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Ozet

Turizm endiistrisinde otel rezervasyonlarinin iptallerinin tahmin edilebilmesi, otellerin gelir yonetimleri agisindan 6nemli olarak
nitelendirilebilir. Bu ¢aligmada 119 bin 390 rezervasyon verisinin kayitli oldugu veri seti kullanilarak rezervasyon iptallerini tahmin
eden makine 6grenmesi modelleri gelistirilmeye c¢alisilmistir. Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, Siniflama ve
Regresyon Agagclar ile Rastgele Orman olmak {izere dort farkli makine 6grenmesi yontemi kullanilmstir. Gelistirilen modeller
birbirleri ile kiyaslamali olarak incelenmistir. En yiiksek dogruluk orant %84,97 ile Destek Vektor Makineleri modeli ile elde
edilmis olup modeller ayrica Kesinlik, Duyarhilik, Ozgiillik ve Negatif Tahmin Edicilik Degeri olgiitleri bakimindan da
degerlendirilmistir. Modellerden elde edilen yiiksek dogruluk ve hassasiyet degerleri, makine 6grenmesi yontemlerinin otel
rezervasyonlarinin kesinlestirilmesi veya iptali gibi tahmin islemlerinde kullanilabilecegini gostermektedir. Bu sayede rezervasyon
iptal olasiliklar1 yiiksek misafirler i¢in planlama yapma imkani saglanabilecektir.

Anahtar Kelimeler: Turizm Endiistrisi, Otel Rezervasyon Iptalleri, Makine Ogrenmesi

Abstract

Predicting the cancellations of hotel bookings could be considered as important for revenue management of hotels in tourism
industry. In this study, machine learning models were built to predict bookings cancellations using dataset which consists of 119,390
booking data. Four different machine learning methods were used including Artificial Neural Networks, Support Vector Machines,
Classification and Regression Trees, and Random Forest. The built models were evaluated comparatively. The highest accuracy
ratio, which is 84.97%, was obtained by Support Vector Machines model, additionally models were evaluated by using Precision,
Recall (Sensitivity), Specificity, and Negative Predictive Value metrics. Models have high accuracy and sensitivity values that
machine learning methods can be used for prediction processes of booking confirmations or cancellations. Thus, planning
opportunity could be acquired for guests who have higher cancellation probabilities.
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Giris

Turizm endiistrisi, ekonomik kalkinma agisindan, diger faktdrlerin yani sira turistler tarafindan mal ve
hizmetlerin tiikketimi, vergiler, igletmelerin gelisimi ve istihdam firsatlar1 yoluyla tilkeler igin gelir yaratir.
Fakat turizmin etkinliginin gergeklestirildigi ortam onu siirekli bir belirsizlikle karsi karsiya kalmaya
zorlamaktadir (Sanchez-Medina ve C-Sanchez, 2020). Bu anlamda turizm sekt6rii, politik istikrarsizlik, teror
saldirilar1, hava durumu, dogal afetler, yanginlar, kazalar, ani hastaliklar, program cakigmalar1 ve misafirlerin
ongoriilemeyen aile yiikiimliilikleri gibi bir¢cok faktorden etkilenebilmektedir (Chen ve Xie, 2013; Falk ve
Vieru, 2018). Konaklama endiistrisinde miisteriler rezervasyon yaparken ticretli iptal, {icretsiz iptal ya da
ayricalikli (premium) bir fiyatla rezervasyon yapma segenegine sahiptir (Masiero vd., 2020). Otel
rezervasyonunu iptal etme segenegi kendileri icin faydali olsa da otel yoneticilerinin tercih etmedigi bir
durumdur (Falk ve Vieru, 2018). Rezervasyon iptallerinin, talep yonetimi kararlari {izerinde 6nemli bir etkisi
vardir ve gelir yonetimi performansi agisindan kritik bir ara¢ olan dogru tahminlerin {iretimini sinirlarlar. Otel
yoneticileri hangi rezervasyonlarin iptal edilebilecegini belirleyerek hizmet, oda yiikseltme, indirim,
gosteri/eglence parklarina girig veya diger avantajlar gibi olasi iptalleri engellemek icin onlemler alabilir, ya
da iptallerin neden oldugu sikintilar1 azaltmak i¢in oteller kat1 iptal politikalar1 ve ¢ifte rezervasyon stratejileri
uygulayabilirler (Antonio vd., 2017a). Bununla beraber seyahat isletmelerinin, iptaller igin miisterilerden ticret

almasi durumunda, iptal politikasinin gelir yonetimi optimizasyonu i¢in bir ara¢ olabilecegi belirtilmistir
(Chen ve Xie, 2013).

