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OZET
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Gelir yonetiminin bir pargasi olan kapasite tizeri rezervasyon politikasi, giinlimiizde
kullanilmayan kapasitenin depolanamadigi bircok sektorde uygulanmaktadir. Bu
uygulamanin amaci; atil kapasiteyi azaltirken kazan¢ miktarmi en biiyliklemektir.
Ozellikle havayolu endiistrisi, otel ve restoran isletmeciligi gibi rekabetin yiiksek oldugu
hizmet sektorlerinde, kapasite tizeri rezervasyon limitinin firmaya sagladigi kazang
miktar1 6nem arz etmektedir. Literatiirde kapasite lizeri rezervasyon limitinin optimum
degerini belirlemeye yonelik farkli yaklasimlar mevcuttur. Klasik yaklasimda,
rezervasyon yapan miisterilerinin rezervasyonlarina gelme olasiliklar1 ayni kabul
edilmektedir. Bu g¢alismada klasik yaklasimdan farkli olarak rezervasyon yapan her
miisterinin rezervasyonunu gerceklestirme olasiliginin kisiye bagh olarak belirlenmesi
onerilmistir. Onerilen yaklasim igin ihtiya¢ duyulan kisisel olasiliklar, tahmin
algoritmalar1 kullanilarak ge¢cmis rezervasyon bilgilerinden elde edilmistir. Her
miisterinin farkli gelis olasiliklarnin olmasi, farkli sayilardaki rezervasyonlarin
gerceklesmesi olasiliklarmin klasik yontemle hesaplanmasini zorlastirmistir. Bu nedenle
farkli sayilarda rezervasyonlarin gerceklesme olasiliklarinin hesaplanmasinda Monte
Carlo simiilasyonu kullanilmistir. Caligma sonucunda, Onerilen dinamik modeller ile
klasik yaklagima oranla ¢ok daha yiiksek kazanclar elde edilebilecegi goriilmiistiir.
Yapilan performans 6l¢iimii ile tahmin algoritmalarinin dogruluk ve modele uygunluk
oranlari, duyarlilik analizi ile de 6nerilen modellerin parametre degerlerindeki degisime

nasil tepki verdigi incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Kapasite iizeri rezervasyon, Monte Carlo simiilasyonu, Veri

madenciligi, Tahmin algoritmalari



ABSTRACT
OVERBOOKING MODELS BASED ON PERSONAL DATA ANALYSIS

Tugce YAVUZ
Department of Industrial Engineering
Eskigehir Technical University, Institute of Graduate Programs, June 2019
Supervisor: Prof. Onur KAYA

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 is
to maximize the amount of earnings while reducing spoilage costs. Especially in the
service sectors where the competition is high, such as the airline industry, hotel and
restaurant management, it is important that the overbooking limit brings the company
closer to the maximum gain. There are different approaches in the literature to determine
the optimal value of the overbooking limit. 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 probabilities of different number of bookings
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. The optimal reservation limit and expected revenue are calculated with
the total show probabilities obtained as a result of the simulation. 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. Accuracy and conformity rates of the forecasting algorithms are
analyzed for performance measurement and the changes in the results of the proposed
models with respect to the changes in parameter values are researched through a detailed

sensitivity analysis.
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1. GIRIS

Gelir yonetimi; glinlimiizde birgok sektorde firmalarin gelir ve karlhiliklarini
arttirmak amaciyla gelistirdikleri ve kullandiklar1 farkli uygulamalar1 kapsayan bir
kavramdir. Firmalar1 rekabetci kilan, teknolojik ve bilimsel gelismelerden beslenen bu
sofistike yontemin temelinde, miisteri hareketlerinin tahmin edilmesi yer almaktadir.

Gelir yonetiminin ilk uygulama alanlarindan olan havayolu endiistrisinde bu
yontem kapasitenin etkin kullanim oranmnimn arttirilmasit amaciyla uygulanmaktadir.
Benzer sekilde, kullanilmayan kapasitenin geri doniisiiniin olmadigi otel, restoran
isletmeciligi, karayolu tasimaciligi, ara¢ kiralama gibi hizmet sektorlerinde de kapasite
yonetimi amactyla kullanilmaktadir.

Gelir yonetimi genelde ii¢ baslik altinda incelenmektedir: kapasite yOnetimi,
dinamik fiyatlandirma ve kapasite tizeri rezervasyon (Yigit ve Esnaf, 2013, s.107). Bu
calismada lizerinde durulan kapasite {izeri rezervasyon uygulamasi ilk olarak 1960’11
yillarda havayolu firmalar1 tarafindan resmi olarak kullanilmaya baslanmistir. Firmalarin
rekabet¢i kalmalarini1 saglayan bu uygulama, zaman gegtik¢ce evrensellesmis ve farkl
sektorlere de uyarlanmistir.

Kapasite lizeri rezervasyon uygulamasi, gelir yonetimin esas amaci olan kar
maksimizasyonunu kapasitenin etkin kullanimi ile saglamaya ¢alismaktadir. Bu amagla,
bir rezervasyonun satisa doniismeme riskine karsilik miisteri hareketlerinin tahmini
dogrultusunda kapasitenin tlizerinde rezervasyon alimina izin verilmektedir. Rekabetin
zorlu oldugu hizmet sektorlerinde, firmalarin tercih ettikleri fazla rezervasyon stratejileri
Oonem arz etmektedir. Bu calismada, miisteri hareketlerinin tahmini i¢in klasik yaklasima
kiyasla daha basarili oldugu diisiiniilen farkli bir yontem sunulmaktadir.

Kapasite lizeri rezervasyon uygulamasinin literatiirde gecen klasik yaklagiminda,
rezervasyon yapan her miisterinin sisteme gelme olasilig1 sabit bir deger olarak kabul
edilmektedir. Dolayistyla klasik yaklasimda miisterilerin rezervasyonlarina gelme
olasiliklart kigilerden bagimsiz olarak ele alinmaktadwr. Klasik yaklagimdaki bu
varsayimin aksine, rezervasyon yapan her miisterinin kisisel 6zelliklerine bagl olarak
sisteme gelme olasiliklarmin farkli olmasmin daha gergekgi oldugu diisiiniilmektedir.
Biiytik verilerin iglenerek faydali bilgilere ve baglantilara erisimi miimkiin kilan gliniimiiz
teknolojisi ile gegmis rezervasyon kayitlarinm icerdigi miisteri bilgileri kullanilarak her
miisterinin rezervasyonuna gelme olasiligini tahmin etmek de miimkiindiir. Klasik

yaklagimdaki varsayimin gercek¢i olmamasi ve kisisel olasiliklarin gegmis veriler
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yardimiyla tahmininin miimkiin olmasi bu ¢alismanin ¢ikis noktasi olmustur. Calismada,
kapasite tlizeri rezervasyon limitinin kigisel olasiliklar kullanilarak belirlenmesi ve
boylece elde edilen kazancin arttirilmasi amaglanmagtir.

Gegmis veriler yardimiyla rezervasyonu olan miisterilerin sisteme gelisleri
hakkinda yapilan gercekgei tahminler sayesinde rezervasyonuna gelmeyecek kisi sayisini
tahmin ederek atil kapasiteyi belirlemek ve belirlenen atil kapasite kadar fazla
rezervasyon alarak bu olasi maliyeti kazanca ¢evirmek miimkiindiir. Bu yaklasimla,
calismada kisisel olasiliklar kullanilmistir ve kisisel bilgiler kullanilarak belirlenen
rezervasyon limitinin daha ger¢ek¢i olmasi nedeniyle klasik yaklasima kiyasla daha
yiiksek kazanglar elde edilebilecegi goriilmiistiir.

Calismada farkli varsayimlara sahip 3 farkli rezervasyon sistemi incelenmis ve bu
sistemlerde kapasite tizeri rezervasyonun nasil uygulanacagi agiklanmistir. Kisisel
olasiliklarin kullanilmasiyla dinamik bir yap1 kazanan rezervasyon modellerinin
hesaplamalarinda meydana gelen farklar anlatilmistir. Olusturulan dinamik rezervasyon
modellerinin girdileri olan kisisel olasiliklarin tahmini i¢in 3 farkli makine 6grenme
algoritmas1 Onerilmistir. Tahmin algoritmalariyla belirlenen kisisel olasiliklar ile Monte
Carlo simiilasyonu uygulanmis ve simiilasyon ¢iktilari kullanilarak optimum rezervasyon
limiti elde edilmistir. Onerilen bu yaklasimla, miisterilerin rezervasyonlarma gelme
olasiliklarinin ayn1 ve sabit oldugu klasik yaklasima oranla daha basarili sonuglar elde
edilebildigi goriilmiistiir.

Calismanmn devaminda literatiirde bu alanda yapilmis g¢alismalarm incelendigi
“Literatiir Taramas1”, ¢ifte rezervasyon uygulamasi i¢in klasik yaklagimim ve onerilen
dinamik modellerin tanitildigi “Kapasite Uzeri Rezervasyon Modelleri”, &nerilen
dinamik modellerde kullanilanilan veri madenciligi yontemlerinin ve Monte Carlo
simiilasyonunun c¢alismada neden ve nasil kullanildigmin anlatildigi “Yontemler”
kisimlar1 yer almaktadir. Bu kisma kadar teorik yapisi anlatilan ¢alismanin MATLAB
(R2015a) programu araciligiyla gergeklestirilen uygulamasi, dinamik modelin klasik
modele kars1 basarisini 6lgmek i¢in yapilan karsilastirma testleri ve duyarlilik analizleri
“Sayisal Deneyler” béliimiinde anlatilmistir. Son olarak “Sonug ve Oneriler” kismma yer

verilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Literatiir taramas1 kapsaminda incelenen caligmalar, kapasite iizeri rezervasyon
modelleri gelistiren ve kapasite iizeri rezervasyon uygulamasinda tahmin yontemlerinin
kullanimini konu alan ¢aligmalar olmak iizere iki kisma ayrilmustir.

Gelir yonetimi kapsaminda farkli hizmet sektorlerinde gergeklestirilmis cesitli
kapasite tlizeri rezervasyon uygulamasi calismalar1 vardir. Kapasite lizeri rezervasyon
uygulamasi iizerine ilk bilimsel ¢alisma Beckmann (1958) tarafindan yapilmistir. Bu
calismada, gec iptallerin, rezervasyonuna gelmeyen ve hizmet i¢in beklemekte olan
miisterilerin olasilik dagilimlar1 bilindigi varsayimlariyla optimum rezervasyon limiti
tartistlmigtir. Thompson (1961), iki farkli ticret smifi igeren uguslarda her {icret sinifi igin
ayri olarak kapasite {izeri rezervasyon limitini belirlemeyi amaglamistir. Rothstein (1985)
tarafindan yapilan ¢alismada, kapasite lizeri rezervasyon yapmay1 gerektiren sorunlar,
havayolu endiistrisinde ¢ifte rezervasyon uygulamalar1 ve yoneylem arastirmasinin bu
alandaki katkilar1 analiz edilmistir. Chatwin (1998), tek giizergah ve tek ticret simifli
ucuslar icin optimum rezervasyon limitlerini belirlemeye yonelik farkli kosullar
sunmustur. Yine Chatwin (1999) tarafindan yapilan baska bir ¢alismada,
rezervasyonlarina gelmeyen miisterilere ve iptallere izin verilen bir kapasite iizeri
rezervasyon modeli analiz edilmistir. Calismada ele alinan rezervasyon siireci bir siirekli
dogum-oliim siireci olarak modellenmistir. Coughlan (1999) calismasinda, farkli smif
ticretleri olan bir ugus i¢in kabin seviyesinde bir kapasite lizeri rezervasyon modeli
sunmustur. Optimum rezervasyon limitinin belirlenmesi amaci tasiyan modelin
uygulandig1 firmada daha Once kullanilan yontemlere gore iyilesme sagladigi
goriilmiistiir. Karaesmen ve van Ryzin (2004) tarafindan yapilan ¢alismada, birden fazla
rezervasyon ve envanter sinifi iceren hizmetler i¢in kapasite iizeri rezervasyon modeli
sunulmustur. Calismada 6nerilen modelde, ilgili rezervasyonun ikame secenekleri de goz
Oniine alinarak rezervasyon limiti belirlenmistir. Bu yaklasimin gelir ve maliyet {izerinde
diisiik seviyede bir etkisi oldugu gosterilmistir. Feng ve Xiao (2006) tarafindan, tek
giizergahli uguslarda koltuk envanteri ve ¢ifte rezervasyon politikalarini birlestiren bir
stirekli zamanlt model sunulmustur. Suzuki (2006) tarafindan yapilan caligmada,
havayolu endiistrisinde uygulanan ¢ifte rezervayon politikasinin net faydasi ile briit
faydasi arasindaki iliski irdelenmis, yogun ve yogun olmayan uguslarda uygulanan ¢ifte
rezervasyonun gelir iizerindeki etkileri incelenerek bu yontemin yarari arastirilmistir.

Yapilan bir dizi simiilasyon sonucunda net faydanin ¢ogunlukla briit faydadan daha diisiik
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oldugu goriilmiistiir. Klophaus ve Polt (2007), satisa doniisen rezervasyonlari sayisini
binom dagilim1 ile tanimlayan bir ¢ifte rezervasyon modeli kullandiklar1 ¢aligmalarinda,
atil koltuk maliyetlerinin zamana gore degistigini varsaymis ve bu koltuklarin {icretini en
diisiik smifin iicret seviyesine (miisterilerin 6deme isteklerine denk gelen) esit olarak
belirlemiglerdir. Calismada, bu varsayimlar altinda olusturulan rezervasyon modelinin
gelir potansiyeli, simiilasyonlarla incelenmistir. Mookherjee ve Friesz (2008) tarafindan
yapilan ¢calismada, literatiirdeki ¢aligsmalardan farkli olarak gelir yonetiminin birer parcasi
olan fiyatlandirma, kaynak tahsisi ve kapasite iizeri rezervasyon uygulamalarini belirsiz
talep durumunda birlikte ele alan genel bir model analiz edilmistir. Calismada ele alinan
problem i¢in ¢dziim Onerileri sunulmustur. Erdelyi ve Topaloglu (2010), ¢calismalarinda
bir havayolu ag1 ilizerinde kapasite tahsisi ve kapasite iizeri rezervasyon kararlarini bir
arada ele alan bir gelir yonetimi modeli sunmusglardir. Calismada, kapasite tahsisi ve
kapasite iizeri rezervasyon problemi dinamik programlama ile modellenmis ve ¢oziim
yaklagimlar1 sunulmustur. Lan vd. (2011) ¢aligmalarinda, hizmet saglayicinin optimum
karar1 verememesinden kaynakli yasayacagi pismanlik diizeyini dikkate alan bir c¢ifte
rezervasyon modeli gelistirmislerdir. Topaloglu vd. (2012) tarafindan yapilan ¢alismada,
net geliri en biiyiiklemek amaciyla birden fazla ticret sinifli tek giizergahli bir ugus icin
cifte rezervasyon ve kapasite kontrol problemi incelenmistir. Aydin vd. (2013) tarafindan,
tek giizergahli uguslarda optimum kapasite iizeri rezervasyon limitini belirlemek i¢in
statik ve dinamik yapili farkli rezervasyon modelleri gelistirilmistir. Huang vd. (2013)
calismalarinda gelir yonetiminin parcasi olan kapasite yonetimi ve kapasite lizeri
rezervasyon uygulamasini bir arada ele almislardir. Ayni giizergahta ugan farkl kalkis
saatli ve birden fazla iicret smifi olan uguslar icin koltuk envanteri kontrolii yapan ve
kapasite {lizeri optimum rezervasyon limitini belirleyen dinamik bir yaklagim
onermiglerdir. Yigit ve Esnaf (2013) tarafindan yapilan ¢alismada, kapasite {izeri
rezervasyon uygulamasinin kisa ve uzun vadeli etkilerini dengelemek amaciyla bir karma
dinamik cifte rezervasyon modeli dnerilmistir. Onerilen karma model, beklenen kazancin
negatif olmamasi ve hizmet diizeyinin belirli bir seviyenin altina diismemesi kisitlari ile
olusturulmus iki farkl cifte rezervasyon modeliyle karsilastirilmistir. Sonuclar, 6nerilen
modelin kazang optimizasyonu modeline gore %33,13, hizmet diizeyi modeline gore
%38,70 oraninda iyilesme sagladigimi gostermistir. Zhang vd. (2014) calismalarinda,
gerceklesmeyen rezervasyon sayisinin olasilik dagilimini belirlemek i¢in ihtiyag duyulan

