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OZET

Turizm sektoriinde gelir yonetimi ve operasyonel planlamanin etkinligi, rezervasyon iptallerinin dogru
sekilde tahmin edilmesine baghdir. Bu ¢alismada, otel rezervasyon iptallerinin makine ogrenmesi temelli
modeller aracitigiyla dngoriilmesi amaglanmigtir. Veri kaynagi olarak, 2015-2017 donemine ait 119.390
gozlemden olusan agik erigimli “Hotel Booking Demand” veri kiimesi kullamilmigtir. Simif dengesizligi
problemi SMOTE yéntemiyle giderilmis; Random Forest, XGBoost, LightGBM ve CatBoost modelleri ile
tahminlemeler gerceklestirilmistir. Modeller; dogruluk, AUC, F1 skoru ve ozellikle egitim siiresi gibi
performans metrikleriyle karsilastirilmistir. En yiiksek dogruluk orani (%81) ve AUC skoru (0,89) Random
Forest modeliyle elde edilmistir. Modelin karar siirecleri SHAP analiziyle aciklanmus; ozellikle “lead time”,
“adr” ve “hotel” degiskenlerinin belirleyici oldugu tespit edilmistir. Bulgular, rezervasyon iptallerinin
onceden tahmin edilmesinin, turizm sektériinde karar destek sistemlerine entegre edilebilecek anlamh
ongoriiler sundugunu gostermektedir.

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.

Onerilen Alint1 (Suggested Citation): ESIDIR, Kamil Abdullah (2025), “Veri Bilimi ile Otel Rezervasyon Iptallerinin
Tahmini: SHAP Tabanli A¢iklanabilirlik ve Performans Analizi”, Uluslararasi Yonetim Akademisi Dergisi, S.8(3),
$s.767-785, Doi: https://doi.org/10.33712/mana.1737947
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1. GIRIS

Son yillarda turizm ve konaklama sektoriinde veri bilimi uygulamalari, stratejik karar alma siireclerinde giderek
daha belirleyici bir rol iistlenmektedir. Miisteri davraniglarinin 6ngoériillmesine yonelik veri temelli yaklagimlar;
otel isletmeleri agisindan gelir yonetimi, personel planlamasi ve oda tahsisi gibi operasyonel kararlarin
etkinligini artirma potansiyeli tasimaktadir. Dijitallesmenin yayginlagsmasiyla birlikte, otel rezervasyonlarinin
iptal edilme olasilig1 sektdrdeki belirsizlikleri artirmakta ve ongoriiye dayali karar destek sistemlerine olan
ihtiyaci agikga ortaya koymaktadir (Caggia, 2021).

Rezervasyon iptallerinin geleneksel istatistiksel yontemlerle sinirli dogruluk diizeyinde tahmin edilebilmesi,
makine Ogrenmesi algoritmalarimi bu alanda One ¢ikarmaktadir. Son yillarda gelistirilen Destek Vektor
Makineleri (SVM), Random Forest, XGBoost, LightGBM ve CatBoost gibi algoritmalar; biyik ve c¢ok
degiskenli veri setlerinde yiiksek siniflandirma basarisi sunmakta, ayni zamanda modelin aciklanabilirligini
artirma ve sinif dengesizligi sorununu agma gibi avantajlara da sahiptir (Jishan vd., 2024).

Literatiir incelendiginde, otel rezervasyon iptallerine yonelik birgok c¢alismanin yalnizca dogruluk orani1 veya
AUC gibi temel performans oOlgiitlerine odaklandig1; ancak modellerin karar mekanizmalarini seffaflastiran
aciklanabilir yapay zeka tekniklerinin siirli diizeyde kullanildig1 goriilmektedir. Oysa SHAP gibi yontemler,
modelin karar alma siirecini kullaniciya izah edilebilir bicimde sunmakta ve bu sayede otel yoneticileri igin daha
eyleme gecirilebilir 6ngoriler saglamaktadir. Ayrica smif dengesizligi problemi - 6rnegin iptal edilmeyen
rezervasyonlarin sayica baskin olmasi - ¢ogu caligmada yeterince dikkate alinmamakta ve modellerin
giivenilirligini azaltmaktadir (Caggia, 2021).

Sunulan ¢alisma, hem agiklanabilir yapay zeka tekniklerini hem de sinif dengesizligi sorununa yonelik SMOTE
tabanli ¢oziimleri bir araya getirerek literatiirdeki bosluklara dogrudan katki sunmay1 hedeflemektedir. Otel
rezervasyon iptallerine iliskin ©6ngoriler, Random Forest, XGBoost, LightGBM ve CatBoost modelleri
kullanilarak elde edilmis; bu modellerin dogruluk, AUC skoru, F1 skoru ve egitim siiresi gibi ¢oklu metrikler
cergevesinde performanslart karsilagtirilmistir. Model kararlarinin seffaflastirilmasi amaciyla SHAP analizi
uygulanmis ve 6zellikle 6ne ¢ikan degiskenlerin karar siirecine katkilar1 detayli olarak analiz edilmistir. Boylece
yalnizca yiiksek siniflandirma basarisina sahip modeller gelistirilmemis, ayni zamanda otel yoneticileri igin
karar destek sistemlerine entegre edilebilecek yorumlanabilir modeller sunulmustur. Calismanin ikinci
béliimiinde, otel rezervasyon iptallerine yonelik literatiirdeki temel ¢alismalar 6zetlenmistir. Ugiincii boliimde,
veri kiimesi, degiskenler, veri 6n isleme siireci, uygulanan makine 6grenmesi modelleri ve modelleme yaklagimi
detaylandirilmistir. Dordiincti béliimde, modellerin siniflandirma performanslart dogruluk, AUC, F1 skoru ve
egitim siliresi gibi Olgiitler acisindan karsilagtirilmig, SHAP analizi ile aciklanabilirlik degerlendirmesi
yapilmistir. Besinci bdliimde, bulgular literatiir 1s181inda tartisilmistir. Son boliimde ise genel sonuglara yer
verilmis ve gelecekte yapilacak benzer arastirmalar i¢in dneriler sunulmustur.

2. LITERATUR TARAMASI

Turizm sektoriinde dijitallesmenin artmasi ve g¢evrimigi rezervasyon sistemlerinin yayginlagsmasiyla birlikte,
misteri davranislarimi onceden tahmin etmeye yonelik veri odakli analizlerin 6nemi giderek artmaktadir.
Ozellikle otel rezervasyon iptallerinin 6ngériilebilirligini konu alan caligmalar, gelir yonetimi, oda tahsisi ve
personel planlamasi gibi operasyonel siireglerde karar destek sistemlerine katki sunmay1 hedeflemektedir.

Rezervasyon iptali tahmini konusuna odaklanan bir¢ok akademik c¢alisma, cesitli makine Ogrenmesi
modellerinin bu alanda yiiksek basar1 sagladigimi gostermektedir. Caggia (2021), makine 6grenmesiyle iptal
tahmininin gelir yonetiminde kritik rol oynadigimi vurgulamaktadir. Boz vd. (2018) tarafindan yapilan
calismada, bes farkli otele ait 38.826 kayittan olusan veri kiimesi tizerinden dort farkli makine 6grenmesi modeli
(Random Forest, SVM, k-NN ve C4.5 Karar Agact) uygulanmstir. En iyi performans %73 dogruluk oraniyla
C4.5 algoritmasindan elde edilmistir. Bu calisma 0Ozellikle yerli bir veri kiimesi ile gergeklestirilmesi
bakimindan 6nem tagimaktadir. Ancak siniflar arasi dengesizlik SMOTE gibi modern yontemlerle degil,
undersampling ile giderilmeye ¢alisilmistir ve agiklanabilirlik boyutu ele alinmamustir.

