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Oz

Otel rezervasyon iptalleri, oda rezervasyon sistemleri izerindeki etkileri nedeniyle gelir yonetiminde
kritik olarak kabul edildigi icin otel ve konaklama sektérinin énemli bir problemidir. Gelir yoneticilerinin
bakis agisindan, satilan her otel odasi, ugak koltugu vb. ek kar saglamaktadir. Bu nedenle, satilmayan
her oda ya da koltugun potansiyel bir kaybi temsil ettigi sonucu ¢ikmaktadir. Misterileri iptal etmeye
sevk eden sebepler veya bunun nasil dnlenebilecedi hakkinda bilgi sahibi olmak oldukga 6nem
tasimaktadir. Bu galismanin amaci bireysel otel iptallerinin tahminine odaklanmak ve iptal Gzerinde en
¢ok hangi parametrelerin oldugunu ortaya c¢ikarmaktir. Bu galismada Veri Madenciligi tekniklerinden
Karar Adaglari ve Rastgele Orman algoritmalari uygulanmistir. Elde edilen sonuglara goére %86.7
oraninda dogruluk orani ile Rastgele Orman algoritmasi daha iyi sonug vermistir. Depozito tipi ve
musterinin daha énce rezervasyon iptali yapip yapmadigi parametrelerinin siniflandirma Gzerinde en
fazla etkiye sahip olduklari gézlemlenmistir. Bu modeli benimseyen kuruluslar turist variglariyla ilgili
eylem protokollerini guglendirebilir, rezervasyon yonetim sistemleri ve iptal politikalarini optimize
edilebilirler.
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Abstract

Hotel reservation cancellations are an important aspect of the hotel and hospitality industry as they are
considered critical in revenue management due to their impact on room reservation systems. From the
point of view of revenue managers, every unit sold includes hotel rooms, airplane seats, etc. provides
additional profit. Therefore, it follows that each unsold unit represents a potential loss. It is very important
to be informed about the reasons that lead customers to cancel or how this can be avoided. The aim of
this study is to focus on the prediction of individual hotel cancellations and to reveal which parameters
have the most on cancellation. In this study, Decision Trees and Random Forest algorithms from Data
Mining techniques were applied. According to the results obtained, the Random Forest algorithm
achieved better results with an accuracy rate of 86.7%. It has been observed that out of the 28
parameters of a reservation, the deposit type and whether the customer has canceled a reservation
before have the most influence on the classification. Organizations that adopt this model can strengthen
action protocols on tourist arrivals, optimize reservation management systems and cancellation policies.
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1. GIRI$

Turizm dinyadaki en yaygin endustrilerden biridir ve kiresel ekonomideki énemi yadsinamaz bir
gergektir. 2019'da uluslararasi turist sayisinin Amerika’da 216.3, Asya Pasifik'te 360.1, Orta Dogu’da
73, Afrika’da 68.1 ve Avrupa’da 745 milyona yikseldigi disinlldiginde biylmenin bir kaniti olarak
gorulebilmektedir (Statista, 2022). Bu blylmenin bir pargasi olmak turizm ve seyahatle ilgili
endustrilerde, gelir yonetimi talep tahmini ve tahmin sorunlari Gzerine dogru kararlar almayi
gerektirmektedir. Konaklama endustrisinde gelir yonetimi, dogru odayi1 dogru misafir icin dogru fiyatla,
dogru zamanda ve dogru kanaldan erisilebilir kilmak olarak tanimlanmaktadir (Mehrotra ve Ruttley,
2006). Otel yoneticilerinin karsilastigi en énemli sorunlardan biri, otelin kapasitesini taleple eslestirmeye
calismaktir. Konaklama endustrisinde Uriin stoklanamamakta olup bu da otelcileri belirli bir zaman
diliminde talep ve sinirli sayida oda ile basa ¢ikmaya zorlamakta, bdylece bos her oda gelir kaybina
neden olmamaktadir. Bu durum otel ydneticilerinin gelecekteki taleple ilgilenmeyle ilgili olan doluluk
oranini en Ust dizeye ¢ikararak gelirlerini artirmaya ¢alismasina yol agmaktadir.

