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Purpose: The study aims to find the optimal overbooking policy considering personal show probabilities that
are estimated through data analysis and machine learning methods, in order to minimize unused capacity and
maximize profits.

Theory and Methods:

In this study, dynamic overbooking models have been created, and personal show probabilities have been
predicted with machine learning algorithms. Monte Carlo simulation is used to calculate the optimal booking
limits when show probability of each customer is taken differently on a personal basis. Using personal no-
show probabilities, optimal overbooking policies for dynamic models are determined.

Results:
Experimental studies show that the dynamic overbooking approach can provide up to 35.29% more net gain
under different parameter settings in comparison with the classical approach.

Conclusion:

In this study, prediction of personal show probabilities and determination of overbooking policies are
addressed together. Optimal overbooking policies are determined and it has been observed that the use of
personal show probabilities in the determination of overbooking limits makes companies more competitive
compared to the classical approach.
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e  Kapasite lizeri rezervasyon limitinin kisisel olasiliklarla belirlenmesi
e  Gegmis rezervasyon kayitlari ile tahmin modellerinin olugturulmasi
e  Monte Carlo simiilasyonu ile olasilik tahminlemesi
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Gelir yonetiminin bir parcasi olan kapasite iizeri rezervasyon uygulamasi giliniimiizde, kullanilmayan
kapasitenin depolanamadig1 bir¢cok sektorde uygulanmaktadir. Rezervasyon yapan miisterilerden bazilarinin
rezervasyonuna gelmemesi durumunda firmanin kargilagacagi atil kapasite maliyetini giderebilmek i¢in
kapasitenin {izerinde rezervasyon aldig1 bu uygulamanin amaci, atil kapasiteyi azaltirken kazang miktarini
en biiyliklemektir. Literatiirdeki klasik yaklagimda, rezervasyon yapan her miisterinin rezervasyonuna gelme
olasiliginin ayni oldugu kabul edilmektedir. Bu ¢aligmada farkli olarak, rezervasyon yapan her miisterinin
rezervasyonuna gelme olasiligimin kisiye bagh olarak belirlenmesi 6nerilmistir. Onerilen yaklasim igin
ihtiya¢ duyulan kisisel olasiliklar, tahmin algoritmalari kullanilarak, gegmis rezervasyon bilgilerinden elde
edilmigtir. Her miisterinin farkli gelme olasiliklarinin olmasi, farkli sayilarda miisterilerin rezervasyonlarina
gelme olasiliklarinin klasik yontemle hesaplanmasini zorlastirmistir. Optimum rezervasyon limitini
belirlemede kullanilan bu olasilik degerleri Monte Carlo simiilasyonu ile elde edilmistir. Caligma sonucunda,
Onerilen dinamik yapili rezervasyon modelleri ile klasik yaklagsima oranla ¢ok daha yiiksek kazanglar elde
edilebilecegi goriilmiistiir.
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Overbooking policy, which is part of revenue management, is applied in many sectors today where unused
capacity cannot be stored. The purpose of this application, in which the company receives reservation over
the capacity in order to cover the spoilage cost it will encounter because of no-show customers, is to
maximize the amount of earnings while reducing spoilage costs. In the classical approach, the show
probability of each customer is assumed to be the same. In this study, unlike the classical approach, the show
probability of each reservation is estimated on a personal basis. Personal probabilities needed for the
suggested approach are obtained from historical booking information using forecasting algorithms. The fact
that each customer has different show probability makes it difficult to calculate the total number of no-shows
in the classical way. For this reason, Monte Carlo simulation is used to calculate the optimal booking limit
when show probability of each customer is taken differently on a personal basis. As a result of the study, it
is seen that with the proposed dynamic models, higher gains can be achieved compared to the classical
approach.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Gelir yonetimi, giinlimiizde birgok sektdrde firmalarin gelir
ve karliliklarin1 arttirmak amaciyla geligtirdikleri ve
kullandiklar1 farkli uygulamalart kapsayan bir kavramdir.
Gelir yonetimi genelde ii¢ baslik altinda incelenmektedir:
kapasite yonetimi, dinamik fiyatlandirma ve kapasite tlizeri
rezervasyon [1]. Kapasite {lizeri rezervasyon uygulamasi,
gelir yonetimin esas amaci olan kar maksimizasyonunu
kapasitenin etkin kullanimi ile saglamaya ¢alismaktadir. Bu
amagla, bir rezervasyonun satiga doniismeme riskine karsilik
miisteri hareketlerinin tahmini dogrultusunda kapasitenin
lizerinde rezervasyon alimina izin verilmektedir. Kapasite
iizeri rezervasyon uygulamasinin literatiirde gegen klasik
yaklasiminda, rezervasyon yapan her miisterinin sisteme
gelme olasiligr sabit bir deger olarak kabul edilmektedir.
Dolayistyla, klasik yaklasimda miisterilerin
rezervasyonlarina gelme olasiliklar1 kisilerden bagimsiz
olarak ele alinmaktadir. Klasik yaklasimdaki bu varsayimin
aksine, rezervasyon yapan her misterinin kisisel
ozelliklerine bagli olarak sisteme gelme olasiliklarinin farkl
olmasinin daha gergek¢i oldugu diisiiniilmektedir. Biiyiik
verilerin islenerek faydali bilgilere ve baglantilara erigimi
miimkiin kilan giiniimiiz teknolojisi ile gegmis rezervasyon
kayitlarinin igerdigi miisteri bilgileri kullanilarak, her
miisterinin rezervasyonuna gelme olasiligini tahmin etmek
de miimkiindiir. Klasik yaklagimdaki varsayimin gercekei
olmamas1 ve kisisel olasiliklarin gegmis veriler yardimiyla
tahmininin miimki{in olmasi bu ¢alismanin ¢ikis noktasi
olmustur. Calismada, kapasite iizeri rezervasyon limitinin
kisisel olasiliklar kullanilarak belirlenmesi ve bdylece elde
edilen kazancin arttirilmasi amaglanmistir.