Antonio vd. (2019), Portekiz’deki iki farkli otelden elde ettikleri rezervasyon verileriyle olusturduklari veri
kiimesi araciligiyla, konaklama sektoriinde iptal tahmini gibi karar destek siireclerine yonelik 6nemli bir kaynak
sunmuslardir. S6z konusu veri kiimesi, her bir rezervasyonu otele giristen bir giin dnceki bilgilerle temsil
ederek, makine 6grenmesi modellerinde yaygin bir sorun olan bilgi sizintisin1 (data leakage) onlemektedir.
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Boylece gelistirilen modeller, 6zellikle iptallerin dngoriilmesinde daha giivenilir hale gelmektedir. Bu veri
kiimesine dayali olarak gelistirilen ilk uygulamalardan biri Antonio vd. (2017) tarafindan gergeklestirilmis olup,
otel rezervasyon iptallerinin tahmini amaciyla cesitli siniflandirma modelleri kullanilmistir. Naive Bayes, Karar
Agaclari, Random Forest ve AdaBoost gibi modeller karsilastirilmis ve dogruluk oranlarmin %80’in {izerine
ciktigi belirtilmistir. BOylece rezervasyon iptallerinin, miisteri tiirii, rezervasyon siiresi, kanal tercihi gibi
degiskenlerle 6ngoriilebilir oldugu ortaya konmustur. Calismada, ayn1 veri kiimesinin sadelestirilmis bir stiriimii
kullanilarak rezervasyonlarin iptal edilip edilmeyecegi tahmin edilmistir. SMOTE yontemi ile veriler
dengelenmis, modellerin basaris1 ROC egrisi, F1 skoru ve SHAP degeri analizleri ile degerlendirilmistir.

Ercan ve Irmak (2022) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, otel rezervasyon iptallerinin siniflandirilmasina
yonelik olarak karar agaclari, lojistik regresyon ve destek vektdr makineleri gibi farkli makine 6grenmesi
algoritmalar1 uygulanmis; modellerin dogruluk, hata oran1 ve ROC-AUC degerleri karsilastirilmistir. Calismada,
ozellikle destek vektor makinelerinin yiiksek siniflandirma basarist sundugu belirtilmistir.

Sahinbas ve Dogug (2022) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, 80.000 civari rezervasyon kaydi i¢in Karar
Agaclar1 ve Rastgele Orman makine 6grenmesi modelleri ile tahminlemeler yapilmustir. En yiiksek dogruluk
orani %86,7 ile Rastgele Orman modeli tarafindan elde edilmistir. Depozito tipi ve Onceki iptal durumu
degiskenlerinin tahminleme siirecinde belirleyici oldugu tespit edilmistir. Iptal davramginin dzniteliklere dayali
olarak giiclii bicimde modellenebilecegi yoniindeki bulgular desteklenmektedir.

Esidir (2025a), TUIK’in 2022 yilina ait Yetiskin Egitimi Arastirmasi mikro verilerini kullanarak, bireylerin
orgilin egitime katilim durumlarini ¢esitli makine 6grenimi modelleri ile analiz etmistir. Calismada, Gradient
Boosting, XGBoost, CatBoost, LightGBM ve Random Forest modelleri karsilastirilmigtir. CatBoost modeli, en
uygun model olarak 6n plana ¢ikmustir. Elde edilen sonuglar, makine 6grenimi modellerinin egitim verileri
iizerindeki etkinligini gostermektedir.

Karaca ve Akin (2025), Tiirkiye’de turizm alanindaki makine 6grenmesi yayinlarinin bibliyometrik analizini
yapmustir. Yazarlar, 1995-2024 doneminde yayinlanan calismalar temelinde yillara gére makale sayisi,
arastirmaci profili ve metodolojik egilimler iizerine degerlendirme sunmus; rezervasyon iptali gibi davranigsal
tahmin konularinin artan akademik ilgiyle ele alindigini belirtmistir. Bununla birlikte bibliyometrik analiz, veri
dengesizligi, hiperparametre optimizasyonu ve model aciklanabilirligi gibi teknik unsurlara yeterli vurgu
yapilmadigini ortaya koymustur.

3. ARASTIRMANIN YONTEMI

Bu arastirmada, otel rezervasyon iptallerinin tahmin edilmesine yonelik olarak denetimli makine &grenmesi
yaklasimi benimsenmistir. Simiflandirma problemi olarak kurgulanan ¢alismada bagimli degisken,
rezervasyonun iptal edilip edilmedigini gosteren is canceled degiskenidir. Bagimsiz degiskenler ise otel tiirii,
miisteri profili, rezervasyon tarihi, oda tipi, kanal bilgisi ve fiyatlandirma gibi faktorleri igeren 17 agiklayici
degiskenden olugmaktadir. Veri dengesizligi problemi nedeniyle, model egitiminden 6nce SMOTE (Synthetic
Minority Oversampling Technique) yontemi kullanilarak simiflar arast dagilim dengelenmistir. Tahmin
siirecinde, Random Forest, XGBoost, LightGBM ve CatBoost modelleri karsilastirilmistir. Model ¢iktilart ROC
egrisi, karigiklik matrisi, F1 skoru gibi klasik basar1 metrikleriyle degerlendirilmis; ayrica modelin karar
mekanizmast SHAP yontemi ile yorumlanmistir. Bu yap1 sayesinde hem simiflandirma dogrulugu saglanmis
hem de modelin kararlarina agiklik kazandirilmistir.

3.1. Yazilim ve Donanim

Veri analizleri ve makine o6grenmesi model tahminlerinin yiiksek dogruluk ve verimlilik ile
gerceklestirilebilmesi igin giiglii bir donamim altyapisi ve giincel yazilimlar kullanilmustir. Isletim sistemi olarak
Windows 11 Pro (64-bit) tercih edilmistir. Sistemde Intel64 Family 6 Model mimarisine sahip bir islemci yer
almaktadir. Bilgisayar, biiyiik 6lcekli veri kiimelerinin islenmesi ve hesaplama agisindan yogun modellerin
egitilmesi i¢in yeterli olan 16 GB RAM barindirmaktadir.

Yazilim tarafinda ise; veri On isleme, modelleme ve degerlendirme asamalarinda Python 3.12 siiriimii
kullanilmistir. NumPy, Pandas, Scikit-learn, TensorFlow ve Keras gibi kittphanelerden istifade edilerek
analizler gerceklestirilmistir. BOylece; veri manipiilasyonu, model egitimi ve performans degerlendirme
surecleri etkin sekilde yiiriittilmiistiir. Analizlerin daha etkilesimli ve gorsellestirmeye agik bir ortamda
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siirdiiriilmesi amaciyla Jupyter Notebook 7.2 platformu kullanilmistir. Bu platform, kodlama ve agiklamalarin
biitiinciil bicimde sunulmasina imkan tanimaktadir.

3.2. Veri Kimesi

Kaggle platformunda kamuya agik sekilde kullanima sunulmus olan “Hotel Booking Demand” isimli veri
kiimesi, Jesse Mostipak tarafindan 2018 yilinda yaymlanmistir. Veri kiimesinde, Portekiz’deki iki otele ait olan
2015-2017 yillan1 arasindaki 119.390 rezervasyon kayitlar1 bulunmaktadir. Veri kiimesi, otel yonetimi karar
siireglerinde kullanilmak {izere temizlenmis demografik ve operasyonel bilgileri icermektedir. Gereksiz ve eksik
degerlerin fazlaca bulundugu siitunlar, analizlere katki diizeylerinin sinirli olmasi sebebi ile veri kiimesinden
cikartilmistir. Veri kiimesi, Tatil (Resort) Oteli’ne ait 40.060 ve Sehir (City) Oteli’ne ait 79.330 gozlem olmak
iizere toplamda 119.390 rezervasyon kaydi icermektedir. Her bir gdzlem, bir rezervasyon kaydini temsil
etmektedir. 44.224 adet rezervasyon iptal edilmis ve 75.166 adet rezervasyon ise gerceklesmistir. Temizlenmis
veri kiimesinde herhangi bir eksik veri bulunmamaktadir. Analizlerde kullanilan veri kiimesinde 119.390 adet
satir ve 18 adet slitun bulunmaktadir. Veri kiimesi, ileri dizey analizler icin oldukga uygundur. Veri kiimesi;
otel tiirli, rezervasyon iptali, gelis ve kalis tarihleri, misafir sayisi, yemek plani, pazar segmenti, dagitim kanali,
Onceki rezervasyon gecmisi ve ortalama giinliik gelir (ADR) gibi temel demografik ve operasyonel degiskenleri
icermektedir (Mostipak, 2018).