Falk ve Vieru (2018) gergeklestirdikleri ¢alismada otellerde genel iptal oraninin %8 oldugunu belirtirken,
oteller aldig1 rezervasyonlarin %20 ila %601 etkileyen iptallerle kars1 kastya kalabilmektedir (Antonio vd.,
2019a). Otellerin maksimum kar elde etmeleri i¢in smirli sayidaki odalarini dogru zamanda dogru misafire
tahsis etmesi gerekir (Boz vd., 2018). Tahmin, yonetimin karar verme faaliyetinin ayrilmaz bir pargasidir, bu
nedenle gelecekteki talebin iyi bir tahminine sahip olmak, gelir yonetimi analistlerinin envanterleri hakkinda
iyi kararlar almasina yardime1 olur (Nikseresht ve Ziarati, 2015). Morales ve Wang (2010) bir rezervasyonun
iptal edilip edilmeyecegini tahmin etmenin zor oldugunu belirtmistir. Talep tahmini, basarili bir gelir yonetimi
sisteminde kritik bir rol oynar (Nikseresht ve Ziarati, 2015) bununla beraber talebin iptali de gelir yonetimini
etkileyebilir. Rezervasyonun iptal edilip edilmeyecegini dnceden tahmin etmek, otelin stratejik ve operasyonel
kararlarini almada 6nemli bir unsur olarak degerlendirilebilir. Miisterilerin otel ve seyahat rezervasyonlarini
iptal etmek i¢in yonlendiren sebepler hakkinda c¢ok az sey bilindigi gibi rezervasyon iptalinin nasil
Onlenebilecegi hakkinda da detayli bir bilgi bulunmamaktadir. Spesifik olarak, farkli 6nleme yaklagimlarinin
etkinliginin krizler ve turist boliimleri (segmentleri) arasinda farklilik gosterip gostermedigi belirsizdir
(Hajibaba vd., 2016). Iptal oraninin tahmin edilmesi yalnizca fazla rezervasyon diizeylerini belirlemek icin
degil ayn1 zamanda net talebin tahminine de katkida bulunmaktir (Morales ve Wang, 2010). Bu ¢alismada otel
rezervasyon iptallerinin tahmin edilmesinde makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilabilirliginin aragtirtlmasi
ve belirli yontemlerin tahmin etmedeki basarimlarinin kargilagtirmali olarak incelenmesi amaglanmaktadir.

Kavramsal Cerceve

Rezervasyon iptalleri hali hazirda hizmet sektorlerinde, 6zellikle de konaklama sektdriinde gelir yonetimi
acisindan incelenmekte olan bir konudur (Antonio vd., 2017b). Literatiirde, Morales ve Wang (2010) veri
madenciligi ile otellerin iptal oranini tahmin ederken, Chen vd. (2011) ise iptal politikalarini ve bu politikalarin
turistlerin firsat arama davraniglarini sekillendirmedeki roliinii incelemislerdir. Chen ve Xie (2013) otellerin
iptal tipolojisini belirlemis, Caicedo-Torres ve Payares (2016) ise otellerin giinliik doluluk oranlarin1 makine
Ogrenmesi yontemleri ile tahmin etmislerdir. Elde edilen sonuglara gore Ridge regresyon modeli, test veri
setinde %8,66 MAPE degeri ile diger modellerden daha iyi performans gostermistir. Antonio vd. (2017a)
otellerin rezervasyonlarinin iptal durumlarini makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin etmistir. Tatil ve sehir
otelleri i¢in %84 dogruluk elde edilirken, tatil otellerinde kesin rezervasyonlarin %73,6’sin1 sehir otellerinde
ise %71,2’sini dogru tahmin etmistir. Benzer sekilde Boz vd. (2018) otellerin rezervasyonlarinin iptal
durumlarin1 makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin ederken modelleme asamasinda en iyi sonucu %73
dogruluk degeri ile C4.5 yontemi ile kurulan model vermistir. Falk ve Vieru (2018) otel rezervasyonlart ile
ilgili olarak iptal davranisini etkileyen faktorleri incelemislerdir. Andriawan vd. (2020) makine 6grenmesi
yontemlerini kullanarak otellerin rezervasyonlarinin iptal durumlarini tahmin etmistir. En iyi tahmin sonucu
RO modeli ve %87,25 dogruluk ile elde edilmistir. Saputro ve Nanang (2021) otellerin rezervasyon iptallerinin
sayisindaki artig1 azaltmak ve iptali tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi yontemlerini kullanmiglardir. RO ve
Extra Tree Classifier yontemleri ile kurulan modellerin hassasiyet oranlarinin yiiksek oldugu, RO modeli ile
kurulan modelin hassasiyet (recall) degerinin yiiksek oldugu daha acgik bir ifade gercek pozitifleri %79 ile
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dogru tahmin etmistir. Bu sonuglar, rezervasyon iptallerini yiiksek dogrulukla tahmin etmenin miimkiin
oldugunu kanitlamaktadir.

