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Ozet. Otel rezervasyon yontemleri gelisen teknoloji ile birlikte siirekli
yenilenmektedir. Rezervasyonda en 6nemli problem kullanicilarin en az
para ile en ¢ok memnuniyet verebilecek otellerin tespitidir. Bu tir
problemlerin ¢oziimiinde son yillarda gelisen makine &grenmesi
tekniklerinin kullanildigi goriilmektedir. Ancak mevcut sistemler, statik
yapida caligmakta ve otelleri belirli araliklarda puanlamaktadirlar.
Rezervasyonlarda bu 6l¢iit anahtar rol oynamaktadir. Ancak, miisteriler
oteli se¢ip rezervasyon yaptiktan sonra, eger diger otellerdeki fiyatlar ve
diger sartlar degisirse miisteriler firsatlar1 kagirmaktadirlar ve dolayisiyla
bu durum miisterilerde memnuniyet kaybina neden olmaktadir.

Bu calismada, miisterilerin memnuniyet / fiyat oranini yikseltmeye
odakli dinamik ve makine Ogrenmesi tabanli otel Oneri sistemi
gelistirilmistir. Onerilen sistemde, miisteri rezervasyonunu yapmis olsa
dahi, tatilin fiilen baslamasina kadar, daha iyi firsatlar oldugunda
miisteriye Oneriler sunacak ve dolayli olarak miisteri memnuniyetini ve
otel doluluk oranlarmi artirict bir etki yaratacaktir. Sistemin isleyisi
makinenin egitilmesine dayalidir. Bunun igin, ¢esitli 6zelliklerine gore
birbirine iistiinliikleri bilinen oteller ile sistem egitilmistir. Daha sonra,
sistemde olmayan bir otelin diger otellerle otomatik olarak karsilastirilip
daha iyi firsatin olugsup olusmadigi otonom ve dinamik olarak tespit
edilmigtir. Karsilastrma ve simiflandirma islemleri Destek Vektor
Makinalar1 (SVM) algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Egitim verileri
yaklasik 680 satirdan olusmustur. Bu veriler, 1154983 otel Uzerinden
rastgele segilen ikili eslestirmelerin seyahat acentelerine gonderilip,
kargilastirma ve sonug bilgilerinin manuel girisi ile elde edilmistir.
Sistemin bagarimi, ger¢ek otel verileri iizerinde test edilmig ve 0.85
dogrulugunda makine 6grenme modeli gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Oneri Sistemleri, Otel Siralamasi, Makine Ogrenmesi
Siralamasi, Denetimli Ogrenme, Simflandirma
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Abstract. Hotel reservation methods are being upgraded with
development of a technology. The most important problem in hotel
reservation is proving that customers with least money get the most
qualifying hotels. Machine learning methods are being used to solve this
problem in recent years. However, the existing systems are working in
static structure and scoring hotels in a limited interval. This criterion
plays a key role in reservations. However, once customers select and book
a hotel, if prices and other conditions change in other hotels, they are
missing out on opportunities and this causes customer dissatisfaction.

In this study, a dynamic and machine learning based hotel
recommendation system focused on raising the customer satisfaction /
price ratio has been developed. In the proposed system, even if the
customer makes a reservation, he/she will get new suggestions if there
are better opportunities, and this will indirectly increase customer
satisfaction and occupancy rates. The operation of the system is
dependent on the training dataset of the machine learning model. Then
system was autonomously and dynamically tested whether there is a
better opportunity or not with an external hotel successfully. Comparison
and classification operations was made with. Comparison and
classification operations were performed with Support Vector Machines
(SVM) algorithm. Training dataset contains approximately 680 rows.
This dataset was obtained by sending random two hotels from 1154983
hotels to travel agents to compare them manually. The performance of
the system has been tested on real hotel data and a machine learning
model has been developed with an accuracy of 0.85.

Keywords: Recommender Systems, Hotel Ranking, Machine Learned
Ranking, Supervised Learning, Classification
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1 Giris

Onceden insanlar otel rezervasyon yapma isini telefon iizerinde veya seyahat
acentesi yardimiyla, otelin durumu hakkinda giincel bilgisi olmadan, dnceden kalan
miisterilerin otel hakkinda diisiincelerini bilmeden, piyasada olan otellerin fiyata en
uygun, kaldig1 yerin miisterinin gezmek istedigi yerlere gore en uygun yer olup
olmadigini bilmeden rezervasyon yaparlardi. Gliniimiizde var olan online rezervasyon
sistemleri bu olanaklarin hemen hemen hepsini sunmaktadir. Fakat misteri sadece
rezervasyon yapma zamanindaki en iyi ve uygun oteli rezervasyon yapabilmektedir.
Rezervasyon yaptiktan sonraki yeni firsatlar1 kagirmaktadirlar.