Caligmada farkli varsayimlara sahip 3 farkli rezervasyon
sistemi incelenmis ve bu sistemlerde Kkapasite Ttzeri
rezervasyonun nasil uygulanacagi agiklanmistir. Onerilen
dinamik rezervasyon modellerinin girdileri olan kisisel
olasiliklarin gegmis veriler kullanilarak tahmin edilmesi igin
3 farkli makine 6grenmesi algoritmasi dnerilmistir. Tahmin
algoritmalariyla belirlenen kisisel olasiliklar ile Monte Carlo
simiilasyonu uygulanmig ve simiilasyon ¢iktilari kullanilarak
optimum rezervasyon limiti elde edilmistir. Onerilen bu
yaklasimla,  miisterilerin  rezervasyonlarina  gelme
olasiliklarinin ayni ve sabit oldugu klasik yaklasima oranla
daha basarili sonuglar elde edilebildigi goriilmiistiir.
Caligmanin devaminda, literatiirde bu alanda yapilmis
caligmalarin incelendigi “Literatiir Taramasi” kismindan
sonra ¢ifte rezervasyon uygulamasi i¢in klasik yaklagimin ve
onerilen dinamik modellerin agiklandigi, 6nerilen dinamik
modellerde kullanilan veri madenciligi yontemleri ile Monte
Carlo simiilasyonunun g¢alismada neden ve nasil
kullanildiginin anlatildigi “Ydntemler” kismi yer almaktadir.
Bu kisma kadar teorik yapisi anlatilan ¢alismanin MATLAB
(R2015a) programu aracilifiyla gerceklestirilen uygulamasi
ve dinamik modelin klasik modele kars1 basarisini 6lgmek
icin yapilan karsilagtirma testi “Uygulama” boliimiinde
anlatilmigtir. Son olarak “Sonuglar ve Tartigmalar” kismina
yer verilmistir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Gelir yonetimi kapsaminda, farkli hizmet sektorlerinde
gerceklestirilmis  ¢esitli  kapasite iizeri rezervasyon
uygulamasi caligmalari bulunmaktadir. Coughlan [2]
calismasinda, farkli siif iicretleri olan bir ugus i¢in kabin
seviyesinde bir kapasite T{izeri rezervasyon modeli
sunulmustur. Feng ve Xiao [3] tarafindan tek giizergahli
ucuslarda koltuk envanteri ve ¢ifte rezervasyon politikalarini
birlestiren bir siirekli zamanli model sunulmustur.
Mookherjee ve Friesz [4] tarafindan yapilan caligmada,
literatiirdeki caligmalardan farkli olarak, gelir yonetiminin
birer pargasi olan fiyatlandirma, kaynak tahsisi ve kapasite
iizeri rezervasyon uygulamalarini belirsiz talep durumunda
birlikte ele alan genel bir model analiz edilmistir. Calismada
ele alinan problem igin ¢6ziim onerileri sunulmustur. Erdelyi
ve Topaloglu [5] ¢alismasinda, bir havayolu ag1 iizerinde
kapasite tahsisi ve kapasite iizeri rezervasyon kararlarini bir
arada ele alan bir gelir yonetimi modeli sunulmustur.
Calismada, kapasite tahsisi ve kapasite {izeri rezervasyon
problemi dinamik programlama ile modellenmis ve ¢dziim
yaklasimlari sunulmustur. Topaloglu vd. [6] tarafindan
yapilan ¢aligmada, net geliri en biiyiiklemek amaciyla birden
fazla icret siifli, tek gilizergahli bir ugus icin ¢ifte
rezervasyon ve kapasite kontrol problemi incelenmistir.
Aydin vd. [7] tarafindan tek gilizergahli uguslarda optimum
kapasite tizeri rezervasyon limitini belirlemek i¢in statik ve
dinamik yapili farkli rezervasyon modelleri gelistirilmistir.
Huang vd. [8] calismasinda, gelir yonetiminin pargasi olan
kapasite yonetimi ve kapasite iizeri rezervasyon uygulamasi
bir arada ele alinmugtir. Ayni giizergahta ucan farkli kalkis
saatli ve birden fazla iicret sinifi olan uguslar i¢in koltuk
envanteri kontrolii yapan ve kapasite {izeri optimum
rezervasyon limitini belirleyen dinamik bir yaklagim
Onerilmistir. Phumchusri ve Maneesophon [9] tarafindan
kapasite lizeri rezervasyonun uygulama alanlarindan bir
digeri olan otel igletmeciligi lizerine ¢aligilmistir. Caligmada,
bir ve iki tip oda iceren oteller i¢in optimum kapasite lizeri
rezervasyon limitini belirlemek amaciyla miisterilerin
gelmeme ve ge¢ iptal olasiliklarii dikkate alan cifte
rezervasyon uygulamasinin  matematiksel = modelleri
olusturulmustur. Yine otel isletmeciligi alaninda Ivanov [10]
tarafindan yapilan ¢aligmada, li¢ farkli oda tipi olan bir otelde
¢esitli  varsayimlar altinda kapasite T{izeri optimal
rezervasyon limitlerini belirlemek i¢in bir matematiksel
model gelistirilmigtir. Soomboon ve Amaruchkul [11]
calismasinda, bir ugus i¢in rezervasyon kapasitesinin ve
kapasite {izeri rezervasyon limitinin es zamanli olarak

belirlenmesini ~ saglayan  bir  matematiksel model
olusturulmustur.

Optimal kapasite lizeri rezervasyon limitinin
belirlenmesindeki en Onemli adimlardan biri,

rezervasyonlarin gerceklesmeme ve iptal olasiliklarinin
dogru tahminlenmesidir. Son zamanlarda, bu olasiliklarin
tahmininde makine ogrenmesi algoritmalart siklikla
kullanilmaktadir. Hueglin ve Vannotti [12] tarafindan
havayolu endiistrisinde kapasite {izeri rezervasyon
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konusunda yapilan ¢aligmada, yolcularin rezervasyonlarina
gelmeme olasiliklarini tahmin etmek i¢in Lojistik Regresyon
ve Karar Agaci algoritmalar1 kullanilmigtir. Lawrence vd.
[13] calismasinda, iki farkli smf igeren bir ugusun
yolcularinin  rezervasyonlarina gelmeme olasiliklarinin
yolcu bazinda tahmini i¢in C4.5, ProbE ve APMR
algoritmalar1 kullanilmigtir. Garrow ve Koppelman [14]
tarafindan yapilan ¢aligmada, yolcu ve giizergah bilgileri
kullanilarak rezervasyonlarin nasil sonuglanacagi (gelme ya
da gelmeme) ve hizmet alamayan yolcularin bir sonraki ugus
icin davranislar1 (bekleme ya da beklememe) tahmin
edilmistir. Bu tahminler i¢in Multinomial Logit modelleri
kullanilmistir. Zenkert [15] yiiksek lisans tezinde, havayolu
endiistrisinde ~ yolcularin  rezervasyonlarina  gelmeme
olasiliklarinin tahmini i¢in ge¢mis rezervasyon bilgileri
kullanilarak 3 farkli algoritma (Gradyan Artirma, Karar
Agact, Yapay Sinir Aglari) yardimiyla tahmin modelleri
olusturulmusgtur.

Literatiirde, kapasite {izeri rezervasyon limitinin optimum
degerini belirlemeye yonelik yapilmis ¢alismalarin disinda,
kapasite iizeri rezervasyon uygulamasmin bagarisini
arttirmak  i¢in  miigteri  hareketlerinin  tahminlerini
iyilestirmeye yonelik yapilmis ¢ok sayida c¢alisma da
mevcuttur. Bu ¢aligmada, literatiirdeki ¢aligmalardan farkl

Kapasite fizeri rezervasyon
modellerinin olugturulmas)

I

Makine 6grenmesi algoritmalan ile
bireysel olasiliklarm tahmin edilmesi

J

Monte Carlo simiilasyonu ile
olasihiklarm hesaplanmas:

!

Optimum rezervasyon limitlerinin
belirlenmesi

olarak miisteri hareketlerinin tahmini ve optimum
rezervasyon limitinin belirlenmesi amaglar1 bir arada ele
alinmistir. Miisteri hareketlerinin tahmininde kigisel veriler
kullanan ve tahmin edilen miisteri hareketleri dogrultusunda
optimum rezervasyon limitini belirlemeyi amaglayan
kapasite tizeri rezervasyon modelleri ve bu modellerin en iyi
¢Oziimleri sunulmustur.

3. YONTEMLER (METHODS)

Incelenen rezervasyon sistemleri igin Onerilen dinamik
rezervasyon modelleri ve bu modelleri uygulamak igin
kullanilan yontemler bu basghik altinda agiklanmigtir. Sekil
1’de ¢alismanin metodolojisi 6zetlenmistir.

Bu caligmada, ge¢mis rezervasyon bilgileri kullanilarak yeni
rezervasyonlar i¢in tahminler yapilmakta ve bu tahminler
kullanilarak optimum rezervasyon limitleri belirlenmektedir.
Kabul edilmis rezervasyonlarin kag tanesinin gelmeyecegine
yonelik olasilik tahminleri yapilarak, kapasite {izeri yeni
rezervasyon taleplerinin kabul edilip edilmeyecegine karar
verilmektedir.  Olusturulan  modellerde  bir  kisinin
rezervasyonuna gelme olasiliginin tahmini icin, sadece o
kiginin ge¢mis verileri degil, ge¢miste yapilan farkll
rezervasyonlardaki  farkli  kigilerin  o6zellikleri  ve

Kigisel olasihiklar kullamlarak rezervasyonuna gelen
miister: sayisumn kapasiteye esit ya da kapasiteden

Bu agamada, énenlen dinamik yaklagimimn incelenen
3 farkh rezervasyon sistemine nasil uygulandiz
agiklanmgtir.

Miisterilerin rezervasyonlarma gelme olasiliklan, 3
farkh malkane Ggrenmesi algoritmas: ile tahmin
edilmistir.

bityiik olma olasiliklan hesaplanmigtir.