Analizlerde kullanilan ve temizlenmis veri kiimesinde bulunan degiskenler, Tablo 1’de gosterilmistir. Otel
rezervasyonlarina ait 18 degiskenin anlamlar1 kisaca Ozet olarak agiklanmistir. Degiskenler arasinda,
rezervasyonun yapildigi otel tiirii, iptal durumu, miisterinin otele gelis siiresi, konaklama giin sayisi, miisteri tipi,
kanal bilgisi ve ortalama giinliik iicret benzeri tahminleme siirecinde belirleyici olan nitelikler bulunmaktadir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Degiskenler ve Ag¢iklamalar

Degisken Adi Aciklama
hotel Rezervasyonun yapildig otelin tiirli (Sehir oteli veya tatil oteli)
is_canceled Rezervasyonun iptal edilip edilmedigi (1 = iptal, 0 = gergeklestirilmis)
lead_time Rezervasyon tarihi ile giris tarihi arasindaki giin say1st

arrival_date_year

Miisterinin otele giris yaptig1 yil

arrival_date_month

Otele varigin gergeklestigi ay

stays_in_weekend_nights

Hafta sonu (Cumartesi-Pazar) kalinan gece sayisi

stays_in_week_nights

Hafta i¢i (Pazartesi-Cuma) kalinan gece sayist

adults

Rezervasyonda yer alan yetigkin sayist

meal

Segilen yemek (6r. BB = kahvalti dahil)

market_segment

Rezervasyonun yapildig1 pazar segmenti (6r. Online, grup, dogrudan)

distribution_channel

Rezervasyonun iletildigi kanal (6r. seyahat acentesi, dogrudan)

is_repeated_guest

Miisterinin tekrar eden bir misafir olup olmadig1

previous_cancellations

Miisterinin daha dnceki iptal sayist

previous_bookings_not_canceled

Miisterinin daha dnce iptal edilmeyen rezervasyon sayisi

reserved_room_type

Rezervasyon sirasinda talep edilen oda tipi

days_in_waiting_list

Bekleme listesinde gegirilen giin sayisi

customer_type

Miisteri tipi (6r. Transient, Grup, Kontratli miisteri)

adr

Ortalama gunliik oda Ucreti (Average Daily Rate)

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Her bir satir, bireysel bir otel rezervasyon kaydini temsil etmektedir. Hem sayisal hem de kategorik veri tiirleri
bulunmaktadir. Veri kiimesinde 10 degisken sayisal (lead time, adr, previous cancellations gibi) ve 7 degisken
kategorik (hotel, meal, market segment gibi) yapidadir. Kapsamli veri kiimesinin, otel rezervasyon iptallerini
tahmin etmeye yonelik makine 6grenmesi uygulamalari agisindan giizel bir 6rnek oldugu soylenebilir.

3.3. Calismanin Konusu, Amaci ve Onemi

Calisgmanin konusu, otel rezervasyonlarmin iptal edilip edilmeyecegini makine 6grenmesi tabanli siniflandirma
modelleri araciligi ile 6ngérmektir. Konaklama sektoriinde rezervasyon iptalleri, 6zellikle dénemsel talep
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dalgalanmalarimin  yasandigi donemlerde otel gelirlerini dogrudan etkileyen kritik bir sorun alam
olusturmaktadir. Rezervasyon iptallerinin 6ngoriilebilirligi, sadece oda doluluk oranlarinin degil, ayn1 zamanda
operasyonel planlamalarin, insan kaynagi tahsisinin ve fiyatlandirma stratejilerinin etkin bir bigimde
yonetilmesine katki saglamaktadir. Bu ¢ergevede ¢alismanin temel amaci, kamuya agik bir otel rezervasyon veri
kiimesi iizerinde CatBoost algoritmasini kullanarak iptal tahmini ger¢eklestirmek, veri dengesizligini SMOTE
yontemiyle gidermek ve model performansini ROC egrileri, F1 skoru ve SHAP analizi gibi ileri diizey
tekniklerle degerlendirmektir. Ayrica modelin basarimi gorsellestirilerek ve agiklanabilir yapay zeka araclari ile
yorumlanarak otel yoneticileri ve sektorel karar vericiler igin pratik faydalar tiretmek hedeflenmektedir.

Bu arastirmanin literatiire sagladigi katki iic diizeyde degerlendirilebilir. ilk olarak, mevcut calismalar
cogunlukla temel siniflandirma algoritmalari kullanirken, bu ¢aligmada hem glcli hem de yorumlanabilir bir
model olan CatBoost ile detayli bir tahminleme siireci gerceklestirilmistir. ikinci olarak, modelin karar
mekanizmast SHAP analizi ile yorumlanmis, bdylece degiskenlerin iptal kararina etkisi agik bigimde ortaya
konmustur. Son olarak calismanin ¢iktilar1 Tiirkge olarak bilimsel ve uygulamali baglamda ele alinarak,
konaklama sektoriine yonelik yerli literatiiriin genisletilmesine katki saglanmustir.

3.4. Kesifsel Veri Analizleri

John W. Tukey tarafindan 1977 yilinda “Kesif Verileri Analizi” kitab1 yazilmistir. Boylelikle kesifsel veri
analizleri ortaya ¢ikmustir. kesifsel veri analizi (exploratory data analysis; EDA), genellikle istatistiksel grafikler
ve diger veri gorsellestirme yontemlerini kullanarak temel ozelliklerini 6zetlemek icin veri kimelerini analiz
etme yaklagimidir. esfedici veri analizi, saglam istatistikler, parametrik olmayan istatistikler ve istatistiksel
programlama dillerinin gelistirilmesine yarar saglamistir. Ayrica istatistikgilerin bilimsel ve miihendislik
problemleri iizerindeki calismalarini kolaylastirmistir (Chatfield, 1995; Fernholz ve Morgenthaler, 2000).