Incelenen calismalarda XGBoost, YSA, Karar Agaclari, Rastgele Orman, Extra Tree Classifier, Minimum
Squared Expected Error tree, Destek Vektor Makineleri ve k-En Yakin Komsu makine 6grenmesi yontemleri
ile Lojistik Regresyon, Kernel Lojistik Regresyon, Ridge Regresyon, Kernel Ridge Regresyon ekonometrik
modelleri kullanilmustir.

Bu arastirma kapsaminda Destek Vektor Makineleri (DVM), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Smiflama ve
Regresyon Agaglart (C&RT) ile Rastgele Orman (RO) yontemleri kullanilarak otellerdeki rezervasyon
iptallerinin tahmin edilmesi siire¢leri izlenmistir.

Veri Seti

Arastirmada Hotel Booking Demand Datasets (Antonio vd., 2019b) veri seti olarak kullanilmistir. Veri setinde
Tatil (Resort) Oteli (40.060 gozlem) ve Sehir (City) Oteli (79.330 gozlem) olmak iizere iki ayr1 veri setinde
toplam 119.390 g6zlem yer almaktadir. Her bir gozlem, bir rezervasyon kaydini temsil etmekte olup, 44.224
adet rezervasyon iptal edilmis olarak kayitlidir. Veri setinde yer alan degiskenlere iliskin agiklamalar Tablo
1’de verilmistir. Caligmada kullanilan veriler, kamuya ve arastirmacilara agik kaynaklardan saglanan ikincil
veri olup etik kurul izni gerektirmemektedir.

Tablo 1. Degisken Tanimlari

Degisken Adi Tipi Ag¢iklama

HotelType Kategorik Tatil Oteli veya Sehir Oteli olmak tizere 2 kategori.

LeadTime Sayisal Rezervasyonu'r'l PMS’e girilmesinden varis tarihine
kadar gegen giin sayisi.

ArrivalDateMonth Kategorik Varis Tarihi Ay1. Ocak-Aralik arasi 12 ay.

StaysinWeekendNights Sayisal Konaklana_n veya rezerve edilen hafta sonu gece sayisi
(Cumartesi, Pazar).

StaysInWeekNights Sayisal Konaklanan veya rezerve edilen hafta igi gece sayisi.

Adults Sayisal Konaklayan yetigkin sayisi.

Children Sayisal Konaklayan ¢ocuk sayisi.

Babies Sayisal Konaklayan bebek sayisi.
Tammsiz/Yemek  yok, Yatak-Kahvalti, Yarim

Meal Kategorik Pansiyon ve Tam Pansiyon olmak iizere alinan yemek
paketi.

Country Kategorik Rezervasyonun kaynak iilkesi.

Direkt, Kurumsal, Grup, Havayolu, Hediye, Online
MarketSegment Kategorik Seyehat Acentasi, Offline Seyehat Acentast/Tur
Operatorii ve Tanimsiz olmak {izere pazar bolimii.

Direkt, Kurumsal, GDS, Seyahat Acentasi/Tur

DistributionChannel Kategorik Operatorii ve Tamimsiz olmak iizere rezervasyon
kanali.

IsRepeatedGuest Kategorik Tekrarlanan misafir (1) veya degil (0)

PreviousCancellations Sayisal MeV(Eut rezervasyona kadar miisterinin iptal etmis
oldugu rezervasyon sayisi.