Otel gelir yonetimini en Ust dizeye ¢ikarmanin ana ydnlerinden biri, sektériin maruz kaldidi belirsiz
ortam nedeniyle kolay bir is olmamakla birlikte, mevcut odalar igin organizasyon ve planlama
prosedirlerinin verimliliginde yatmaktadir. Ekonomik kriz, enflasyon, g¢evresel degisiklikler, savaslar,
duzenleyici degisiklikler, yeni musteri talebi veya teknolojik degisiklikler yonetimin bu sektérde dikkate
almasi gereken faktorlerdir (Yiksel, 2005).

Rezervasyon sistemleri musterilere hizmet alimini garanti altina alma imkani, otellere de kaynaklarini
dogru yonetme olanagi sunar. Ancak hizmet zamanina yakin yapilan iptaller, 6zellikle yiksek bir gelir
kaybina neden olabileceginden, bir iptal i¢in bildirim suresi kritik bir husus olarak disunulmelidir (Chen
vd., 2011). Iptaller, geliri dogrudan etkiledigi ve dolayisiyla gelir yénetiminde hayati énem olarak kabul
edildigi icin otel ve konaklama sektdru Uzerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Bazi arastirmalara gore iptaller
gelirin yaklasik %20'sini olusturan bir gelir kaybini olusturabilmektedir (Sierag vd., 2015). Bu nedenle,
organizasyon ve planlama esas olmakla birlikte dogru bir tahmin aracina sahip olmak ¢ok énemlidir
(Pereira, 2016). Rezervasyon iptallerinden kaynaklanan gelir kaybinin ortadan kaldiriimasi i¢in iptallerin
onceden tahmin edilebilmesi hayati 6nem tagimaktadir.

Turizm ve seyahatle ilgili endustrilerde, gelir yénetimi talep tahmini ve tahmin sorunlari Gzerine yapilan
arastirmalarin ¢ogu, havacilik endustrisinden, Yolcu Adi Kaydi (PNR) olarak bilinen formatta verileri
kullanmaktadirlar. Bu durum havacilik endustrisi tarafindan gelistirilmis bir formattir. Ancak, konaklama,
seyir, tema parklari vb. gibi turizm ve seyahat endustrileri, endUstrinin 6zel verileri olmadan tam olarak
kesfedilemeyecek farkli gereksinimlere ve Ozelliklere sahiptir. Bu nedenle, bu sinirlamanin Ustesinden
gelmeye yardimci olmak icin talep verileriyle iki otel veri kiimesi paylasiimistir. Bu ¢alismada bir otel
verisi kullanilarak iptal tahmini yapiimistir.

Turizm ve otel talep tahmin ve iptalleri ile ilgili bazi ¢alismalar sunulmaktadir. Sanchez vd (2020)
tarafindan yapilan calismada PNR verileri araciliiyla Yapay Zeka tekniklerini kullanilarak kisa bir
zaman diliminde iptal etme olasiligi bulunan kisileri belirlemek amacglanmigstir. 7 gin dncesinden yapilan
iptallerde %80 dogruluk degerini elde etmislerdir. Sanchez ve Eleazar (2020) c¢alismalarinda 13
bagimsiz degisken kullanarak otel rezervasyon iptallerinin tahminini yapan model 6nermektedir.
Calismalarinda genetik algoritmalarla optimize edilmis yapay sinir aglarinin yani sira makine égrenimi
teknikleri uygulanarak %98'e varan bir iptal orani elde etmislerdir. Wu vd. (2017) turizm ve otel talep
tahmininde genetik algoritmalarin, Gaussian Process Regresyonun ve bulanik yéntemlerin bu alanda
uygulanmis olmalarina ragmen, Yapay Sinir Aglarinin (YSA) en sik kullanilan yéntem oldugunu
belirtmiglerdir. Otel rezervasyonlarinin iptalinin tahmin edildi§gi calismada Antonio vd. (2017)
Guglendirilmis Karar Adaci, Rastgele Ormani, Yerel Olarak Derin Destek Vektér Makinesi ve Sinir Agi;
Algarve (Portekiz) tatil bolgesinde bulunan dort otelden alinan veri setlerini kullanarak iptal oranlarini
tahmin etmek amaciyla dort farkli otel veri seti kullanmiglardir. Calismada her otel i¢in ayri modeller
olusturulmus ve ortalama olarak %90'in Gzerinde bir dogruluk degeri bulunmustur. Romero Morales ve
Wang (2010), veri madenciligi yontemlerinden karar agaci tabanli yontemler, Naive Bayes tabanl
yontemler ve destek vektdr makinesini kullanarak gelir ydnetimi rezervasyonu yapan hizmetler igin iptal
oranlarini tahmin etmiglerdir. Rezervasyonun fiyati, oda tipi, rezervasyonun yapildidi kanal veya
kullanilan rezervasyon sistemi gibi 14 degisken kullanmislardir. Otel iptali tahmini igcin agag¢ tabanl
yontemler ve cekirdek ydntemlerinin en popller oldugunu belirtmisler, 6zellikle Destek Vektor
Makinesi'nin bu amagla kullanilan en dikkate deger yontem oldugunu belirtmiglerdir. Ayrica rezervasyon
hizmet zamanina ne kadar yakinsa, test edilen her teknikte o kadar az hata bulunmasi sonucuna da
varmiglardir.
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Bu calismada siniflandirma algoritmalarindan C4.5 Karar AJaci ve Rastgele Orman Algoritmasi
kullanilarak modeller geligtirilmistir. Rastgele Orman metodunun dogruluk orani %86,7 olarak
bulunmustur. Rezervasyon Durumu degiskenini en ¢ok etkileyen 2 nitelik olarak depozito tipi ve
musterinin daha énce rezervasyon iptali yapip yapmadidi sonucu elde edilmistir.