Sekil 1. Otel Rezervasyonlarinm Iptal Durumuna Gére Dagilimi

Rezervasyon Iptal Durumu Dagilhimi

Gozlem Sayisi
=]
8
(=]

0 1
iptal Durumu (0 = Gergeklesti, 1 = iptal Edildi)

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 1’de otel rezervasyonlarimin iptal durumlarina goére dagilimi gosterilmektedir. Goriildiigii lizere, toplam
rezervasyonlarin yaklasik %631 gerceklesmis, %37’si ise iptal edilmistir. Dolayisiyla, veri kiimesinde sinif
dengesizligi bulunmakta ve siiflandirma modellerinde mevcut dengesizligin dikkate alinmas1 gerekmektedir.
Iptal edilen rezervasyonlarm orani, sektdr agisindan dnemli bir gelir kaybi riskini yansitmaktadir. Bu nedenle,
iptal olasilig1 yiiksek olan rezervasyonlarin erkenden tespit edilmesi ve onleyici stratejilerin gelistirilmesi, otel
yonetimleri agisindan kritik Gneme sahiptir.
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Sekil 2. Rezervasyon Siiresi ile Iptal Durumu Arasindaki liski

Rezervasyon Siresi (lead_time) ile Iptal Durumu lliskisi
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 2°de, rezervasyonun yapildigi tarih ile konaklama tarihi arasindaki siireyi temsil eden lead time degiskeni
ile rezervasyonun iptal edilip edilmedigini gosteren is_canceled degiskeni arasindaki iliski boxplot yontemiyle
gorsellestirilmistir. Gorsel incelendiginde, iptal edilen rezervasyonlarin ortalama ve medyan lead time
degerlerinin, iptal edilmeyen rezervasyonlara kiyasla belirgin diizeyde daha yiiksek oldugu goriillmektedir.
Ayrica iptal edilen grupta varyans daha genistir ve daha fazla u¢ deger (outlier) gozlemlenmistir. Bu bulgular,
erken yapilan rezervasyonlarin iptal edilme olasiliginin daha yiiksek oldugunu ve lead time degiskeninin
rezervasyon iptallerini dngdrmede anlamli bir belirleyici oldugunu gostermektedir. Ozellikle konaklama tarihine
yakin yapilan rezervasyonlarda iptal oranlariin diisiik olmasi, otel yonetimlerinin rezervasyon politikalarini bu
egilime gore yeniden sekillendirmelerini gerekli kilmaktadir.

Sekil 3. Otel Tiirlerine Goére Toplam Rezervasyon Sayilariin Dagilimi

Otel Turlerine Gore Rezervasyon Sayisi

Rezervasyon Sayisi
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 3’te, otel tiirlerine gore toplam rezervasyon sayilarina iliskin dagilim yer almaktadir. Verilere gore, “City
Hotel” olarak siniflandirilan sehir otelleri toplam 79.330 rezervasyonla, “Resort Hotel” olarak tanimlanan tatil
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otellerine kiyasla (40.060 rezervasyon) daha fazla talep gormiistiir. Bu durum, sehir otellerinin yil boyunca daha
istikrarli bir doluluk oranina sahip olmasi, is seyahatleri ve bireysel konaklamalar gibi siireklilik arz eden talep
kaynaklaria hizmet etmesiyle agiklanabilir. Buna karsilik resort otellerin biiylik dlgiide mevsimsel turizm
hareketlerine bagli olarak tercih edilmesi, toplam rezervasyon sayisinin gorece diisiik kalmasina neden olmustur.
Elde edilen bu bulgu, otel tiirii ile miisteri talebi arasindaki iliskinin arz-talep dengesini sekillendiren farkli pazar
dinamikleriyle belirlendigini gostermektedir.

Sekil 4. Hafta I¢i Konaklama Siiresi Dagilimi

Hafta Igi Konaklama Siiresi Dagilimi
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 4’te, hafta ici gerceklestirilen konaklamalarin siiresine iliskin dagilim gosterilmistir. Histogram analizine
gore, konaklamalarin biiyiik ¢ogunlugu 1 ila 3 gece arasinda yogunlagmakta olup sirasiyla 30.310, 33.684 ve
22.258 rezervasyonla en yiiksek frekansa sahiptir. Bu durum, kisa siireli is seyahatleri veya bireysel amacl
konaklamalarin yayginhigmi yansitmaktadir. Ozellikle 1 gecelik konaklamalarm yiiksekligi, sehir otellerinin
hafta i¢i kisa siireli konaklamalar i¢in siklikla tercih edildigini gostermektedir. 10 gece ve iizeri konaklamalar
ise yalnizca 324 rezervasyon ile oldukg¢a sinirli diizeydedir ve bu da uzun siireli konaklamalarin istisnai
oldugunu ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular, hafta i¢i konaklama davraniglarinin biiyiik 6lciide kisa
vadeli oldugunu gdstermekte ve otel isletmelerinin fiyatlandirma, promosyon ve hizmet paketlerini bu egilim
dogrultusunda yeniden yapilandirmalar1 gerektigine isaret etmektedir.

Sekil 5. Hafta Sonu Konaklama Siiresi Dagilimi
Hafta Sonu Konaklama Siiresi Dagihimi
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Kaynak: Yazar tarafindan olugturulmustur.
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Sekil 5°te, hafta sonu gerceklesen konaklamalarin gece sayisina gore dagilimi sunulmustur. Verilere gore,
rezervasyonlarin énemli bir bolimii 1 (n=30.626) veya 2 (n=33.308) gecelik konaklamalardan olugmaktadir.
Hafta sonu tatillerinin biiyiik 6l¢iide kisa siireli planlandigi ve bireylerin kisa zaman dilimlerinde seyahat etmeyi
tercih ettigi anlasilmaktadir. Ote yandan, 3 gece ve iizeri konaklamalar oldukca simrh diizeyde gerceklesmis
(n=3.478) ve toplam rezervasyonlarin yalnizca yaklasgik %2,9’unu olusturmustur. Bu bulgu, hafta sonu
konaklama davraniglarmin biiyiik 6l¢iide kisa siireli oldugunu ortaya koymakta; otel isletmeleri agisindan
promosyon, fiyatlandirma ve hizmet stratejilerinin bu tiiketim egilimi dogrultusunda yapilandirilmasi
gerektigine isaret etmektedir.

Sekil 6. Miisteri Rezervasyonlarina Gore Yemek Tercihlerinin Dagilimu

Yemek Tercihlerine Gore Dagilim
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 6’da, otel miisterilerinin tercih ettikleri yemek tiirlerinin rezervasyon sayisina gore dagilimi sunulmustur.
Verilere gore, “Yalniz Kahvalti” secenegi acik ara en fazla tercih edilen yemek tiirii olup 92.310 rezervasyon ile
one cikmaktadir. Bu bulgu, miisterilerin genellikle daha esnek ve ekonomik konaklama seceneklerine
yoneldigini gostermektedir. “Yarim Pansiyon” ve “Yemeksiz” tercihlerinin sirasiyla 14.463 ve 10.650 adet
rezervasyon ile orta diizeyde tercih edildigi goriilmektedir. Ote yandan “Tam Pansiyon” ve “Tammsiz”
kategorileri oldukca smirli sayida gozlem igermektedir. “Tamimsiz” kategorisinde bulunan 1.169 adet
rezervasyon, veri girig slirecindeki eksiklikten veya sistemsel sorunlardan meydana gelmis olabilir. Bu bulgular,
otel isletmeleri igin miisteri egilimlerini analiz ederek yemek segeneklerini yeniden yapilandirma konusunda
stratejik bir firsat sunmaktadir.

Sekil 7. Dagitim Kanallarina Gére Toplam Rezervasyon Sayilarinin Dagilimi

Dagitim Kanalina Gore Rezervasyon Sayisi
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 7°de, otel rezervasyonlarmin dagitim kanallarma gore sayisal dagilimi sunulmustur. Rezervasyonlarin
biiyilk ¢ogunlugunun “Seyahat Acentesi” aracilifi ile gergeklestirildigi goriilmektedir (n=97.870). Otel
sektdriinde geleneksel tur operatorleri ve seyahat acentelerinin halen belirleyici bir rol oynadig: anlasiimaktadir.
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Ikinci sirada yer alan “Dogrudan” segenegi (n=14.645), bireysel miisterilerin otel ile dogrudan iletisime gegerek
veya ¢evrimigi rezervasyon sistemleri ile islemler yaptiklarini gostermektedir. “Kurumsal” (n=6.677) ve “GDS”
(n=193) gibi kanallar ise daha spesifik miisteri segmentlerine hitap etmekte olup, toplam rezervasyonlar igindeki
paylart smurl kalmistir. “Tamimsiz” olarak kodlanan az sayidaki kayit (n=5) ise veri girisinde yasanan
eksikliklerden kaynaklanabilir. Bu dagilim, otel yonetimlerinin rezervasyon kaynaklarini analiz ederek kanal
bazli stratejik kararlar gelistirmesinin 6nemine isaret etmektedir.