PreviousBookingsNotCancelled Sayisal Mevcut rezervasyona kadar miisterinin iptal etmemis

oldugu rezervasyon sayisi.

Rezervasyonun PMS’e girilmesinden, otele giris veya
BookingChanges Sayisal rezervasyon iptaline kadar gegen siirede ka¢ defa
degisiklik veya diizenleme yapildigi.

Depozitosuz, Geri Odemesiz ve Geri Odemeli olmak

DepositType Kategorik lizere alinan 6deme tiirti.
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Degisken Ad1 Tipi Aciklama

CustomerType Kategorik Kontrat_, Grup, Gegici, _Qegm-partl olmak tiizere 4
kategoride rezervasyon tipi.

ADR Sayisal Ortalama Giinliik Ucret

RequiredCarParkingSpaces Sayisal Miisteri tarafindan istenilen arag park yeri adedi.

TotalOfSpecialRequests Sayisal Miisteri tarafindan talep edilen toplam 6zel istek adedi.

IsCancelled* Kategorik Rezervasyon iptal edilmis (1) veya iptal edilmemis (0)

olmak {izere rezervasyonun nihai durumu.

Kaynak: Antonio vd., 2019b., *Hedef degisken.

Yontem

Makine 6grenmesi, veri ve bilgi arasindaki temel iligkileri sentezlemek icin sistematik olarak algoritmalar
uygulayan bir yapay zeka dalidir. Internette arama, reklam yerlestirme, kredi puanlama, borsa tahmini, gen
dizilim analizi, davranig analizi, ilag¢ gelistirme, hava tahmini, biiylik veri analitigi ve daha birgok uygulamada
yaygin olarak kullanilmaktadir (Awad ve Khanna, 2015). Bu calismada, makine 6grenmesi yontemleri turizm
alaninda kullanilarak Avrupa’daki otellerde konaklayan miisterilerin rezervasyonlarinin iptal durumlarinin
tahmin edilmesine yonelik bir uygulama gergeklestirilmistir. Arastirmada makine 6grenmesi modellemesi i¢in
4 farkl yontem kullanmilmistir. Sirasiyla, Destek Vektor Makineleri (RBF Cekirdek Fonksiyonu), Yapay Sinir
Aglar1 (ileri Beslemeli Ag ve Geri Yayilim Algoritmasi), Smiflama ve Regresyon Agaclari (Classification &
Regression Trees — C&RT) ve Rastgele Orman (Random Forest — RO) yontemleri ile modelleme yapilmis
olup sonuglar1 karsilagtirmali olarak incelenmistir. Model basarimlarinin karsilastirilmasinda Kargitlik Matrisi
(Confusion Matrix), Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarhilik (Sensitivity), Ozgiilliik
(Specificity) ve Negatif Tahmin Edebilirlik Degeri (Negative Predictive Value) kriterleri kullanilmistir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, biyolojik organizmalardaki 6grenme mekanizmasini simule eden popiiler makine 6grenme
tekniklerinden birisidir (Aggarwal, 2018). Dogrusal veya degil, herhangi bir duruma ait girdi-¢ikt1 arasindaki
iliskiyi, mevcut 6rneklerden 6grenerek daha once karsilasilmamis durumlari, 6nceki deneyimlerini kullanarak
olaya iliskin ¢oziimler iretebilmesi, algoritmik ¢oziimii bulunamamis problemlerin ¢dziimlenmesinde
kullanimint artirmigtir (Yakut vd., 2014). Tipki biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi YSA’larda yer alan
noronlar birbirine baglanmak suretiyle bir ag yapisi olusturur. Bir sinir agi, agirlikli baglantilar araciligiyla
birbirine baglanan noronlar adi verilen bir dizi temel hesaplama biriminden olusur (Giudici, 2003). Noronlar
aslinda, dogrusal olmayan, parametreli, sinirli bir fonksiyondur (Dreyfus, 2005) ve otonom bir hesaplama
birimini temsil eder. Noronlar aktivasyonunu bir dizi sinyal olarak girdileri alir, aktivasyonun ardindan bir
cikig sinyali retir. Her giris sinyali bir baglanti agirhig ile iliskilendirilir. Agirlik, giris sinyalinin néron
tarafindan iletilen son ¢iktiy1 tiretmedeki goreli 6nemini belirler (Giudici, 2003).