2. YONTEM

Bu calisma, otel rezervasyonlarindan gelen verileri kullanmakta ve siniflandirma algoritmalari
yardimiyla rezervasyon iptalleri ve no-show durumlarini dogru bir sekilde tahmin edebilen bir veri
madenciligi modeli olusturmaktadir. Siniflandirma, bir otel rezervasyonunu Normal veya iptal Edildi/No-
Show olarak kategorize etme ydntemidir. Bu c¢alisma, mdusterilerin bir rezervasyonu rastgele iptal
etmedigini varsayar ve bu sekilde bir rezervasyonun iptal/no-show mu yoksa rezervasyonun
kullaniimasiyla mi sonuglanacagini etkili ve dogru bir sekilde tahmin etmek mimkuindir. Calismada
rezervasyon verilerini analiz etmek ve rezervasyon durumlarini dogru bir sekilde tahmin edebilen veri
modelleri olusturmak igin literatiirde mevcut olan siniflandirma ve tahmin algoritmalari kullaniimistir.

2.1. Karar Agaci Algoritmasi

Karar agaclari, konugsma tanimadan tibbi taniya kadar birgok farkli alanda kullanilan bir algoritmadir
(Safavian ve Landgrebe, 1991). Birgcok alanda tercih edilmesinin en biyik nedenlerinden biri,
siniflandiricilarin karmasik karar verme kurallari koymamasi, bu nedenle hizli bir model elde edilmesi
ve modelin ¢iktisinin dider algoritmalara gére daha kolay yorumlanmasidir. Bir karar agaci algoritmasini
olusturan unsurlardan biri olan kék diugum, siniflarin etiketlerini icerirken, karar agacindaki yapraklar
kdke bagl olmayanlar olarak adlandirilir (Safavian ve Landgrebe, 1991). Karar agaglarinin ¢alismasi
sirasiyla kdke inerek verileri bolerek dgrenmeyi saglamak ve birden fazla algoritma ile 6grenme
gercgeklestirebilen bir yapiya sahip olmaktir (Brijain vd., 2014). Gelistirilen algoritmalar arasinda
Oznitelikler arasindaki iletisimi siniflandiran CHID algoritmasi ve Gini ile karar agaci olusturduktan sonra
en dogru 6zniteligi segen CART algoritmasi gibi veri kiimesine uygun birgok algoritma kullaniimaktadir.
Calismada kullanilan karar agaci uygulamasi, entropi c¢alistiran ID3 algoritmasidir. Bu algoritmanin
secilmesinin nedenlerinden biri galismada kullanilan veri setinde ¢ok fazla kategorik veri bulunmasidir.
Genel olarak kategorik degiskenlerde kullaniimak Uizere entropi ve Gini tabanli algoritmalar kullanilir ve
entropi tabanl algoritmalardan biri oldugu igin ID3 tercih edilir. ID3 agag¢ yapisindaki digtmler igin en
uygun Oznitelie karar verebilmek igin bilgi kazanci entropi ile desteklenir ve en disiuk entropi
belirsizligine sahip 6znitelik en uygun olarak segilir (Brijain vd., 2014). Entropi, 6zniteliklerin olusturdugu
farkliliklar karar agacindan yukaridan asagiya toplar ve destekleyici 6zniteliklerle gikarimlar yapar,
burada amag, karar agaci bélme islemini gergeklestirirken en disik entropi dizeyini bulmaktir (Li ve
Claramunt, 2006). Bilgi kazanci, entropideki azalma oranini élger ve dolayh olarak en disuk entropi
diizeyine sahip 6zellik en blylk bilgi kazancina sahiptir ve bu 6zellik karar agacinda digim olarak
segilir. Diger bir karar agaci algoritmasi C4'tlr ve bu algoritma kategorik ve sayisal verileri igleyebilen
ID3 uzantili bir siniflandirici algoritmadir (Brijain vd., 2014). Karar agaci algoritmasinda kullanilabilecek
coklu ydntemler arasindan veri tipine, blyukligine ve veri setinin yapisina gére en uygun olani bulmak
ve se¢cmek en dogru tahmin sonucunu saglar.