4. MAKINE OGRENMESiIi MODELLERI

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin veri analizi yoluyla 6grenmesini ve bu siirecte elde edilen bilgiler
dogrultusunda tahmin yapabilme yetisi kazanmasini amaglayan bir bilim dalidir. Coziim siireglerinde
istatistiksel ve matematiksel modeller kullanilarak veri kiimesinin yapisina ve problem tiirline uygun
algoritmalar se¢ilmektedir (Esidir, 2025b).

4.1. Random Forest (Rastgele Orman)

Random Forest algoritmasi, topluluk 6grenme (ensemble learning) yaklagimina dayali olarak gelistirilen,
siniflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin sekilde kullanilan giiclii bir makine 6grenmesi yontemidir.
Bu model, farkli alt veri setleri iizerinde insa edilen ¢ok sayida karar agacinin bir araya getirilmesiyle
olusturulur. Boylelikle her bir agacin bireysel Onyargilar1 ve varyansi dengelenerek daha saglam, kararli ve
genellenebilir bir model elde edilmektedir (Oguine vd., 2021).

Algoritmanin temelinde bootstrap 6rnekleme yontemi yer almakta olup, bu yontem sayesinde egitim verisinden
cok sayida alt 6rneklem (subsample) olusturulmaktadir. Her bir alt 6rneklem, orijinal veri kiimesinden rastgele
secilen orneklerden olusmakta ve bu alt kiimeler iizerinde bagimsiz karar agaclar1 insa edilmektedir. Her bir
agacin egitimi sirasinda, diigiim boliinmelerinde tiim &zellikler yerine rastgele segilen bir alt kiime dikkate
almir. Bu yaklagim, modelin varyansini azaltmakta, karar agaglar1 arasindaki korelasyonu diislirmekte ve
boylece asir1 6grenme (overfitting) riskini 6nemli Olglide azaltmaktadir. Smiflandirma problemlerinde nihai
tahmin, genellikle her agacin verdigi simif tahminine dayali olarak ¢ogunluk oylamasi (majority voting)
yontemiyle belirlenmektedir. Bu yap1 sayesinde Random Forest, karmasik ve yiiksek boyutlu veri kiimelerinde
dahi yiiksek dogruluk oranlar ile etkili sonuglar iiretebilmektedir. Random Forest algoritmasi, parametre
ayarlamalarina duyarsizlifi, yiikksek boyutlu verilerle etkili ¢alisabilmesi ve asir1 6grenmeye karsi direncli
yapisiyla 6ne ¢ikmaktadir. Ayrica degisken 6nemini belirleme yetenegi de dnemli bir avantajdir. Ancak modelin
yorumlanabilirligi diisiiktiir ve ¢ok sayida agacin birlikte g¢aligmasi nedeniyle 6zellikle biiyiik veri setlerinde
hesaplama maliyeti artabilmektedir.

4.2. XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost, gradyan artirma algoritmalarmin gelistirilmis bir versiyonu olarak, yiiksek dogruluk oranlar1 ve hizl
hesaplama kapasitesi ile one ¢ikan giiglii bir makine 6grenmesi yontemidir. Siniflandirma ve regresyon
problemlerinde yaygin olarak kullanilmakta olup, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli veri analizlerinde ve rekabetci veri
bilimi projelerinde siklikla tercih edilmektedir. Spam e-posta tespiti, reklam eslestirme, dolandiricilik analizi ve
anomali tespiti gibi bir¢ok farkli alanda basarili sonuglar sunmasi, XGBoost’un modern makine &grenmesi
uygulamalarindaki 6nemini artirmaktadir (Chen vd., 2016).

XGBoost, topluluk 6grenmesi (ensemble learning) yaklasimi ile birden fazla zayif 6greniciyi ardisik bigimde
birlestirerek tahmin dogrulugunu artirmay1 amaglamaktadir. “Extreme Gradient Boosting” ifadesinin kisaltmasi
olan XGBoost, karar agaclar1 temelinde calisan bir boosting algoritmasidir. Modelin temel hedefi, her adimda
hata fonksiyonunu minimize eden yeni agaglar tireterek mevcut 6grenicilerin hatalarini diizeltmektir. Yiiksek
esnekligi ve hesaplama verimliligi sayesinde, 6zellikle biiyiik veri setlerinde etkili sonuglar veren 6lgeklenebilir
bir ¢6ziim sunmaktadir (Wang vd., 2020).

4.3. LightGBM (Light Gradient Boosting Machine)

LightGBM modeli, Microsoft firmasi tarafindan gelistirilmistir. Biiylik veri setleri lizerinde hizli ve verimli
caligabilen bir modeldir. Gelencksel gradyan artirma algoritmalarina kiyasla daha az bellek tiikketmekte ve
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egitim siiresi daha kisadir. Bu performans avantaji, histogram tabanli boliinme yontemi ile derinlik yerine
yaprak odakli (leaf-wise) biiytime stratejisinin birlikte kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Bu strateji, modelin
genel dogrulugunu artirirken hesaplama maliyetini azaltmaktadir. LightGBM, o&zellikle yiliksek boyutlu ve
seyrek metin verilerinden olusan veri setlerinde etkili sonuglar veren giiglii bir siniflandirma algoritmasi olarak
one ¢ikmaktadir (Ke vd., 2017).

4.4. CatBoost (Categorical Boosting)

CatBoost modeli, Yandex firmasi1 tarafindan gelistirilmis bir gradyan artirma algoritmasidir. Bu model, 6zellikle
kategorik degiskenlerle etkili bir bigimde g¢alisacak sekilde optimize edilmistir. CatBoost’un en dikkat cekici
yonlerinden biri, diger geleneksel boosting algoritmalarina kiyasla asir1 6grenme (overfitting) egiliminin daha
diisiik olmasidir.

Modelin basarisinin ardinda yatan temel etkenler arasinda sirali 6grenme (ordered boosting) ve simetrik agag
yapilar1 yer almaktadir. Bu yapilar sayesinde CatBoost, veri sirasina duyarli olmayan ve daha kararli sonuglar
iiretebilen bir yap1 ortaya koymaktadir. Buna karsilik, 6zellikle yiliksek oranda kategorik degisken igeren veri
setlerinde CatBoost modeli, smiflandirma ve regresyon gorevlerinde Onemli avantajlar sunmaktadir
(Prokhorenkova vd., 2018).

4.5. Modelleme Sureci

Otel rezervasyon iptallerinin tahminine yonelik olarak makine Ogrenmesi tabanli modeller kullanilarak
siniflandirma iglemleri gergeklestirilmistir. Modelleme siireci; veri on isleme, egitim-test ayrimi, hiperparametre
optimizasyonu, ¢apraz dogrulama, model degerlendirme ve agiklanabilirlik analizleri olmak {izere ¢ok katmanli
bir yapida tasarlanmustir.

Ik olarak, veri kiimesi iizerinde eksik gdzlemler barindiran kayitlar temizlenmis ve degiskenler tiirlerine gore
siniflandirilmigtir. Sayisal ve kategorik degiskenlerin ayristirilmasinin ardindan, sayisal degiskenler iizerinde
standartlagtirma islemi gergeklestirilmistir. Kategorik degiskenler tekil kodlama (One-Hot Encoding) yontemi
ile dontstiiriilmiistiir. Bu islemler, ColumnTransformer yapisi i¢inde yapilandirilan bir boru hatti (pipeline)
aracihigiyla uygulanmistir. Modelleme siirecine baslamadan 6nce, hedef degisken olan “is_canceled” degiskeni
dikkate almarak veri kiimesi %80 egitim ve %20 test olacak sekilde ayrilmistir. Bu ayrim, simif dagilimini
koruyacak bi¢imde stratified olarak gerceklestirilmistir.

