde 

standartlaĢtırma iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢtir. Kategorik değiĢkenler tekil kodlama (One-Hot Encoding) yöntemi 

ile dönüĢtürülmüĢtür. Bu iĢlemler, ColumnTransformer yapısı içinde yapılandırılan bir boru hattı (pipeline) 

aracılığıyla uygulanmıĢtır. Modelleme sürecine baĢlamadan önce, hedef değiĢken olan “is_canceled” değiĢkeni 

dikkate alınarak veri kümesi %80 eğitim ve %20 test olacak Ģekilde ayrılmıĢtır. Bu ayrım, sınıf dağılımını 

koruyacak biçimde stratified olarak gerçekleĢtirilmiĢtir. 

Dört farklı makine öğrenmesi modeli (Random Forest, XGBoost, LightGBM ve CatBoost) ile analizler 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Her bir model için, RandomizedSearchCV ile hiperparametre optimizasyonu yapılmıĢtır. Bu 

süreçte, iĢlem süresini verimli kullanmak adına yineleme sayısı 15 ile sınırlandırılmıĢtır. Hiperparametre 

ayarlamaları sırasında 5 katlı StratifiedKFold çapraz doğrulama kullanılarak her katmanda eğitim iĢlemleri 

tekrarlanarak modelin genel performansı test edilmiĢtir. 

Modellerin baĢarısı, test verisi üzerinde çeĢitli değerlendirme metrikleriyle analiz edilmiĢtir. Doğruluk oranı, 

ROC AUC skoru, karıĢıklık matrisi vb. kapsamlı bir performans analizi gerçekleĢtirilmiĢtir. ROC eğrileri her 

model için ayrı ayrı görselleĢtirilmiĢ, ayrıca F1 skorları bulunmuĢtur. Model kararlarının açıklanabilirliğini 

sağlamak için SHAP yöntemi kullanılmıĢtır. Modelleme süreçlerinin tamamı Python ortamında geliĢtirilmiĢtir.  

 

4.6. Model GeliĢtirme ve Hiperparametre Ayarlamaları 

ÇalıĢmada kullanılan dört farklı makine öğrenmesi modeli için, en yüksek sınıflandırma performansına ulaĢmak 

amacıyla hiperparametre ayarlamaları gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu kapsamda, her modelin kendi yapısal özelliklerine 

uygun biçimde belirli parametreler farklı değerlerde denenmiĢ ve en iyi sonuçları veren ayar kombinasyonları 

tercih edilmiĢtir. 

Random Forest modelinde, karar ağaçlarının sayısı artırılmıĢ ve her bir ağacın bölünme koĢulları ile ilgili alt 

sınırlar optimize edilmiĢtir. Ayrıca modelin karar verirken kullanacağı değiĢken sayısı da sınırlanarak aĢırı 

öğrenmenin önüne geçilmiĢtir. XGBoost ve LightGBM modellerinde, özellikle öğrenme oranı, ağaç derinliği ve 

örneklem oranları gibi temel parametreler üzerinde durulmuĢtur. Bu ayarlamalar sayesinde, modellerin hem 

hızlı öğrenmesi hem de genel geçer sonuçlar üretmesi sağlanmıĢtır. 
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CatBoost modelinde ise yine öğrenme hızı ve ağacın derinliği gibi temel ayarlar dengelenmiĢ; bunun yanı sıra, 

modelin farklı veri alt kümeleri üzerinde tutarlı çalıĢmasını sağlayan ek düzenlemeler yapılmıĢtır. Yapılan bu 

hiperparametre ayarlamaları sonucunda, her bir model en verimli performansı gösterecek biçimde 

yapılandırılmıĢtır. Bu da sınıflandırma doğruluğunu ve modelin farklı veri setlerinde benzer baĢarıyı tekrar etme 

yetisini (genellenebilirliğini) artırmıĢtır. Ayarlamaların amacı yalnızca yüksek baĢarı elde etmek değil, aynı 

zamanda her modelin adil ve dengeli biçimde karĢılaĢtırılabilmesini sağlamak olmuĢtur. 

ġekil 8. Modellere Göre Ağaç/Ġterasyon Sayısı 

 
Kaynak: Yazar tarafından oluĢturulmuĢtur. 