Monte Carlo simiilasyonunun giktlan kullamlarak
optimum rezervasyon limitlen belirlenmugtir.

Sekil 1. Calismanin metodolojisi (Methodology of the study)
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rezervasyonlarina gelip gelmeme durumlart
kullanilmaktadir. Rezervasyon yaptirmak isteyen Kkisilerin
ozellikleri gozetilerek tiim ge¢mis veriler dogrultusunda bu
kisilerin rezervasyonlarina gelip gelmeyecegine yonelik
tahminler yapilmakta ve bu tahminler dogrultusunda yeni
rezervasyon taleplerinin kabul edilip edilmemesi gerektigine
karar verilmektedir.

3.1. Kapasite Uzeri Rezervasyon Modelleri
(Overbooking Models)

Kapasite iizeri rezervasyon modellerini agiklamada
kullanilacak notasyonlar agagida verilmistir:

b : rezervasyon limiti

C : mevcut sistem kapasitesi

p : kisi bas1 6denen hizmet licreti

t : bir kisiyi reddetme maliyeti

a : reddedilen kisiye 6denen miktar (geri 6denen hizmet
ticreti harig tutar) (z-p)

D : toplam rezervasyon talebi

s(b) : rezervasyon limiti b iken rezervasyonuna gelen
miisteri say1s1

p : rezervasyon yapan miisterinin sisteme gelme
olasilig1

R : net gelir

Kapasite iizeri rezervasyon i¢in belirlenecek limit degerinin,
elde edilen net kazanci en biiyiiklemesi istenmektedir. Bu
nedenle, rezervasyon politikasinin amag fonksiyonu net
kazancin maksimizasyonu seklinde ifade edilmektedir. Net
kazang degerini hesaplamak igin dnce toplam kazang ile
toplam maliyet degerlerini hesaplamak gerekmektedir.
Rezervasyon limiti b iken s kadar kiginin sisteme gelmesi
durumunda, gelen miisterilerden elde edilecek toplam
kazan¢ p(min(s(b),C)) ile hesaplanmaktadir. Sisteme gelen
kisi sayisinin kapasiteden biiyiikk olmasi halinde, gelen
miisteri sayis1 ile kapasite arasindaki fark kadar kisiye
hizmeti reddetme maliyeti olan a tutar1 6denmektedir. Bu
durumda, kapasitenin iizerinde gelen kisilere 6denen toplam
hizmeti reddetme maliyeti a(s(b) —C)* seklinde
hesaplanmaktadir. (x)* ifadesi, x ile 0 degerlerinden biiyiik
olanim1 ifade etmektedir. Elde edilen toplam kazang ile
katlanilan toplam maliyet arasindaki fark alinarak, yapilan b
kadar rezervasyondan elde edilen net kazang
hesaplanmaktadir. Es. 1’de verilen net kazancin beklenen
degerinin en biiyiiklenmesi, kapasite iizeri rezervasyon
uygulamasinin amag fonksiyonunu ifade etmektedir.

Max E[ p(min(s(b), C)) — a(s(b) — €)*] M

Hesaplama  kolayligi  saglamak i¢in Es. 1’deki
min(s(b), C) ifadesi yerine € —(C —s(b))" ifadesini
yazmak miimkiindiir. Bu durumda denklem;

Max E [pC - p(C - s(b))Jr — a(s(b) — C)+] 2)
seklinde olmaktadir. Es. 2°deki pC ifadesi sabittir. Bu sabit

denklemden ¢ikarildiginda rezervasyon modelinin amag
fonksiyonu:

Min E [ p(C = s(b))" + a(s(b) — 0)*] 3)

seklini almaktadir. Es. 3’te minimizasyon problemi olarak
tanimlanan amag¢ fonksiyonu, rezervasyonuna gelecek kisi
sayisiin  belirsizliinden kaynaklanan maliyetin en
kiigtiklenmesi amacini ifade etmektedir.

Kapasite tizeri rezervasyon modelinin kazanci en
biiyiiklemek olan amacina ulagsmak igin atil kapasiteyi en
kiigiiklemek gerekmektedir. Atil kapasite, gerceklesmeyen
rezervasyonlarin bir sonucudur ve firma i¢in bir maliyettir.
Bu maliyet gerceklesecek  rezervasyon — sayisinin
bilinememesinden kaynaklanmaktadir. Alman
rezervasyonlarin sonuglarinin belirsizliginin neden oldugu
bu maliyet c¢alismada ‘belirsizlik maliyeti’ olarak
adlandirilmistir ve ¢aligmada kapasite ilizeri rezervasyon
uygulamasimin amag¢ fonksiyonu, belirsizlik maliyetinin
minimizasyonu olarak Es. 3’te verildigi sekliyle
kullanilmistir.

Amag fonksiyonunu bu sekilde belirledikten sonraki adim
rezervasyon limitinin belirlenmesidir. Rezervasyon limiti,
kapasite kadar rezervasyonun iizerine ek rezervasyonlarla
birlikte izin verilen toplam rezervasyon sayisidir. Burada
belirlenmesi gereken ek rezervasyon sayisi oldugu i¢in,
baglangigta b degeri sistemin kapasitesine esit kabul
edilmekte (b = C) ve optimum degerine ulasilana kadar b
degeri birer birer arttirilmaktadir. Ulasilan optimum 5
degerinin elde edilen kazanci en biiyiiklemesi istenmektedir.

Kapasitenin iizerinde alinacak her rezervasyondan, atil
kapasiteyi  azaltarak  firmaya  kazang  saglamasi
beklenmektedir. Bu nedenle rezervasyon limitinde yapilan
her artis i¢in (b — b+1) marjinal fayda ve maliyet degerleri
hesaplanmakta ve ikisi arasindaki iliskiye bakilmaktadir.
Eger b+1 igin marjinal maliyet degeri fayda degerinden daha
yiiksekse rezervasyon limiti arttirilmamakta ve b olarak
birakilmaktadir. Eger limitteki bir birimlik artisin marjinal
faydasi1 daha yiiksekse yeni rezervasyon limiti (b = b+1)
olarak belirlenmektedir. Rezervasyon limiti b iken bu deger
b+1’e ¢ikartildiginda agilan 1 birimlik fazla rezervasyon igin
karsilagilmasi olas1 durumlar ve bu durumlarin net kazang
izerindeki etkisi Sekil 2’deki karar agacinda analiz
edilmistir.

Kapasite iizeri rezervasyon limitinin optimum degerini
belirlerken, her limit arttirirminda (b — b+1), Sekil 2°de
verilen marjinal etki degerleri kullanilarak marjinal fayda ve
maliyet degerleri hesaplanmalidir. Es. 4 ve Es. 5’te verilen
marjinal fayda ve maliyet hesaplamalarinda marjinal etkisi 0
olan durumlar dikkate alinmamustir.

Marjinal fayda = P(D > b)P(s(b) < C|D > b)pp (€))
Marjinal maliyet = P(D > b)P(s(b) = C|D > b)p(t —p) (5)
Es. 4 ve Es. 5’1 kullanarak, b degerini b+1’e ¢ikarma karart
alimirken saglanmasi gereken kosulu Es. 6’daki gibi ifade

etmek mimkiindiir:
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Sekil 2. Rezervasyon limitindeki artigin marjinal etki analizi (Marginal impact analysis of the increase in reservation limit)

P(D > b)P(s(b) < C|D > b)pp =
P(D > b)P(s(b) = C|D > b)p(t — p) 6)

Es. 6’da verilen esitsizlik diizenlenerek b degerini b+1'e
¢ikartmak icin saglanmasi gereken kosulun son hali Es. 7°de
verilmistir.

P(s(b) 2CID>b) < % ™

Es. 7°deki kosul saglaniyorsa b degeri 1 arttirtlir. Aksi halde
rezervasyon limitinin arttirilmas1 kazangtan daha fazla
maliyete neden olacag1 i¢in rezervasyon limiti b olarak kalir.
Rezervasyon limitinin »’den b+1’e ¢ikartilmasi durumunda
Es. 7°deki kosul saglanmiyorsa, optimum rezervasyon
limitinin 5’nin mevcut degeri oldugu anlagilmaktadir.