Dort farkli makine 6grenmesi modeli (Random Forest, XGBoost, LightGBM ve CatBoost) ile analizler
gerceklestirilmistir. Her bir model i¢in, RandomizedSearchCV ile hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Bu
siiregte, islem siliresini verimli kullanmak adina yineleme sayist 15 ile sinirlandirilmistir. Hiperparametre
ayarlamalar sirasinda 5 kath StratifiedKFold ¢apraz dogrulama kullanilarak her katmanda egitim islemleri
tekrarlanarak modelin genel performansi test edilmistir.

Modellerin basarisi, test verisi lizerinde ¢esitli degerlendirme metrikleriyle analiz edilmistir. Dogruluk orani,
ROC AUC skoru, karisiklik matrisi vb. kapsamli bir performans analizi gerceklestirilmistir. ROC egrileri her
model icin ayr1 ayr1 gorsellestirilmis, ayrica F1 skorlari bulunmustur. Model kararlarinin agiklanabilirligini
saglamak i¢in SHAP yontemi kullanilmistir. Modelleme siireglerinin tamami Python ortaminda gelistirilmistir.

4.6. Model Gelistirme ve Hiperparametre Ayarlamalari

Caligmada kullanilan dort farkli makine 6grenmesi modeli i¢in, en yiiksek siniflandirma performansina ulagmak
amactyla hiperparametre ayarlamalar1 gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, her modelin kendi yapisal 6zelliklerine
uygun bi¢imde belirli parametreler farkli degerlerde denenmis ve en iyi sonuglar1 veren ayar kombinasyonlari
tercih edilmistir.

Random Forest modelinde, karar agaglarinin sayis1 artirilmis ve her bir agacin bdliinme kosullan ile ilgili alt
simirlar optimize edilmistir. Ayrica modelin karar verirken kullanacagi degisken sayisi da simirlanarak asirt
O0grenmenin oniine gecilmistir. XGBoost ve LightGBM modellerinde, 6zellikle 6grenme orani, aga¢ derinligi ve
orneklem oranlar1 gibi temel parametreler iizerinde durulmustur. Bu ayarlamalar sayesinde, modellerin hem
hizl1 6grenmesi hem de genel gecer sonuglar liretmesi saglanmigtir.
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CatBoost modelinde ise yine 6grenme hiz1 ve agacin derinligi gibi temel ayarlar dengelenmis; bunun yani sira,
modelin farkli veri alt kiimeleri {izerinde tutarli calismasini saglayan ek diizenlemeler yapilmistir. Yapilan bu
hiperparametre ayarlamalart sonucunda, her bir model en verimli performansi1 gosterecek bigimde
yapilandirilmistir. Bu da siniflandirma dogrulugunu ve modelin farkli veri setlerinde benzer basariy1 tekrar etme
yetisini (genellenebilirligini) artirmistir. Ayarlamalarin amaci yalnizca yiiksek basari elde etmek degil, ayni
zamanda her modelin adil ve dengeli bi¢imde karsilastirilabilmesini saglamak olmustur.

Sekil 8. Modellere Gore Agag/iterasyon Sayisi
Modellere Gore Agac / Iterasyon Sayisi

Adac / Iterasyon Sayisi
5
o

Random Forest XGBoost LightGBM CatBoost
Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 8’de goriildiigii tizere, XGBoost ve LightGBM modelleri yaklagik olarak 190 iterasyon ile en fazla karar
agact olusturan modellerdir. Bu modeller daha fazla yineleme yaparak daha ayrintili Oriintiiler 6grenmeye
calismistir. CatBoost modeli ise 132 iterasyonla orta diizeyde bir yap1 sergilerken, Random Forest ise 120 aga¢
ile en az sayida modelleme 6gesi kullanmistir. Ancak Random Forest, daha diisiik iterasyon sayisina ragmen
yiiksek basar1 oranlari elde ederek dengeli bir yap1 ortaya koymustur. Yapilan karsilastirma, modellerin yalnizca
dogruluklarina goére degil, ayni zamanda Ogrenme sirecinde ne kadar kaynak tiikettigine gore de
degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

5. ANALIZ SONUCLARI VE ELDE EDIiLEN BULGULAR

Dort makine Ogrenmesi modelinin (Random Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost) simiflandirma
performanslar1 ¢oklu metrikler ile karsilastirilmistir. En yiiksek dogruluk (%81), AUC skoru (0,89) ve F1 skoru
(0,71) Random Forest modeli tarafindan elde edilmistir. Egitim siiresi acisindan en verimli model ise
LightGBM olmustur. Sonuglar, veri dengesizligine ragmen gii¢lii ve giivenilir bir siniflandirma basarisina
ulagildigini ortaya koymaktadir.

5.1. Modellerin Performanslarinin Karsilastirilmasi

Makine Ogrenmesi modellerinin smiflandirma basarilari, ¢ok boyutlu performans metrikleri ile
karsilagtinlmigtir. Modellerin degerlendirilmesinde dogruluk orani, egri alti alan (AUC), kesinlik, duyarlilik
(hassasiyet), F1 skoru, ¢apraz dogrulama skoru ve egitim siiresi gibi Ol¢iitler dikkate alinmistir. Elde edilen
bulgular, model se¢iminin yalnizca tek bir performans metrigine dayanarak yapilmasinin yaniltici olabilecegini
gostermektedir. Coklu 6lgiitlerin birlikte degerlendirilmesi gerektigi ortaya konulmaktadir.

Tablo 2. Makine Ogrenmesi Modellerinin Performans Karsilastirmasi

Modeller Dogruluk Orani AUC Skoru | Kesinlik | Hassasiyet | F1 Skoru Capraz Dogrulama 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 tarafindan olusturulmustur.
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Tablo 2’de dort farkli modelin ¢oklu basari dlgiitleri temelinde karsilastirmali sonuglari sunulmustur. En yiiksek
dogruluk orani ve egri alt1 alan skoru Random Forest modeline ait olup; bu model ayn1 zamanda F1 skoru ve
capraz dogrulama basarimi agisindan da istiinliik gostermektedir. Buna kargin egitim siiresi bakimindan en
verimli model LightGBM olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Analiz sonuglarna gore, Random Forest modeli, %81 dogruluk orani ve 0,89 AUC skoru ile diger modellere
kiyasla daha yiiksek siniflandirma basarisi sergilemistir. Bu bulgu, modelin hem dogru siniflandirma yapma
yeteneginin hem de pozitif ve negatif simiflar arasindaki ayrimi yiiksek dogrulukla gergeklestirebildiginin
gostergesidir. Ayn1 model, 0,71 diizeyindeki F1 skoru ile denge 6l¢iitii agisindan da istiinlitk gostermektedir. F1
skorunun yiiksekligi, modelin 6zellikle dengesiz veri setlerinde hem kesinlik hem de duyarlilig1 dengeli bicimde
sagladigini ortaya koymaktadir. Ayrica, 0,89’luk capraz dogrulama skoru, Random Forest’in farkli veri alt
kiimelerinde de tutarli ve giivenilir sonuglar verdigini gostermekte, modelin genellenebilirligini
desteklemektedir.

LightGBM modeli %80 dogruluk orani, 0,88 AUC skoru ve 0,69 F1 skoru ile smiflandirma performansi
acisindan da tatmin edici sonuglar sunmustur. XGBoost ve CatBoost modelleri ise genel olarak benzer dogruluk
ve AUC skorlart tiretmistir. Her iki model de %79 dogruluk ve 0,86—0,87 arasinda degisen AUC degerleriyle
istikrarli performans gdstermistir. Ancak bu iki modelin duyarlilik diizeyleri diger modellere gore daha diisiiktiir
(XGBoost: 0,57; CatBoost: 0,56). Pozitif siniflarin tespitinde bu modeller daha diigiik basar1 saglamistir.