Destek Vektor Makineleri

DVM o6riintii tanima, siniflandirma, zaman serisi tahmini ve regresyon analizi gibi birgok makine 6grenmesi
gorevi igin problemlerin ¢dziimiinde kullanilan denetimli bir 6grenme modelidir (Sapankevych ve Sankar,
2009; Poongodi vd., 2020). istatistiksel 6grenme teorisine dayanan, driintii tanima problemlerini ¢dzmek igin
Vapnik tarafindan gelistirilen DVM’nin temel amaci yliksek boyutlu bir 6znitelik uzayinda simflar arasinda
en biiyiik marj ile en uygun hiperdiizlemi bularak verileri siniflandirmaktir (Kim vd., 2013). Yapay Sinir Aglar
deneysel risk minimizasyonu prensibini benimsemektedir. DVM’ler ise YSA gibi geleneksel 6grenme
metotlarindan farkli olarak yapisal risk minimizasyon prensibini benimser. Boylelikle DVM’de, YSA
modellerinde goériilen asirt uyum ve yerel minimuma takilma gibi tipik dezavantajlar1 ortadan kaldirilmigtir
(Lu, 2002). DVM’de girdi uzay1 dogrusal olarak ayrilabiliyorsa Dogrusal DVM, dogrusal olarak ayrilamiyorsa
Dogrusal Olmayan DVM kullanilir. Dogrusal DVM yalnizca ayirt edilebilir dogrusal verilere uygulanabilen
en basit DVM modelidir (Cevik ve Kayakus, 2020). Dogrusal olarak ayristirilamayan veri yapilarinda ise
¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilir. DVM, verileri yiiksek boyutlu bir diizleme dogrusal olmayan bir esleme
islemi yapar. Daha sonra, bu yeni uzayda basit dogrusal karar smirlar1 olusturmak i¢in basit dogrusal
fonksiyonlar kullanir. Burada 6nemli olan nokta uygun ¢ekirdek fonksiyonunun se¢ilmesidir (Aydin Atasoy
ve Tabak, 2018). Literatiirde yaygin olarak kullanilan g¢ekirdek fonksiyonlar1 RBF, Sigmoid, Lineer ve
Polinomial’dir (Cevik ve Kayakus, 2020).
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Smiflandirma ve Regresyon Agaclar: (C&RT)

Siniflandirma ve Regresyon Agaglari (C&RT), 1984 yilinda Breiman vd. (1984) tarafindan gelistirilmistir
(Rokach ve Maimon, 2015). Teorisi ve matematiksel algoritmasi oldukca karmasik olan C&RT, verilerin
siiflandirilmasi veya tahmin edilebilmesi i¢in karar agaclarini kullanan gelismis bir aractir (Steinberg ve
Colla, 1995). Basit, parametrik olmayan, eksik ve aykir1 degerlere sahip veri setlerini isleyebilen (Nisbet vd.,
2018) stirekli ve kategorik degiskenlerin kullanilabildigi C&RT yonteminde, agacin olusturulmasi esnasinda
boliinme kriteri olarak Gini ve Least Squared Deviation Olgiitleri kullanilmaktadir (Palmer vd., 2011). C&RT
yontemi, otomatik sinif dengeleme, maliyet duyarli 6grenme, dinamik 6zellik olusturma ve olasilik agaci
tahmini saglar (Steinberg, 2009). C&RT’de bol ve yonet prensibi kullanilmaktadir, agacin yapisi, eksik
verilerin ele alinma bi¢imi, boliinme ve budanma kriterleri temel farklilasma 6zellikleridir (Kantardzic, 2019).
Diger karar agac1 modellerinin aksine her diigiimde ikili boliinmeler olusur (Rokach ve Maimon, 2015). Agag,
herhangi bir durdurma kurali kullanilmadan maksimum boyuta ulagir. Esasen agacin biiylime siireci veri
eksikliginden dolay1 boliinme gerceklesmedigi icin sonlanir. Maksimum boyutlu agag, Maliyet Karmasikligi
Budama (Cost-Complexity Pruning) yontemi ile koke dogru geri bi¢imde budanir. Budanacak bir sonraki
bolme, agacin egitim verileri {izerindeki genel performansina en az katkida bulunan bélmedir (Steinberg,
2009).