2.2. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman (Random Forest- RF) algoritmasi Breiman (2001) tarafindan yapilandiriimig bir karar
agaci koleksiyonundan olusan bir siniflandirici olarak tanimlanmistir. Rastgele orman algoritmasinin
ortaya ¢gikmasinin nedenlerinden biri, karar agaglarinin asiri uyum sorunu yani test setindeki basarisiz
performansidir ve bu durumda dolayli olarak genel tahmini olumsuz yonde etkiler (Schonlau ve Zou,
2020). Genel dogrulugu artirmak icin birden fazla adac¢ olusturulabilir ve altuzay kimeleri dikkate
alinarak oran arttirilabilir (Schonlau ve Zou, 2020). Bunun Uzerine birden fazla énylkleme érneginden
olusan agaclardan alinan tahminlerin ortalamasini olusturan rastgele orman algoritmasi ortaya cikar.
Karar agaci ve algoritmada ne kadar ¢ok karar agaci olursa, tahmin basarisi o kadar iyi olur. Ozellik
secimini otomatik olarak yapar ve bunun igin ayri bir algoritma kullanmasina gerek kalmaz, bunun
sonucunda bir tahmin Uretir (Lin vd., 2017). Rastgele Orman hem regresyon hem de siniflandirma
problemleri igin kullanilabilen bir algoritmadir (Liaw ve Wiener, 2002). Veri setinden 6nce n 6rnekten
olusan bir bootstrap seti olusturulur, ardindan 6rnekler tek tek ele alinarak bir siniflandirma agaci
olusturulur ve dugimlerde tahmin edicilerin rastgele érnekleri yeniden érneklenir. Bu olaydan en iyi
hangisi ayrilirsa o segilir (Liaw ve Wiener, 2002). Modelde kullanilacak agaglar olusturulurken CART
algoritmasi kullaniimakta ve dider siniflandiricilara gére veri setindeki gurlltiyd ydnetme ve
siniflandirma bagarisi ile iyi bir performans gosterdigi bilinmektedir (Liu, 2014). Bu algoritmanin
torbalama yontemi, genel hatayi tahmin etme, siniflandirmanin esit dagihmini saglama, biyik veride
guraltindn iyi yénetimi ve analistler icin kolay yorumlama gibi o6zellikleri ile buiylk avantajlar
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saglamaktadir. Bir dezavantaj olarak siniflandiricilar bir stire sonra gincelligini yitirecek ve verileri
glncellemede ¢ok hizli olduklari igin tahmin dogrulugu azalacaktir (Liu, 2014).