Giintimiizde oteller, oda fiyatlarini, doluluk ve karliligini siirekli optimize eden
modern sistemleri kullaniyorlar. Yapilan analize gére, on otelin sekizi konuk gelmeden,
son otuz giin iginde, otel fiyatlarini birgok kez degistiriyor. Sonug olarak, gezginler i¢in
iyi fiyata en iyi otelin rezervasyon yapilmasi zorlasiyor.

Otel rezervasyon yapma isi zorlastig1 igin, gezginler de davranisini buna gore
degistirmistir. Gfk’nin Google ile birlikte yaptigi aragtirmasina gore, Almanyali
gezginler bir otel teklifini segmeden 6nce 24 gln surekli internette gegirir. Buna
ragmen, gezginlerin yiizde sekseni otel odalarina ¢ok fazla 6derler.

Trivago gibi portaller bu problemi ¢dzememistirler. Aslinda, onlar arama
zamanindaki en iyi fiyatlari gosterir. Bu ¢alismada gelistirilen platform diger taraftan,
piyasadaki degisen fiyatlari izler. Eger rezervasyon yaptiktan sonra otel fiyat: diigerse,
onceki yapilan rezervasyonu iptal ederek, yeni rezervasyon yapar. Sonug olarak,
gelistirilen platform musterilere geleneksel fiyat karsilagtirma portallerinden on kez
daha tassaruflu harcamay1 sunar.

Fiyatlar diistiigiinde ayn1 oday1 yeniden rezervasyon yapmak kolaydir. Platform eger
ayn1 veya diisiik fiyata daha iyi otel rezervasyon yapabilme segenegi varsa, otel
degistirme segenegini sunar. Bir otelin baska otelden iyi veya kotii oldugunu nasil
ogreniriz? Otel kalitesi 6lgek iizerinde ¢aligmayan siibjektif bir alandir. Bu problemi
¢dzmemiz icin otelleri otomatik oneri yapabilecek otel karsilastirma sistemine
ihtiyacimiz vardir.

Ustelik, otomatik otel éneri sisteminin dogrulugunu giin gegtikce arttiran sistemi
gelistirmek isterdik. Asamali dogruluk iyilestirme yapabilen otomatik otel dneri sistemi
gelistirebilmek igin, sistemi makine 6grenme teknikleriyle gelistirerek siirekli dogru
verilerle egitmek gerekir.

Bu c¢alismada var olan sistemlerden degisik ¢6ziim sunmakla kullanicilarin
memnuniyetini arttirmak amacinda otomatik otel rezervasyon yikseltici sistemi
gelistirmeye ¢aligilmistir. Genelde iki durumda sistem otomatik otel yiikseltme isini
yapar. Birinci durum, eger ayni fiyata daha iyi otel bulundugunda kullaniciya iletigim
kurmadan oteli yiikseltir. Tkinci durum, ise aym kategorideki otel daha diisiik fiyata
bulununca, rezervasyon yapilmis otel iptal edilerek yeni otel rezervasyon yapilir.
Avyrica geri kalan para tamamiyla miisteriye geri 6deme yapilir. Bagka bir degisle otel
rezervasyon tecriibesini daha bir yiliksek seviyeye cikaracaktir.

Makine 6grenme alanindaki siralama, karsilastirma problemleri iizerinde yapilan
calismalart iizerinden aragtirma yaptiktan sonra, gelismelerin ve uygulamanin hep
‘bilgi alma’ alaninda oldu 6grenilir. ‘Bilgi alma’ alaninda siralama veya karsilastirma



her zaman ‘sorguyla’ benzerlik oranina gore siralama yapilmistir. Otelleri karsilagtirma
icin ‘bilgi alma’ alanindaki gelismeler uygulanamaz. Hazir veya temel ¢oziimlerin
olmamasi yeni bulgularin, ¢éziim yontemlerinin gelistirilmesini gerektirir. Calisma
asagidaki boliimlerden olugmaktadir.

Caligmanin diger kisimlarinda ilkénce ilgili ¢alismalar ve bu alandaki son gelismeler
hakkinda bilgi verilecektir. Sonraki kisimda sistem tasarimi ve gelistirilen uygulama is
akis1 ve sozde kodlarla birlikte detayli anlatilacaktir. Bir sonraki kisimda ise elde edilen
sonuglar ve gelecek calismalar sunulacaktir.