Rastgele Orman

Genellikle, ayn1 miktarda egitim verisi verilen bir dizi zayif siniflandiricinin performansi, tek siniflandiricidan
daha iyidir. Yaygin olarak bilinen topluluk yontemleri Bagging, Boosting ve Rastgele Orman yontemleridir
(Oshiro vd., 2012). Breiman (2001) tarafindan gelistirilen bir topluluk 6grenme yontemi olan RO hem
siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilmaktadir. Karar ormanindaki her bir agag orijinal veri
setinden bootstrap 6rnekleme yapilarak olusturulur. Karar verme asamasinda ormanda bulunan agaglardan
elde edilen sinif tahminleri bir araya getirilerek tek bir sinif sonucu elde edilir. RO yontemi, Bagging yontemi
ve Ho (1998) tarafindan onerilen Rastgele Alt-uzay yontemlerinin birlestirilmesinden olugmaktadir (Uzbas,
2017). Rastgele Orman yonteminin hizli, egitilmesi kolay (Wang vd., 2019), aykir1 ve giiriiltiili degerlere karst
saglam (Breiman, 2001), siirekli ve kesikli degerlerle ¢alisabilmesi gibi birgok avantaji vardir (Akin ve Terzi,
2020).

Bulgular

Arastirmanin makine O6grenmesi ile modelleme asamasinda Tablo 1°de verilen ilk 21 degisken girdi
degiskenleri olarak kullanilmis olup, rezervasyonun iptal edilip edilmedigine iliskin son degisken ise hedef
degisken olarak tanimlanmistir. Her bir modelleme yontemi ile elde edilen en iyi model Yontem kisminda
verilmis olan degerlendirme kriterleri kullanilarak model basarimlar1 analiz edilmistir. Gézlemlerin %70’1
Egitim Verisi Bolmesi (Training Partition), %30’u ise Test Verisi Bolmesi (Testing Partition) olarak
ayrilmistir. Modellerin tahmin basarimlarina iligskin karsitlik matrisleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Egitim ve Test Boliimleri i¢in Karsithk Matrisleri

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
0 1 0 1
UM 0 48.200 24318 20.386 2.049
1 8.236 22763 3.722 9.467
von 0 47.689 4815 20.342 2.076
1 8.487 22508 3.617 9.566
0 28214 4.447 20544 1.961
C&RT 1 12.053 18.969 5.204 7.098
Rastgele Oman 0 47.480 5.181 20.232 2.273
1 11.194 19.828 4.863 8.339

* Satirlar hedef degiskenin gercek degerlerini, stitunlar ise tahmin degerlerini temsil etmektedir.

Otel rezervasyonlarinin iptal tahmini i¢cin modelleme sonuglarinin degerlendirilmesinde toplam dogruluk
oranlart 6nemli bir Olgiit olmakla birlikte, ozellikle 1 ile temsil edilen pozitiflerin yani iptal edilen
rezervasyonlarin yiiksek dogrulukla tahmin edilebilmesi de problemin niteligi bakimindan olduk¢a 6nemlidir.
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Karsitlik matrisleri degerlendirildiginde modellerin hem negatif (0) gézlemlerin hem de pozitif (1) gézlemlerin
tahmin edilmesinde basarili sonuglar verdigi soylenebilir. Tahmin basarimlari egitim ve test bolmelerinde
birbirine yakin sonuglar verdigi i¢in modellerin kararli oldugu goriilmektedir.

Model basarimlarinin problemin niteligi geregi detayli olarak ele almabilmesi igin Dogruluk (Accuracy),
Kesinlik (Precision), Duyarlihk (Recall), Ozgiilliik (Specificity) ve Negatif Tahmin Edebilirlik Degeri
(Negative Predictive Value - NPV) olgiitleri ile degerlendirilmesi uygun diigsmektedir. Dort farkli modele
egitim asamasina iligskin degerlendirme sonuglar1 Sekil 1°de verilmistir.

Modellerin performans olgiitlerine gore degerlendirilmesinde en yiiksek dogruluk oraninin DVM Egitim
Bolmesi icin elde edildigi goriilmektedir. Ancak Egitim ve Test Bolmesi i¢in birbirine yakin ve yiiksek
dogruluk oranlar1 YSA modeli ile elde edilmistir. Dogruluk &l¢iitii hedef degisken bakimindan pozitif (1) ve
negatif (0) tiim gozlemler i¢in genel dogru tahmin oranini vermektedir.