gecmis verinin olmadigi durumlarda uygulanabilecek bir kapasite iizeri rezervasyon



modeli onermislerdir. Caligmada, bir havayolu firmasmin ge¢mis verisi olmayan tek
seferlik bir ugus ac¢tig1 ve indirimli fiyat uyguladig1 varsayilmistir. Bu durumda, optimum
rezervasyon limitini belirlemek i¢in rezervasyon sayisinin belirsiz bir degisken olarak
ele alindig1 belirsiz programlama teorisine dayanan bir ¢ifte rezervasyon modeli
olusturulmustur. Phumchusri ve Maneesophon (2014) kapasite iizeri rezervasyonun
uygulama alanlarindan bir digeri olan otel isletmeciligi tizerine ¢aligmistir. Calismada,
bir ve iki tip oda igeren oteller icin optimum kapasite ilizeri rezervasyon limitini
belirlemek amaciyla miisterilerin gelmeme ve gec¢ iptal olasiliklarini dikkate alan ¢ifte
rezervasyon uygulamasmin matematiksel modelleri olusturulmustur. Yine otel
isletmeciligi alaninda Ivanov (2015) tarafindan yapilan ¢alismada, ii¢ farkli oda tipi olan
bir otelde cesitli varsayimlar altinda kapasite iizeri optimal rezervasyon limitlerini
belirlemek igin bir matematiksel model gelistirilmistir. Calismada; diisiik, orta ve yiiksek
ticretli olarak tanimlanan ii¢ farkli oda tipi i¢in iptal, gelmeme ve erken ¢ikis durumlarinin
farkli kombinasyonlar1 iizerine uygulamalar yapilmistir. Onerilen matematiksel modelle
yapilan uygulamalarda kapasite iizeri rezervasyon limiti ve maliyeti belirlenmistir.
Wannakrairot ve Phumchusri (2016) tarafindan yapilan calismada hava kargolarinda
optimum rezervasyon limitinin belirlenmesi tizerinde durulmustur. Toplam maliyeti en
kiigiikleyecek optimum rezervasyon limitinin belirlenmesi i¢cin ¢oklu regresyon modeli
ve yalin yontem seklinde anilan bir model 6nerilmistir. Calismada, 6nerilen iki modelin
en iyi sonuglar1 verdigi parametre degerleri tespit edilmistir. Soomboon ve Amaruchkul
(2017) calismalarinda bir ugus i¢in rezervasyon kapasitesinin ve kapasite iizeri
rezervasyon limitinin es zamanli olarak belirlenmesini saglayan bir matematiksel model
olusturmuglardir. Gergek hayat verileri ile yapilan simiilasyon sonucunda, yiiksek ve
diisiik olmak tizere iki smifli gifte rezervasyon modeli ile elde edilen gelirin sabit
rezervasyon limiti olan duruma gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Kapasite iizeri rezervasyon uygulamasmin g¢ok¢a kullanildig:r alanlardan biri
medikal alamidir. Zeng vd. (2010) rezervasyonunu gergeklestirme olasiliklar1 farkli olan
hastalar icin cifte rezervasyonlu klinik ¢izelgeleme problemi iizerinde c¢alismislardir.
Calismada, Oncelikle c¢izelgeleme problemini tanimlayan matematiksel model
olusturulmus ardindan bu modeli ¢6zmek icin yerel bir arama algoritmasi1 6nerilmistir.
Calisma sonucunda, hastalarin rezervasyonlarmna gelme olasiliklarinin farkli oldugu
durum i¢in olusturulan ¢izelgelerin daha bagarili oldugu gosterilmistir. Yine medikal
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kliniklerde ayakta tedavi edilen hastalar i¢in kapasite {izeri rezervasyon limitini optimize
etmek ve beklenen getiriyi en bliyliklemek i¢in bir ¢izelgeleme modeli Onerilmistir.
Deneysel sonuglar, ¢oklu hizmet saglayici igeren kapasite tizeri rezervasyon modelinin,
tekli hizmet sagliyici igeren modele oranla beklenen kar1 %19-24 ve planlanan hasta
sayisint %4.5-9 oraninda arttirdigini gostermistir.

Bircok c¢alisma, dinamik yapidaki kapasite iizeri rezervasyon modellerini
tanimlamak i¢in Markov Karar Siireci’ni kullanmistir. Rothstein (1971), beklenen geliri
en bliylikleyecek optimum rezervasyon limitini belirlemek i¢in Markov Karar Siirecini
kullanmay1 Onermistir. Alstrup (1986)’mn calismasinda, iki smifli bir ucus ig¢in
rezervasyonuna gelmeyen miisterilere, iptallere ve smif degisikliklerine izin veren bir
kapasite iizeri rezervasyon modeli agiklanmis ve bu model homojen olmayan Markov
Karar Siireci ile ¢oziilmiistiir. Subramanin vd. (1999) tarafindan, havayolu endiistrisinde
gelir yonetimi iizerine yapilan caligmada farkli iicret siniflar1 iceren kapasite iizeri
rezervasyon uygulamasi, rezervasyonlarm iptal olma ve gerceklesmeme durumlariyla
birlikte ele alinmis ve bu siire¢ bir Markov Karar Zinciri ile formiile edilmistir. Kapasite
iizeri rezervasyon limitinin belirlenmesinde dinamik programlamanin nasil kullanilacagi
calismada aciklanmustir. Onerilen model ile rezervasyonlarin iptal ve gerceklesmeme
durumlarinin dikkate alinmadig1 esdeger bir modele kiyasla %9 daha fazla kazang elde
edilebildigi gosterilmistir. Sulima (2012) ¢alismasinda, bir ugus i¢in bilet satis siirecini
matematiksel modelle agiklamig ve atil kapasiteyi azaltmak amaciyla fazladan satilmasi
gereken bilet sayisiin tahmini i¢in ayrik zamanli bir Markov Karar Zinciri kullanmistir.
Schiitz ve Kolisch (2013), farkli hizmetler i¢in rezervasyon yapabilen farkli miisterilerin
oldugu ve hizmet saglayicinin rezervasyon talebine aninda kabul ya da ret seklinde geri
doniis yapmasini gerektiren bir sistem lizerinde c¢aligmiglardir. Makalede, ele alinan
sistem icin ¢ifte rezervasyon igeren optimum randevu c¢izelgesini olusturmak amaciyla
yinelemeli stokastik dinamik programlamayla c¢oziilebilecek ayrik zamanli bir Markov
Karar Siireci modellenmistir. Calismada, 6nerilen yaklasimin mevcut yaklasima oranla
daha basarili oldugu gdsterilmistir.

Optimal kapasite tlizeri rezervasyon limitinin belirlenmesindeki en Onemli
adimlardan biri rezervasyonlarm gerceklesmeme ve iptal olasiliklarinin  dogru
tahminlenmesidir. Son zamanlarda, bu olasiliklarin tahmininde makine 6grenme
algoritmalar1 siklikla kullanilmaktadir. Hueglin ve Vannotti (2001) havayolu

endiistrisinde kapasite iizeri rezervasyon iizerine yaptiklar1 ¢aligmalarinda, yolcularin



rezervasyonlarina gelmeme olasiliklarini tahmin etmek i¢in Lojistik Regresyon ve Karar
Agaci algoritmalarini kullanmiglardir. Olasiliklarin tahmininde ge¢gmis ucuslara ait PNR
kayitlarmin kullanildig1 calismada, kisisel olasiliklarin bu sekilde ge¢mis verilerden
tahmin algoritmalar1 ile elde edilmesinin, her yolcu i¢in ortalama bir gelmeme olasilig
belirlenmesinden daha basarili oldugu savunulmaktadwr. Lawrence vd. (2003)
calismalarinda, iki farkli siif i¢eren bir ugus i¢in yolcularin rezervasyonlaria gelmeme
olasiliklariin tahmininde kullanilmak tizere iki farkli model gelistirmislerdir. Gelistirilen
modellerden ilkinde rezervasyonlarin gergeklesmeme olasiliklar1 yolcu bazinda ele
almmustir ve gegmis veriler kullanarak her yolcunun rezervasyonuna gelmeme olasiligi
kisisel olarak tahmin edilmistir. Bu olasiliklarin tahmininde C4.5, ProbE ve APMR
algoritmalar1 kullanilmustir. Tkinci modelde, rezervasyonlarm gerceklesmeme olasiliklar1
kabin seviyesinde ele alimmistir. Kabin seviyesinde rezervasyonlarin gerceklesmeme
orani regresyon problemi olarak modellenmis ve lineer regresyon ile ¢Ozilmiistiir.
Calisma sonucunda, kisisel bilgiler kullanmilarak yapilan tahminlerin geleneksel
istatistiksel yontemlere kiyasla daha basarili oldugu gosterilmistir. Yine havayolu
endiistrisinde miisterilerin rezervasyonlarini gerceklestirmeme olasiliklarin1 tahmin
etmeyi amaclayan calismalardan biri de Garrow ve Koppelman (2004) tarafindan
yapilmistir. Yazarlar, yolcu ve giizergah bilgilerini kullanarak rezervasyonlarin nasil
sonuglanacagini (gergeklesme veya gergeklesmeme) ve hizmet alamayan yolcularin bir
sonraki ucus i¢in davranislarin1 (bekleme ya da beklememe) tahmin etmislerdir. Bu
tahminler i¢in Multinominal Logit modellerini kullanmiglardir. Bu ¢alismada yolcu ve
giizergah bilgilerinin kullanimi1 ile daha dogru sonuglar veren tahmin modelleri
olusturulabilecegi gosterilmistir. Morales ve Wang (2010) c¢alismalarini  hizmet
sektoriinde rezervasyon iptallerinin oraninin tahmininde veri madenciligi yontemlerinin
kullanilmasi iizerine yapmislardir. Rezervasyonun yapildigi zaman ile hizmet zamani
arasindaki herhangi bir t aninda gerceklesmesi beklenen iptal oranini tahmin etmeyi
amaclayan ¢aligmada, kullanilan iki sinifli olasilik tahminleyici modeller ile bir ‘iptal
egrisi’ elde edilmistir. Dupuis vd. (2012) tarafindan yine havayolu tasmmaciliginda
kapasite iizeri rezervasyon uygulamasi {izerine yapilan c¢alismada yolcularin
rezervasyonlarmin nasil sonuglanacagi tahminini iyilestirmeyi amaglayan bir yaklagim
sunulmustur. Calismada kullanilan 30’dan fazla 6zellik iceren nitelik vektorleri, daha
Once ayni giizergahta seyahat etmis miisteri bilgileri kullanilarak olusturulmustur. Farkli
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yapan miisterinin rezervasyonuna gelip gelmeyecegi tahmin edilmeye c¢alisilmistir.
Tahmin hatasi, ¢aligmanin gergeklestirildigi firmanin uyguladigi yontem i¢in %14.3 iken
Onerilen yontemle %3.6’ya diismiistiir. Zenkert (2017), yiiksek lisans tezinde, havayolu
endiistrisinde yolcularin rezervasyonlarina gelmeme olasiliklarmin tahmini i¢gin zaman
serisi yontemleri yerine makine 6grenme algoritmalarini kullanmigtir. Calismada, iki
smifli uguslara ait gegmis PNR kayitlar1 kullanilarak 3 farkli algoritma yardimiyla tahmin
modelleri olusturulmustur. Elde edilen sonuclar, klasik zaman serisi yaklasiminin
sonuglar1 ile karsilastirilmistir. Kullanilan algoritmalardan Karar Agaci en iyi sonucu
verirken Yapay Sinir Ag1 en kotii sonucu veren algoritma olmustur. Boz vd. (2018)
tarafindan yapilan ¢aligmada, bir otelin rezervasyonlarindaki iptal oraninin tahmini igin
makine Ogrenme algoritmalarindan yararlanilmistir. Gegmis kayitlar kullanilarak
Random Fores, Destek Vektor Makineleri, k-En Yakin Komsu ve C4.5 Karar Agaci
algoritmalar1 ile tahmin modelleri olusturulmustur. Kullanilan algoritmalarda en yiliksek
dogruluk oranmi veren algoritma %73 ile C4.5 Karar Agaci algoritmasit olmustur.
Leeuwen (2018), calismasinda bir otelin ge¢mis rezervasyon kayitlarmi kullanarak
miisterilerin rezervasyonlarmi iptal etme olasiliklarini tahmin etmistir. Bu tahminde
Naive Bayes, Karar Agaci, Random Forest ve Lojistik Regresyon tahmin algoritmalar1
kullanilmistir. Dogruluk, hassasiyet ve F-0l¢iitii degerleri acisindan yapilan
karsilagtrmada Random Forest yontemi ile daha basarili tahminler yapilabildigi
gorilmiistiir.

Muthuraman ve Lawley (2008) tarafindan medikal alaninda yapilan ¢alismada,
hastalarin rezervasyonlarina gelmeme olasiliklarini dikkate alan stokastik bir ¢ifte
rezervasyon modeli olusturulmus ve bu model ile ayakta tedavi edilen hastalar i¢in bir
randevu planlama politikas1 gelistirilmistir. Sands vd. (2011) ¢ifte rezervasyonlu bir
klinik c¢izelgeleme probleminde hastalarin rezervasyonlarini gergeklestirmeme
olasiliklarin1 Lojistik Regresyon yontemiyle tahmin etmiglerdir. Tahmin edilen olasilik
degerleri kullanilarak iki farkli yontemle iki farkli randevu c¢izelgesi olusturulmustur.
Kullanilan yontemlerden ilki randevu bagima bir hasta atayan geleneksel yontem, ikincisi
Muthuraman ve Lawley (2008) tarafindan gelistirilen (hastalarin gelmeme olasiliklarini
dikkate alan) yontemdir. Kullanilan ikinci ¢izelgeleme modeli ile birinci modele gore
randevu siiresi asilmadan %12 daha fazla hastanin muayene olabilecegi gosterilmistir.
Huang ve Hanauer (2014) ¢alismalarida Sands vd. (2011)’e benzer sekilde ge¢cmis hasta

kayitlarini kullanarak Lojistik Regresyon yontemiyle ileriye doniik tahminler yapmis ve



bu tahminler ile kapasite iizeri rezervasyon uygulamasini iyilestirmeyi amag¢lamiglardir.
Calismada tahmin edilen rezervasyonlarin gerceklesme olasiliklar: ile belirlenen
rezervasyon limitinin bagarisi, literatiirde gecen iki kapasite iizeri rezervasyon yaklagimi
ile karsilastirilmistir. Onerilen yaklasimla olusturulan hasta randevu cizelgesi ile
hastalarin ortalama bekleme siiresinin %6-8 arasinda daha az, galisanlarin fazla mesai
miktarinin  %24-29 arasinda daha fazla olacagi belirlenmistir. Topuz vd. (2018)
calismalarinda bir pediatri  kliniginde hastalarin  rezervasyonlarina gelmeme
olasiliklarmin tahmini i¢in bir metodoloji dnermislerdir. Verilerin hazirlanmasi, degisken
se¢imi ve Bayes tahmin modelinin uygulanmasi asamalarmdan olusan metodolojide
degisken se¢imi i¢in Elastik Ag (EN) yontemi uygulanmistir. Son asamada da Bayesian
Belief Network algoritmasi ile hastalarin rezervasyonlarina gelmeme olasiliklar1 tahmin
edilmistir.

Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde, kapasite {izeri rezervasyon uygulamasimin
cesitli sektorlerde uygulanabildigi ve hizmet sektoriinde oldukca onemli bir uygulama
oldugu goriilmektedir. Literatiirde, kapasite lizeri rezervasyon limitinin optimum degerini
belirlemeye yonelik yapilmis c¢alismalarin  disinda, kapasite iizeri rezervasyon
uygulamasinin basarisini arttirmak i¢cin miisteri hareketlerinin tahminlerini iyilestirmeye
yonelik yapilmis c¢ok sayida calisma da mevcuttur. Bu calismada, literatiirdeki
caligmalardan farkli olarak miisteri hareketlerinin tahmini ve optimum rezervasyon
limitinin belirlenmesi amaglar1 bir arada ele alinmistir. Misteri hareketlerinin tahmininde
kisisel veriler kullanan ve tahmin edilen miisteri hareketleri dogrultusunda optimum
rezervasyon limitini belirlemeyi amaglayan bir ¢ifte rezervasyon modeli yaklasimi

sunulmustur.



3. KAPASITE UZERi REZERVASYON MODELLERI

Gelir yOnetiminin bir parcast olan kapasite {izeri rezervasyon uygulamasi,
rezervasyonla calisan bir firmanin mevcut kapasitesinin lizerinde rezervasyon almasi
islemidir. Uygulamanin amaci, olast atil kapasite maliyetini yapilan fazla
rezervasyonlarla  dengelemektir. Bu uygulama, kapasitenin  kisith  oldugu,
rezervasyonlarin miisterilerin gelmemesi ya da iptali ile sonuglanabildigi, rezervasyonu
olan bir miisteriye hizmet vermeyi reddetme maliyetinin nispeten diisik oldugu
sektorlerde uygulanabilmektedir (Phillips, 2005, s.210).

Kapasite lizeri rezervasyon uygulamasi, hizmeti reddetme maliyetinin hizmet
icretinden biiylik olmasi durumunda anlam kazanmaktadir. Aksi halde rezervasyon
limitini sonsuz olarak belirlemek miimkiin olacak ve ek rezervasyon sayisi arttik¢a net
kazang artmaya devam edecektir.

Farkli sektorler i¢in 6zellestirilen kapasite tizeri rezervasyon modelleri igin bazi
ortak yonler ve kabuller s6z konusudur:

- Sabit bir kapasite igin rezervasyon alinir.

- Rezervasyon alimina baslanmadan 6nce rezervasyon limiti belirlenir.

- Toplam rezervasyon limitine ulasilana kadar gelen rezervasyon talepleri kabul

edilir.

- Rezervasyon iicretsizdir. Rezervasyonuna gelen her miisteri hizmet {icretini
oder.

- Kapasite sayisma kadar miisteri kabul edilir. Kapasitenin iizerinde gelen miisteri
varsa, bu miisterilere reddetme maliyeti kadar 6deme yapilir ve bu miisteriler
geri cevrilir.

Kapasite iizeri rezervasyon uygulamalarinda ulasilmak istenilen optimum durum,
rezervasyonuna gelmeyecek kisi sayisinin dogru oranda belirlenmesi ve bu sayede alinan
kapasite {lizeri rezervasyon ile birlikte sadece kapasite sayisi kadar kisinin sisteme giris
yapmasini saglamaktir. Bu sekilde hizmet satisindan elde edilen gelir en biiyiiklenirken
maliyetler —miisteri reddetme ve atil kapasite maliyetleri- en kigiiklendigi i¢in
gerceklesen kazang miktari olabilecek maksimum diizeye yaklasir. Bu maksimum kazang
diizeyine ulagsmak i¢in ilk adim atil kapasite miktarin1 tahmin etmektir. Bu sayede tahmin
edilen at1l kapasiteyi yapilacak fazla rezervasyon ile dengelemek miimkiin olacaktir.

Kapasite iizeri rezervasyon modelini agiklamada kullanilacak notasyonlar asagida

verilmistir:
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b: rezervasyon limiti
C: mevcut sistem kapasitesi
p: kisi bas1t 6denen hizmet ticreti
t: bir kisiyi reddetme maliyeti
a: reddedilen kisiye 6denen miktar (geri 6denen hizmet ticreti harig tutar) (t-p)
D: toplam rezervasyon talebi
s(b): rezervasyon limiti b iken rezervasyonuna gelen miisteri sayisi
p: rezervasyon yapan miisterinin sisteme gelme olasiligi
R: net gelir

Kapasite iizeri rezervasyon icin belirlenecek limit degerinin elde edilen net kazanci
en biiyiiklemesi istenmektedir. Bu nedenle, rezervasyon politikasimnin amag¢ fonksiyonu
net kazancin maksimizasyonu seklinde ifade edilmektedir. Net kazang degerini
hesaplamak icin Once toplam kazang ile toplam maliyet degerlerini hesaplamak
gerekmektedir. Rezervasyon limiti b iken s kadar kisinin sisteme gelmesi durumunda
gelen miisterilerden elde edilecek toplam kazang p(min(s(b),C)) ile hesaplanmaktadir.
Sisteme gelen kisi sayisinin kapasiteden biiyiik olmasi halinde gelen miisteri sayisi ile
kapasite arasindaki fark kadar kisiye hizmeti reddetme maliyeti olan a tutar
O0denmektedir. Bu durumda kapasitenin {izerinde gelen kisilere 6denen toplam hizmeti
reddetme maliyeti a(s(b) — C) * seklinde hesaplanmaktadir. (x)* ifadesi, x ile 0
degerlerinden biiyiik olanin1 ifade etmektedir. Elde edilen toplam kazang ile katlanilan
toplam maliyet arasindaki fark alinarak, yapilan b kadar rezervasyondan elde edilen net
kazang hesaplanmaktadir.

Denklem (3.1)’de verilen net kazancin beklenen degerinin en biiyliklenmesi

kapasite lizeri rezervasyon uygulamasinin amag¢ fonksiyonunu ifade etmektedir.
Max E[ p(min(s(b),C) — a(s(b) — C) 1] (3.1)

Hesaplama kolayligi saglamak igin Denklem (3.1)’deki min(s(b), C) ifadesi
yerine C — (C — s(b)) * ifadesini yazmak miimkiindiir. Bu durumda denklem;

Max E[p(C — (C — s(b)) +) — a(s(b) — C) +]
Max E[ pC — p(C — s(b)) t—a(s(h) =€) +] (3.2)

seklinde olmaktadir. Denklem (3.2)’deki pC ifadesi sabittir. Bu sabit denklemden

cikarildiginda rezervasyon modelinin amag fonksiyonu:
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Min E[ p(C — s(b)) T + a(s(b) — C) T] (3.3)

seklini almaktadir. Denklem (3.3)’te minimizasyon problemi olarak tanimlanan amag
fonksiyonu, rezervasyonuna gelecek kisi sayisinin belirsizliginden kaynaklanan
maliyetin en kiigiiklenmesi amacini ifade etmektedir.

Kapasite iizeri rezervasyon modelinin kazanci en biiyiikklemek olan amacina
ulagmak i¢in atil kapasiteyi en kiigiiklemek gerekmektedir. Atil kapasite, gerceklesmeyen
rezervasyonlarin bir sonucudur ve firma i¢in bir maliyettir. Bu maliyet ger¢eklesecek
rezervasyon sayisimin bilinememesinden kaynaklanmaktadir. Alinan rezervasyonlarin
sonuclarinin belirsizliginin neden oldugu bu maliyet calismada ‘belirsizlik maliyet?’
olarak adlandirilmistir ve caliymada kapasite lizeri rezervasyon uygulamasinin amag
fonksiyonu belirsizlik maliyetinin minimizasyonu olarak Denklem (3.3)’te verildigi
sekliyle kullanilmistir.

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

Kapasitenin iizerinde aliacak 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 arasmndaki iliskiye
bakilmaktadir. Eger, b+1 i¢in marjinal maliyet degeri fayda degerinden daha yiiksekse
rezervasyon limiti arttirilmamakta ve b olarak birakilmaktadir. Eger limitteki bir birimlik
artisgin marjinal faydast daha yiiksekse yeni rezervsyon limiti (b=b+1) olarak
belirlenmektedir.

Rezervasyon limiti b iken bu deger b+1’e ¢ikartildiginda agilan 1 birimlik fazla
rezervasyon igin Karsilasilmasi olast durumlar ve bu durumlarin net kazang tlizerindeki

etkisi Sekil 3.1°deki karar agacinda analiz edilmistir.
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Sekil 3.1. Rezervasyon limitindeki artisin marjinal etkisinin analizi

Sekil 3.1°deki karar agacinda b degeri b+1’¢ ¢ikartildiginda karsilasilan ilk diigiim
toplam rezervasyon talebinin mevcut rezervasyon limiti karsisindaki durumudur. Eger
toplam rezervasyon talebi D, rezervasyon limiti b’den kiiciik ya da b’ye esitse; agilan
fazla rezervasyon ic¢in herhangi bir talep olmayacak dolayisiyla bu 1 kisilik ek
rezervasyondan kaynakli herhangi bir fayda ya da maliyetle karsilagilmayacaktir. Bu
durumda b’yi 1 arttirmanin marjinal etkisi O olacaktir. D degeri b’den biiyiikse, ikinci bir
diigiim olugsmaktadir. Bu diigiim noktasinda, b kadar rezervasyon igerisinden gergeklesen
rezervasyon sayisi $’nin kapasite (C) karsisindaki durumu analiz edilmektedir. Eger s(b)
degeri, C’den kiigiikse; rezervasyon limitinin b+1 olmasi ile rezervasyon yapan son
miisteri p olasilikla rezervasyonuna gelir ya da (1-p) olasilikla rezervasyonunu
gerceklestirmez. D>b ve s(b)<C iken rezervasyon yapan son miisterinin p olasilikla
rezervasyonuna gelmesi durumunda kapasite asimi olmayacagi i¢in firma bu miisteriden
p kadar net kazang saglar. D>b ve s(b)<C iken rezervasyon yapan son miisterinin (1-p)
olasilikla rezervasyonuna gelmemesi halinde firmanm kazanci ya da kaybi olmayacagi
icin bu durumun marjinal etkisi O olacaktir. Rezervasyon talebinin b degerinden biiyiik
oldugu durumda s(b)>C iken; rezervasyon yapan son miisteri p olasilikla sisteme gelir ya
da (1-p) olasilikla rezervasyonunu gergeklestirmez. D>b ve s(b)>C iken son rezervasyon
p olasilikla gergeklesirse kapasite asimi olacagi igin bir miisteri geri gevrilir ve bu
miisteriye hizmeti reddetme maliyeti 6denir. Boyle bir durumun marjinal etkisini p-t ile
ifade etmek mimkiindiir. D>b ve s(b)>C iken rezervasyon yapan son miisterinin (1-p)
olasilikla sisteme gelmemesi durumunda firmanin herhangi bir kazan¢ ya da kaybi

olmayacagi i¢in bu durumun marjinal etkisi O olur.
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Kapasite {iizeri rezervasyon limitinin optimum degerini belirlerken her limit
arttirrminda (b—b+1) yukarida agiklanan marjinal etki degerleri kullanilarak marjinal
fayda ve maliyet degerleri hesaplanmalidir. Denklem (3.4) ve Denklem (3.5)’te verilen
marjinal fayda ve maliyet hesaplamalarinda marjinal etkisi 0 olan durumlar dikkate

almmamastir.

Marjinal fayda = P(D > b)P(s(b) < C|D > b)pp (3.4)
Marjinal maliyet = P(D > b)P(s(b) = C|D > b)p(t — p) (3.5)

b degeri 1 arttirildiginda alinacak son rezervasyonun saglayacagi marjinal fayda,
marjinal maliyette esit ya da marjinal maliyetten daha yiiksekse rezervasyon limiti b’den
b+1’e ¢ekilmelidir. Aksi halde, b degeri daha fazla arttirilmamalidir. Bu durumda, b
degerini b+1’e ¢ikarma karar1 alinirken saglanmasi gereken kosulu Denklem (3.6)’daki

gibi ifade etmek miimkiindiir:

P(D > b)P(s(b) < C|D > b)pp =
P(D > b)P(s(b) = C|D > b)p(t — p) (3.6)

Denklem (3.6)’da verilen esitsizlik asagidaki gibi ilerletilerek b degerini b+1'e
cikartmak icin saglanmasi gereken kosulun indirgenmis hali Denklem (3.7)’de

verilmistir.

[P(s(b) < C|D > b)]p = P(s(b) = C|D > b)(t — p)
[1—-P(s(b) =C|D >b)]p = P(s(b) =C|D > b)(t — p)

P(s(b) = C|D > b) < ? 3.7)

Denklem (3.7)’deki kosul saglaniyorsa yani toplam rezervasyon talebi mevcut
rezervasyon limiti b’den biiyiik iken gelen miisteri sayisinin kapasiteden biiyiikk ya da
kapasiteye esit olma olasiligi, p/t oranindan kiigiik ya da bu orana esitse; b degeri 1
arttirilir. Aksi halde rezervasyon limitinin arttirilmast kazanctan daha fazla maliyete
neden olacagi i¢in rezervasyon limiti b olarak kalir. Rezervasyon limitinin b’den b+1’e
c¢ikartilmasi durumunda Denklem (3.7)’deki kosul saglanmiyorsa optimum rezervasyon
limitinin b’nin mevcut degeri oldugu anlagilmaktadir.

Rezervasyon limitinin Denklem (3.7) yardimiyla belirlenebilmesi i¢in ilgili b degeri
kadar rezervasyon igerisiden gelen miisteri sayisinin kapasiteden biiyiik ya da kapasiteye
esit olma olasiligiin hesaplanmasi gerekmektedir. Her miisterinin rezervasyonuna gelme

olasiligi ayni kabul edildiginde yapilan b kadar rezervasyon icerisinden s kadar
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miisterinin rezervasyonuna gelmesi olayr binom dagilimi gostermektedir. Bu nedenle
klasik yaklasimda, gelen miisteri sayisinin kapasiteden biiyiik veya kapasiteye esit olmasi
olasiliginin hesaplanmasinda binom dagilimi kullanilmaktadir. Bu olasilik Denklem

(3.8)’deki gibi hesaplanmaktadir:

b
P(s(b) = CID > b) = Z (IS’) pS(1 — p)(b—5) (3.8)

s=C

Miisterilerin rezervasyonlaria gelme olasiliklarinin sabit kabul edildigi durumda
P(s(b) = C|D > b) olasiliklarini binom dagilimi ile hesaplamak miimkiindiir ancak, bu
calismada Onerilen her miisteri i¢in farkli gelme olasiliklarinin kullanildig1 durumda s6z
konusu olasiliklarmm binom dagilimi ile hesaplanmasi zorlasmaktadir. Bu nedenle,
onerilen dinamik modelde P(s(b) = C|D > b) olasiliklarinin binom dagilimi yerine
Monte Carlo simiilasyonu kullanilarak hesaplanmasi 6nerilmektedir. Dinamik modelde
bu olasiliklarinin binom dagilimi ile hesaplanmasinda karsilasilan zorluklar ve Monte
Carlo simiilasyonunun 6nerilmesinin nedenleri Boliim 4.2°de anlatilmistir.