2 llgili Cahsmalar

Otel 6neri sistemleri hemen hemen tamami otel puanlama veya ‘bilgi alma’ alani ile
iligkilidir ve dolayisiyla aragtirmalarin gogu otel siralama mantigina dayanmaktadir. Bu
odakli caligmalar agsagida dzetlenmistir.

Expedia online otel rezervasyon yapma platformu da otel isinde ayricali olmak,
kullanicilarin memnuniyetini arttirmak amacinda birkag arastirmada bulunmustur [1].
Online seyahat ajanslarinin tek amaci vardir: Siteye gelen her misafir kullanicinin otel
rezervasyon yapma olasiligini maksimuma ¢ikarmak. Bu problemi kullanicinin aradigt
kriterleri, tarihsel verileri kullanarak var olan otelleri satin alma olasiligina goére
siralamayla ¢ozmek miimkiindiir. Nishith veya bagkalar1 bu problemi Naive Bayes,
Lojistik regresyon, Random Forest, Ranking SVM algoritmalarin1 kullanarak en iyi
dogrulugu elde etmeye ¢aligmislardir [1].

Walek ve arkadaslar1 [9] “Otel Rezervasyon Sistemine Uzman Sistemi Onerisi”
¢alismasinda otel rezervasyon sistemlerinin otel servislerinden baska otel etrafindaki
veya sehirdeki etkinlik, aktivite veya ilgi noktalariyla bag kurmadigini sdyleyerek, bu
boslugu dolduracak ¢ozlim iizerinden c¢alismislardir. Aslinda bu ilging ve yaygin
kullanilabilecek 6zelliktir. Cilinkii miisterilerin ¢ogunlugu otel rezervasyon yaparken
etrafinda ilgi noktalarinin, tarihi noktalarin, gezi yerlerinin oldukga ¢ok olmasini ister.
Maalesef mevcut olan otel veri setinde otel etrafindaki etkinlik, aktivite noktalarmin
olmadigi i¢in ve bunlari toplamak daha ¢ok is giicliniin talep edecegi diisiiniildiigi icin,
¢alisma bu firsat1 gelecekte kullanarak modelin daha iyilestirebilecek nokta olarak
birakmustir.

Otel siralamasini makine Ogrenmesinin geleneksel algoritmalariyla ¢6zmeye
¢alismak biraz yanlis olacagini, geleneksel algoritmalar sonucu verinin belirli bir
parcasiyla elde edebilecegini, siralama probleminde ise verinin tamaminin sonuca
etkisi oldugunu Tiziano Papini “SortNet: Siralamay1 sinirsel tercih fonksiyonu ile
ogrenmeye c¢alismak” adli ¢alismasinda iyice kamitlamaktadir [10]. Bu c¢alisma
kullanilan yontemin daha karmasik modelini kullanmaktadir. Calismada ise
karsilastirma verilerini geleneksel makine Ogrenme yontemi olan siniflandirma
problemine doniistiirerek, standart siniflandirma algoritmalariyla ¢6zmeye caligilmustir.

Nishith Khantal ve arkadaglart [3] Expedia.com platformu i¢in satin almayi
yiikseltmek amacinda makine 6grenmesi yoluyla otel siralama sistemini gelistirmistir.
Ryosuke Saga ve arkadasglari [4] ise Tokyodaki miusterilerin gegmisteki
rezervasyonlarin1 kullanarak, model tabanli yontemle miisterilerin otel gecis grafigini