ġekil 8’de görüldüğü üzere, XGBoost ve LightGBM modelleri yaklaĢık olarak 190 iterasyon ile en fazla karar 

ağacı oluĢturan modellerdir. Bu modeller daha fazla yineleme yaparak daha ayrıntılı örüntüler öğrenmeye 

çalıĢmıĢtır. CatBoost modeli ise 132 iterasyonla orta düzeyde bir yapı sergilerken, Random Forest ise 120 ağaç 

ile en az sayıda modelleme öğesi kullanmıĢtır. Ancak Random Forest, daha düĢük iterasyon sayısına rağmen 

yüksek baĢarı oranları elde ederek dengeli bir yapı ortaya koymuĢtur. Yapılan karĢılaĢtırma, modellerin yalnızca 

doğruluklarına göre değil, aynı zamanda öğrenme sürecinde ne kadar kaynak tükettiğine göre de 

değerlendirilmesi gerektiğini ortaya koymaktadır. 

 

5. ANALĠZ SONUÇLARI VE ELDE EDĠLEN BULGULAR 

Dört makine öğrenmesi modelinin (Random Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost) sınıflandırma 

performansları çoklu metrikler ile karĢılaĢtırılmıĢtır. En yüksek doğruluk (%81), AUC skoru (0,89) ve F1 skoru 

(0,71) Random Forest modeli tarafından elde edilmiĢtir. Eğitim süresi açısından en verimli model ise 

LightGBM olmuĢtur. Sonuçlar, veri dengesizliğine rağmen güçlü ve güvenilir bir sınıflandırma baĢarısına 

ulaĢıldığını ortaya koymaktadır.  

 

5.1. Modellerin Performanslarının KarĢılaĢtırılması 

Makine öğrenmesi modellerinin sınıflandırma baĢarıları, çok boyutlu performans metrikleri ile 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Modellerin değerlendirilmesinde doğruluk oranı, eğri altı alan (AUC), kesinlik, duyarlılık 

(hassasiyet), F1 skoru, çapraz doğrulama skoru ve eğitim süresi gibi ölçütler dikkate alınmıĢtır. Elde edilen 

bulgular, model seçiminin yalnızca tek bir performans metriğine dayanarak yapılmasının yanıltıcı olabileceğini 

göstermektedir. Çoklu ölçütlerin birlikte değerlendirilmesi gerektiği ortaya konulmaktadır. 

Tablo 2. Makine Öğrenmesi Modellerinin Performans KarĢılaĢtırması 

Modeller Doğruluk Oranı AUC Skoru Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru Çapraz Doğrulama Skoru 

Random Forest 0,81 0,89 0,84 0,62 0,71 0,89 

XGBoost 0,79 0,87 0,82 0,57 0,67 0,87 

LightGBM 0,80 0,88 0,82 0,59 0,69 0,88 

CatBoost 0,79 0,86 0,82 0,56 0,66 0,86 

Kaynak: Yazar tarafından oluĢturulmuĢtur. 
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Tablo 2’de dört farklı modelin çoklu baĢarı ölçütleri temelinde karĢılaĢtırmalı sonuçları sunulmuĢtur. En yüksek 

doğruluk oranı ve eğri altı alan skoru Random Forest modeline ait olup; bu model aynı zamanda F1 skoru ve 

çapraz doğrulama baĢarımı açısından da üstünlük göstermektedir. Buna karĢın eğitim süresi bakımından en 

verimli model LightGBM olarak öne çıkmaktadır. 

Analiz sonuçlarına göre, Random Forest modeli, %81 doğruluk oranı ve 0,89 AUC skoru ile diğer modellere 

kıyasla daha yüksek sınıflandırma baĢarısı sergilemiĢtir. Bu bulgu, modelin hem doğru sınıflandırma yapma 

yeteneğinin hem de pozitif ve negatif sınıflar arasındaki ayrımı yüksek doğrulukla gerçekleĢtirebildiğinin 

göstergesidir. Aynı model, 0,71 düzeyindeki F1 skoru ile denge ölçütü açısından da üstünlük göstermektedir. F1 

skorunun yüksekliği, modelin özellikle dengesiz veri setlerinde hem kesinlik hem de duyarlılığı dengeli biçimde 

sağladığını ortaya koymaktadır. Ayrıca, 0,89’luk çapraz doğrulama skoru, Random Forest’ın farklı veri alt 

kümelerinde de tutarlı ve güvenilir sonuçlar verdiğini göstermekte, modelin genellenebilirliğini 

desteklemektedir. 