Klasik yaklasim i¢in Denklem (3.8)’de verilen formiilasyonla P(s(b) = C|D > b)
olasilig1 heaplandiktan sonra, bu olasilik degeri kullanilarak Denklem (3.7)’deki kosulu
saglayan son b degeri belirlenmekte ve bu b degeri optimum rezervasyon limiti
olmaktadir. Rezervasyon limiti belirlendikten sonra bu limit degeri i¢in beklenen getiri

miktar1 Denklem (3.9) kullanilarak hesaplanabilir:
E[R|b] = pE[s(b)] — tE[(s(b) — C) *] (3.9)

Denklem (3.9)’daki E[s(b)] ifadesi b kadar rezervasyon iginden gergeklesen
rezervasyon sayisinin beklenen degerini, E[(s(b) — C) +] ifadesi de kapasite tizerinde
gelen kisi sayisinin beklenen degerini ifade etmektedir. Beklenen getiri degeri, sisteme
gelen herkesten hizmet iicreti alindig1 ve reddedilen miisterilere hizmet iicreti ile birlikte
reddetme maliyetinin de 6dendigi varsayimi ile hesaplanmaktadir.

Bu bolimde agiklanan kapasite {lizeri rezervasyon yaklasimi, c¢aligmada
rezervasyon modeli-1 (RM-1) olarak adlandirilmigtir. Rezervasyon modeli-1 disinda, iki
farkli sistem i¢in de kapasite lizeri rezervasyon modelleri olusturulmustur.

Calismada, klasik rezervasyon uygulamasindaki degeri 0 olan farkli parametrelerin

alabildikleri degerlerin genellestirilmesiyle elde edilen iki farkli rezervasyon modeli
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incelenmis ve bu rezervasyon modellerinde amag¢ fonksiyonu, optimum rezervazyon
limiti i¢in esik degeri ile beklenen getiri miktarlarinin hesaplanma sekilleri agiklanmagtir.

Klasik yaklasimda rezervasyonuna gelmeyen bir miisterinin herhangi bir ceza
O0demesi gerekmemektedir. Bu durumda klasik yaklagimda ceza parametresinin degeri
0’dir. Ceza parametresinin, farkli degerler alabilecek sekilde genellestirilmesiyle
rezervasyonuna gelmeyen miisterilerin ceza Odedigi bir rezervasyon modeli elde
edilmektedir ve bu model c¢alisgmada rezervasyon modeli-2 (RM-2) olarak
adlandirilmaktadir. Yine klasik yaklagimda rezervasyonsuz gelen miisteriler sisteme
kabul edilmemektedir. Dolayisiyla sisteme rezervasyonsuz gelen miisteri parametresinin
degeri 0°dir. Rezervasyonsuz gelen miisteri parametresinin farkli degerler alabilecek
sekilde genellestirilmesiyle rezervasyonsuz gelen miisterilerin de sisteme kabul edildigi
bir rezervasyon modeli elde edilmektedir ve bu model ¢alismada rezervasyon modeli-3

(RM-3) olarak adlandirilmaktadir.

3.1. Rezervasyonuna Gelmeyen Miisterilerin Ceza Odedigi Sistem (RM-2)

Klasik kapasite Ttizeri rezervasyon modelinde, rezervasyonuna gelmeyen
miisterilerin herhangi bir ceza O6demedigi varsayillmistir. Bu varsayimin aksine,
miisterilerin rezervasyonlarmi gerceklestirmedigi durumda hizmet {icretinin belirli bir
tutar1 kadarmi firmaya 6demek zorunda oldugu sistemlerde kapasite tizeri rezervasyon
modelinin nasil uygulanabilecegi bu baslik altinda incelenmistir.

Rezervasyonuna gelmeyen miisterilerin hizmet {icretinin belli bir oraninda ceza
0dedigi bir sistemde, yapilan kapasite tizeri rezervasyonlarla elde edilen net kazancin en
biiyiiklenmesi istenmektedir. Net kazanci hesaplayabilmek i¢in dncelikle toplam kazang
ve toplam maliyet degerleri hesaplanmalidir. Bu modelde rezervasyonuna gelmeyen bir
miisterinin 6deyecegi ceza miktari1 € notasyonu ile gosterilmektedir.

Rezervasyon limiti b iken s kadar kisinin rezervasyonuna gelmesi halinde
rezervasyonuna gelen miisterilerden elde edilen kazang miktar1 p(min(s(b), C)) seklinde
hesaplanmaktadir. Rezervasyonuna gelmeyen b-s(b) kadar kiginin 6deyecegi toplam ceza
miktar1 ise ¢(b — s(b)) kadardir. Bu durumda b kadar rezervasyondan s kadar kisi
geldiginde firmanin toplam kazanci p(min(s(b),C)) + c¢(b — s(b)) olmaktadir. Gelen
kisi sayismin kapasiteden fazla olmasi halinde firmanin katlanacagi maliyet de

a(s(b) — C) T seklinde hesaplanmaktadir. Hesaplanan toplam kazang ile toplam maliyet
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arasindaki fark firmanin net kazancini1 vermektedir. Net kazanci en biiyiiklemek amaci

tagiyan rezervasyon modeli-2’nin amag¢ fonksiyonu Denklem (3.10)’da verilmistir.
Max E[ p(min(s(b), C)) + c(min(D, b) —s(b)) —a(s(b) =€) T]  (3.10)
Denklem (3.10)’da min(s(b), C) yerine C — (C — s(b)) * yazilirsa fonksiyon;
Max E[ pC — p(C — s(b)) t 4 c(min(D, b) — s(b)) — a(s(b) = C) +] (3.11)
halini almaktadir. Sabit olan pC degeri fonksiyondan ¢ikarildiginda amag fonksiyonu;
Min E[ p(C —s(b)) * — ¢(min(D, b) —s(b)) + a(s(b) —C) ]  (3.12)

olmaktadir. Denklem (3.12)’de verilen amag¢ fonksiyonu belirsizlik maliyetinin
minimizasyonunu ifade etmektedir. Ancak bu modelde amag fonksiyonundaki c(b —

s(b)) ifadesi, belirsizlik maliyetinin negatif ¢ikmasmni mimkiin kilmaktadir.
Gergeklesen kazancin maksimum kazang degerinden uzakligini ifade eden belirsizlik
maliyeti, gerceklesmeyen rezervasyonlardan elde edilen kazancin etkisiyle negatif
cikabilmektedir. Dolayisiyla bu model i¢in hesaplanan belirsizlik maliyetlerindeki varsa
negatiflik, bicimseldir.

Bu modelde de kapasite iizeri rezervasyon limitinin net kazanct maksimum kazang
degerine yaklastirmasi istenmektedir ve bu dogrultuda kapasitenin iizerinde yapilan her
rezervasyonun toplam getiriye pozitif katki saglamasi beklenmektedir. Bu nedenle
rezervasyon limitinin degeri b’den b+1’e ¢ikartilirken karsilasilmasi olasi durumlar analiz
edilmeli ve marjinal fayda ile marjinal maliyet degerleri hesaplanarak rezervasyon
limitindeki 1 birimlik artigsin net kazang tizerindeki etkisi 6l¢iilmelidir.

Marjinal maliyet ve marjinal fayda degerlerinin hesaplanabilmesi i¢cin Sekil 3.1°de
verilen karsilasilmasi olas1 durumlarin rezervasyon modeli-2 i¢in marjinal etkileri Sekil

3.2’de verilmistir.
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Sekil 3.2. Rezervasyon modeli-2 icin limitteki artisin marjinal etkisinin analizi

Toplam rezervasyon talebinin mevcut rezervasyon limiti b degerinden kiigiik ya da
bu degere esit olmasi (D<b) halinde; b degeri b+1’e c¢ikartildiginda agilan yeni
rezervasyon igin herhangi bir talep olmayacaktir, bu nedenle bu durumun net kazanca
marjinal etkisi 0°dir. Eger, toplam rezervasyon talebi mevcut rezervasyon limiti b’den
biiyiikse olasi iki durum ile karsilasilmaktadir. D>b ve b rezervasyon igerisinden
gerceklesen rezervasyon sayisi S, sistem kapasitesinden kiigiikse (s(b)<C); rezervasyon
yapan son miisteri p olasilikla sisteme gelir ve bu durumun marjinal etkisi p olur. Ayni
sartlarda rezervasyon yapan son miisterinin 1-p olasilikla rezervasyonuna gelmemesi
halinde net kazang iizerindeki marjinal etki miisterinin 6deyecegi ceza miktar1 kadar yani
¢ degeri kadar olacaktir. D>b ve s(b)>C iken, rezervasyon yapan son miisterinin p
olasilikla rezervasyonuna gelmesinin marjinal etkisi kapasite agimindan kaynakli olarak
p-t kadar olacaktir. Eger ayn1 sartlar altinda son miisteri 1-p olasilikla rezervasyonuna
gelmezse marjinal etki yine ceza tutar1 yani ¢ kadar olacaktir. Yapilan bu analiz
yardimiyla rezervasyon limitinin 1 birim arttirilmasinin marjinal faydasi ve marjinal

maliyeti Denklem (3.13) ve Denklem (3.14) kullanilarak hesaplanmaktadir:

Marjinal fayda = P(D > b)[P(s(b) < C|D > b)(pp + (1 — p)c)
+P(s(b) = C|D > b)(1 — p)c] (3.13)
Marjinal maliyet = P(D > b)P(s(b) = C|D > b)p(t — p) (3.14)

Denklem (3.14) kullanilarak hesaplanan, rezervasyon limitini b’den b+1’e

¢ikartmanin marjinal maliyeti, Denklem (3.13) ile hesaplanan marjinal faydadan kiigiikse
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rezervasyon limiti 1 arttirilir. Rezervasyon limitini arttirmada kontrol edilmesi gereken

bu kosul, rezervasyon modeli-2 i¢in asagidaki gibi ifade edilebilir:

P(s(b) <CID > b)(pp + (1 —p)c) + P(s(b) =C|D >b) (1 —p)c
> P(s(b) = C|D > b)p(t —p) (3.15)

Denklem (3.15) diizenlendiginde;

P(s(h) = CID > b) < $+ pit (3.16)
esitsizligi elde edilmektedir. Eger Denklem (3.16)’daki kosul saglaniyorsa rezervasyon
limiti b+1’e ¢ikartilmalidir, aksi halde rezervasyon limiti b olarak birakilmalidir.

Denklem (3.16)’daki p parametresinin degeri, klasik yaklasimda sabitken 6nerilen
dinamik model i¢in degiskendir. Bu nedenle rezervasyon modeli-2 i¢in dnerilen dinamik
modelin kullaniminda p parametresi, rezervasyon talebi degerlendirilen miisterinin
rezervasyonuna gelme olasiligini  ifade etmektedir. Rezervasyon limitinin
belirlenmesinde kullanilan kosulun rezervasyon talebinde bulunan miisterinin gelme
olasiligina bagli olmasi yapinin dinamikligini géstermektedir. Rezervasyon limiti b iken
gelen herhangi bir rezervasyon talebinin Denklem (3.16)’daki kosulu saglamazken daha
sonra gelen herhangi bir talebin bu kosulu saglamasi miimkiindiir. Bu durumda, kosulu
saglamayan ilk b+1’¢ ulasildiginda b degeri optimum rezervasyon limiti olmaktan
cikmaktadir. Daha sonra gelen rezervasyonlar degerlendirilmeye devam edilebilir. Ancak
bu sekilde gelen rezervasyon taleplerinin degerlendirilmesi belirsizlik igeren bir siire¢
oldugu ve herhangi bir sinirlama igermedigi i¢in bu ¢alismada kosulu saglamayan ilk b+1
degerine ulasildiginda durulmus ve rezervasyon limiti daha fazla arttirilmamistir.

Denklem (3.16)’nin hesaplanabilmesi igin P(s(b) = C|D > b) olasiligma ihtiyag
vardir. Bu olasilik degeri klasik yaklasimda Denklem (3.8)’de verilen binom dagilim ile
hesaplanirken, Onerilen dinamik model i¢in Monte Carlo simiilasyonu ile
hesaplanmaktadir.

Rezervasyon modeli-2’de beklenen getiri hesabi igin Klasik modeldeki (Denklem
3.9) yerine Denklem (3.17)’deki esitlik kullanilir:

E[R|b] = pE[s(b)] + cE[min(D, b) — s(b)] — tE[(s(b) —C)T] (3.17)

Esitlikteki E[min(D, b) — s(b)] ifadesi, rezervasyonuna gelmeyen kisi sayisinin

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

Miisterilerin rezervasyonlarin1  gerceklestirmeme halinde 6demek zorunda
kaldiklar1 cezanin caydirici etkisi olabilecegi diistiniilmiistiir. Bu etki hesaplamalarda,
miisterinin rezervasyonunu gergeklestirmeme olasiliginda belli bir oranda azalig olarak
ifade edilmistir. S6z konusu azalig miktari, r notasyonu ile ifade edilen ceza tutarinin

hizmet {licretindeki oranina bagli olarak belirlenmistir.

3.2. Rezervasyonsuz Miisterilerin Kabul Edildigi Sistem (RM-3)

Calismada ele alian bir diger model, rezervasyonsuz gelen miisterilerin de sisteme
kabul edildigi durumda uygulanan kapasite lizeri rezervasyon modelidir. Boyle bir
sistemde, gergeklesmeyen rezervasyonlardan kaynaklanan atil kapasite miktar1 sadece
yapilan fazla rezervasyonla degil rezervasyonsuz gelen miisterilere verilen hizmet ile de
azaltilabilmektedir. Bu nedenle rezervasyon limiti belirlenirken olas1 rezervasyonsuz
miisterileri de g6z 6niinde bulunduran bir rezervasyon modeli olusturulmustur.

Incelenen bu rezervasyon modelinin amag fonksiyonu olusturulurken, diger iki
modelde oldugu gibi dncelikle toplam kazang ve toplam maliyet degerleri, ardindan da
bu iki deger arasindaki farka esit olan net kazang hesaplanmalidir. Rezervasyon yapan b
kadar kisi igerisinden S kadar kisinin rezervasyonuna gelmesi halinde firmanm
kazanacagl toplam miktar p(min(s(b),C)) kadardir. Rezervasyonsuz gelen
miisterilerden elde edilen kazang ise atil kapasite miktarinda rezervasyonsuz miisteriye
hizmet verilebilecegi i¢in (min(w, C — s(b)))pw ile hesaplanmaktadir. Burada w
notasyonu rezervasyonsuz gelen miisteri sayisini, py,, hotasyonu ise rezervasyonsuz gelen
bir miisterinin 6deyecegi hizmet licretini ifade etmektedir. Bu durumda rezervasyon
modeli-3 i¢in toplam kazang p(min(s(b),C)) + (min(w, C — s(b)))pw seklinde
hesaplanmaktadir. Rezervasyon limiti b igin toplam maliyet ise a(s(b) — C) T kadar
olacaktir. Rezervasyon modeli-3 igin bu sekilde hesaplanan toplam kazang ile toplam

maliyet arasindaki farkin maksimizasyonu, modelin amag fonksiyonunu ifade etmektedir
(Denklem (3.18)).