kurarak otel dneri problemini ¢6zmeye ¢aligmustir. Michael Arruza ve arkadaslar [6]
Expedia sirketinin Kaggle websitesinde yaptig1 otelleri kullanicilarin sorgularina gore
en uygun siralama yarigmasinin sonucunda elde ettigi ortalama dogrulugu 0.02260 olan
sonucu 0.30 oraninda yiikseltmiglerdir. Anindya ve arkadaslari [7][18] otel siralama
sonucunu arama sorgusuna gore en uygun degil, misteriye gore en uygun sekilde
siralama ydntemini gelistirmislerdir. Otel siralama sonucu bir is seyahatcisi igin baska,
turistler icin baska olmasi daha etkili oldugunu kanitlamislardir. Is sehayatgilari fiyata
toplu tagimaya kolay erisimli, otoyola yakin olmasi ¢ok dnemlidir. Tersine, turistler
icin sahile yakin olmasi, hizmet seviyesinin en yiiksek olmasi 6nemlidir. Ayn1 otel
sirlama sonucunu degisik iilkeler icin degisik sirada gostermemiz daha etkili
olabilecegini Elena Marchiori ve ardakaglari [8] kanitlamislardir. Aragtirmanin amaci
otel siralamasint daha iyi yapmak degil, ayn1 {iilkeden gelen turistlerin otel
degerlendirme yapmasinda uyumlu yorumlar, degerlendirmeler yaptigini 6grenmektir.
Bu sonuglart kullanarak potansiyel miisterinin geldigi iilkeye gore kisisellestirmeyi
daha bir adim iyilestirmek miimkiindiir. Otel siralama, puanlama, karsilagtirma isleri
yapmak icin en 6nemli gereksinimlerden biri de otelin hangi 6zellikleri daha degerli
oldugunu bilmemiz gerekir. Bu bilgi veri iizerinde 6n isleme, doniistiirme ve se¢im
yapma islerinde cok faydasi vardir. Bazi dzelliklerin veya olanaklarin hi¢ faydasi
olmadigint 6nceden bilmemiz veri se¢ciminde daha dogru karar vermemizi saglar. Bu
alanda aragtirma isleri hangi asamada, nasil gelismeler oldugu hakkindaki bilgileri Sara
Dolnicar ve T.Otter [9] “Which Hotel attributes Matter? A review of previous and a
framework for future research” ¢aligmasinda detayl bilgiler sunmustur. Sonug olarak
otel Ozellikleri Onemi genis ve son derece heterojen arastirma alani oldugu
6grenilmistir. AltexSoft un [10] veri bilimi blogunda yayindaldigi makalede ise makine
ogrenme tekniklerinin otel ve sehayat servisinde nasil kullanildig1 ve gelistirirken ne
tir zorluklarla karsilasildigi, degisik sirketlerin otel rezervasyon islerini
kisisellestirmeyi nasil uyguladigi hakkinda detayli bilgi verilir. Sonucu
kisisellestirmede 6zel verilerin etkisi ¢ok oldugu i¢in ilk Once miisterilerin kisisel
verileri paylagma istegi olmas1 ve izin vermesi gerektiginden, bazen yasal problemler
iizerinden c¢alisilmasi gerektirdiginen bahseder. Demek, miisteri verisi iizerinden
kisisellestirilmis dnerilerde bulunmak, kisisel siralama uygulamak i¢in yasal sorunlari
da goz 6niinde bulundurmamiz lazim.

Yukarida bahsedilen otel puanlama ve siralama tabanl otel dneri sistemleri siirekli
ve dinamik olmadigindan, dnerilen ¢oziimler genelde rezervasyona kadar kullanildigi
icin miisterilerin memnuniyetini yeterince arttiramamaktadir. Gelistirilen sistemler
¢ogu zaman statik olarak kalmaktadir. Caligmanin sonucunda gelistirilen sistem bu
caligmalardan dinamik ve adaptif olmasiyla, rezervasyondan sonraki firsatlar
miisterilere sunma O6zelligiyle miisteri memnuniyetini, otel rezervasyon yapma igini
yeni seviyeye yikseltmektedir.



3 Makine Ogrenme ile Adaptif Otel Oneri Sistemi

Sistem iki temel alt sistemden olusmaktadir. Birincisi, sistem makine 6grenmesi i¢in
temel gereksinimlerden olan veriyi toplamak i¢in tasarlanmigtir. Veri toplama isini otel
rezervasyon iginde uzman seyahat acenteleri manuel olarak yapmaktadir. Veri toplama
isi sadece iki oteli kargilagtirma ve sonucu veritabanina saklama iginden ibarettir.
Ayrica birinci sistem toplanmis veriyi ikinci sisteme aktarmada veri on isleme,
doniistiirme iglerinin yiizde seksenini uygulamaktadir. Ikinci uygulama ise birinci
uygulamanin yardimiyla toplanmis verileri makine 6grenme yontemini kullanarak
otomatik otel Oneri sistemini gelistirmistir. Veri toplama isini bir web platformu
iizerinden, makine 6grenme problemi ise web platforma bagimsiz oldugu i¢in iki ayr1
uygulama olarak gelistirilmistir.
Sistemin akis diyagrami Sekil 1’de gosterilmistir.