Rezervasyon limitinin Eg. 7 yardimiyla belirlenebilmesi igin,
ilgili b degeri kadar rezervasyon igerisinden gelen miisteri
sayisinin kapasiteden biiyiilk ya da kapasiteye esit olma
olasiliginin hesaplanmasi gerekmektedir. Her miisterinin
rezervasyonuna gelme olasiligi aymi kabul edildiginde,
yapilan b kadar rezervasyon igerisinden s kadar miigterinin
rezervasyonuna  gelmesi  olayr  binom  dagilim
gostermektedir. Bu nedenle klasik yaklasimda, gelen miisteri
sayisinin kapasiteden biiyiik veya kapasiteye esit olmasi
olasiligmin hesaplanmasinda genellikle binom dagilimi
kullanilmaktadir.  Bu  olasihik  Es.  8’deki  gibi
hesaplanmaktadir:

P(s(®) 2 CID > b) =32 (Dps1 - =9 (3

Rezervasyon limiti belirlendikten sonra bu limit degeri igin
beklenen getiri miktar1 Es. 9 kullanilarak hesaplanabilir:

E[R|b] = pE[s(b)] — tE[(s(b) — C)*] ©

Es. 9°daki E[s(b)] ifadesi b kadar rezervasyon iginden
gerceklesen rezervasyon sayisinin  beklenen degerini,
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E[(s(b) — C)*] ifadesi de kapasite iizerinde gelen kisi
sayisinin beklenen degerini ifade etmektedir. Beklenen getiri
degeri, sisteme gelen herkesten hizmet iicreti alindigt ve
reddedilen miisterilere hizmet {icreti ile birlikte reddetme
maliyetinin de Odendigi varsayimm ile hesaplanmaktadir.
Yukarida anlatilan genel rezervasyon uygulamasinda
(rezervasyon  modeli-1), rezervasyonuna  gelmeyen
miisterilerin herhangi bir ceza 6demedigi ve rezervasyonsuz
miisterilerin  sisteme gelmedigi veya sisteme kabul
edilmedigi varsayilmaktadir. Asagidaki 3.1.1. ve 3.1.2. alt
boliimlerinde ise, bu varsayimlar kaldirilarak, yukarida
aciklanan modelin daha genellestirilmis iki farkli versiyonu
ele alinmaktadir. Bu rezervasyon modellerinin amag
fonksiyonlari, optimum rezervasyon limiti i¢in esik degerleri
ve beklenen getiri miktarlarinin hesaplanma sekilleri asagida
detayli olarak agiklanmaktadir.

3.1.1. Rezervasyonuna gelmeyen miisterilerin ceza odedigi
sistem (Overbooking with no-show penalty)

Bu sistemde rezervasyonuna gelmeyen miisterilerin ¢ kadar
ceza 6dedigi goz Oniine alinmig ve bu sekilde olusturulan
kapasite lizeri rezervasyon modeli, rezervasyon modeli-2
olarak isimlendirilmistir. Bu modelde rezervasyon limiti b
iken s kadar kisinin rezervasyonuna gelmesi halinde,
rezervasyonuna gelen miisterilerden elde edilen kazang
miktari  p(min(s(b),C)) scklinde hesaplanmaktadir.
Rezervasyonuna gelmeyen b-s(b) kadar kisinin ddeyecegi
toplam ceza miktari ise ¢(b — s(b)) kadardir. Bu durumda b
kadar rezervasyondan s kadar kisi geldiginde firmanin
toplam kazanct p(min(s(b), C)) + c(b — s(b))
olmaktadir. Gelen kisi sayisinin kapasiteden fazla olmast
halinde firmanm katlanacagi maliyet de a(s(b) — C)*
seklinde hesaplanmaktadir. Hesaplanan toplam kazang ile
toplam maliyet arasindaki fark, firmanin net kazancini
vermektedir. Net kazanci en biiyiiklemek amaci tasiyan
rezervasyon modeli-2’nin amag¢ fonksiyonu Es. 10’da
verilmistir.
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Max E
[ p(min(s(b), €)) + c(min(D,b) — s(b)) —a(s(b) — €)*]  (10)

Es. 10°da verilen amag¢ fonksiyonu, bir 6nceki modelde
oldugu gibi diizenlendiginde rezervasyon modeli-2 igin
kapasite tizeri rezervasyon uygulamasinin amag fonksiyonu
Es. 11°deki hali almaktadir.

Min E
[p(C —s(b)t — c(min(D, b) — s(b)) + a(s(b) — C)+] (11)

Es. 11°de verilen amag fonksiyonu, belirsizlik maliyetinin
minimizasyonunu ifade etmektedir. Ancak bu modelde amag
fonksiyonundaki c(b — s(b)) ifadesi, belirsizlik maliyetinin
negatif ¢ikmasim1i  miimkiin kilmaktadir. Gergeklesen
kazancin maksimum kazan¢ degerinden uzakligimi ifade
eden belirsizlik maliyeti, gergeklesmeyen rezervasyonlardan
elde edilen kazancin etkisiyle negatif c¢ikabilmektedir.
Dolayisiyla bu model igin hesaplanan belirsizlik
maliyetlerindeki negatiflik, varsa, bigimseldir.

Rezervasyon limiti 1 birim arttirildiginda kargilasilmasi olast
durumlarin marjinal etkileri Sekil 3’te verilmistir.

Sekil 3’teki karar agaci1 yardimiyla rezervasyon limitinin 1
birim arttirtlmasinin marjinal faydas: ve marjinal maliyeti
Es. 12 ve Es. 13 kullanilarak hesaplanmaktadir:

Marjinal fayda = P(D > b)[P(s(b) < C|D > b)
(op + (1= p)c) + P(s(b) = CID > BY(1 —p)c]  (12)

Marjinal maliyet = P(D > b)P(s(b) = C|D > b)p(t —p) (13)

Es. 13 kullanilarak hesaplanan rezervasyon limitini »’den
b+1’e ¢ikartmanin marjinal maliyeti, Es. 12 ile hesaplanan
marjinal faydadan kiigiikse, rezervasyon limiti 1 arttirilir.
Rezervasyon limitini arttirmada kontrol edilmesi gereken bu
kosul diizenlendiginde Es. 14 elde edilmektedir.

P(s(b) =C|D >b) < $+ ﬁ (14)

Eger Es. 14°teki kosul saglaniyorsa, rezervasyon limiti b+1’e
cikartilmalidir, aksi halde rezervasyon limiti b olarak
birakilmalidir. Es. 15°teki p parametresinin degeri, klasik
yaklagimda sabitken, Onerilen dinamik model ig¢in
degiskendir. Bu nedenle rezervasyon modeli-2 i¢in 6nerilen
dinamik modelin kullaniminda p parametresi, rezervasyon
talebi degerlendirilen miisterinin rezervasyonuna gelme
olasiligimi ifade etmektedir. Rezervasyon limiti b iken gelen
herhangi bir rezervasyon talebi Es. 14’teki kosulu
saglamazken, daha sonra gelen herhangi bir talebin bu
kosulu saglamasi miimkiindiir. Bu durumda, kosulu
saglamayan ilk b+/’e ulasildiginda b degeri optimum
rezervasyon limiti olmaktan ¢ikmaktadir. Daha sonra gelen
rezervasyonlar degerlendirilmeye devam edilebilir. Ancak
bu sekilde gelen rezervasyon taleplerinin degerlendirilmesi
belirsizlik i¢eren bir siire¢ oldugu ve herhangi bir sinirlama
icermedigi i¢in bu caligmada kosulu saglamayan ilk b+1
degerine ulasildiginda durulmus ve rezervasyon limiti daha
fazla arttirilmamstir. Rezervasyon modeli-2 i¢in beklenen
getiri miktar1 Es. 15°de verilmistir.