Rezervasyon iptallerinin tahmininde pozitif yani iptal edilen/edilecek rezervasyonlarin tahmininin daha fazla
oneme sahip oldugu sdéylenebilir. Bu durumda Kesinlik ve Duyarlilik dlgiitlerinin incelenmesi gerekmektedir.
Kesinlik dlgiitii toplam pozitif tahminler icerisinde dogru pozitif tahminlerin oranin1 vermektedir. Duyarlilik
Olciitl ise toplam pozitif gozlemler igerisinde dogru tahmin edilen gozlemlerin oranint vermektedir. Model
sonuglarina gore en yiiksek kesinlik degeri DVM modelinde, daha tutarli ve yiiksek kesinlik degeri ise YSA
modelinde goriilmektedir. Egitim ve test sonuglari birlikte degerlendirildiginde iptal edilen/edilecek
rezervasyon olarak tahmin edilen gdzlemlerin igerisinde yaklasik %82’si dogru tahmin edilmistir. Bu da
kesinlik bakimindan modellerin bagarimmin yiiksek oldugu seklinde yorumlanabilir. C&RT ve Rastgele
Orman modellerinde ise basarim oranlar1 %81 ile %78 arasindadir.

Sekil 1. Egitim Asamas1 Performans Olgiitleri

1
09
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0 Dogruluk Kesinlik Duyarhlik Ozgiilliik
EDVM 0,8497 0,8406 0,7343 0,9178 0,8541
mYSA 0,8407 0,8238 0,7262 0,9083 0,8489
u C&RT 0,8028 0,8101 0,6115 0,9156 0,8
W Rastgele Orman 0,8043 0,7928 0,6392 0,9016 0,8092

Model degerlendirme sonuglarina gore egitim ve test asamasit Olgiit degerlerinin birbirine yakin sonuglar
verdigi goriilmektedir. Bu durum egitim agamasinda herhangi bir asir1 6grenme sorunu olmadigina isaret ettigi
gibi modellerin tutarli tahminler yapabileceginin de bir gostergesi olarak kabul edilebilir. Test asamasina
iliskin model degerlendirme sonuclar1 Sekil 2°de sunulmustur.
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Sekil 2. Test Asamasi Performans Olciitleri

1
09
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0 Dogruluk Kesinlik Duyarlilik Ozgiilliik
EDVM 0,838 0,8221 0,7178 0,9087 0,84-56
mYSA 0,8401 0,8217 0,7256 0,9074 0,849
u C&RT 0,7993 0,8031 0,6058 0,9129 0,7979
M Rastgele Orman 0,8002 0,7858 0,6316 0,899 0,8062

Duyarlilik 6l¢iitii bakimindan incelendiginde ise iptal edilen rezervasyonlar i¢inde pozitif tahmin oraninin en
yiiksek yaklasik %73 oldugu goriilmektedir. Bu durumda gergek iptallerin modeller tarafindan yakalanabilme
oraninin kesinlik degerine gore diisiik oldugu ancak toplam iptal edilenlerin 2/3’{inden fazlasinin dogru tahmin
edilebildigi sdylenebilir. Ozgiilliik dl¢iitii negatif tahminler icinde dogru bir sekilde tahmin edilen negatiflerin
oranini vermektedir. Bu durumda iptal edilmeyen rezervasyonlarin %90’lar dolayinda dogru tahmin edildigi
goriilmektedir. Burada yiiksek ve ayni zamanda kararli Ozgiillik degerlerini C&RT modelinin verdigi
goriilmektedir. Negatif Tahmin Edilebilirlik Degerinde (NPV) ise iptal edilmeyen rezervasyon tahminlerinin
igerisinde dogru olan tahminlerin en yiiksek yaklasik %85’ler dolayinda oldugu goriillmektedir.

Sonuc ve Tartisma

Gergeklestirilen calismanin amaci otellerdeki rezervasyon iptallerinin makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin
edilmesidir. Arastirma kapsaminda Destek Vektor Makineleri (DVM), Yapay Sinir Aglari (YSA), Smiflama
ve Regresyon Agaclar1 (C&RT) ile Rastgele Orman (RO) yontemleri kullanilarak otellerdeki rezervasyon
iptallerini tahmin eden modeller elde edilmistir. Modellemeler sonucu elde edilen karsitlik matrisleri ve
hesaplanan performans 6lgiitleri ile modellerin tahmin performanslari kiyaslanmustir.