4 N\ 4 3\ ( N\ 4 3\ 4 3\
islenmemis
Veri ) . Otomatik Otel .
(MongoDB) Veri Toplama Islenmis Oneri Sistemi Otel Oneri
Sistemi Veri (Makine API
(Web) (MongoDB) Ogrenme (Web)
Platformu)
| J/ | J/ |\ J/ | J/ |\ J/

Sekil 1. Sistem akis diyagrami

Goriildiigii gibi sistem verinin {i¢ ayr1 sistem arasinda akistan ibarettir. ilk énce otel
hakkinda islenmemis veri MongDB veritabaninda saklanmaktadir. Sonra veri toplama
sistemi islenmemis veriyi Seyahat acentelerinin yardimiyla islenmis veriye
doniistiirmektedir ve geri MongoDB veritabanina ayri koleksiyona saklamaktadir.
Otomatik otel puanlama sistemi ise islenmis veri lizerinden makine 6grenme yoluyla
elde edilmis egitilmis modeli hazirlamaktadir. Sonunda ise egitilmis model otel
kargilagtirma ve Oneri isini REST API olarak bagka sistemlere veya halka sunmaktadir.

3.1  Verinin On Hazirhg

Makine 6grenme algoritmalar1 veriden dgrenir. Coziilmesi gereken problemi ¢ozme
icin dogru veri ile algoritmay1 besleme ¢ok 6nemlidir. Iyi veri olsa bile, yararli bir
olgekte, formatta ve anlamli dzelliklerin dahil olmasi gerekir. Iyi ve anlaml veri
formatini elde etmek i¢in agagidaki adimlar toplanan veri lizerine uygulanmustir:

1. Veri segmesi
2. Veri 6n islemesi
3. Veri doniistirimii



Veri Se¢mesi. Bu adimda var olan tiim veri kiimesinden belirli bir alt kiimeyi se¢me
isi yapilir. Genelde “gok daha iyi” felsefesiyle var olan tiim veri setini segme istegi
vardir. Bu dogru olmayabilir. Hangi verinin gercekten ¢6zilmesi gereken probleme
etkisi oldugunu bilmek lazzim. Onemli olan veriler hakkinda varsayimlar iizerinde ve
sonradan varsayimi dogrulayabilecek sekilde veri se¢imi yapilabilir.

Adaptif otel dneri problemi igin otel adresi, adi onemli olmadig1 varsayilabilir.
Ciinkii bir otelin adinin Motel One veya Ibis otel olmasi hi¢ énemli degildir. Fiyat,
olanaklarin (wifi, titiileme servisi, garaj) belirli derecede etkisi oldugu varsayilabilir.

Otelin asagidaki 6zellikleri se¢ilmistir:

1. Yildiz sayisi
Aciklama metini
TripAdvisor derecelendirme sayist
TripAdvisor derecelendirmesi
Oda olanaklari (klima, televizyon, sa¢ kurutma makinesi)
Genel olanaklar (iicretsiz WIFIL, otopark, kapali havuz)
Resimler

Nogr~wnN

Veri on islemesi. Ug yaygin veri 6n isleme adimi vardir: bicimlendirme, temizleme
ve drnekleme. TUm on isleme adimlar1 otomatik otel 6neri verisi Uizerinde uygulamaya
caligtlmugtir.

Bildigimiz gibi veri iizerinde temizleme ve 6rnekleme adimlarini yapmadan dnce
bicimlendirme isi yapilmasi gerekir. Otomatik otel puanlama sisteminin verileri
MongoDB veri tabaninda saklandigi i¢in, bigimlendirme adimi kagmilmazdir.
Uyguladigimiz makine O6grenme algoritmast belge tabanli Veritabani {izerinde
uygulanamaz. Veri bicimlendirme isi PHP programlama dilinde yapilmistir.
Bigimlenen veri ise bildigimiz CSV dosya formatinda disa aktarilmistir. Veri goriiniisii
kisaca agagidaki gibidir.

Tablo 1. Bigimlendirilmis veri goriiniisii.
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Yukaridaki Tablo 1°de gordiigiimiiz veri bigimlendirmesi makine Ogrenmesi
algoritmalarinin uygulanmasina uygundur. Tabloya verinin tiim nitelikler sigmadig1
icin burada gosterilmemistir. Gosterilmeyen nitelikler son kolonda var olup



olmadiklarina gore 0 veya 1 ile gosterildikleri ifade edilmistir. Niteliklerin tiim say1si
162 dir. Gosterilmeyen bu niteliklerden bazilari, tim otel ve oda olanaklar (wifi, kapali
havuz, yikama servisi, garaj vb.) olarak agiklanabilir.

Veri 6n iglemesinin ikinci adimi ise temizleme isidir. Otomatik otel &neri sisteminde
veri segme igini yaparken gereksiz diye diigtiniilen nitelikler atildigi i¢in ve verinin
tutarlilik orani, ticari veri seti oldugu igin ¢ok yiiksektir. Hemen hemen yiizde yiz
tutarlt oldugu i¢in temizleme isine ¢ok da ihtiya¢c duyulmamustir.