LightGBM modeli %80 doğruluk oranı, 0,88 AUC skoru ve 0,69 F1 skoru ile sınıflandırma performansı 

açısından da tatmin edici sonuçlar sunmuĢtur. XGBoost ve CatBoost modelleri ise genel olarak benzer doğruluk 

ve AUC skorları üretmiĢtir. Her iki model de %79 doğruluk ve 0,86–0,87 arasında değiĢen AUC değerleriyle 

istikrarlı performans göstermiĢtir. Ancak bu iki modelin duyarlılık düzeyleri diğer modellere göre daha düĢüktür 

(XGBoost: 0,57; CatBoost: 0,56). Pozitif sınıfların tespitinde bu modeller daha düĢük baĢarı sağlamıĢtır.  

 

5.2. Hesaplama Süresi Açısından Model Verimliliği 

ġekil 9’da modellerin eğitim süreleri verilmiĢtir. LightGBM ve XGBoost modelleri, kısa eğitim süreleriyle 

dikkat çekerken; Random Forest modeli en uzun eğitim süresine sahip olmuĢtur. Modellerin sınıflandırma 

performansları kadar eğitim süreleri de uygulama açısından önem arz etmektedir. 

ġekil 9. Modellerin Eğitim Sürelerinin KarĢılaĢtırılması 

 
Kaynak: Yazar tarafından oluĢturulmuĢtur. 

ġekil 9’da görüldüğü üzere, Random Forest modeli 290,22 saniye ile en uzun eğitim süresine sahipken; 

LightGBM ve XGBoost sırasıyla 70,41 ve 76,97 saniyelik sürelerle çok daha hızlı Ģekilde eğitilmiĢtir. CatBoost 

ise 199,63 saniyelik süresiyle orta düzeyde bir eğitim süresi sergilemiĢtir. Yüksek baĢarı oranına rağmen 

Random Forest modeli zaman ve kaynak açısından daha maliyetli bir seçenek olurken, LightGBM ve XGBoost 

modelleri özellikle zaman kısıtlı uygulamalar için daha uygun alternatifler sunmaktadır. 

 

5.3. Grafiksel Performans Analizleri 

Modellerin performansları, ROC eğrileri ve F1 skoru karĢılaĢtırma grafikleri ile görselleĢtirilmiĢtir. ROC 

eğrileri, modellerin sınıflandırma gücünü farklı eĢik değerlerinde değerlendirme imkanı sunarken, AUC değeri 

model genel baĢarısını özetlemektedir. F1 skoru grafiksel karĢılaĢtırması ise modellerin dengesiz veri yapısı 

üzerindeki performansını açıkça ortaya koymaktadır. Bu görseller, okuyucunun model karĢılaĢtırmasını kolayca 

kavramasını sağlamakta ve makalenin görsel anlatımını güçlendirmektedir. 
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ġekil 10. Modellerin ROC Eğrileri 

 
Kaynak: Yazar tarafından oluĢturulmuĢtur. 

ġekil 10’da modellerin ROC eğrileri görülmektedir. Modellerin sınıflandırma baĢarıları, ROC eğrileri ve AUC 

skorları üzerinden karĢılaĢtırılmıĢtır. ROC eğrisi, modelin farklı eĢik değerlerindeki duyarlılık (True Positive 

Rate) ile özgüllük (False Positive Rate) arasındaki dengeyi görsel olarak sunmakta ve genel ayrıĢtırma gücünü 

AUC (Area Under the Curve) skoru ile ifade etmektedir. Elde edilen AUC değerleri, Random Forest (0.8948), 

XGBoost (0.8633), LightGBM (0.8590) ve CatBoost (0.8340) Ģeklindedir. 