E[R|b] = pE[s(b)] +
cE[min(D, b) — s(b)] — tE[(s(b) — C)*] (15)

Esitlikteki E[min(D, b) — s(b)] ifadesi, rezervasyonuna
gelmeyen kisi sayisinin beklenen degeridir. Klasik modelden
farkli olarak beklenen getiri hesaplamasina, rezervasyonuna
gelmeyen miisterilerin ddeyecegi ceza miktarinin beklenen
degeri cE[min(D, b) — s(b)] de eklenmistir.

3.1.2. Rezervasyonsuz miisterilerin kabul edildigi sistem
(Overbooking with walk-up customers)

Calismada ele alinan bir diger model, rezervasyonsuz gelen
miisterilerin de sisteme kabul edildigi durumda uygulanan
kapasite lizeri rezervasyon modelidir. Bu model, ¢alismada

P

r

0

Sekil 3. Rezervasyon modeli-2 igin marjinal etki analizi (Marginal impact analysis for reservation model-2)
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rezervasyon modeli-3 olarak isimlendirilmistir. Bdyle bir
sistemde, gerceklesmeyen rezervasyonlardan kaynaklanan
atil kapasite miktari, sadece yapilan fazla rezervasyonla
degil rezervasyonsuz gelen miisterilere verilen hizmet ile de
azaltilabilmektedir. Bu nedenle, rezervasyon limitini
belirlerken olasi rezervasyonsuz miisterileri de géz oniinde
bulunduran bir rezervasyon modeli olusturulmustur.
Rezervasyon yapan b kadar kisi icerisinden s kadar kiginin
rezervasyonuna gelmesi halinde firmanin kazanacagi toplam
miktar p(min(s(b), C)) kadardir. Atil kapasite miktarinda
rezervasyonsuz —miisteriye hizmet verilebilecegi icin
rezervasyonsuz gelen miisterilerden elde edilen kazang ise
(min(W,C —s(b)))pw ile hesaplanmaktadir. Burada w
notasyonu, rezervasyonsuz gelen miisteri sayisini, py,
notasyonu ise rezervasyonsuz gelen bir miisterinin
Odeyecegi hizmet tcretini ifade etmektedir. Bu durumda
rezervasyon modeli-3 igin toplam kazang
p(min(s(b), €)) + (min(w, € — s(b)))p,y seklinde
hesaplanmaktadir. Rezervasyon limiti b iken toplam maliyet
ise a(s(b) — C)* kadar olacaktir. Rezervasyon modeli-3
icin bu sekilde hesaplanan toplam kazang ile toplam maliyet
arasindaki  farkin  maksimizasyonu, modelin amag
fonksiyonunu ifade etmektedir (Es. 16).

Max E
[ p(min(s(b), ©)) + (min(w, € — s(b)))p,, — a(s(b) — O)*] (16)

Es. 16°da verilen amag¢ fonksiyonu 6nceki modelde oldugu
gibi  diizenlendiginde, kapasite {izeri rezervasyon
uygulamasinin rezervasyon modeli-3 i¢in amag¢ fonksiyonu
Es. 17°deki hali almaktadir:

Min E
[p(C — s(b))+ — (min(w, C— s(b)))pw + a(s(b) — C)+] (17)

Bu modelin de amaci rezervasyon modeli-1 ve rezervasyon
modeli-2’de oldugu gibi belirsizlik maliyetinin en
kiigiklenmesidir.

Rezervasyon limiti »’nin b+1’e ¢ikartilmasi durumunda
karsilagilabilecek durumlar ve bu durumlarin rezervasyon
modeli-3 i¢in marjinal etkileri Sekil 4’te analiz edilmistir.

Yapilan bu analizdeki marjinal etkiler kullanilarak
rezervasyon modeli-3 i¢in kapasite {izeri rezervasyon
limitindeki 1 birimlik artisin marjinal faydasi ve marjinal
maliyeti Es. 18 ve Es. 19 kullanilarak hesaplanmaktadir:

Marjinal fayda = P(D > b)P(s(b) < C|D > b)p
[(@ —pyw(Pw = C —s(b)|D > b,s(b) <C))] (18)

Marjinal maliyet =
P(D > b)P(s(b) = C|D > b)p(p —t) (19)

Rezervasyon modeli-3 icin marjinal fayda ve marjinal
maliyet kullanilarak olusturulan rezervasyon limitini
arttirma kosulu Es. 20°de verilmistir.

P(s(b) = C|D > b) <
p—py, [ PW2C—s(b)|D>b,s(b)<C)]
t

(20)

Es. 20’de verilen esitsizlikteki P(w = C —s(b)|D >
b,s(b) < C) olasiligi, s(b)’nin alabilecegi tim degerler igin
rezervasyonsuz gelerek hizmet alabilecek sayida miisterinin
sisteme gelme olasiliklarinin toplamidir. Rezervasyonsuz bir
miisterinin hizmet alabilmesi i¢in en az 1 kisilik atil kapasite
olmas1 gerekmektedir. Bu nedenle bu olasiligin hesabinda
s(b), 0’dan C-1’e kadar deger alabilmektedir (Es. 21).

P(w=C—s(b)|D>b,s(b) <C)
= Y526[Pw = € — x)P(s(b) = x)] (21)

Es. 21’de verilen P(w =C —s(b)|D > b,s(b) <C)
olasilig1 , Es. 20’de yerine yazildiginda limit arttiriminda
kontrol edilmesi gereken kosul Es. 22°deki hali almaktadir:

P(w=C—x)P(s(b)=x)]

— C-1
P(S(b)ZC|D>b)Sp Py Xx=0 | :

(22)

p-POw = C-s(b))p,,

0

Sekil 4. Rezervasyon modeli-3 i¢in marjinal etki analizi (Marginal impact analysis for reservation model-3)
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Bu calismadaki sayisal denemelerde, rezervasyonsuz
miisterilerin sisteme gelislerinin Possion (4) dagilimina
uydugu varsayillmig ve gelme olasiliklar1 hesaplanirken bu
dagilimdan yararlanilmistir. Es. 22°deki P(w > C-x) olasilig1,
Poisson dagilimmnin olasilik  fonksiyonu kullanilarak
hesaplanmistir. Bu hesaplamalarda A parametresi bir giin
icinde rezervasyonsuz gelen ortalama kisi sayisimi ifade
etmektedir.

Son olarak rezervasyon modeli-3 i¢in beklenen getiri hesabi
Es. 23’teki gibi formiile edilebilir:

E[R|b] = pE[s(b)] +
pywE[min(w,C —s(b))] — tE[(s(b) — €)*] (23)

Es. 23°te verilen beklenen getiri hesabindaki E [min(w, (s
s(b))] ifadesi, rezervasyonsuz gelen miisteriler i¢inde
hizmet alabilecek miisteri sayisinin beklenen degeridir.
Gergeklesen rezervasyon sayisi, kapasite degerine esit ya da
kapasite degerinden kiigiikse rezervasyonsuz gelen
miisteriler hizmet alabilmektedir. Rezervasyonsuz gelen
miisterilerden elde edilmesi beklenen getiri miktar1 da
pwE [min(W,C —S(b))] seklinde hesaplanmaktadir. Bu
caligmada, incelenen {i¢ rezervasyon modeli igin de kapasite
iizeri rezervasyon limiti belirlenirken kisisel olasiliklarin
kullanilmasi 6nerilmektedir. Klasik yaklagimda miisterilerin
rezervasyonlarina gelme olasiliklarinin esit ve sabit kabul
edilmesi, rezervasyon limitinin rezervasyon alimina
baglanmadan &nce belirlenmesine olanak saglamaktadir.
Ancak dinamik modellerde rezervasyon limitinin
rezervasyon yapan miigterilerin rezervasyonlarina gelme
olasiliklarina  bagli  olarak  belirlenmesi  nedeniyle
rezervasyon limiti 6nceden belirlenememekte, bunun yerine
gelen rezervasyon talepleri i¢in kabul ya da ret karari
verilmektedir. Dinamik modellerde, kabul ya da ret karari
verilirken kontrol edilen kosullardaki P(s(b) = C|D > b)
olasiliginin Monte Carlo simiilasyonu ile hesaplanmasi
onerilmektedir.