5.2. Hesaplama Siiresi Acisindan Model Verimliligi

Sekil 9’da modellerin egitim siireleri verilmistir. LightGBM ve XGBoost modelleri, kisa egitim siireleriyle
dikkat ¢ekerken; Random Forest modeli en uzun egitim siiresine sahip olmustur. Modellerin siniflandirma
performanslar1 kadar egitim siireleri de uygulama acisindan 6nem arz etmektedir.

Sekil 9. Modellerin Egitim Siirelerinin Karsilastirilmasi

Modellere Gore Egitim Siireleri (saniye cinsinden)
300} 290.22

250

199.63
200

1501

Egitim Suresi (saniye)

1594 70.41

50

Random Forest XGBoost LightGBM CatBoost
Modeller

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 9°da goriildiigii lizere, Random Forest modeli 290,22 saniye ile en uzun egitim siiresine sahipken;
LightGBM ve XGBoost sirasiyla 70,41 ve 76,97 saniyelik siirelerle ¢ok daha hizli sekilde egitilmistir. CatBoost
ise 199,63 saniyelik siiresiyle orta diizeyde bir egitim siiresi sergilemistir. Yiiksek basar1 oranina ragmen
Random Forest modeli zaman ve kaynak agisindan daha maliyetli bir segenek olurken, LightGBM ve XGBoost
modelleri 6zellikle zaman kisitli uygulamalar i¢in daha uygun alternatifler sunmaktadir.

5.3. Grafiksel Performans Analizleri

Modellerin performanslari, ROC egrileri ve F1 skoru karsilastirma grafikleri ile gorsellestirilmistir. ROC
egrileri, modellerin siniflandirma giiciinii farkli esik degerlerinde degerlendirme imkani sunarken, AUC degeri
model genel basarisim1 6zetlemektedir. F1 skoru grafiksel karsilagtirmasi ise modellerin dengesiz veri yapisi
ilizerindeki performansini agikga ortaya koymaktadir. Bu gorseller, okuyucunun model karsilastirmasini kolayca
kavramasini saglamakta ve makalenin gérsel anlatimini giiglendirmektedir.
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Sekil 10. Modellerin ROC Egrileri
Modellere Gore ROC Egrisi

1.0 A

0.8

0.6

0.4 4

Dogru Pozitif Orani (True Positive Rate)

0.2 A
et —— Random Forest (AUC = 0.8948)
e XGBoost (AUC = 0.8633)
0.0 4 -~ —— LightGBM (AUC = 0.8590)

= CatBoost (AUC = 0.8340)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanlis Pozitif Orani (False Positive Rate)

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 10°da modellerin ROC egrileri goriilmektedir. Modellerin siniflandirma basarilari, ROC egrileri ve AUC
skorlar1 lizerinden karsilastirilmistir. ROC egrisi, modelin farkli esik degerlerindeki duyarlilik (True Positive
Rate) ile ozgiilliik (False Positive Rate) arasindaki dengeyi gorsel olarak sunmakta ve genel ayrigtirma giiciinii
AUC (Area Under the Curve) skoru ile ifade etmektedir. Elde edilen AUC degerleri, Random Forest (0.8948),
XGBoost (0.8633), LightGBM (0.8590) ve CatBoost (0.8340) seklindedir.

Sonuglara gore, Random Forest modeli en yiiksek AUC skoruna ulasarak iptal tahmini gérevinde en basarili
model olarak 6ne ¢ikmistir. XGBoost ve LightGBM benzer performans gosterirken, CatBoost modeli nispeten
daha diisilk bir AUC degeri sunmugtur. Bulgular, tiim modellerin ayirt edici giice sahip oldugunu
goOstermektedir. Random Forest modeli, otel rezervasyonlarinda iptal olasiligini tahmin etme konusunda en
dengeli performansa sahip model olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

779



ESIDIR, Kamil Abdullah - Veri Bilimi ile Otel Rezervasyon Iptallerinin Tahmini: SHAP Tabanli Agiklanabilirlik ve Performans Analizi

Sekil 11. Modellere Gore Karigiklik Matrisleri
Modellere Gore Karisiklik Matrisleri
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 11°de, her bir modele ait karigiklik matrisleri yer almaktadir. Bu matrisler {izerinden modellerin tahmin
basarist nicel olarak karsilagtirilmistir. Random Forest modeli, dogru smiflandirma sayis1 bakimindan
(TP=6.711, TN=12.700) en yiiksek performansi gostermistir. Bu model, &zellikle "iptal edildi" sinifin1 ayirt
etmede diger modellere kiyasla daha isabetli tahminler tiretmistir.

XGBoost ve LightGBM modelleri, genel basar1 agisindan birbirine olduk¢a yakin degerler sunarken, "iptal
edildi" sinifinda gorece daha fazla yanlis siniflama yapmistir. CatBoost modeli ise 6zellikle her iki sinifta da
diger modellere gore daha diisiik dogru siniflandirma basaris1 gostermistir. Karigiklik matrislerinden elde edilen
bu bulgular, Random Forest modelinin smiflandirma goérevinde daha dengeli ve giivenilir bir performans
sergiledigini gostermektedir.
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Sekil 12. Modellere Gére Iptal Tahmininde En Etkili ilk 10 Oznitelik

Modellere Gore Ozellik Onem Diizeyleri
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 12, dort farkli siniflandirma modeline gore otel rezervasyon verilerindeki en Onemli Ozniteliklerin
siralamasint gostermektedir. Random Forest ve LightGBM modellerinde “lead_time” (rezervasyon ile giris
tarihi  arasindaki siire) en Dbelirleyici Oznitelik olarak 6ne c¢ikarken, XGBoost modelinde
“previous_cancellations” ve CatBoost modelinde ise “market_segment” 6zniteligi ilk sirada yer almigtir. Tiim
modeller arasinda ortak olarak 6ne ¢ikan bazi 6znitelikler ise: “lead_time”, “customer_type”, “market_segment”
ve “previous_cancellations” degiskenleridir. Bu 6zniteliklerin modeller tarafindan tutarli bi¢imde yiiksek énem
diizeyinde degerlendirilmesi, iptal tahmininde giiclii belirleyiciler olduklarini géstermektedir. Ayrica modellerin
farkli algoritmik yapilar nedeniyle 6nem derecelerinde farkliliklar goriilmektedir. Bu durum, 6zellik se¢ciminde
model temelli varyasyonlarin dikkate alinmasi gerektigini ve agiklanabilirligin model o6zelinde analiz
edilmesinin 6nemini ortaya koymaktadir.

5.4. En Basarih Model ve Ac¢iklanabilirlik Analizi

Gergeklestirilen karsilastirmali modelleme sonuglarina gére, Random Forest algoritmasi, otel rezervasyon
iptallerini tahmin etmede en yiiksek basariy1 gostermistir. Dogruluk orani %81,28 ve AUC skoru 0.895 olan bu
model, ayn1 zamanda diisiik yanls pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) degerleriyle istikrarli bir performans
sergilemistir. Bu nedenle, agiklanabilirlik temelli analizler yalnizca bu model i¢in sunulmustur. Modelin karar
mekanizmalarinin seffaf bigimde anlagilabilmesi amaciyla SHAP analizi gergeklestirilmis ve Ozniteliklerin
simiflandirma {izerindeki katki diizeyleri incelenmistir. Sekil 12’de goriildiigii tizere, "lead_time", "hotel" ve
"adr" gibi degiskenler model kararlarini en gok etkileyen faktorler olarak 6ne ¢ikmaktadir. SHAP degerlerinin
pozitif ya da negatif etkisi, her bir degiskenin siiflandirma tizerindeki yoOniinii de agik bi¢imde ortaya
koymaktadir.
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Sekil 13. Random Forest Modeli SHAP Ozellik Onem Grafigi
Random Farest=Modeli - SHAP Ozellik Onem Grafigi
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 13’te, Random Forest modelinde 6ne ¢ikan “lead_time” ve “hotel” degiskenlerinin tahminlere etkisi
SHAP analizi ile gosterilmistir. Uzun rezervasyon siiresi (lead time) iptal olasiligini artirirken, otel tipi (hotel)
degiskeni de smiflandirma {iizerinde belirleyici bir rol oynamaktadir. Yiiksek SHAP degerleri modelin
kararlarina giiclii katkilar saglamis, bu da modelin karar verme siirecinin daha seffaf bicimde anlasilmasina
olanak tanimustir.