Sonuçlara göre, Random Forest modeli en yüksek AUC skoruna ulaĢarak iptal tahmini görevinde en baĢarılı 

model olarak öne çıkmıĢtır. XGBoost ve LightGBM benzer performans gösterirken, CatBoost modeli nispeten 

daha düĢük bir AUC değeri sunmuĢtur. Bulgular, tüm modellerin ayırt edici güce sahip olduğunu 

göstermektedir. Random Forest modeli, otel rezervasyonlarında iptal olasılığını tahmin etme konusunda en 

dengeli performansa sahip model olarak ön plana çıkmaktadır. 
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ġekil 11. Modellere Göre KarıĢıklık Matrisleri 

 
Kaynak: Yazar tarafından oluĢturulmuĢtur. 

ġekil 11’de, her bir modele ait karıĢıklık matrisleri yer almaktadır. Bu matrisler üzerinden modellerin tahmin 

baĢarısı nicel olarak karĢılaĢtırılmıĢtır. Random Forest modeli, doğru sınıflandırma sayısı bakımından 

(TP=6.711, TN=12.700) en yüksek performansı göstermiĢtir. Bu model, özellikle "iptal edildi" sınıfını ayırt 

etmede diğer modellere kıyasla daha isabetli tahminler üretmiĢtir. 

XGBoost ve LightGBM modelleri, genel baĢarı açısından birbirine oldukça yakın değerler sunarken, "iptal 

edildi" sınıfında görece daha fazla yanlıĢ sınıflama yapmıĢtır. CatBoost modeli ise özellikle her iki sınıfta da 

diğer modellere göre daha düĢük doğru sınıflandırma baĢarısı göstermiĢtir. KarıĢıklık matrislerinden elde edilen 

bu bulgular, Random Forest modelinin sınıflandırma görevinde daha dengeli ve güvenilir bir performans 

sergilediğini göstermektedir. 
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ġekil 12. Modellere Göre Ġptal Tahmininde En Etkili Ġlk 10 Öznitelik 

 
Kaynak: Yazar tarafından oluĢturulmuĢtur. 

ġekil 12, dört farklı sınıflandırma modeline göre otel rezervasyon verilerindeki en önemli özniteliklerin 

sıralamasını göstermektedir. Random Forest ve LightGBM modellerinde “lead_time” (rezervasyon ile giriĢ 

tarihi arasındaki süre) en belirleyici öznitelik olarak öne çıkarken, XGBoost modelinde 

“previous_cancellations” ve CatBoost modelinde ise “market_segment” özniteliği ilk sırada yer almıĢtır. Tüm 

modeller arasında ortak olarak öne çıkan bazı öznitelikler ise: “lead_time”, “customer_type”, “market_segment” 

ve “previous_cancellations” değiĢkenleridir. Bu özniteliklerin modeller tarafından tutarlı biçimde yüksek önem 

düzeyinde değerlendirilmesi, iptal tahmininde güçlü belirleyiciler olduklarını göstermektedir. Ayrıca modellerin 

farklı algoritmik yapıları nedeniyle önem derecelerinde farklılıklar görülmektedir. Bu durum, özellik seçiminde 

model temelli varyasyonların dikkate alınması gerektiğini ve açıklanabilirliğin model özelinde analiz 

edilmesinin önemini ortaya koymaktadır. 

 

5.4. En BaĢarılı Model ve Açıklanabilirlik Analizi 

GerçekleĢtirilen karĢılaĢtırmalı modelleme sonuçlarına göre, Random Forest algoritması, otel rezervasyon 

iptallerini tahmin etmede en yüksek baĢarıyı göstermiĢtir. Doğruluk oranı %81,28 ve AUC skoru 0.895 olan bu 

model, aynı zamanda düĢük yanlıĢ pozitif (FP) ve yanlıĢ negatif (FN) değerleriyle istikrarlı bir performans 

sergilemiĢtir. Bu nedenle, açıklanabilirlik temelli analizler yalnızca bu model için sunulmuĢtur. Modelin karar 

mekanizmalarının Ģeffaf biçimde anlaĢılabilmesi amacıyla SHAP analizi gerçekleĢtirilmiĢ ve özniteliklerin 

sınıflandırma üzerindeki katkı düzeyleri incelenmiĢtir. ġekil 12’de görüldüğü üzere, "lead_time", "hotel" ve 

"adr" gibi değiĢkenler model kararlarını en çok etkileyen faktörler olarak öne çıkmaktadır. SHAP değerlerinin 

pozitif ya da negatif etkisi, her bir değiĢkenin sınıflandırma üzerindeki yönünü de açık biçimde ortaya 

koymaktadır. 
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ġekil 13. Random Forest Modeli SHAP Özellik Önem Grafiği 

 
Kaynak: Yazar tarafından oluĢturulmuĢtur. 