3.2. WEKA ile Kisisel Olasiliklarin Tahmini
(Prediction Show Probabilities with WEKA)

Calismada, misterilerin ~ rezervasyonlarna  gelme
olasiliklarinin geemis rezervasyon bilgilerinden
¢ikarimlarda bulunularak tahmin edilmesi amaciyla veri
madenciligi yontemleri kullanilmistir. Rezervasyon yapan
miisterilerin rezervasyonlarina gelip gelmeme durumunun
ve bu durumun ger¢eklesme olasiliginin tahmini igin Lojistik
Regresyon, Rassal Orman ve Yalin Bayes olmak iizere 3
farkli algoritma kullanilmigtir. Bu algoritmalarin, sinif
bilgisinin yaninda olasilik degerlerini de tahmin edebilen
yontemler olmasi, tercih edilme nedenleridir.

Lojistik Regresyon yontemi sigmoid ya da logit adiyla da
bilinen lojistik fonksiyonu kullanan istatistiksel bir
yontemdir. Lineer Regresyonun ikili siniflandirma yapacak
sekilde genellestirilmis hali olan bu yontemde, bir bagimli
degisken ile birden fazla bagimsiz degisken arasindaki
dogrusal iliski kullanilarak siniflandirma yapilmaktadir [16].
Siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilabilen
Rassal Orman algoritmasi, karar agaclarindan biiyilik bir
kiime olusturan ve daha sonra bu karar agaglar ile elde
edilen sonuglarin en iyisini ya da ortalamasini alan torbalama
(bagging) yonteminin bir modifikasyonudur [17]. Yalin
Bayes ise Bayes teoremini temel alan olasilikli bir
smiflandirma yontemidir. Bireysel olasiliklarin tahmininde
kullanilan bu algoritmalar, acik kaynak kodlu bir makine
ogrenmesi yazilimi olan WEKA 3.8 ile uygulanmugtir [18].

Onerilen dinamik rezervasyon modeli igin gerekli olan
bireysel olasiliklarin tahmin edilmesinde bir hastanenin
ge¢mis randevu kayitlar kullanilmigtir [19]. 70.000 randevu
kaydi iceren veri seti 13 Ozellikten olugmaktadir. Tahmin
edilmek istenen sinif etiketi, hastanin randevusuna gelme ya
da gelmeme bilgisini icermektedir. Veri setini olusturan
ozellikler Tablo 1°de dzetlenmistir. Veri setindeki 70.000
kayittan  50.000°1 algoritmalar ile tahmin modelleri
olusturulmasinda kullanilmistir. Egitim verisi disinda kalan

Tablo 1. Veri setini olusturan 6zellikler (Properties of data set)

Ozellik Kategoriler Agiklama

Hasta kayit numarast ... Her hasta icin farkli bir tanimlayici say1 dizisidir.
Cinsiyet 1,2 1: kadin, 2: erkek

Yas 0,... Hastanin yas bilgisini verir.

Randevu giinii 1,2,3,4,5

etmektedir.
Randevunun alindig1

Her rakam pazartesiden cumaya sirastyla bir giinii temsil

1,2,3,4,5,6,7,8Her rakam bir giiniin 3’er saatlik bir dilimini temsil etmektedir.

saat

Giin farki 0,... Randevunun alindig1 giin ile randevu giinii arasindaki giin farkidir.
Yasanilan bolge 1,2,...,87 Her say1 sehirdeki bir bolgeyi temsil etmektedir.

Saglik sigortasi

Hipertansiyon

Diyabet 0,1 0: yok, 1: var

Alkolizm

Engel durumu

Bilgi mesaji 0,1 0: gonderilmedi, 1: gonderildi

Sinif bilgisi 0,1 0: hasta randevuya gelmedi, 1: hasta randevuya geldi
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Adm 1. b=C;

Adm 2: n=1;

Adm 3: itg=1 ve s(n)=0;

Admm 4: Rassal sayi (a) dret a e [0,1];

Adim 5: Eger a<i(n).milsterinin olasuigt ise;

n. giindeki i milgterinin soifiru “1" olarak belirle;

st=s(n)+1;
Degilse;

n. giindeki i milgterinin stifiru “0" olarak belirle;

Adim 6: Eger i(n)=b ise;
Adon 7'e git
Degiise;
ifn)=ifn+1 ve Adom 4’e git;
Adim 7: Eger n=N ise;
Adm 8’e git;
Degilse;

n=n+1 ve Adom 3’e git;

Admm 8: N iterasyon iginde her x=1..b igin s(w=x olan n'leri say ve bu saynin N'e oranini, x miisteri gelme

olastligy, (Ps(b)=x| £ >5), olarak kaydet;

Adm 9: Adm 8 ile hesaplanan C'den bityiik veya C'ye ejit x degerierinin olasitkiarvu toplayarak, P(s(b) = C |

D>b) degerini hesapla ve bu degeri P'ye egitle;

Admm 10: Eger P < ilgili rezervasyon modelinin limit arttirma kogulu ise;

b=b+1 ve Adim 2've don;
Degilse;
Optimum rezervasyon limiti b'dir.

Sekil 5. Monte Carlo simulasyonuna ait sézde kod (Pseudo code of Monte Carlo simulation)

20.000 verinin, bireysel olasilikli kapasite {izeri rezervasyon
modelinin girdisi olarak kullanilmak {izere sinif ve olasilik
degerleri hesaplanmistir ve ayni zamanda bu veri, tahmin
modellerinin test verisi olarak kullanilmistir.

3.3. Monte Carlo Simiilasyonu (Monte Carlo Simulation)

Caligmada Onerilen bireysel olasiliklarin  kullanildig:
dinamik rezervasyon modellerinde, miisterilerin
rezervasyonlarma gelme olasiliklarinin sabit olmamasi,
rezervasyonuna gelen kisi sayisinin kapasiteye esit ya da
kapasiteden biiyiik olma olasiliklarinin hesaplaniginda bazi
farklhiliklar  gerektirmigtir. Kapasite iizeri rezervasyon
limitinin belirlenmesinde ihtiyag duyulan
P(s(b) = C|D > b) olasiligi, klasik yaklasimda binom
dagilimi yardimiyla Es. 8’deki gibi hesaplanabilmektedir.
Ancak, her miisteri i¢in farkli gelme olasiligi kullanan
dinamik modellerde, gelen miisteri sayisinin kapasiteye esit
ya da kapasiteden biiylk olma olasihigmin klasik
yaklagimdaki gibi binom dagilimi yardimiyla elde edilmesi
olduk¢a zordur. Ornegin, 10 kisi kapasiteli bir sistemde
rezervasyon limitinin degerinin 15 oldugu varsayilsin.
Dinamik modelde bu 15 kisinin her birinin rezervasyonuna
gelme olasiligi farklidir. Bu durumda, P(s(b) = C|D > b)
olasilig1 binom dagilim ile hesaplanmak istenirse; 15 kisi
igerisinden tiim 10,11,12,13,14 kisilik kombinasyonlarin ve
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son olarak 15 kisinin tamaminin rezervasyonuna gelme
olasiliklarinin  hesaplanmasi  gerekmektedir. Toplamda
GGG (G +(2) = 4944 farkl kombinasyon
iceren bu islemde her kombinasyonun olasilik degeri, ilgili
kombinasyonda yer alan tiim miisterilerin rezervasyonlarina
gelme olasiliklarmin  garpimlart ile hesaplanmaktadir.
Kapasitenin 100 oldugu durumda hesaplanmasi gereken
olasilik sayis1 ¢ok daha fazla olmakta, islem sayis1 ve siiresi
issel artmaktadir. Bu nedenle dinamik modelde
P(s(b) = C|D > b) olasiliklarinin hesaplanmasinda binom
dagilimi kullanilamamaktadir. Bu g¢alismada, séz konusu
olasiliklarin hesaplanmasinda binom dagilimi yerine Monte
Carlo simiilasyonu kullanilmigtir. Yapilan simiilasyonun
isleyigini anlatmak igin, MATLAB iizerinde olusturulan
algoritmanin sdzde kodu Sekil 5’te verilmistir.