6. TARTISMA

Analizlerden elde edilen sonuglar ve bulgular, literatiirdeki calismalar ile genelde ortiismektedir. Ornegin
Antonio vd. (2017) ile Sahinbas ve Dogug¢ (2022) tarafindan yapilan ¢alismalarda, rezervasyon iptallerinin
ongorilebilir bir yapiya sahip oldugu ve 6zellikle “lead_time” ile “customer_type” gibi degiskenlerin belirleyici
rol oynadig1 vurgulanmustir.

Elde edilen bulgular, otel rezervasyon iptallerinin makine 6grenmesi modelleri ile yiiksek dogrulukta tahmin
edilebilecegini bir kez daha ortaya koymaktadir. Ozellikle Random Forest modeli, %81,28 dogruluk orani ve
0,895 AUC skoru ile diger tiim modellerden daha yiiksek bir performans sergilemistir. Modelin karar
mekanizmasinin SHAP analizi ile agiklanmasi, tahmin siirecine etki eden degiskenlerin (lead time, adr, hotel
vb.) goreli 6neminin agik bigimde ortaya konmasina imkan tanimistir. Bu durum, gelistirilen modelin yalnizca
giiclii sonuglar tiretmekle kalmadigini, ayn1 zamanda karar siireglerinin seffaf ve yorumlanabilir oldugunu da
gostermektedir.

Bu sonuglar, literatiirde benzer veri kiimesi ile gergeklestirilen c¢aligmalarla karsilastirildiginda belirgin
farkliliklar sunmaktadir. Ornegin Ercan ve Irmak (2022) tarafindan vyiiriitiilen galismada, aym veri kiimesi
kullanilarak destek vektor makineleri, lojistik regresyon ve karar agaclari gibi modeller uygulanmis ve en
yiiksek basar1 SVM ile %78,69 dogruluk ve 0,835 AUC skoru olarak elde edilmistir. Ancak ilgili ¢alismada veri
dengesizligi sorunu giderilmemis ve model karar mekanizmasimin agiklanmasina yonelik herhangi bir yontem
(6rnegin SHAP) kullanilmamustir. Bunun yam sira degisken 6nem diizeylerine iliskin yorumlamalara da yer
verilmemistir.
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Calismada SMOTE yontemiyle veri dengesizligi sorunu giderilmis ve siniflandirma basarist artirilmistir. Dort
farkli makine 6grenmesi modeli ile karsilagtirma yapilmis ve en basarili model belirlenmistir. SHAP analizi
kullanilarak modelin karar mekanizmasi gorsellestirilmistir. Dolayisi ile ¢aligma, hem tahmin performanst hem
de aciklanabilirlik yoniiyle literatiirdeki mevcut ¢aligmalardan ayrilmaktadir.

7. SONUC

Turizm sektoriinde gelir yonetimi ve operasyonel planlamanin basarisi, rezervasyon iptallerinin yuksek
dogrulukla tahmin edilmesine dogrudan baglidir. Bu ¢alismada, otel rezervasyon iptallerini dngérmek amaciyla
veri madenciligi temelli, gelismis bir makine 6grenmesi siniflandirma modeli gelistirilmistir. Elde edilen
sonuclar, Antonio vd. (2017) ile Sahinbag ve Dogug (2022) gibi 6nceki ¢alismalarla karsilastirildiginda, 6nerilen
yaklagimin daha ileri diizey modelleme teknikleri sundugunu ortaya koymaktadir. SHAP analizi ile modelin
karar siiregleri seffaf bicimde agiklanmistir. Veri dengesizligi problemi SMOTE yontemiyle giderilmis, boylece
modellerin her iki sinif i¢in de dengeli ve adil tahminler Uretebilmesi saglanmistir. Sonug olarak ¢aligma,
yalnizca yiliksek performansli bir tahmin modeli sunmakla kalmamis, ayni zamanda sektorel karar
mekanizmalarinin kanita dayali ve yorumlanabilir bigimde desteklenmesine katki saglamustir.

Caligmanin literatiire onemli katkilarindan biri, otelcilik sektoriinde iptal kararlarinin tahminine yonelik ileri
diizey makine 6grenmesi modellerinin Tiirk¢e akademik calismada uygulanmasidir. Uluslararast bir veri
kiimesinin kullanilmasi, yerli veri kaynaklarmin siirli oldugu bu alanda farkli pazarlara yonelik kiyaslamali
arastirmalar i¢in giiclii bir metodolojik temel sunmaktadir. Bununla birlikte, calismanin bazi sinirhiliklart
bulunmaktadir. Kullanilan veri kiimesi, yalnizca Portekiz’deki iki otele ait rezervasyon verilerini igermekte olup
farkli iilkelerdeki miisteri davranislarimi temsil etme kapasitesi sinirhidir. Ayrica, iptal kararlarimin gerekgelerini
iceren metin tabanli verilerin analizlere dahil edilmemesi, modelin yalnizca nicel davranigsal Oriintiiler
lizerinden tahmin {iretmesine yol agmustir.

Kesifsel veri analizleri, veri kiimesinde iptal sinifinin daha az temsil edildigini ve modelleme Oncesinde
dengelenmesinin gerekli oldugunu ortaya koymustur. En basarili model Random Forest olmustur.
Karsilagtirmali degerlendirmede bu model, dogruluk oraninda %81’e, AUC degerinde 0,89’a ve F1 skorunda
0,71’¢ ulasarak genel performans bakimindan diger modellere kiyasla istinliik gdstermistir. Modelin karar
stirecleri, SHAP analizi araciligiyla ayrintili bigimde agiklanmis ve &zellikle “lead_time”, “adr” ve “hotel”
degiskenlerinin iptal tahminlerinde belirleyici rol oynadigi saptanmustir. Analiz bulgulari, erken uyari sistemleri,
esnek iptal politikalar1 ve bekleme listesi yonetimi gibi operasyonel karar mekanizmalarina dogrudan girdi
saglayabilecek potansiyele isaret etmektedir. Elde edilen sonuglar, otelcilik sektoriinde rekabet avantaji
olusturacak, esnek ve 6ngoriiye dayali yonetim modellerinin gelistirilmesi i¢in gii¢lil bir temel sunmaktadir.

Gelecekte yiiriitiilecek caligmalarda, rezervasyon iptallerine iligkin miisteri yorumlar1 ve agiklama metinlerinin
analizlere dahil edilmesi, modelin karar mekanizmalarinin daha derinlemesine anlasilmasina katki saglayacaktir.
Bu baglamda dogal dil isleme (NLP) ve duygu analizi gibi yontemlerin entegrasyonu, tahmin dogrulugunu ve
yorumlanabilirligi artirma potansiyeline sahiptir. Ayrica otel tiirli, sezon, miisteri profili ve cografi konum gibi
degiskenlere gore ayristirilmis alt modellerin gelistirilmesi, sektorel farkliliklarin daha ayrintili bigimde ortaya
konulmasina ve daha hedefe yonelik stratejilerin belirlenmesine imkan taniyacaktir.
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