Max E[ p(min(s(b),C)) + (min(w, C — s(b)))pw —a(s(b) = C) +] (3.18)

Denklem (3.18)’deki min(s(b),C) ifadesi yerine C — (C — s(b)) T yazilirsa

fonksiyon:
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Max E[pC — p(C — s(b)) T + (min(w, C — s(b)))py, — a(s(b) — C) ] (3.19)
Denklem (3.19)’daki sabit pC degeri ¢ikartilirsa foksiyonun son hali;
Min E[p(C — s(b)) T — (min(w, C — s(b)))pw + a(s(®) —C) T]  (3.20)

seklini almaktadir. Boylece rezervasyon modeli-3 i¢in amag¢ fonksiyonu Denklem
(3.20)’deki gibi ifade edilebilmektedir. Bu modelin de amaci rezervasyon modeli-1 ve
rezervasyon modeli-2’de oldugu gibi belirsizlik maliyetinin en kiigiiklenmesidir.
Rezervasyon modeli-3 i¢in optimum kapasite iizeri rezervasyon limitinin
belirlenebilmesi i¢in diger modellerde oldugu gibi limit degerindeki her artisin neden
olabilecegi olas1 durumlar analiz edilmelidir. Rezervasyon limiti b’nin b+1’e ¢ikartilmasi
durumunda karsilasilabilecek durumlar ve bu durumlarin rezervasyon modeli-3 ig¢in

marjinal etkileri Sekil 3.3 te analiz edilmistir.

p-P(w = C-s(b))p..

Sekil 3.3. Rezervasyon modeli-3 i¢in limitteki artisin marjinal etkisinin analizi

Toplam rezervasyon talebi D’nin mevcut rezervasyon limiti b’ye esit ya da b’den
kiigiik oldugu durumda (D<b), b’yi attrmanin marjinal etkisi 0’dir. Eger D>b ise
rezervasyon limiti 1 arttirildiginda, iki olas1 durum s6z konusu olmaktadir. D>b iken b
rezervasyon icerisinden gerceklesen rezervasyon sayisi kapasiteden kiiciikse (s(b)<C),
rezervasyon yapan son miisteri p olasilikla rezervasyonuna gelir ya da (1-p) olasilikla
miisteri rezervasyonunu gerceklestirmez. Gergeklesen rezervasyon sayisi kapasitenin
altindayken rezervasyon yapan son miisterinin sisteme gelmesiyle bu miisteriden p kadar

kazan¢ saglanir. Ancak, bu miisterinin rezervasyonunu gerceklestirmesi nedeniyle
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sisteme rezervasyonsuz gelmesi olasi bir kisiden elde edilebilecek hizmet {icreti
kaybedilir. Sisteme rezervasyonsuz gelecek toplam kisi sayisinin atil kapasiteye esit ya
da atil kapasiteden biiyiik oldugu durumda, b degeri b+1 yapilir ve son rezervasyonu
yapan miigteri sisteme gelirse, rezervasyonsuz gelen bir miisteri geri cevrilmek
durumunda kalinir ve bu miisteriden elde edilecek p,,, kadar kazang kaybolur. Boyle bir
durum i¢in beklenen kayip degeri p,, (P(W >C - s(b))) ile hesaplanmaktadir. Bu
durumunda b degeri 1 arttirildiginda D>b ve s(b)<C iken son miisterinin rezervasyonuna
gelmesinin marjinal etkisi p — py, (P(w >C - s(b))) lur. D>b ve s(b)<C iken
rezervasyon yapan son miisterinin (1-p) olasilikla rezervasyonuna gelmemesi halinde
marjinal etki 0 olur. D>b ve b rezervasyon igerisinden gergeklesen rezervasyon sayisi
kapasiteye esit ya da kapasiteden biiyiik iken (s(b)>C), rezervasyon yapan son miisterinin
p olasilikla rezervasyonuna gelmesi halinde marjinal etki p-t kadar olur. D>b ve s(b)>C
iken son misterinin (1-p) olasilikla rezervasyonuna gelmemesi halinde marjinal etki O
olur.

Yapilan bu analizdeki marjinal etkiler kullanilarak rezervasyon modeli-3 i¢in

kapasite lizeri rezervasyon limitindeki 1 birimlik artisin marjinal faydasi ve maliyeti

Denklem (3.21) ve Denklem (3.22) kullanilarak hesaplanmaktadir:

Marjinal fayda = P(D > b)P(s(b) < C|D > b)p
[(p — pw(P(w = C —s(b)|D > b,s(b) < C))] (3.21)

Marjinal maliyet = P(D > b)P(s(b) = C|D > b)p(p — t) (3.22)

Rezervasyon modeli-3 igin marjinal fayda ile marjinal maliyet kullanilarak
hesaplanan, rezervasyon limitinin degeri arttirilirken saglanmasi gereken kosul Denklem
(3.23)’te verilmistir.

p—pwlPw=C-s(b)|D>b,sb)<C()]

P(s(b) = C|D >b) < "

(3.23)

Denklem (3.23)’te verilen esitsizlikteki P(w = C — s(b)|D > b,s(b) < C)
olasiligi, s(b)’nin alabilecegi tiim degerler i¢in rezervasyonsuz gelerek hizmet alabilecek
sayida misterinin sisteme gelme olasiliklarmin 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 (Denklem
3.24).
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c-1
P(w=C—-s()|D>b,s(b) <C)= Z[P(W >C —x)P(s(b) =x)] (3.24)
x=0

Denklem (3.24)’te verilen P(w = C — s(b)|D > b, s(b) < C) olasilig1 , Denklem
(3.23)’te yerine yazilirsa limit arttirrminda kontrol edilmesi gereken kosul Denklem

(3.25)’teki hali alur:

P —PwXzzo [PW = C —x)P(s(b) = x)]
t

P(s(b) = C|D > b) < (3.25)

Mevcut rezervasyon limiti b’den b+1’¢ ¢ikartildiginda Denklem (3.25)’teki kosul
saglaniyorsa yeni rezervasyon limiti b+1 olmalidir, aksi halde rezervasyon limiti b olarak
kalmaldir.

Rezervasyon modeli-3 i¢in olusturulan esik degerindeki P(s(b) = C|D > b)
olasilig1, sabit olasilikli model i¢in binom dagilimi ile hesaplanmaktadir. Ancak, onerilen
kisisel olasilikli dinamik model i¢in bu olasilik degerinin hesaplanmasinda Monte Carlo
simiilasyonu kullanilmaktadir.

Calismada, rezervasyonsuz miisterilerin sisteme gelislerinin Possion (4) dagilimina
uydugu varsayilmis ve gelme olasiliklar1 hesaplanirken bu dagilimdan yararlanilmistir.
Denklem (3.25)’teki P(w > C-X) olasilig1 Denklem (3.26)’da verilen Poisson dagilimimnin
olasilik fonksiyonu kullanilarak hesaplanmistir. Bu hesaplamalarda A parametresi bir giin
icinde rezervasyonsuz gelen ortalama kisi sayismi ifade etmektedir ve bu deger sistem
kapasitesinin %10’u olarak belirlenmistir.

e 4(2F)
k!

P(k) = (3.26)

Son olarak rezervasyon modeli-3 i¢in beklenen getiri hesabi Denklem (3.27)’deki

gibi formiile edilebilir:
E[R|b] = pE[s(b)] + pyE[min(w, C — s(b))] — tE[(s(b) — ) T]  (3.27)

Denklem (3.27)’de verilen beklenen getiri hesabindaki E[min(w,C — s(b))]
ifadesi, rezervasyonsuz gelen miisteriler i¢inde hizmet alabilecek miisteri sayismnin
beklenen degeridir. Gergeklesen rezervasyon sayisi kapasite degerine esit ya da kapasite

degerinden kiigiikse rezervasyonsuz gelen miisteriler hizmet alabilmektedir.
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Rezervasyonsuz gelen miisterilerden elde edilmesi beklenen getiri miktar1 da
pwE [min(w, C — s(b))] seklinde hesaplanmaktadir.

Bu c¢aligmada, incelenen ii¢ rezervasyon modeli i¢in de kapasite lizeri rezervasyon
limitinin belirlenmesinde kisisel olasiliklarin kullanilmasi onerilemektedir. Miisterilerin
rezervasyonlarina gelme olasiliklarinin kisisel olmasi rezervasyon modellerine dinamik
bir yap1 kazandirmaktadir. Onerilen dinamik kapasite {izeri rezervasyon modellerinde
sabit olasiliklar yerine kisisel olasiliklar kullanilmasi bazi farkliliklar gerektirmektedir.
Klasik yaklasimda miisterilerin rezervasyonlarina gelme olasiliklarmin esit ve sabit kabul
edilmesi, rezervasyon limitinin rezervasyon alimina baslanmadan 6nce belirlenmesine
olanak saglamaktadir. Ancak dinamik modellerde rezervasyon limiti rezervasyon yapan
miisterilerin rezervasyonlarina gelme olasiliklarina bagli olarak belirlenmesi nedeniyle
rezervasyon limiti 6nceden belirlenememekte, bunun yerine gelen rezervasyon talepleri
icin kabul ya da ret karar1 verilmektedir. Gelen rezervasyon talebinin kabul edilebilmesi
icin bu rezervasyonun neden olacagi marjinal maliyetin saglayacagi marjinal faydadan
kii¢iik olmas1 gerekmektedir. Bu sekilde gelen her rezervasyon talebi, talepte bulunan
miisterinin rezervasyonuna gelme olasilig1 kullanilarak hesaplanan marjinal maliyet ile
marjinal faydaya bakilarak kabul ya da ret edilmektedir. Dinamik modellerde, kabul ya
da ret karar1 verilirken kontrol edilen kosullardaki P(s(b) = C|D > b) olasihgmimn p
parametresinin her miisteri i¢in farkli deger almasi nedeniyle Denklem (3.8) ile
hesaplanmasini zorlagmaktadir. Rezervasyon yapan b kadar kisi i¢erisinden farkli gelme
olasiliklarina sahip s kadar kisinin rezervasyonuna gelme olasiliginin binom dagilimi ile
hesaplanabilmesi i¢in; tiim S degerleri i¢in tiim (ls’) kombinasyonlarinin ilgili p degerleri
ile hesaplanmasi gerekmektedir. Ayrica, bu hesaplamalardaki kombinasyon sayisi
kapasite degeri arttikca iissel olarak artmaktadir. Olduk¢a uzun ve nispeten karmasik olan
bu hesaplamalar yerine, dinamik rezervasyon modelinde b kadar kisi igerisinden s kadar
kisinin rezervasyonuna gelme olasiliginin Monte Carlo simiilasyonu ile hesaplanmasi ve
Monte Carlo simiilasyonunda kullanilacak kisisel olasiliklarin tahmini i¢in ii¢ farkh
tahmin algoritmasi 6nerilmektedir. Kullanilan siniflandirma ve tahmin algoritmalari ve

Monte Carlo simiilasyonu bir sonraki boliimde anlatilmaktadir.
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4. YONTEMLER

Boliim 3’te aciklanan kapasite iizeri rezervasyon modelleri i¢in dnerilen dinamik
yaklasimmda kullanilan ydntemler bu bashk altinda toplanmistir. Onerilen dinamik
yaklagimda ihtiya¢ duyulan miisterilerin rezervasyonlarina gelme olasiliklar1 gegmis
verilerden tahmin algoritmalar ile elde edilmistir. Rezervasyona gelen miisteri saysinin
kapasiteye esit ya da kapasiteden biiyiilk olma olasiliklar1 dinamik yaklasimda Monte

Carlo simiilasyonu kullanilarak hesaplanmistir.

4.1. Veri Madenciligi ile Simflandirma ve Tahmin

Globallesen diinyada degisen ve gelisen ihtiyaclara paralel olarak, kaliteli bilgiye
kisa siirede ulasmak ve bu bilginin islevsel kullanimi énem kazanmaktadir. Ihtiyag
duyulan bilgiye kisa siirede erisebilmek, bilgi birikiminin iissel artmasi ve bu artigin
neden oldugu kirlilik nedeniyle zorlasmistir ancak giintimiiz teknolojisinin geldigi nokta
itibariyle bu zorluk asilabilmektedir. Gelistirilen makine 6grenmesi teknolojileri ile
biiyiik boyutlu veriler i¢inde istenilen bilgiye erisim, bilgiler arasi baglantilar kurma,
cikarimda bulunma, analiz yapma gibi islemler kisa siirelerde yapilabilmektedir. Bu
amaglarla kullanilan yontemlerin tamamima ‘Veri Madenciligi’ denmektedir. Kisaca veri
madenciligi ile erigimi ve kullanimi1 verimli bilgiler elde etmek miimkiindiir. Zamandan
ve emekten tasarruf saglayan cesitli veri madenciligi teknikleri ile farkl tiirlerde bilgileri
istenilen Ozellikler kapsaminda islemek olanakl hale gelmistir (Savas vd., 2012).

Veri madenciligi, dogrudan bir ¢6ziim yontemi degil ¢6zlim i¢in ihtiya¢ duyulan
bilgilere ulagmay1 saglayan bir teknolojidir. Veri madenciliginin kullanildig1 problemleri
dort baslik altinda toplamak miimkiindiir:

Smiflandirma problemi: hedef parametresi sinirli sayida etiketli veri iceren
problemler,

Tahmin problemi: hedef parametresi siirekli degerler alabilen problemler,

Kestirim problemi: tahmin problemi olmayan ve hedef parametresi sabit degerler
alan problemler,

Kiimeleme problemi: hedef parametresi olmayan problemler.

Verinin belli 6zelliklere sahip smif kategorilerinden uygun olanina atanmasi
islemine ‘smiflandirma’ denir. Siirekli veya kesikli degiskenlerle ¢alisan bircok farkl
smiflandirma algoritmast mevcuttur. Algoritmalarin genel caligma prensibi, ge¢mis

verilerin 6zellik ve sinif bilgileri kullanilarak olusturulan siniflandirma modeli yardimiyla
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yeni verinin ait oldugu sinifin belirlenmesi seklindedir. Karar Agaci, k-En Yakin Komsu,
Yapay Sinir Ag1 ¢okea kullanilan siniflandirma algoritmalaridir.

Tahmin problemlerinde amag¢ gelecege yonelik ¢ikarimlarda bulunmaktir. Bu
amaca ulagmada yine ge¢mis verilerden yararlanilir. Smiflandirma problemlerinden farkli
olarak ulasilmak istenilen tahmini degerler yani hedef parametre etiketli verilerden
olusmaz. Bunun yerine algoritmalar ile yapilan tahminler, siirekli degerler alabilmektedir.

Bu ¢alismada, dnerilen dinamik rezervasyon modellerinin rezervasyon limitlerinin
belirlenmesinde ihtiyag duyulan smif ve olasilik degerleri, makine &6grenme
algoritmalarindan Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve Random Forest algoritmalari
kullanilarak tahmin edilmistir. Bu ii¢ algoritmanin ortak 6zelligi, siniflandirma yaparken
yeni veri i¢in belirlenen smnifin hangi olasilikla gergeklesegini de hesaplamalaridir. Yani
bu algoritmalar, rezervasyon yapan bir miisteriyi randevusuna gelecek ya da gelmeyecek
olmasina gore smiflandirmakta ayrica bu olayin olasiligini da tahmin etmektedir.