4. UYGULAMA (APPLICATION)

Calismada incelenen kapasite lizeri rezervasyon modelleri
icin rezervasyon limitleri ve belirsizlik maliyetleri,
MATLAB programinin R2015a siiriimii ile kodlanarak
hesaplanmustir. Rezervasyon modeli-1 i¢in olusturulan
kodun akis1 Sekil 6’te verilen sdzde kod ile 6zetlenmistir.

Calismada incelenen rezervasyon modellerinin amag
fonksiyonlari, belirsizlik maliyetlerinin minimizasyonudur.
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Adom 1:b=C E,;=E:=E*=E:*=0;
Advn 2: E;. 7'de verilen olasiltk degerini (P), E5.8'i kullanarak hesapla.
Adom 3: Eger P < p'tize
b = b+l ve Adim 2'ye don.
Degilse;
Sabit olasuliki durwm igin optimum rezervasyon limitini b'dir, (b:=b).
Advm 4: Kigizel olasiiklar kullanarak Monte Carlo similasyonunu gergeklegtiv.
Adon 3: g =1 (G ginlitk similasyon baglaz);
Advm 0: g gim igin Monte Carlo similasyonunun sonuglarm kullanarak, b;= Kiisel olasuiki modslin optimum
rezervasyon limiti belirle.
Advn 7: g. gim icin belirlenen b; kadar rezervasyon icinden farkir sayilarda milgterilerin rezervasyonlarina gelme
olasuidarvn Monte Carlo simillasyonunun sonuglarindan gek. Bu olasuvdart kullanarak kiisel olasiiklt model
igin g giinitn belirsizlik maltvetinin beklenen degerini hesapla (E;. 9). E; = E; + g. gimiin belirsizlik malivetinin
bekienen degeri olarak gimeells.
Advn §: Advm 7'deki iglemleri b; ve E; vi kullanarak gergekiestir.
Advm 9: g giin igin belirlenen b; kadar rezervasyonu alman migterilerin tahmin edilen sy degerlerini (0-1)
kullanarak kigisel olasdiki modsl i¢in gergeldegen belirsizlik malivetini hesapla. E;* = E;* + g giiniin gergeklegen

belirsizlik maliyeti olarak gimcells.

Adom 10: Advom 9'daki iglemleri b; ve E;* 't kullanarak gergeklestiv. g=g+1 olarak guncells.

Eger g=G ize;

Adom 11'e git
Degilze;

Adom 0'va don

Adom 11: R; = [(E2-EI)/E1]x100 ve R; = [(E2%-EI1*%)/EI*}x100 degerlerini hezapla.

Sekil 6. Rezervasyon modeli-1°e ait s6zde kod (Pseudo code of reservation model-1)

En kiigliklenmek istenen belirsizlik maliyetleri s6zde kodda
E\, E», E\* ve Ey* olarak gosterilmistir. Bunlardan E; ve E,
sirastyla kisisel olasilikli ve sabit olasilikli modellerin
beklenen belirsizlik maliyetlerini, £,* ve E>* da sirasiyla
kisisel olasiliklt ve sabit olasiliklt modellerin gerceklesen
belirsizlik maliyetlerini ifade etmektedir. Bu amag
fonksiyonlarinin degerleri hesaplanirken elde edilebilecek en
biiyiik getiri miktarindan beklenen ve gergeklesen getiri
miktar1 ¢ikartilmis ve bdylece belirsizlik maliyetinin
beklenen (E, ve E») ve gergeklesen (E* ve E»*) degerleri
elde edilmistir. Burada bahsedilen en biiyiik kazan¢ degeri,
yapilan fazla rezervasyonla birlikte sadece kapasite kadar
kisinin  rezervasyonuna  gelmesi durumunda elde
edilebilecek kazan¢ miktaridir. Yani sistem kapasitesinin
tamami kullanilmakta ve firma, higbir miisteriyi reddetmek
zorunda  kalmadigr i¢in  herhangi bir  maliyete
katlanmamaktadir. Ornegin, C kisilik kapasitesi olan ve
miisterinin 6dedigi hizmet iicretinin p oldugu bir sistemde, G
giiniin sonunda elde edilebilecek en biiyiik kazang¢ miktar1 C,
G ve p degerlerinin ¢arpimi ile hesaplanmaktadir.

4.1. Karsilastirma Testi (Comparison Test)

Calismada Onerilen kisisel olasiliklarin kullanildig1 kapasite
lizeri rezervasyon modellerinin sabit olasilikli modele gore
basarisin1 6lgmek igin bir karsilagtirma testi yapilmustir.
Dinamik modellerde kullanilan kisisel olasiliklar, bir
hastanenin randevu sistemine ait ge¢mis verilerden tahmin

algoritmalar1 ile elde edilmistir. Dinamik ve klasik
rezervasyon modellerini karsilastiran bu test, ¢aligmada
incelenen 3 farkli rezervasyon sistemi i¢in uygulanmistir.
Karsilastirmada kullanilan parametre degerleri sabit
tutulmustur. 100 kisilik kapasitesi olan bir sistemde hizmet
icretinin 60, reddetme maliyetinin 80 birim iicret oldugu
varsayllmistir. incelenen ikinci rezervasyon modelindeki
ceza orant hizmet {icretinin %50’si olarak kabul edilmistir.
Incelenen iigiincii modelde, rezervasyonsuz gelen kisi sayis1
kapasitenin %10°u olarak belirlenmistir ve bu say1 C = 100
icin 10 kigidir. Sabit olasilikli model i¢in gerekli olan sabit
olasilik degeri (herhangi bir misterinin rezervasyonuna
gelme olasiligl) 0,795 olarak belirlenmistir. Bu deger,
tahmin algoritmalarinda  kullanilan egitim verisinde
rezervasyonuna gelen kisi yilizdesidir. Rezervasyon modeli-
1 ve rezervasyon modeli-3 i¢in yapilan karsilagtirmalarda
kullanilmak iizere R, ve R, degerleri hesaplanmstir. Bu oran
degerleri, dinamik modellerin klasik modele kiyasla amag
fonksiyonunun degerinde sagladiklar1 iyilesmeyi ifade
etmektedir.

R, = (E, —E;)/E; x 100 24)

R, = (E; — E{ )/(E{) x 100 (25)
Ancak rezervasyon modeli-2 i¢in hesaplanan belirsizlik
maliyetlerinin negatif degerler alabilmesi nedeniyle bu
model i¢in yapilan karsilagtirmalarda Es. 24 ve Es. 25°teki

1383



Yavuz ve Kaya / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:3 (2021) 1373-1386

oran degerleri kullanilmamistir. Rezervasyon modeli-2 i¢in
dinamik modelin sagladigi fayda, belirsizlik maliyetleri
arasindaki uzaklik hesaplanarak belirlenmigtir. Sabit
parametre degerleri (C=100, p=60, =80) ile yapilan 100
giinliik simiilasyonlarin sonuglari asagidaki tablolarda
Ozetlenmigtir.

Tablo 2. Rezervasyon modeli-1 i¢in simiilasyon sonuglari
(Results of simulation of reservation model-1)

Yalin Bayes Rassal Orman Lojistik Regresyon

E 11035,6 10737,1 11488,7
E» 12302,9 11997,2 11817,8
Ri (%) 11,48 11,74 2,86
E* 12880 12000 12400
E* 13100 12720 12500
Ry (%) 1,71 6,00 0,81

Tablo 2’deki sonuglar incelendiginde rezervasyon modeli-1
i¢in kigisel olasiliklarin kullanimi ile daha diisiik maliyetlere
ulasildig1 ve Rassal Orman algoritmast ile yapilan olasilik
tahminleriyle daha basarili sonuglar elde edildigi
goriilmektedir.