Son adim olarak da drnekleme isidir. Ticari veriler genelde ¢ok miktarda olur.
Genelde tlim veri seti lizerinde makine 6grenme algoritmasini uygulamak biraz yanlig
olur. Ciinkii algoritma ¢alisma zamani, bellek ve hesaplama gereksinimi de ¢ok yiiksek
olmasi gerekir. MongoDB veritabaninda bulunan veri setimizdeki otel sayis1 1154983
tir. Toplam veri boyutu ise 4716MB’tir. Bir onceki boliimde veri toplama iginde,
seyahat acentelerinin otel karsilastirma yaptiginda milyon otelin tamamindan iki
rastgele oteli karsilagtirmayr sormak yerine, belirli sayidaki sehir igindeki oteller
manuel olarak se¢ilmistir. Otel tiirliniin, sundugu olanaklarin da ¢ok cesitli ve tiim veri
setini temsil edebilecek sekilde hazirlanmistir. Ornekleme isinin uygulanmasiyla,
prototipleme ve uygun ¢6ziim lizerinde ¢alisma iginde kolaylik saglanmaistir.

Veri Doniistiiriimii. Son adim ise veri doniistiiriim isidir. Kullanilan algoritma,
problem alani bilgisi bu adimi etkiler. Genelde birden ¢ok veri donistiiriim isleri
yapilmasi1 gerekebilir. Ug genel veri doniistiiriim yontemleri vardir: 6lgekleme,
Oznitelik ayrigtirma, birlestirme. Bu adim 6zellik mithendisligi olarak da bilinir.

Ik olarak élgekleme isinin nasil uygulandigini anlatalim. Orijinal veride resimler
URL’lerin dizisi formatinda, agiklama ise uzun metin, TripAdvisor degerlendirmesi 0
ve 10 arasinda, degerlendirme sayis1 ise tamsay1 formatinda, olanaklar ise olanaklarin
dizisi formatindadir.

Tablo 2. Veri 6zellikleri tizerinde 6l¢ekleme isleri.

Ozellik Ad1 Orijinal Yeni Yeni Format Aciklama
Format Format
Yildiz Sayis1 Tamsay1 Rasyonel 0 ve 1 arasindaki rasyonel say1
[0-5] Say1
TripAdvisor Tamsay1 Rasyonel 0 ve 1 arasindaki rasyonel say1
Degerlendirmesi [0-10] Say1
TripAdvisor Tamsay1 Rasyonel 0 ve 1 arasindaki rasyonel say1
Degerlendirme Sayisi [0-10000] Say1
Agiklama Uzun metin Rasyonel Metin uzunlugu 0 ve 1 arasindaki
Say1 rasyonel say1
Resimler URL dizisi Rasyonel Resimler sayis1 0 ve 1 arasindaki
Say1 rasyonel sayisina doniistiiriilmiistiir
Oda olanaklar1 Olanaklar Boole Her olanak ayr1 bir 6zelliktir.
ad1 dizisi Olanak var ise 1, yoksa 0
Otel olanaklar1 Olanaklar Boole Her olanak ayr1 bir 6zelliktir.
ad1 dizisi Olanak var ise 1 yoksa 0.




Tablo 1’e bakildiginda ise bu problemlerin ¢oguna birlestirme, ayristirma veya
olgekleme isi 6n isleme adiminda birlikte yapildigi anlasilir. Ornegin, URL’lerin dizisi
formatindaki resimler {izerinde birlestirme yapilarak, resim sayist adinda yeni 6zellik
eklenmistir. Yine de veriler tamamen ayn1 formatta degildir. Ayni formata doniistiirmek
icin tiim sayisal 6zellikler 0 ve 1 arasindaki degere 6lg¢eklendirilmistir. Tablo 2°de
verilerin orijinal format1 ve dl¢ceklendirme yapildiktan sonraki formati sunulmustur.

Ikinci adim ise ayristirma isidir. Otel verilerinde higbir dzellik iizerinde ayristirma
isi yaptlamadigi i¢in, bu adim uygulanmamustir.