Dogrusal Regresyon analizi, gelecege yonelik tahminlemelerde kullanilan bir
yontemdir. Bu yontemde, degeri tahmin edilmek istenilen bagimli degiskenin bagimsiz
bir degisken ile iliskisi kullanilarak bir egilim egrisi elde edilmektedir. Bu egri yardimiyla
gelecege yonelik tahminlerde bulunulmaktadir.

Lojistik Regresyon analizi, 0 ve 1 gibi iki deger alabilen ikili bagimli degiskenlerin
modellenmesinde kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, logaritmik ilerleyen logit
fonksiyonunu kullanmaktadir (Denklem (4.1)). Amaci, eldeki veriler ile fonksiyon
egrisine maksimum uyumlu tahminlerde bulunabilen bir model olusturmaktir. Bagimh
degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi agiklayan bu model ile ongoriilmek

istenilen degerler tahmin edilebilmektedir.

et

x(t)=
© et+1

(4.1)

Lojistik Regresyon ile sinifi tahmin edilmek istenilen degisken i¢in bir olasilik
degeri hesaplanmaktadir. Degiskenin smifi belirlenirken hesaplanan olasilik degeri esik
degeri ile kiyaslanmaktadir. Olasilik degeri esik degerinden yiiksekse degiskenin simifi
‘1°, kiigiikse degiskenin smifi ‘0’ olarak atanmaktadir. Bu sekilde degiskenin hangi
olasilikla hangi sinifta olacagi tahmin edilmektedir.

Bu calismada, Lojistik Regresyon ile belirlenen olasilik degerleri miisterilerin
rezervasyonlarini gerceklestirme ya da gerceklestirmeme olasiliklaridir. Gegmis veriler

kullanilarak olusturulan modeldeki esik degerinin altinda kalan olasiliklarin siniflar1 0’,
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esik degerini gecen olasiliklarin siniflar1 ‘1’ olarak belirlenmektedir. Bu siniflandirmada
‘0’ miisterinin rezervayonuna gelmemesi durumunu, ‘1’ de miisterinin rezervasyonuna
gelme durumunu temsil etmektedir.

Bir olaym gerceklesme olasiliginin, kendinden bagimsiz olarak gergeklesmis bagka
bir olay ile iliskisini kuran teoreme “Bayes Teoremi” denmektedir. Bu teoreme gore, iki
olaydan ilki (A) gerceklestiginde ikinci olaymn (B) gerceklesme olasiligi P(A/B) =
[P(B/A).P(A)] / P(B) seklinde hesaplanmaktadir.

Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremini temel alan bir smiflandirma
algoritmasidir. Algoritma sinif bilgisini tahmin etmek icin eldeki verilerin 6zelliklerinin
(etiket) frekans degerlerini ve smif kategorilerinin gerceklesme olasiliklarini
kullanmaktadir. Bu sayede sayisal ve sayisal olmayan veriler {izerinde
uygulanabilmektedir.

Algoritmanim uygulama adimlar1 asagidaki gibi siralanabilir:

1. Smfi tahmin edilmek istenilen verinin 6zellikleri dogrultusunda ilgili etiketlerin
ilgili degerinin her smif kategorisi i¢in gergeklesme olasiligi (frekansi)
hesaplanir.

2. Smif kategorilerinin ger¢eklesme olasiliklar1 hesaplanir.

3. Tahmin edilmek istenilen senaryonun her bir smif kategorisi i¢cin ayri ayri
olasiliklar1 1 ve 2 adimlarindaki degerler kullanilarak hesaplanir.

4. Bir onceki adimda hesaplanan olasiliklar ile her smif kategorisinin diger
kategoriler icerisinde ger¢geklesme olasiliklar1 elde edilir.

Algoritma sonucunda Ongoriilmek istenilen deger, net olarak bir sinifa
atanmamaktadir. Bunun yerine lojistik regresyonda oldugu gibi verinin hangi olasilikla
hangi sinifa ait olabilecegi bilgisine ulasilmaktadir.

Karar agaclari, smiflandirma problemlerinde sik¢a kullanilan algoritmalardir.
Temel mantigi, ge¢mis verilerden bazi kurallar elde ederek bir siniflandirma modeli
olusturmaktir. Model olusturulduktan sonra verilen herhangi bir veri setinin 6zellikleri
dogrultusunda sagladigi kosullara uygun olan smif kategorisi belirlenebilmektedir.
Random Forest algoritmasi, karar agaglarinda sik¢a karsilagilan asir1 6grenme problemine
engel olacak sekilde cok sayida karar agaci olusturarak daha karmasik bir smiflandirma
modeli belirlemektedir. Olusturulan her bir karar agaci bireysel tahminlerde
bulunmaktadir. Nihai sonuca, problemin tiiriine gére bu karar agaclarindaki sonuglarin

ortalamasi hesaplanarak veya en ¢ok tekrar edileni belirlenerek ulasilmaktadir.
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Bu calismada ele alinan problem itibariyle algoritmanin verdigi her iki sonug da -

smif bilgisi ve olasilik degerleri- kullanilmaktadir.

4.1.1. WEKA ile kisisel olasiiklarin tahmini

Her miisterinin, rezervasyonda aliman bazi bilgiler yardimiyla gelecek
rezervasyonunu gerceklestirme olasiligmi veri madenciligi teknikleri ile tahmin etmek
miimkiindiir. Bu asamada ii¢ farkli tahmin algoritmasi kullanilarak olasilik hesaplamalari
ve sinif tahminleri yapilmistir.

Onerilen dinamik rezervasyon modeli i¢in gerekli olan kisisel olasiliklarm tahmin
edilmesinde bir hastanenin ge¢mis randevu kayitlart kullanilmistir (http-2). 70.000
randevu kaydi igeren veri seti 13 6zellikten olusmaktadir. Tahmin edilmek istenen sinif
etiketi, hastanin randevusuna gelme ya da gelmeme bilgisini icermektedir. Veri setini

olusturan 6zellikler Tablo 4.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 4.1. Veri setini olusturan ozellikler

Ozellik Kategoriler Aciklama

Hasta kayit numarast Her hasta i¢in farkli bir tanimlayici say1

dizisidir.
Cinsiyet 1,2 1: kadin, 2:erkek
Yas 0,... Hastanin yas bilgisini verir.

Her rakam pazartesiden cumaya sirasiyla bir

Randevu giinii 1,23,45 o . :
giinii temsil etmektedir.

Randevunun alindigi 1,2.3,456,7.8 Her r.akam bir gliniin 3’er saatlik bir dilimini

saat temsil etmektedir.

. Randevunun alindigi giin ile randevu giinii

Gin farki 0,... arasindaki giin farkidir.

Yasanilan bolge 12..87 Her say1 §eh1rdek1 bir bolgeyi temsil
etmektedir.

Saglik sigortasi

Hipertansiyon

Diyabet 0,1 0: yok, 1:var

Alkolizm

Engel durumu

Bilgi mesaj1 0,1 0:gonderilmedi, 1:gonderildi

Sinif bilgisi 0.1 S;I?g?ta randevuya gelmedi, 1:hasta randevuya

Tabloda verilen ozelliklerden her biri sirasiyla veri setinden ¢ikartilarak
algoritmalarin sonuclar1 kontrol edilmistir. Sonug iizerinde etkisi olmayan 6zelliklerin
tespiti i¢in yapilan bu uygulama sonucunda veri setini olusturan tiim o&zelliklerin

kullanilmas1 uygun goriilmiistiir.
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Veri setindeki 70.000 kayittan 50.000’i algoritmalar ile tahmin modelleri
olusturulmasinda kullanilmistir. Egitim verisi diginda kalan 20.000 verinin, dinamik
yapidaki kapasite tizeri rezervasyon modelinin girdisi olarak kullanilmak {izere smif ve
olasilik degerleri hesaplanmis ayn1 zamanda bu veri tahmin modellerinin test verisi olarak
kullanilmastir.

Gelecek rezervasyonlarin smif etiketinin (0-1) ve olasilik degerlerinin
belirlenmesinde Lojistik Regresyon, Random Forest ve Naive Bayes algoritmalar1 agik
kaynak kodlu bir makine 6grenme yazilimi olan WEKA 3.8 (Hall vd. 2009) ile

uygulanmigstir.

4.2. Monte Carlo Simiilasyonu

Calismada oOnerilen, bireysel olasiliklarin kullanildigi dinamik rezervasyon
modellerinde miisterilerin rezervasyonlarma gelme olasiliklarmin sabit olmamasi
rezervasyonuna gelen kisi sayisinin kapasiteye esit ya da kapasiteden biiyiik olma
olasiliklarmim hesaplanisinda bazi farkliliklar gerektirmistir. Klasik yaklasimda,
miisterilerin rezervasyonlarina gelme olasiliklar1 sabit oldugu i¢in yapilan b kadar
rezervasyon igerisinden S kadar kisinin rezervasyonuna gelme olasiligi binom dagilimi
gostermektedir. Dolayisiyla, kapasite iizeri rezervasyon limitinin belirlenmesinde ihtiyag
duyulan P(s(b) = C|D > b) olasiigi klasik yaklasimda binom dagilimi yardimiyla
Denklem (3.8)‘teki gibi hesaplanabilmektedir. Ancak, her miisteri i¢in farkli gelme
olasilig1 kullanilan dinamik modellerde, gelen miisteri sayisinin kapasiteye esit ya da
kapasiteden biiylik olma olasiliginin klasik yaklasimdaki gibi binom dagilimi yardimiyla
elde edilmesi islem yiikii fazla hesaplamalar gerektirmektedir.

Ornegin, 10 kisi kapasiteli bir sistemde rezervasyon limitinin degerinin 15 oldugu
varsayilsin. Dinamik modelde bu 15 kisinin her birinin rezervasyonuna gelme olasilig
farklidir. P(s(b) = C|D > b) olasiligimi hesaplamak igin rezervasyonuna gelen kisi
sayisinin 10°a esit ya da 10’dan biiyiik olma olasiliklarinin hesaplanmasi gerekmektedir.
Bu olasiliklar binom dagilimi ile hesaplanmak istenirse; 15 kisi igerisinden tiim

10,11,12,13,14 kisilik kombinasyonlarin ve son olarak 15 kisinin tamaminin

rezervasyonuna gelme olasiliklarmin hesaplanmasi gerekmektedir. Toplamda (1(5))+
(1i)+(1§)+(1§)+(12)+(12 = 4944 farkli kombinasyon igeren bu islemde her

kombinasyonun olasilik degeri, ilgili kombinasyonda yer alan tiim miisterilerin
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rezervasyonlarina gelme olasiliklarinin ¢arpimlari ile hesaplanmaktadir. Ornegin, 15 kisi
icerisinden 10 farkli kisinin rezervasyonuna gelmesi 3003 farkli kombinasyonla
miimkiindiir ve her bir say1 rezervasyonuna gelen farkli bir miisteriyi temsil etmek tizere
(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10) kombinasyonu, bu kombinasyonlardan sadece biridir. 15 kisi
icerisinden rezervasyon yapan ilk 10 miisterinin rezervasyonuna gelme olasiligi; bu 10
miisterinin rezervasyonlarina gelme olasiliklariin ¢arpimi ile hesaplanmaktadir. Bu
sekilde 3003 kombinasyonun her biri i¢cin hesaplanan olasiliklarin toplanmasiyla 15 kisi
icerisinden 10 kisinin rezervasyonuna gelme olasiligi elde edilmektedir.

10 kisi kapasiteli ve 15 kisi rezervasyon limiti olan bu 6rnekte 4944 farkh olasilik
hesab1 gerekmektedir. Kapasitenin 100 oldugu durumda hesaplanmasi gereken olasilik
sayis1 ¢ok daha fazla olmakta, islem sayis1 ve siiresi iissel artmaktadir. Bu nedenle
dinamik modelde P(s(b) = C|D > b) olasiliklarinin hesaplanmasinda binom dagilim1
kullanilamamaktadir. Bu calismada, s6z konusu olasiliklarin hesaplanmasinda binom
dagilimi yerine Monte Carlo simiilasyonunun kullanilmasi 6nerilmektedir.

Monte Carlo simiilasyonu, giiniimiizde yaygin olarak kullanilan rassal bir
simiilasyon modelidir. Bu yontem, modellenen siirecteki rassal degiskenlerden
kaynaklanan belirsizlik nedeniyle siirecin tahminlenmesi zor olan farkli sonuglarmin
olasiliklarmin tahmininde kullanilmaktadir. Diger simiilasyon modellerinde oldugu gibi
bu yontemde de amag¢ optimum sonuca ulasmak degil, sistemi anlamaktir. Monte Carlo
simiilasyonu, tahmin modellerindeki risk ve belirsizligin etkisini anlamay1 saglamaktadir
(http-1).

Monte Carlo simiilasyon yontemi, siirecteki rassal degiskenlere herhangi bir
varsayimsal olasilik dagilimiyla yaklasmak yerine degiskenin kendi dagilimini
kullanmaktadir (Wild, 1984, s.639). Her degiskenin olasilik dagilimini belirleyebilmek
icin yontemde genellikle ge¢mis verilerden yararlanilmaktadir. Belirlenen olasilik
dagilimlar1 ile siirecin farkli sonu¢ senaryolarnin gerceklesme olasiliklar1 tahmin
edilmektedir. Monte Carlo simiilasyonu, isleyisinden de anlasilacagi iizere analitik
¢oziimlerin olmadigr ya da fazla maliyetli ve karmasik oldugu problemlerde
kullanilmaktadir (Kavcar, 2004, s.64).

Bu ¢aliymada Monte Carlo simiilasyonu, tahmin algoritmalari ile elde edilen kisisel
olasiliklar kullanilarak uygulanmistir. Farkli gelme olasiliklarina sahip miisterilerin her
birii¢in O ile 1 arasinda rastgele bir say1 atanmistir. Eger miisterinin gelme olasilig1 atanan

rastgele sayidan biiyiikkse miisterinin rezervasyonuna geldigi, kiiglikse miisterinin
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rezervasyonuna gelmedigi kabul edilmistir. Rezervasyonu alinmis her miisterinin bu
sekilde smiflandirildigr 10.000 iterasyon yapilmistir. Farkli sayida miisterinin
rezervasyonlarint gerceklestirme olasiliklari, iterasyonlar igindeki tekrar sayilarmin
10.000’e boliinmesiyle elde edilmistir. P(s(b) > C|D > b) olasilig1 hesaplanirken s(b)
degerinin C’den b’ye kadar alabilecegi tiim degerlerin Monte Carlo simiilasyonu ile elde
edilen olasiliklar1 toplanmustir.
Yapilan simiilasyonun isleyisini anlatmak icin, MATLAB iizerinde olusturulan
algoritmanin sézde kodu verilmistir:
Adim 1: b=C,;
Adim 2: n=1;
Adim 3: i(n)=1 ve s(n)=0;
Adim 4: Rassal say: (a) iiret a € [0,1];
Adim 5: Eger a<i(n).miisterinin olasiligt ise;
n. giindeki i.miisterinin sinifint “1” olarak belirle;
s(n)=s(n)+1;
Degilse;
n. giindeki i.miisterinin suifint “0” olarak belirle;
Adim 6: Eger i(n)=b ise;
Adim T’e git
Degilse;
i(nN)=i(n)+1 ve Adim 4’e git;
Adim 7: Eger n=N ise;
Adim 8¢ git;
Degilse;
n=n+1 ve Adim 3’e git;
Adim 8: N iterasyon iginde her x=1..b icin s(n)=x olan n’leri say ve bu saymin N’e
oramini, x miisteri gelme olasiligi, (P(s(b)=X|0 > 5), olarak kaydet;
Adim 9: Adim 8 ile hesaplanan C’den biiyiik veya C’ye esit x degerlerinin olasiliklarini
toplayarak, As(4) > C|D >5) degerini hesapla ve bu degeri P ye esitle;
Adim 10: Eger P <ilgili rezervasyon modelinin limit arttirma kosulu,
b=b+1 ve Adim 2’ye don,
Degilse;

Optimum rezervasyon limiti b’dir.
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Yukarida optimum rezervasyon limitini belirlerken kullanilan olasiliklarmm Monte
Carlo simiilasyonu ile nasil elde edildigi ve bu olasiliklar ile rezervasyon limitinin nasil
belirlendigi s6zde kod yardimiyla 6zetlenmistir. Monte Carlo simiilasyonu ile belirlenen
olasiliklar ¢aligmada ayrica Klasik ve dinamik modeller i¢in beklenen kazang degerlerinin

hesaplanmasinda kullanilmigtir.
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5. SAYISAL DENEYLER

Calismada incelenen kapasite tizeri rezervasyon modelleri i¢in rezervasyon limitleri
ve belirsizlik maliyetleri, MATLAB programinin R2015a siiriimii ile kodlanarak
hesaplanmistir. Yapilan kodlamalarin temel isleyisi ve akisi bu boliimde agiklanmustir.