2.3. Tahmin Model Semasi

Otel rezervasyon iptal tahmini icin veriler agik erisilebilir web sitesinden elde edilmistir. Genel mimarinin
semas! Sekil 1'de gosterilmistir. ik olarak, veriler énislemden gecmektedir. Bu asamada veriler
kodlanmistir. Daha sonra analiz yapmak igin veriler bir csv dosyasina gonderilir. Veriler normalize
edildikten sonra verilere Rastgele Orman ve Karar Agagclari algoritmalari uygulanmistir. Sonug olarak,
model tahmin edilen giktilari Gretmistir.

\.V/
RESERVASYON ile ILGILI VERISETI

3

[ VERI ON iSLEME }
V
MAKINE OGRENMESI ALGORITLAMALARI
UYGULAMASI

._\ l/
b 4
P « DOGRULUK DEGERI
' (ACCURACY)

TEST VERISI

Sekil 1. Otel Rezervasyon iptal Tahmin Model Semasi
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2.4. Veri Kiimesi

Bu calismada kullanilan veri kiimesi, bir otel rezervasyonuyla ilgili 28 farkh niteligi icermektedir. Bir otelin
rezervasyon bilgilerini iceren veri kimesi halka agik bir platformdan elde edilmistir. Nitelik listesi Tablo
1’de verilmistir.

Tablo 1. Veri Kiimesinde Yer Alan Niteliklerin Listesi

LeadTime (Erken Rezervasyon Siiresi) Meal (Yemek Durumu)

ArrivalDateYear (Varis Yil) Country (Ulke)

ArrivalDateMonth (Varis Ayi) MarketSegment (Pazar Segmenti — Online, telefon vs.)
ArrivalDateWeekNumber (Varis Haftas!) DistributionChannel (Dagitim Kanali)
ArrivalDateDayOfMonth (Varis Giinii) IsRepeatedGuest (Tekrarli Musteri Mi?)
StaysinWeekendNights (Kalinan Hafta Sonu Giin(i) PreviousCancellations (Onceki iptal Sayisi)

PreviousBookingsNotCanceled (Onceki iptal

StaysInWeekNights (Kalinan Hafta igi Giin) Edilmeyen Rezervasyon Sayisi)

Adults (Yetiskin Sayisi) ReservedRoomType (Oda Tipi)

Children (Cocuk Sayisi) AssignedRoomType (Verilen Oda Tipi)

Babies (Bebek Sayisi) BookingChanges (Rezervasyon Degisiklikleri)
CustomerType (Misteri Tipi — Grup, Acenta vs) DepositType (Depozito Tiri)
RequiredCarParkingSpaces (Arag Sayisi) Agent (Rezervasyonu Alan Kisi)
TotalOfSpecialRequests (Ozel istek Sayisi) Company (Rezervasyonu Alan Sirket)
ReservationStatus (Rezervasyon Durumu) DaysInWaitingList (Beklemede Gegen Giin Sayisi)

Bu nitelikler arasinda ReservationStatus hedef degiskendir. ReservationStatus niteligi su U¢ degerden
birini alabilir: Check-Out, iptal veya No-Show. Calismada kullanilan veri kiimesi yaklasik 80 bin
rezervasyon igermektedir ve bunlarin %41'i Jptal ile sonuglanmistir. Sekil 2, veri kiimesindeki
rezervasyon durumlarinin dagilimini géstermektedir.

REZERVASYON DURUMU

B Check-Out Mmiptal ® No-Show

Sekil 2. Veri setinin Rezervasyon Durumu'na gore dagilimi
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2.5. Model Secgimi

Makine 6grenmesinde, siniflandirma yéntemlerinde kurulan modelin performansini élgen gesitli dlguler
bulunmaktadir. Bu ¢alismada, model performansi i¢in genel dogruluk kullaniimistir (Han ve Kamber,
2006).

3. BULGULAR

Bu arastirma, 80.000 civari rezervasyon verisinin rezervasyon kaydi iceren bir otel tarafindan saglanan
verilere farkli makine 6grenimi teknikleri uygulanarak gergeklestirilmistir.