ġekil 13’te, Random Forest modelinde öne çıkan “lead_time” ve “hotel” değiĢkenlerinin tahminlere etkisi 

SHAP analizi ile gösterilmiĢtir. Uzun rezervasyon süresi (lead_time) iptal olasılığını artırırken, otel tipi (hotel) 

değiĢkeni de sınıflandırma üzerinde belirleyici bir rol oynamaktadır. Yüksek SHAP değerleri modelin 

kararlarına güçlü katkılar sağlamıĢ, bu da modelin karar verme sürecinin daha Ģeffaf biçimde anlaĢılmasına 

olanak tanımıĢtır. 

 

6. TARTIġMA 

Analizlerden elde edilen sonuçlar ve bulgular, literatürdeki çalıĢmalar ile genelde örtüĢmektedir. Örneğin 

Antonio vd. (2017) ile ġahinbaĢ ve Doğuç (2022) tarafından yapılan çalıĢmalarda, rezervasyon iptallerinin 

öngörülebilir bir yapıya sahip olduğu ve özellikle “lead_time” ile “customer_type” gibi değiĢkenlerin belirleyici 

rol oynadığı vurgulanmıĢtır. 

Elde edilen bulgular, otel rezervasyon iptallerinin makine öğrenmesi modelleri ile yüksek doğrulukta tahmin 

edilebileceğini bir kez daha ortaya koymaktadır. Özellikle Random Forest modeli, %81,28 doğruluk oranı ve 

0,895 AUC skoru ile diğer tüm modellerden daha yüksek bir performans sergilemiĢtir. Modelin karar 

mekanizmasının SHAP analizi ile açıklanması, tahmin sürecine etki eden değiĢkenlerin (lead_time, adr, hotel 

vb.) göreli öneminin açık biçimde ortaya konmasına imkân tanımıĢtır. Bu durum, geliĢtirilen modelin yalnızca 

güçlü sonuçlar üretmekle kalmadığını, aynı zamanda karar süreçlerinin Ģeffaf ve yorumlanabilir olduğunu da 

göstermektedir. 

Bu sonuçlar, literatürde benzer veri kümesi ile gerçekleĢtirilen çalıĢmalarla karĢılaĢtırıldığında belirgin 

farklılıklar sunmaktadır. Örneğin Ercan ve Irmak (2022) tarafından yürütülen çalıĢmada, aynı veri kümesi 

kullanılarak destek vektör makineleri, lojistik regresyon ve karar ağaçları gibi modeller uygulanmıĢ ve en 

yüksek baĢarı SVM ile %78,69 doğruluk ve 0,835 AUC skoru olarak elde edilmiĢtir. Ancak ilgili çalıĢmada veri 

dengesizliği sorunu giderilmemiĢ ve model karar mekanizmasının açıklanmasına yönelik herhangi bir yöntem 

(örneğin SHAP) kullanılmamıĢtır. Bunun yanı sıra değiĢken önem düzeylerine iliĢkin yorumlamalara da yer 

verilmemiĢtir. 
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ÇalıĢmada SMOTE yöntemiyle veri dengesizliği sorunu giderilmiĢ ve sınıflandırma baĢarısı artırılmıĢtır. Dört 

farklı makine öğrenmesi modeli ile karĢılaĢtırma yapılmıĢ ve en baĢarılı model belirlenmiĢtir. SHAP analizi 

kullanılarak modelin karar mekanizması görselleĢtirilmiĢtir. Dolayısı ile çalıĢma, hem tahmin performansı hem 

de açıklanabilirlik yönüyle literatürdeki mevcut çalıĢmalardan ayrılmaktadır. 