Olusturulan kodlar ile rezervasyonlarin ger¢eklesme olasiliklarinm sabit ve kisisel
oldugu iki durum igin kapasite tizeri rezervasyon limiti belirlenmektedir. Belirlenen
rezervasyon limitleri ile beklenen ve gergeklesen belirsizlik maliyetleri
hesaplanmaktadir. Kodlarin isleyisinde izlenen genel adimlar1 asagidaki gibi 6zetlemek
miimkiindir:

e Sabit olasilik degeri igin rezervasyon limiti belirlenir.

e G giinliik bir simiilasyon baslatilir.

e Kisisel olasiliklar kullanilarak gerceklestirilen 10.000 tekrarli Monte Carlo
simiilasyonu ile farkli say1 ve kombinasyonlarda kisilerin rezervasyonlarmi
gerceklestirme olasiliklari belirlenir.

o Kigsisel olasiliklar ve Monte Carlo simiilasyonunun ¢iktilar1 kullanilarak giinliik
optimum rezervasyon limitleri belirlenir.

e Her giin i¢in sabit olasilikla ve kisisel olasiliklarla belirlenen rezervasyon limiti
kadar rezervasyon alindig1 varsayilir ve bu rezervasyonlardan kag¢ tanesinin
hangi olasilikla gerceklesecegi Monte Carlo simiilasyonunun sonuglarindan elde
edilir.

e Monte Carlo simiilasyonu sonucunda belirlenen olasiliklar ile G giinliik
simiilasyonun her giinii i¢in belirlenen giinliik rezervasyon limiti dogrultusunda
beklenen belirsizlik maliyetleri hesaplanir.

e Belirlenen rezervasyon limitleri i¢in gercek sinif (0-1) verileri kullanilarak her
giin i¢in gerceklesen belirsizlik maliyetleri hesaplanir.

e Sabit ve kisisel olasilikli iki durum i¢in G giiniin sonunda elde edilen toplam
belirsizlik maliyetleri hesaplanir.

Rezervasyon limitleri belirlenirken kullanilan rezervasyon modelinin rezervasyon

limitini arttirma kosulu dikkate alinmastir.

Monte Carlo simiilasyonu bir dnceki boliimde agiklandigi gibi isleyecek sekilde
kodlanmistir. Simiilasyonun ¢iktisi, rezervasyon limiti kadar satir ve iki siitundan olugan

bir matris seklindedir. Ik siitunda 0’dan rezervasyon limitine kadar sayilar yer

33



almaktadir. Bu sayilar, bir giin i¢in yapilan rezervasyonlar i¢cinden gerceklesecek
rezervasyon sayisini ifade etmektedir. Ikinci siitundaki degerler de ilk siitundaki sayi
kadar kiginin rezervasyonuna gelme olasiligini géstermektedir.

Calismada incelenen rezervasyon modellerinin amag¢ fonksiyonlart belirsizlik
maliyetlerinin minimizasyonudur. Bu amag fonksiyonlarinin degerleri hesaplanirken elde
edilebilecek en biiyiikk getiri miktarindan beklenen ve gergeklesen getiri miktar
cikartilmis ve boylece belirsizlik maliyetinin beklenen ve gerceklesen degerleri elde
edilmistir. Burada bahsedilen en biiyiik kazang degeri, yapilan fazla rezervasyonla birlikte
sadece kapasite kadar kisinin rezervasyonuna gelmesi durumunda elde edilebilecek
kazan¢ miktaridir. Yani sistem kapasitenin tamami kullanilir ve firma, hi¢bir miisteriyi
reddetmek zorunda kalmadig: i¢in bir maliyete katlanmaz. Ornegin, C kisilik kapasitesi
olan ve miisterinin 6dedigi hizmet ticretinin p oldugu bir sistemde G giiniin sonunda elde
edilebilecek en biiyiik kazan¢ miktar1 C,G ve p degerlerinin ¢arpimi ile hesaplanmaktadir.

Calismada incelenen ii¢ farkli rezervasyon modeli igin beklenen getiri
miktarlarmin formiilasyonlart Boliim 3’teki ilgili kisimlarda agiklanmistir. Her model
icin agiklanan sekilde hesaplanan beklenen getiri miktari, en biiyiik kazan¢ miktarindan
cikartilarak beklenen belirsizlik maliyetinin degeri elde edilmistir. Kod ile belirlenen
rezervasyon limiti icin gercek veriler kullanilarak hesaplanan kazang miktarinin
maksimum kazan¢ miktarindan ¢ikartilmasiyla da gergeklesen belirsizlik maliyeti
hesaplanmistir. Bu sekilde belirlenen amag fonksiyonunun tahmin edilen ve gergeklesen

degerleri kullanilarak bir sonraki boliimde agiklanan karsilastirma testleri yapilmustir.

5.1. Karsilastirma Testleri

Caligmada Onerilen kisisel olasilikli kapasite tizeri rezervasyon modellerinin sabit
olasilikli modele goére basarisin1 6lgmek i¢in karsilastirma testleri yapilmistir. Kisisel
olasiliklarin farkhi sekillerde elde edildigi iki karsilastrma testi kullamlmustir. Ilk
karsilastirma testinde kisisel olasiliklar rassal olarak tiiretilirken ikinci karsilastirma
testinde gergek hayat verileriyle tanmin edilen olasilik degerleri kullanilmustir.

Kisisel olasiliklarin rassal olarak tiiretildigi birinci karsilagtrma testinde 100
giinliik ve 1000 giinliik olmak tizere iki farkli simiilasyon ile karsilastirmalar yapilmistir.
Gergek hayat verilerinin kullanildig1 ikinci karsilastirma testinde ise, eldeki verinin
boyutunun 100 giin i¢in yeterli olmas1 nedeniyle 100 giinliik bir simiilasyonla farkli ve

sabit olasilikli rezervasyon modelleri karsilastirilmustir. iki karsilastirma testinin 100
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giinliik simiilasyonlari, rassal ve tahmini olasiliklarla ¢aligilan rezervasyon modellerini
karsilastirmaya olanak saglamistir. Ek olarak, rassal olasiliklar ile yapilan 1000 giinliik
simiilasyon ile Klasik ve dinamik rezervasyon modellerinin karsilastiriimasinin daha
gercekei oldugu diisiiniilmektedir.

Kargilagtrma testlerinde kullanilan parametre degerleri sabit tutulmustur. 100
kisilik kapasitesi olan bir sistemde hizmet iicretinin 60, reddetme maliyetinin 80 birim
iicret oldugu varsayilmistir. incelenen ikinci rezervasyon modelindeki ceza oran1 hizmet
iicretinin %50°si ve buna baglh olarak rezervasyon yapan kisilerin rezervasyonlarina
gelmeme olasiligindaki azalis oram %12.5 olarak kabul edilmistir. Incelenen iigiincii
modelde, rezervasyonsuz gelen kisi sayis1 kapasitenin %10’u olarak belirlenmistir ve bu
say1 C=100 i¢in 10 kisidir. Sabit olasilikli model i¢in gerekli olan sabit olasilik degeri
(herhangi bir miisterinin rezervasyonunu ger¢eklestirme olasiligi) 0.795 olarak
belirlenmistir. Bu deger, tahmin algoritmalarinda kullanilan egitim verisindeki
rezervasyonunu gerceklestiren kisi ylizdesidir.

Kisisel olasiliklarin kullanildig1 dinamik rezervasyon modellerinin sabit olasilik
kullanan klasik rezervasyon modeline kiyasla sagladigi1 fayday1 6lgmek i¢cin Boliim 3°te
aciklanmig ilgili ama¢ fonksiyonlar1  kullamilmistir.  Belirsizlik — maliyetinin
minimizasyonu seklinde ifade edilmis amag¢ fonksiyonlarinin degerleri, kisisel ve sabit
olasilik degerleri kullanilarak belirlenmis rezervasyon limitleri i¢in hesaplanmistir. Bu
sekilde hesaplanan belirsizlik maliyetleri karsilastirilarak, kisisel olasiliklarla belirlenen
rezervasyon limitinin sagladigi fayda ol¢tilmiistiir.

Karsilastirmada kullanilan belirsizlik maliyetleri:

E1: kisisel olasilik degerleri ile belirlenen b degeri kullanilarak hesaplanmis
beklenen belirsizlik maliyeti

E>: sabit olasilik degeri ile belirlenen b degeri kullanilarak hesaplanmis beklenen
belirsizlik maliyeti
olmak tizere E1 ve E> ile ifade edilmistir. Dinamik ve Klasik rezervasyon modellerini
karsilagtiran bu testler, ¢alismada incelenen 3 farkli rezervasyon sistemi igin

uygulanmigtir.

5.1.1. Rassal atanan Kisisel olasihklar ile karsilastirma testi

Bu karsilastirmada, farkli olasilikli durum igin her hastanin rezervasyonuna gelis

olasiligi, ortalamasi sabit olasilik degerine (0.795) esit olan diizgiin dagilim ile 0.99 ile
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0.60 arasinda tiiretilmistir. Rassal olasiliklar kullanilarak diger parametrelerin sabit
tutuldugu 100 giinliik ve 1000 giinliik karsilagtirmalar yapilmistir. Bu karsilastirmalarda
her giin i¢in, rezervasyonu olan ve kapasitenin tizerinde rezervasyon talebinde bulunan
her hastaya farkli bir gelme olasilig1 atanmustir. Bu olasiliklar ile her giin i¢in farkli
rezervasyon limitleri hesaplanmigtir. Belirlenen limitler dogrultusunda alinan
rezervasyonlar ile belirsizlik maliyetinin beklenen degerleri hesaplanmustir. Bu degerler,
sabit olasilikli rezervasyon modelinin beklenen belirsizlik maliyeti ile karsilastiriimistir.

Rassal olasiliklar kullanilarak yapilan 100 kisi kapasiteli 100 giinliik
simiilasyonlarin sonucunda her giin i¢in farkli bir rezervasyon limiti belirlenmistir.
Calismada incelenen {i¢ farkli rezervasyon modeli igin farkli ve sabit olasiliklar ile

belirlenen rezervasyon limitleri asagidaki grafiklerde verilmistir.
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Sekil 5.2. Rezervasyon modeli-2 i¢in 100 giinliik rezervasyon limitleri
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Sekil 5.3. Rezervasyon modeli-3 i¢in 100 giinliik rezervasyon limitleri

Bu grafiklerde b: degeri kisisel olasiliklar ile belirlenen giinliik rezervasyon
limitlerini, b2 sabit olasilik ile belirlenen giinliik rezervasyon limitlerini gostermektedir.
Rezervasyonun gerceklesme olasiligini rezervasyon yapan kisiden bagimsiz olarak ele
alan sabit olasilikli rezervasyon modelleri i¢in belirlenen rezervasyon limitlerinde
degisiklik olmadig1 goriilmektedir. Bunun tersine, her ii¢ rezervasyon modelinde de

kisisel olasiliklar ~ kullanildiginda  belirlenen rezervasyon limitleri farklilik
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gostermektedir. Rezervasyon limitinde kisisel olasilik kullaniminin sagladigi bu
degiskenlik, beklenen getiriyi maksimum kazanca yaklastirmaktadir. Belirlenen bu
rezervasyon limitleri ile 100 giiniin sonunda her ii¢ model i¢in hesaplanan toplam
belirsizlik maliyetleri ve dinamik modelin klasik yaklasima kiyasla sagladigi fayda

miktarlar1 asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 5.1. 100 giinliik simiilasyon sonu¢lar

E: E2 Fayda
Rezervasyon modeli-1 11277 11634 357
Rezervasyon modeli-2 -47340 -45440 1900
Rezervasyon modeli-3 2097 4246 2149

Tablo 5.1’de 100 giinliik simiilasyon sonucunda Onerilen kisisel olasilikli
rezervasyon modellerinin beklenen belirsizlik maliyetinin (E1) sabit olasilikli modellerin
beklenen belirsizlik maliyetinden (E2) daha diisik oldugu goriilmektedir. Dinamik
modelin sabit olasilik kullanan klasik modele kiyasla 100 giinde sagladig1 fayda miktarsi,
rezervasyon modeli-1 i¢in 357 birim, rezervasyon modeli-2 i¢in 1900 birim ve
rezervasyon modeli-3 i¢in 2149 birim olmustur. Rezervasyon limitlerinin kisisel
olasiliklar kullanilarak belirlenmesi ile sabit olasilik kullanimina gore fayda miktar1 kadar
daha diisiik maliyet saglanmuistir.

Rassal olarak belirlenen kisisel olasiliklarin kullanildigi durum ile sabit olasilikl

durumun karsilastirildigi 1000 giinliik simiilasyonun sonuglar1 Tablo 5.2’de verilmistir.

Tablo 5.2. 1000 giinliik simiilasyon sonug¢lart

Ex E> Fayda
Rezervasyon modeli-1 113260 118780 5520
Rezervasyon modeli-2 -477000 -458670 18330
Rezervasyon modeli-3 21204 47923 26719

Tablo 5.2°deki degerler incelendiginde, kisisel olasiliklarin kullanimi ile
rezervasyon modelleri i¢in saglanan fayda miktarlar1 sirastyla; 5520 birim, 18330 birim

ve 26719 birim olmustur.
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Rassal olasiliklar kullanilarak yapilan 100 ve 1000 giinliik simiilasyon sonuglari,
onerilen dinamik modellerin sagladigi faydanin kendi iginde tutarli oldugunu
gostermektedir. Bu durumda, farkli olasilik kullanimi ile en fazla faydanin rezervasyon

modeli-3 i¢in elde edildigi goriilmektedir.

5.2. Hastane Randevu Sistemi Uzerine Bir Uygulama: Tahmin Edilen Kisisel

Olasihiklar ile Karsilastirma Testi

Bu karsilastirmada kisisel olasiliklar bir hastanenin randevu sistemine ait gecmis
veriler kullanilarak tahmin algoritmalar1 ile belirlenmistir. Algoritmalar ile tahmin edilen
rezervasyonlarm gergeklesme olasiliklari kullanilarak hesaplanan rezervasyon limiti igin
beklenen belirsizlik maliyetleri, sabit olasilik ile hesaplanan degerler ile
karsilagtirilmistir. Bu modelde de sabit olasilik degeri 0.795 olarak alinmustir.