Bircok 6zellikler iizerinde birlestirme isi yapilmistir. Ornegin resimler resimlerin
URL’lerinin dizi formatinda oldugu i¢in, tim resmi algoritmaya sunmak veri miktarini
¢ok biiyiitecegi bilindigi i¢in, URL metini olarak bir anlam tagimadig1 i¢in, resim sayist
olarak yeni 6zellikle temsil edilmistir. Agiklama 6zelliginde de benzer birlestirme isi
yapilmistir. Agiklama wuzun metin olarak temsil edildiginde bir anlami
tagimayabilecegini, metin {izerinde metin analiz yapma isi daha karmasik olabilecegi
diisiiniildiigi i¢in, analiz yapildig1 anda bile ana problemi ¢ézmede ektisi ¢ok kiiciik
olabilecegi disiiniildiigii i¢in, metin uzunlugunda yeni Ozellik eklenmistir. Metin
uzunlugu tamsayi olarak kullanildiginda sonuca etkisi ¢ok biiyiik olabilecegi bilindigi
icin, 0 ve 1 arasindaki rasyonel sayiya 6l¢ekleme isi yapilmustir.

Otomatik otel Oneri veri seti bir denetimli makine 6grenme kategorisine daha
uygundur. Ozellikle siniflandirma yontemine uygundur. Bu nedenle her bir
kargilagtirma belgesi ayrica bir siniflandirma verisinin dizisi olarak temsil edilebilir.
MongoDB belge formatini makine Ogrenme algoritmasina uygun formata
doniistiiriilmiis hali asagidaki gibidir.

Tablo 3. Kargilastirma sonuglariin makine 6grenmesi algoritmasina uygunlastirilmig hali.

Birinci Otelin Ozellikleri ikinci Otelin Ozellikleri
3 S = .- 5 S S = .. 5
N 2 =i = N 2 =R =
2| 228 = 2| 228 k) E
SHIN=,- = | Fod 7
a a
3 6.6 | Beour guest 4 8.8 | Make yourself 0
at this at home in one
historic of the...
hotel. ..
5 9.2 | Located 400 5 9.0 | Only 50 metres 1
metres ... from Mitre...

Tablo 3’te goriildiigii gibi karsilagtirma sonucu basit bir siniflandirma problemine
doniistiiriilmistiir. Verinin bu gibi formatta olmasi veri setinin 6zellik sayisini ¢ok
yiiksek yapmistir. Bir otelin bigimlendirilmis hali 162 6zelligi igerirdi. Simdi 162’den
iki, yani 324 6zellikli bir veriye doniismiis oldu.

Genelde 6zelliklerin ¢ok sayida olmasi, egitim veri setinin miktar: biiyiik olmasini
gerektirir. Degilse makine 6grenme algoritma performans: diisiik olma olasiligini
yukseltir.



3.2 Simflandirma i¢in Modelin Olusturulmasi

Simiflandirma algoritmasini kullanmadan 6nce veri tizerinden veri 6n se¢me, 6n
isleme ve donistirim igleri dikkatlice uygulanmistir. En 6nemli adim olarak da
karsilastirma sonucunun bir smiflandirma problemine doniigtirme adimi olmustur.
Siniflandirma problemine doniistiirme karsilastirilan otellerin 6zellikleri bir dizi olarak
bi¢imlendirilmistir. Sinif olarak karsilagtirma sonucu sifir ve bir ile etiketlendirilmistir.
Sonug¢ olarak ikili smiflandirmaya uygun bi¢im hazirlanmistir. Bu ydntemle
hazirlanmig olan karsilastirma sonuglar1 egitim verisi olarak kullanilmigtir. Daha sonra
disaridan bir otelin miisterinin rezerve ettigi otelden daha iyi mi veya daha kotii oldugu
test edilmistir.

SVC algoritmasindan en 6nemli parametrelerden olan “kernel” adinda parametre
vardir. Kernel “linear”, “poly”, “rbf”, “sigmoid” “precomputed” degerlerinden birini
alabilir. SVC algoritmasi kernel fonksiyonunu kullanarak giris verisini ¢ikis verisine
degisik yollarla degistirme yapar.

Algoritmanin en basit kullanimi asagidaki gibidir.

clf = SVC(C=5.0, kernel="rbf")
clffit(x_train, y_train)
predicted = clf.predict(x_test)

print "Normal RBF", accuracy_score(y_test, predicted)

Sekil 2. Simflandirma algoritmasi

SVC algoritmasi C adinda parametreyi alir. C hata teriminin penalti parametresidir.
Algoritma kurulduktan sonra, fit adindaki fonksiyonu egitim verisiyle ¢agrilir. Simdi
model egitilmistir. Egitim zamaninda kullanilmayan veri yardimiyla modelin dogruluk
oranint 0grenebiliriz. Dogruluk puani ne kadar yiiksek ise o kadar algoritma dogru
calismaktadir demektir. SVC algoritmasini var olan tiim kernel fonksiyonlariyla
calistirdiktan sonra asagidaki tabloda gosterilmis sonucu elde etmisizdir.

Table 4. SVC kernel fonksiyonlar1 sonuglari.