Tablo 3. Rezervasyon modeli-2 i¢in simiilasyon sonuglari
(Results of simulation of reservation model-2)

Yalin Bayes Rassal Orman  Lojistik Regresyon
E; -59440 -59050 -56970
£ -58580 -58030 -56590
d 860 1020 380
Ei*  -61370 -63230 -61920
Exy* -59830 -60900 -61190
d> 1540 2330 730

Rezervasyon modeli-2 igin belirsizlik maliyetleri, oran
degerleri yerine d; ve d> olarak adlandirilan fark degerleri ile
karsilagtirilmigtir. Beklenen belirsizlik maliyetleri arasindaki
mutlak fark d; ve gergeklesen belirsizlik maliyetleri
arasindaki mutlak fark d> ile ifade edilmistir. Tablo 3’teki
degerler incelendiginde, kisisel olasiliklar kullanilarak daha
fazla kazang elde edilebildigi ve yine Rassal Orman
algoritmasi ile tahmin edilen olasiliklarla daha yiiksek
faydalar saglandig1 goriilmektedir.

Tablo 4. Rezervasyon modeli-3 i¢in simiilasyon sonuglart
(Results of simulation of reservation model-3)

Yalin Bayes Rassal Orman Lojistik Regresyon

Ei 1984 1856 2210
E, 7351 6914 4450
Ry (%) 270,50 272,50 100,95
E* 2720 2780 3080
Ey* 2780 3240 3200
Ry (%) 2,20 16,50 3,90

Rezervasyon modeli-3 i¢in yapilan karsilastirmalarda, yine
kigisel olasiliklar kullanilarak hesaplanan beklenen ve
gerceklesen belirsizlik maliyetleri daha distiktiir. Sabit
olasilik kullanimina gore farkli olasilik kullanimin sagladig:
gerceklesen fayda oranlari; Yalin Bayes algoritmasi ile %
2,20, Rassal Orman algoritmasi ile % 16,50 ve Lojistik
Regresyon algoritmasi ile % 3,90 olarak hesaplanmustir.
Tablo 4 incelendiginde yine Rassal Orman algoritmasi ile
hesaplanan kisisel olasiliklarla yapilan hesaplamalarin
nispeten daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Sabit
parametre degerleri ile yapilan karsilastirma testine ek
olarak, parametrelerin farkli degerleri i¢in dnerilen dinamik
modellerin saglayacagi iyilesmeler de analiz edilmistir.
Tablo 5’te Rassal Orman algoritmasi ile tahmin edilen
olasilik degerleri kullanilarak ii¢ farkli rezervasyon modeli
icin farkli p ve ¢ parametre degerleriyle yapilan duyarlilik
analizlerinin sonuglar 6zetlenmistir.

Tablo 5’teki E;* ve E,* degerleri sirastyla, ilgili model i¢in
kisisel ve sabit olasilik kullanimiyla hesaplanan belirsizlik
maliyetinin gergeklesen degerlerini ifade etmektedir. Bu
degerler incelendiginde, onerilen kisisel olasilikli dinamik
modellerin sabit olasilikli klasik modele kiyasla daha basarili
sonuglar  verdigi  goriilmektedir. Duyarlililk  analizi,
calismada kullanilan diger iki tahmin algoritmasinin elde
ettigi olasilik degerleri ig¢in de gergeklestirilmis ve Tablo
5’dekine benzer sonuglar elde edilmistir. Yapilan tiim
analizler, farkli parametre degerleri icin de Onerilen
modellerin klasik modellere gore onemli iyilestirmeler
sagladigim1  gostermektedir. Tablo 5°deki  degerlere
bakildiginda ilk modelde %10,35’e, ikinci modelde 3510
birime ve Ttgiincii modelde %35,29’e varan iyilesmeler
goriilmektedir. Fakat, parametre degerlerindeki degisim ile
gerceklesen iyilesmeler arasinda belirgin  bir Oriintii
gOriilmemistir.

Tablo 5. Rassal Orman algoritmast ile yapilan duyarlilik analizlerinin sonuglart
(Results of sensitivity analysis with Random Forest algorithm)

Rezervasyon modeli-1

Rezervasyon modeli-2  Rezervasyon modeli-3

Dt E* Ey* E* Ex* E* Ey*
60, 120 22020 24300 -53010 -49500 3060 4140
60, 100 19280 20560 -55730 -53630 3900 4880
60, 80 12000 12720 -61370 -59830 2780 3240
45, 80 14985 15660 -40050 -38180 3250 4025
30, 80 13150 14170 -23080 -22340 2260 2730
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5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Hizmet sektoriinde uygulanan gelir yonetiminin 6nemli bir
parcast olan Kkapasite Ttizeri rezervasyon uygulamasi
firmalarin rekabet giiciine onemli katkilar saglamaktadir.
Sistemin mevcut kapasitesi {izerinde rezervasyon alimina
izin veren bu uygulama, yapilan ek rezervasyonlarla atil
kapasiteyi azaltarak, firmalarin olas1 kayiplarimi kazanca
donistiirmektedir. Dolayistyla bu uygulamadaki en 6nemli
adim, atil kapasitenin miimkiin oldugunca dogru tahmin
edilmesidir. Atil kapasitenin tahmin edilmesi aslinda miisteri
hareketlerinin tahmini anlamina gelmektedir. Bu ¢alismada,
klasik kapasite iizeri rezervasyon modelinin aksine, miisteri
hareketlerinin tahmininde kisisel olasiliklar kullanilmas1 ve
optimum rezervasyon limitinin belirlenmesinde ihtiyag
duyulan olasilik degerlerinin Monte Carlo simiilasyonu ile
hesaplanmasi Onerilmistir. Misterilerin rezervasyonlarina
gelme olasiliklari, gegmis rezervasyon kayitlar1 kullanilarak,
tahmin algoritmalar1 (Lojistik Regresyon, Yalin Bayes ve
Rassal Orman) ile birey bazinda belirlenmistir.

Literatiirdeki kapasite iizeri rezervasyon uygulamasi lizerine
yapilmig caligmalardan farkli olarak bu c¢aligmada,
miisterilerin rezervasyonlarina gelme olasiliklarinin makine
Ogrenmesi algoritmalart ile tahmini ve bu olasiliklar
kullanilarak optimum rezervasyon limitinin belirlenmesi
amaglart bir arada ele alinmustir. Caligma sonucunda,
kapasite iizeri rezervasyon limitinin belirlenmesinde, kigisel

olasilik kullanimin atil kapasiteyi azaltmada klasik
yaklasgimdan c¢ok daha basarili oldugu gorilmiistiir.
Kullanilan  algoritmalar  igerisinde = Rassal =~ Orman

algoritmasinin en iyi tahminleri ve sonuglar1 olusturdugu
goriilmekte ve rezervasyon modeli bazinda bakildiginda,
temel parametre degerleri ile yapilan denemelerde kigisel
olasilik tahminlerinin kullanmmi ile ilk modelde %6,00
oraninda, ikinci modelde 2230 birim ve ii¢ilincii modelde
%16,50 oraninda daha fazla getiri saglanabildigi
goriilmiistir. Ayrica, farkli parametre degerleri ile yapilan
denemelerde, klasik yaklagima gore, ilk modelde %10,35’e,
ikinci modelde 3510 birime ve li¢lincli modelde %35,29’¢
varan iyilestirmeler goriilmiigtiir.

Tlerideki galismalarda, kisisel olasiliklarin belirlenmesi igin
kullanilan algoritmalarin  gelistirilebilecegi, daha fazla
sayida ve etkin nitelik i¢eren bir veri seti kullanilabilecegi
diistiniilmektedir. Bu ¢alismada sunulan modeller, herhangi
bir hizmet sektorii baz alinarak olusturulmamistir. Yine
ilerideki c¢aligmalarda, dinamik yapidaki kapasite {izeri
rezervasyon uygulamasinin sektorel bazda ele alinarak
incelenmesi Onerilmektedir.
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