Genel olarak model sonuglarinin hem pozitif tahminlerde hem de negatif tahminlerde basarili oldugu
sOylenebilir. Negatif gézlemlerin tahmin basarimlar pozitif tahminlere gore bir miktar daha yiiksektir. Ayrica
modellerin dogru tahmin oranlarinin incelenmesinde egitim ve test bdlmelerinde bagarimlarinin birbirine yakin
olmas1 da modellerin kararliliklarinin gostergesi olarak yorumlanabilir.

Modeller kiyaslamali olarak incelendiginde Destek Vektor Makineleri ile elde edilen model kiigilik farklarla
daha ytiksek bagarim gostermekte, ancak Yapay Sinir Aglar1 modeli ise daha kararli bir yapidadir. Smiflama
ve Regresyon Agaglari (C&RT) modelinin ise Ozgiillik &lgiitii bakimindan daha iyi sonug verdigi
goriilmektedir. Rastgele Orman modeli ise ¢ok kiiciik farklar ile daha diisiik kalmigtir.

Caligmanin problemi g6z 6niine alindiginda, pozitif degerlerin yani iptal edilen rezervasyonlarin dogru tahmin
edilmesinin, negatif gézlemlerin dogru tahmin edilmesine nazaran daha 6nemli oldugu sdylenebilir. Bu
durumda C&RT ve Rastgele Orman yontemlerine gore Kesinlik ve Duyarlilik degerleri daha yiiksek olan
Destek Vektor Makineleri yontemi ile Yapay Sinir Aglar1 yonteminin daha bagarili sonug verdigi sOylenebilir.

51



Ercan ve Irmak / Journal of Gastronomy, Hospitality and Travel, 5(1) — 2022

Antonio vd. (2017a) gerceklestirdikleri ¢aligmada otellerin rezervasyonlarinin iptal durumlarmi %84
(XGBoost yontemi) dogruluk ile tahmin ederken, Boz vd. (2018) %73 (C&RT yontemi) dogruluk degeri ile
tahmin etmistir. Andriawan vd. (2020) ise otellerin rezervasyon iptallerini %87,25 (RO yontemi) dogruluk ile
tahmin etmistir. Saputro ve Nanang (2021) ise rezervasyon iptallerinde gergek pozitifleri (hassasiyet) %79
(RO yontemi) ile dogru tahmin etmistir. Mevcut ¢alismada ise rezervasyon iptallerini tahmin etmek i¢in dort
farkli makine 6grenmesi yontemi kullanilmistir. YSA ile kurulan model, iptal edilen rezervasyonlarin yaklasik
olarak %@84’linii dogru bir sekilde tahmin etmistir. C&RT yontemi ile kurulan model iptal edilmeyen
rezervasyonlari ise yaklasik olarak %91,3 ile dogru tahmin etmistir.

Sonug olarak bu ¢ikarimlarin otellerde karar alan ve planlama yapan yoneticiler i¢in bir fikir olusturabilecegi
ve stratejik karar vermelerine yardimei olacagi diisiiniilmektedir. Otel rezervasyonlarinin iptal durumlarinin
makine 6grenmesi ile tahmin edilmeye calisildigi bu arastirmada Avrupa’daki otellerden derlenen veriler
kullanilmistir. Bu yoniiyle arastirma veri setinin derlendigi kapsam ile sinirlidir. Tiirkiye’den veriler elde
edilerek izlenen yontem ile benzer caligmalar yapilabilir. Ayrica baska makine 6grenmesi yontemleri
uygulanarak bu kapsamda model basarimlarinin farkli kiyaslamalar1 yapilabilir.

Not: Bu makale 12-14 Kasim 2021 tarihleri arasinda g¢evrimigi olarak diizenlenen III. Uluslararasi
Siirdiiriilebilir Turizm Kongresinde sozlii bildiri olarak sunulmus ve genisletilmis 6zet olarak basilmis “Turizm
Endiistrisinde Otel Rezervasyon Iptallerinin Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Tahmini” baslikl1 bildirinin
genisletilmis halidir.
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