Kernel Foksiyon Dogruluk Puani
RBF 0.89552238806
Poly 0.865671641791
Linear 0.865671641791
Sigmoid 0.7910447761

Tablo 4’te goriildigii gibi RBF kernel fonksiyonunun dogruluk orani en biiyiiktiir.
Ama gercekten de RBF kernel fonksiyonu bizim problem icin en uygun mudur? Y oksa
veriyi egitim ve test pargalarina bolerken RBF igin en uygun bigimde boliinmiis miidiir?
Bu soruya cevap almak igin veri setini 20 ve 80 oranina birka¢ sefer rastgele ayirma



yaparak, ayirma yapilmis veri lizerinde tiim kernel fonksiyonlarini ¢aligtirarak genel
ortalama dogruluk oranini almamiz lazim.
Ortalama dogruluk orani ise asagidaki gibidir.

Tablo 5. Dogruluk orami ortalamasi

Kernel Puan
RBF 0.843
Poly 0.8425
Linear 0.831
Sigmoid 0.842

Yine dogruluk puanini yiikseltmek miimkiin mii? Bu soruya cevap bulmak igin
sadece kernel parametresini degil C ve gamma parametreleri i¢in de en uygun deger ne
oldugu bulunmaya calisilmistir. C = 10.0 ve gamma= 0.0017 oldugunda en iyi sonug
elde edilmistir (Tablo 6).

Tablo 6. C=10.0 ve 0.0017 oldugu zaman ortalama dogruluk puanu.

Kernel Ortalama Puan
RBF 0.85
Poly 0.83
Linear 0.84
Sigmoid 0.85

Yukaridaki en yiliksek dogruluk puani sunan algoritma parametre degerlerini arama
sonuglar1 {izerinden ilging analizler yapilabilir. ilk olarak, 0.843 en yiiksek puan
olmadigini goriiriiz. Yeni en yiiksek puan ise 0.85’tir.

RBF yine de en yiiksek puani gosteren kernel fonksiyonun oldugunu ikinci defa
kanitlamigtir. Gamma degeri sifira yaklaginca sigmoid kernel fonksiyonu da en yliksek
dogrulugu vermektedir. Demek parametrelere dogru degerleri vererek dogruluk oranin
yukseltmek mimkin.

Sonug olarak, kurdugumuz model ile en yiiksek 0.85 dogruluk puanina erisile
bilinmistir. Yiizde seksen bes makine 6grenme alaninda iyi bir performans olarak
bilinmektedir.

4 Sonuglar

Bu calismanin amaci; otomatik otel yiikseltici, otomatik daha iyi otele degisim
yapma isini otomatiklestirmekti.

Adaptif otel Oneri sisteminin dogruluk orani 85% erisilmistir. Sistemin gelecek
versiyonunda kararin ne kadar olasilikla verildigi hakkinda bilgi verecek olanagini
ekleme planlanmistir. Clinkii birinci otelin ikinci otelden daha iyi olma olasilif1 yiizde
51-55% ise, genelde otel degistirmeye veya Oneride bulunmaya gerek yoktur.
Miisterilerin se¢imi ile oynamak, istedigimiz kadariyla otomatik degistirmek g¢ok



hassas bir konudur. Bu nedenle, otomatik degistirme yapmandan Once sistem
miisterinin yiizde ka¢ oranda yeni degismelerle mutlu kalacagini hesaplamak g¢ok
onemlidir. Otomatik degistirme yapmaktansa sadece 6neride bulunmak ¢ogu zaman
miisteri memnuniyetini arttirir. Clinkii son karar yine de miisterinin kendi istegine bagl
kalmaktadir.

Sonunda, ¢alismanin anan konusu olan otomatik otel dneri ve puanlama sistemi
basartyla tamamlanmistir. Model kurulmadan once dogruluk orani en azinda 96%
olmasi temel bir gereksinimlerdendi. Makine 6grenmesinde bazi problemler ne kadar
algoritmay1 ayarlama yapsan bile, veri tizerinden en dogru 6n isleme, veri se¢me,
doniistiirme isleri yapilsa bile bazen dogruluk puanini yiikseltmek tek bir ekstra adima
baglidir: veri miktarin1 ¢ogaltmak. Maalesef, bu is genelde ¢ok zaman gerektirir.
Seyahat acenteleri manuel otel karsilagtirma isini yine de devam ederek, makine
O0grenme verisini her giin ¢cogaltmaktadir. Bundan dolay1 makine 6grenme modeli her
giin gelismeyi devam etmekte ve dogruluk oranini yiikseltmektedir.
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