Bu ¢alismada cesitli veri madenciligi metotlari kullaniimis ve rezervasyon durumunu dogru tahmin etme
sonuglari karsilastiriimistir. Bu amagla, Knime platformunda bir is akigi olusturulmustur. Knime, ¢ok
sayida veri analizi ve veri madenciligi paketini iceren Ucretsiz bir platformdur. Farkli tiplerde veri
kaynaklarindan gelen verinin ayiklanmasi, dénusturdlmesi ve yiklenmesi (ETL) sagladidi gibi, Python,
Java gibi programlama dillerinde yazilmis veri madenciligi ve makine d6grenmesi algoritmalariyla veri
islemeye de yardimci olur.

Bu calisma igin, Knime platformu Uzerinde 2 farkh veri madencili§gi metodu denenmistir: Decision Tree
(Karar Agaci) ve Random Forest (Rastgele Orman). iki metot icin de bir learner (8grenici) ve bir de
predictor (tahmin edici) paket kullaniimis ve sonuglar karsilastiriimistir. Knime platformu Gzerinde
olusturulan is akigi Sekil 3'te verilmistir.

Random Forest Random Forest

Learner Predictor Scorer
< = 4
[ = S > >
T y 10 (%,
!
Node 12 Node 13 Node 8
CSV Reader Column Filter Row Filter Color Manager Partitioning
»-
—+1 [=a8)
_?—o’ ’ili" > o > ’l:n:l’
Node 1 Node 9 Node 11 Node 2 Node 3
Decision Decision Tree
Tree Learner Predictor Scorer

| >
[ | »J}» »[{*,’

Node 4 Node 7 Node 14

Sekil 3. Knime platformunda olusturulan is akisi

is akisinin ilk adiminda CSV formatinda gelen veri Knime’a yiiklenir ve sonrasinda bos (null) veri igeren
satir ve sUtunlar silinir. Sonraki adimda, veri training (egitim) ve validation (dogrulama) amagl iki kimeye
ayrilir. Egitim kimesi veri madenciligi metotlarinin verinin yapisini 6grenmesinde kullanilir ve bu
calismada toplam verinin %80'i egitim kiimesine ayrilmistir. Kalan %20’lik veri ise dogrulama amagli
kullaniimistir. Dogrulama sonuglari bir sonraki kisimda detaylandiriimistir. Egitim ve dogrulama
kimelerinin ayristirilmasi rastgele yapilmistir.

3.1. Sonuglarin Karsilagtiriimasi

Onceki bélimde de bahsedildigi gibi, bu calismada Karar Agaci ve Rastgele Orman yontemleri
kullanilmis ve olusan tahminlerin dogruluklari karsilastiriimistir.

Sekil 4’te egitim (training) kimesiyle Karar Agaci metodunun olusturdugu agac yapisi verilmigtir. Buna
gore, Rezervasyon Durumu degdiskenini en ¢ok etkileyen 2 nitelik Depozito Tipi ve musterinin daha 6nce
rezervasyon iptali yapip yapmadigidir. Ornegin, geri ddemeli rezervasyon yapan bir misteri daha énce
de rezervasyon iptali yaptiysa, bu rezervasyonu da iptal etme olasiligi %99,8’e ¢ikmaktadir.
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Check-Out (37,034/63,464)

¥ Table:

Category % n
Canceled 40.5 25,696
Check-Out 58.4 37,034
No-Show 1.2 734
Total 100.0 63,464
¥ Chart:

Color column: ReservationStatus

I
DepositType

9|

= No Deposit

Check-Out (37,011/53,213)
¥ Table:

Category % n
Canceled 29.1 15,480
Check-Out 69.6 37,011
No-Show 1.4 722
Total 83.8 53,213
¥ Chart:

Color column: ReservationStatus

o

= Non Refund

Canceled (10,205/10,235)

Color column: ReservationStatus

¥ Table:

Category % n
Canceled 99.7 10,205
Check-Out 0.2 18
No-Show 0.1 12
Total 16.1 10,235
¥ Chart:

T
PreviousBookingsNotCanceled

|
= Refundable

Canceled (11/16)

Color column: ReservationStatus

¥ Table:

Category % n
Canceled 68.8 11
Check-Out 31.2 5
No-Show 0.0 0
Total 0.0 16
¥ Chart:

o

el
[ |
<=|0.5 >0.5
Canceled (10,204/10,228) Check-Out (6/7)

¥ Table: ¥ Table:

Category % n Category % n
Canceled 99.8 10,204 Canceled 14.3 1
Check-Out 0.1 12 Check-Out 85.7 6
No-Show 0.1 12 No-Show 0.0 0
Total 16.1 10,228 Total 0.0 7
¥ Chart: ¥ Chart:

Color column: ReservationStatus Color column: ReservationStatus

@‘

Sekil 4. Karar agaci metodunun olusturdugu agag yapisi

Bu agac¢ yapisi kullanilarak Karar Agaci metodunun dogrulama verisini kullanarak %83,7 dogrulukla
rezervasyon durumunu tahmin ettigi gértlmektedir. Karar Agaci metodu igin ortaya g¢ikan karmasiklik
matrisi (confusion matrix) Sekil 5’te verilmistir.

Row ID |I| Check-Out |I| Canceled ' | | No-Show
B Check-Out 7932 1194 26
B canceled 1201 5258 19
B No-Show 113 32 37

Sekil 5. Karar agaci metodu igin olugan karmasiklik matrisi

Diger taraftan Rastgele Orman metodu, 100 farkli karar agaci olusturup iclerinden en tutarli sonuglari
veren agac yapisini kullanmaktadir. Dolayisiyla Karar Agaci metoduna gore daha yuksek bir tahmin
orani saglamasi beklenebilir. Nitekim, Rastgele Orman metodunun dogruluk orani %86,7 olarak
bulunmustur. Analiz sonucunda elde edilen bulgulara gére, Rasgele Orman modeli rezervasyon iptal
tahmininde bariz bir avantaja sahiptir ve %86.7 dogruluk orani ile otel rezervasyon tahmininde en
yuksek siniflandirma performansini elde etmektedir. Analiz sonucunda ortaya ¢ikan karmasiklik matrisi
Sekil 6'da verilmigtir.
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Row ID [1] Check-Out [1] Canceled ' | | No-Show
B check-Out 8587 603 4
B canceled 1358 5132 0
B No-Show 122 24 36

Sekil 6- Rastgele Orman metodu igin olugan karmasiklik matrisi

4. TARTISMA, SONUG ve ONERILER

Rezervasyon iptalleri, otel gelirini dogrudan etkiledigi ve bu nedenle gelir ydnetiminde ¢ok énemli yere
sahip oldugu igin otel ve konaklama sektéru Gzerinde dnemli bir etkiye sahiptir. No-show ve rezervasyon
iptalleri oteller icin énemli maddi kayba yol a¢gmaktadir. Bu durumla basa ¢ikabilmek igin oteller
overbooking (cifte rezervasyon) yapmakta, ancak yogun sezonlarda g¢akisan rezervasyonlardan
kaynakli masteri memnuniyetini dislren sorunlar ¢ikmaktadir. Oteller, yapilan rezervasyonlarin iptal
veya no-show’la sonuglanabilme ihtimaline karsilik genel 6nlemler alabilmekte; fakat rezervasyon
6zelinde bir 6ngdri yapmakta zorlanmaktadirlar.

Bu calismada, 80,000 civari rezervasyon verisinin analizi neticesinde, rezervasyon durumunu %86,7
dogruluk oraniyla tahmin edebilen bir veri madenciligi modeli gelistiriimistir. Bunun igin farkh veri
madenciligi metotlari kullaniimis ve iclerinden en yiiksek dogrulukla tahmin yapan Rastgele Orman
metodu segilmistir.

iptallerin otel zincirleri (izerindeki etkisi, 6zellikle iptalleri azaltmak amaciyla tasarlanmis stratejilerin
gelistiriimesi gerektigi sonucuna variimistir. Bu arastirma, otel rezervasyon kayitlari kullanarak otel
iptallerini tahmin etmek igin makine 6gdrenimine dayali bir model 6nererek otel ve konaklama
endustrisine katkida bulunmaktadir. Bu tahmin modelini blnyelerinde uygulamak isteyen kuruluslar
rezervasyon yonetim sistemleri ve iptal politikalarini giincelleyebilirler.

Gelecekteki calismalar igin, diger veri madenciligi algoritmalari ile tahmin yapilmasi, galismaya 6znitelik
muhendisligi (feature engineering) ve 6znitelik dGnemi (feature importance) eklenmesi planlanmaktadir.
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