 

7. SONUÇ 

Turizm sektöründe gelir yönetimi ve operasyonel planlamanın baĢarısı, rezervasyon iptallerinin yüksek 

doğrulukla tahmin edilmesine doğrudan bağlıdır. Bu çalıĢmada, otel rezervasyon iptallerini öngörmek amacıyla 

veri madenciliği temelli, geliĢmiĢ bir makine öğrenmesi sınıflandırma modeli geliĢtirilmiĢtir. Elde edilen 

sonuçlar, Antonio vd. (2017) ile ġahinbaĢ ve Doğuç (2022) gibi önceki çalıĢmalarla karĢılaĢtırıldığında, önerilen 

yaklaĢımın daha ileri düzey modelleme teknikleri sunduğunu ortaya koymaktadır. SHAP analizi ile modelin 

karar süreçleri Ģeffaf biçimde açıklanmıĢtır. Veri dengesizliği problemi SMOTE yöntemiyle giderilmiĢ, böylece 

modellerin her iki sınıf için de dengeli ve adil tahminler üretebilmesi sağlanmıĢtır. Sonuç olarak çalıĢma, 

yalnızca yüksek performanslı bir tahmin modeli sunmakla kalmamıĢ, aynı zamanda sektörel karar 

mekanizmalarının kanıta dayalı ve yorumlanabilir biçimde desteklenmesine katkı sağlamıĢtır. 

ÇalıĢmanın literatüre önemli katkılarından biri, otelcilik sektöründe iptal kararlarının tahminine yönelik ileri 

düzey makine öğrenmesi modellerinin Türkçe akademik çalıĢmada uygulanmasıdır. Uluslararası bir veri 

kümesinin kullanılması, yerli veri kaynaklarının sınırlı olduğu bu alanda farklı pazarlara yönelik kıyaslamalı 

araĢtırmalar için güçlü bir metodolojik temel sunmaktadır. Bununla birlikte, çalıĢmanın bazı sınırlılıkları 

bulunmaktadır. Kullanılan veri kümesi, yalnızca Portekiz’deki iki otele ait rezervasyon verilerini içermekte olup 

farklı ülkelerdeki müĢteri davranıĢlarını temsil etme kapasitesi sınırlıdır. Ayrıca, iptal kararlarının gerekçelerini 

içeren metin tabanlı verilerin analizlere dâhil edilmemesi, modelin yalnızca nicel davranıĢsal örüntüler 

üzerinden tahmin üretmesine yol açmıĢtır. 

KeĢifsel veri analizleri, veri kümesinde iptal sınıfının daha az temsil edildiğini ve modelleme öncesinde 

dengelenmesinin gerekli olduğunu ortaya koymuĢtur. En baĢarılı model Random Forest olmuĢtur. 

KarĢılaĢtırmalı değerlendirmede bu model, doğruluk oranında %81’e, AUC değerinde 0,89’a ve F1 skorunda 

0,71’e ulaĢarak genel performans bakımından diğer modellere kıyasla üstünlük göstermiĢtir. Modelin karar 

süreçleri, SHAP analizi aracılığıyla ayrıntılı biçimde açıklanmıĢ ve özellikle “lead_time”, “adr” ve “hotel” 

değiĢkenlerinin iptal tahminlerinde belirleyici rol oynadığı saptanmıĢtır. Analiz bulguları, erken uyarı sistemleri, 

esnek iptal politikaları ve bekleme listesi yönetimi gibi operasyonel karar mekanizmalarına doğrudan girdi 

sağlayabilecek potansiyele iĢaret etmektedir. Elde edilen sonuçlar, otelcilik sektöründe rekabet avantajı 

oluĢturacak, esnek ve öngörüye dayalı yönetim modellerinin geliĢtirilmesi için güçlü bir temel sunmaktadır. 

Gelecekte yürütülecek çalıĢmalarda, rezervasyon iptallerine iliĢkin müĢteri yorumları ve açıklama metinlerinin 

analizlere dâhil edilmesi, modelin karar mekanizmalarının daha derinlemesine anlaĢılmasına katkı sağlayacaktır. 

Bu bağlamda doğal dil iĢleme (NLP) ve duygu analizi gibi yöntemlerin entegrasyonu, tahmin doğruluğunu ve 

yorumlanabilirliği artırma potansiyeline sahiptir. Ayrıca otel türü, sezon, müĢteri profili ve coğrafi konum gibi 

değiĢkenlere göre ayrıĢtırılmıĢ alt modellerin geliĢtirilmesi, sektörel farklılıkların daha ayrıntılı biçimde ortaya 

konulmasına ve daha hedefe yönelik stratejilerin belirlenmesine imkân tanıyacaktır. 
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