Bu testte eldeki gercek veriler kullanilarak belirsizlik maliyetlerinin gercek
degerleri hesaplanmistir. Boylelikle belirsizlik maliyetlerinin beklenen degerlerinin
yanisira ger¢eklesen degerleri de karsilastirilmistir. Belirsizlik maliyetlerinin gergeklesen
degerleri lizerinden yapilan karsilagtirmada,;

E*: farkli olasilik degerleri ile belirlenen b degeri igin gergeklesen belirsizlik
maliyeti

Eo*: sabit olasilik degeri i¢in belirlenen b degeri igin gergeklesen belirsizlik
maliyeti
olarak tanimlanan iki deger kullanmilmustir. Gergeklesen belirsizlik maliyetlerini ifade
eden bu iki degerin hesaplanisinda kisisel olasiliklarin algoritmalar ile tahmininde
kullanilan test verisi kullanilmistir. Olusturulan algoritma ile belirlenen rezervasyon
kapasitesi i¢in gercek rezervasyon sonuglar1 (0-1 sinif degerleri) kullanilarak gergeklesen
belirsizlik maliyetleri hesaplanmstur.

Rezervasyon modeli-1 ve rezervasyon modeli-3 igin yapilan karsilastirmalarda
kullanilmak tizere; belirsizlik maliyetlerinin beklenen degerleri E1 ve E> kullanilarak Ry
degeri ve belirsizlik maliyetlerinin ger¢eklesen degerleri Ei* ve E>* kullanilarak R>
degeri hesaplanmugtir. Bu oran degerleri, dinamik modellerin klasik modele kiyasla amag

fonksiyonunun degerinde sagladiklar1 iyilesmeyi ifade etmektedir.
R1= (Ep—Eq1)/E1 X100 (5.1

Ry = (Ez* —E1%)/(E1*) x 100 (5.2)
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Ancak rezervasyon modeli-2 igin hesaplanan belirsizlik maliyetlerinin negatif
degerler alabilmesi nedeniyle bu model i¢in yapilan karsilastirmalarda Denklem (5.1) ve
Denklem (5.2)’deki oran degerleri kullanilmamustir. Rezervasyon modeli-2 i¢in dinamik
modelin sagladigi fayda, belirsizlik maliyetleri arasindaki uzaklik hesaplanarak
belirlenmistir.

Bu karsilastirma testinde yukarida agiklanan 4 farkli maliyet degerine ek olarak E*
olarak gosterilen bir baska belirsizlik maliyeti de hesaplanmistir. Bu degerin
hesaplaniginda rezervasyon limiti, tahmin edilen olasilik degerleri yerine tahmin edilen
smif degerleri kullanilarak dogrudan belirlenmistir. Yani, rezervasyon talebinde bulunan
kiginin rezervasyonuna gelme ya da gelmeme durumu tahmin edilen sinif kategorisine
gore belirlenmis ve bu bilgiler dogrultusunda rezervasyon limiti hesaplanmigtir. Tahmini
smif degerleri ile belirlenen rezervasyon limiti i¢in yine gercek hayat verileri kullanilarak
kazang miktar1 hesaplanmis ve bu kazang sonucu agiga cikan belirsizlik maliyeti
hesaplanmastir.

Kisisel olasiliklarin tahmininde Béliim 4.1°de anlatilan ti¢ farkli makine 6grenme
algoritmasi kullanilmistir. S6z konusu ti¢ algoritmadan elde edilen farkl kisisel olasilik
degerleri ile rezervasyon limitleri ve belirsizlik maliyetleri hesaplanmistir. Sabit
parametre degerleri (C=100, p=60, t=80) ile yapilan 100 giinliikk simiilasyonlarin

sonuglar1 asagidaki tablolarda 6zetlenmistir.

Tablo 5.3. Rezervasyon modeli-1 i¢in simiilasyon sonuglar

Naive Bayes Random Forest Lojistik Regresyon
E: 11035.6 10737.1 11488.7
=) 12302.9 11997.2 11817.8
R1 (%) 11.48 11.74 2.86
E* 12880 12000 12400
Ex* 13100 12720 12500
R2 (%) 1.71 6.00 0.81
E* 86700 84120 110280

Tablo 5.3’teki sonuglar incelendiginde rezervasyon modeli-1 i¢in Kkisisel
olasiliklarin kullanimi ile daha diisiik maliyetlere ulasildigi ve Random Forest algoritmasi

ile yapilan olasilik tahminleriyle daha basarili sonuglar elde edildigi goriilmektedir.
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Calismada incelenen diger iki rezervasyon sistemi igin de ayni karsilastirma testi

tekrarlanmustir. Elde edilen sonuglar Tablo 5.4 ve Tablo 5.5 ile 6zetlenmistir.

Tablo 5.4. Rezervasyon modeli-2 i¢in simiilasyon sonug¢lar

Naive Bayes Random Forest Lojistik Regresyon

E: -59440 -59050 -56970
E> -58580 -58030 -56590
du 860 1020 380

E.* -61370 -63230 -61920
Ex* -59830 -60900 -61190
d2 1540 2330 730

E* 25230 22290 51240

Rezervasyon modeli-2 i¢in belirsizlik maliyetleri oran degerleri yerine di ve d
olarak adlandirilan uzaklik degerleri ile karsilastirilmistir. Beklenen belirsizlik
maliyetleri arasindaki uzaklik d; ve gergeklesen belirsizlik maliyetleri arasindaki uzaklik
d> ile ifade edilmistir. Tablo 5.4’teki degerler incelendiginde, kisisel olasiliklar
kullanilarak daha fazla kazang elde edilebildigi ve yine Random Forest algoritmasi ile

tahmin edilen olasiliklarla daha yiiksek faydalar saglandigi goriilmektedir.

Tablo 5.5. Rezervasyon modeli-3 i¢cin simiilasyon sonuglar

Naive Bayes Random Forest Lojistik Regresyon
E: 1984 1856 2210
E: 7351 6914 4450
Ri1 (%) 270.50 272.50 100.95
Eu* 2720 2780 3080
Ex* 2780 3240 3200
R2 (%) 2.20 16.50 3.90
E* 39660 43740 53520

Rezervasyonsuz gelen miisterilerin de sisteme kabul edildigi durumu ifade eden
rezervasyon modeli-3 i¢in yapilan karsilastirmalarda yine kigisel olasiliklar kullanilarak
hesaplanan beklenen ve gergeklesen belirsizlik maliyetleri daha diisiiktiir. Sabit olasilik

kullanimma gore farkli olasilik kullanimin sagladigi gerceklesen fayda oranlari; Naive
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Bayes algoritmasi ile %2.20, Random Forest algoritmasi ile %16.50 ve Lojistik
Regresyon algoritmasi ile %3.90 olarak hesaplanmistir. Tablo 5.5 incelendiginde yine
Random Forest algoritmasi ile hesaplanan kisisel olasiliklarla yapilan hesaplamalarin

nispeten daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.

5.2.1. Tahmin modellerinin performans ol¢iimii

Calismada, miisterilerin rezervasyonlarmni gergeklestirme olasiliklarinin = ve
rezervasyon sonuglarmun tahmininde kullanilan algoritmalarin siniflandirma basarisini
degerlendirmek i¢in performans 6lctimii yapilmistir. S6z konusu performans 6l¢timii i¢in
dogruluk orani, Kappa istatistigi, kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iitii ve ROC egrisinin altinda
kalan ifade eden ROC Area kriterlerinden yararlanilmistir.

Algoritmalar ile yapilan smiflandirmanin sonuglari; dogru pozitif (DP), yanlis
pozitif (YP), dogru negatif (DN) ve yanlis negatif (YN) olmak iizere dort kiimeye
ayrilmaktadir. Yapilan siniflandirmanm uygun oldugu kiime Tablo 5.6’da gosterildigi

gibi belirlenmektedir.

Tablo 5.6. Siniflandirma sonu¢larinin analizi

Tahmini Simif

Siif=0 Simif =1
Siif=0 DN YN
Gercek Simf
Smif =1 YP DP

Performans 6l¢iim kriterlerinden dogruluk; dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin

(DN+DP) toplam 6rnek sayisina (DN+YN+YP+DP) oranidir (Denklem (5.3)).

DN + DP
DN +YN +YP + DP

Dogruluk = (5.3)

Kesinlik dl¢iitii; dogru pozitif 6rnek sayisinin, smnifi 1 olarak belirlenmis toplam

ornek sayisia (YN+DP) oranidir (Denklem (5.4)).

Kesinlik = bF 5.4
esinli = YN TDP (5.4)
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Duyarlilik 6lgiitii; dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayismin (DP), toplam
pozitif 6rnek sayisina (DP+YP) oranidir (Denklem (5.5)).

DP

Duyarhhk = m

(5.5)

Kesinlik ve duyarlilik 6lgiitlerini bir arada degerlendirmeyi saglayan F-6lgiitii, bu
iki degerin harmonik ortalamasidir (Denklem (5.6)).

2 * Kesinlik * Duyarhlik
Kesinlik + Duyarlilik

F — Olgiitii = (5.6)

Ikili smiflandirmada, verinin smifinin belirlenebilmesi igin bir esik degerine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Esik degerinin alacagi farkli degerler, farkli siniflandirmalara
neden olacagi i¢in tek bir esik degeri belirlemek yerine esik degerlerinin alabilecege
degerlere karsilik dogru smiflandirma basarisin1 ifade eden ROC egrilerinden
yararlanilmaktadir. ROC egrisi; dikey eksende dogru pozitiflerin (duyarhlik) yatay
eksende ise yanlis pozitiflerin (1-6zgiilliik) oranlarmnin yer aldigi bir egridir. Bu egri
iizerindeki her bir nokta farkl bir esik degerine karsilik gelen duyarlilik ve (1-6zgiilliik)
oranlarmi ifade etmektedir. Siiflandirmanin basarisi, ROC egrisinin altinda kalan alan
ile 6l¢iilmektedir. Bu alan degeri ne kadar biiyiikse, siniflandirma da o 6l¢lide basarilidir.
ROC egrisini olusturmada kullanilan 6zgilliik degeri; dogru negatiflerin, sinifi 0 olarak
belirlenen toplam 6rnek sayisina oranidir (Denklem (5.7)).

DN

DN +YP 7

Ozgiillik =

ROC Area degerinin 1’e yaklasmasi pozitif 6rneklerin negatif 6rneklerden daha iyi
ayrildigi anlamina gelmektedir.

Kappa istatistigi; iki veya daha fazla gdzlemcinin yaptigir degerlendirmeler
arasmdaki uyumu 6lgmekte kullanilmaktadir. Bu uyum hesaplanan Kappa katsayisi ile
ifade edilmektedir (Denklem (5.8)). Kappa Kkatsayis1 hesaplanirken Pr(a) ve Pr(e) ile
gosterilen iki olasilik kullanilmaktadir. Pr(a); iki gbzlemci arasindaki uyumun toplam
orantisini, Pr(e) ise gozlemciler arasindaki uyumun sansa bagli olarak ortaya ¢ikma
olasiligim ifade etmektedir (Kilig, 2015). Bu iki olasilik kullanilarak Kappa katsayisi
asagidaki denklem ile hesaplanmaktadir.

_ Pr(a) —Pr(e)

1— Pr(e) 8)
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Kappa katsayisi, (-1) ile (+1) arasinda deger almaktadir. (-1) degeri, gozlemcilerin
degerlendirmelerinin tamamen zit oldugu, (+1) degeri de gézlemcilerin tamamen uyumlu
degerlerdirmelerde bulundugu anlamma gelmektedir. Kappa katsayismin (0) degerini
almasi ise, gozlemciler arasindaki uyumun tamamen sansa bagli olarak ortaya ¢iktigi
anlamina gelmektedir.

Yukarida agiklanan Olgiitler, Lojitik Regresyon, Naive Bayes ve Random Forest
algoritmalar1 i¢in ¢alismada kullanilan test verisi lizerinden WEKA 3.8 yazilimi ile

hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 5.7°de verilmistir.

Tablo 5.7. Algoritmalarin performans 6l¢iim degerleri

Lojistik Regresyon Random Forest Naive Bayes
Dogruluk Oram 0.794 0.788 0.778
Kappa lstatistigi 0.017 0.127 0.059
Kesinlik 0.713 0.737 0.708
Duyarhhk 0.794 0.788 0.778
F-Olciitii 0.712 0.743 0.724
ROC Area 0.662 0.717 0.656

Tabloda verilen degerler incelendiginde, dogruluk oranlar1 birbirine yakin
degerlerdir. Lojistik Regresyon diger algoritmalara kiyasla biraz daha yiiksek bir
dogrulukla smiflandirma yapmistir. Kappa katsayilaria bakildiginda her {i¢ algoritmanin
da sifira yakin degerler aldigi goriilmektedir. Bu durumda, algoritmalarm dogru
smiflandirmalarini sans eseri yaptigi yorumu getirilebilir. Kappa katsayilarinin sifira
yaki ¢ikmasinin nedenini de verinin rassaligi ile agiklamak miimkiindiir. En yiiksek
duyarlilik oranini 0.794 ile Lojistik Regresyon vermistir. Kesinlik, F-6l¢iitii ve ROC Area
degerlerine bakildiginda da Random Forest algoritmasinin daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Tablo genel olarak yorumlandiginda, ii¢ algoritmanin sonuglar1 birbirine
olduk¢a yakim degerler icermektedir ve verilerin rassalliindan kaynakli olarak Kappa
katsayilar1 sifira yakin degerler almaktadir. Sonug¢ olarak, algoritmalarm siniflandirma

basarilar1 arasinda ciddi farklar goriillmemektedir.
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5.3. Duyarhhik Analizi

Calismada incelenen li¢ farkli rezervasyon sisteminde kisisel olasiliklar kullanan
dinamik model ve sabit olasilik kullanan klasik model ile hesaplanan belirsizlik
maliyetlerinin farkli parametre degerleri i¢in verdikleri sonuglar yapilan duyarlilik
analizleriyle incelenmistir. Bu analizlerde incelenen ii¢ rezervasyon modeli i¢in ortak

olarak kullanilan parametreler ve aldiklar1 degerler agagidaki tabloda 6zetlenmistir:

Tablo 5.8. Duyarlilik analizlerinde kullanilan parametreler ve degerleri

Parametre Degerler
Hizmet iicreti (p) (birim iicret) 30, 45, 60
Reddetme maliyeti (t) (birim ticret) 80, 100, 120
Sistem kapasitesi (C) (kisi sayis1) 10, 20, 50, 100

Hizmet iicretinin ve hizmeti reddetme maliyetinin aldig1 degerler, karsilastirma
testlerinde sabit kabul edilen parametre degerleri olan 60 ve 80 birim {iicret iizerinden
belirlenmistir. Hizmet iicretinin degeri %25 ve %50 oranlarinda azaltilarak 30 ve 45
degerleri; reddetme maliyetinin degeri %25 ve %50 oranlarinda arttirilarak da 100 ve
120 degerleri elde edilmistir. Duyarlilik analizleri, t’nin p’den biiylik oldugu ikili degerler
icin yapilmistir.

Calismada onerilen ikinci rezervasyon modelinin duyarlilik analizinde Tablo 5.8de
verilen parametrelerin disinda n parametresi de kullanilmistir. Rezervasyonuna gelmeyen
miisterinin 6deyecegi ceza miktarini ifade eden € parametresinin degeri, yine sabit hizmet
ticretinin (60 birim ticret) farkli oranlar1 olarak belirlenmistir. Ceza tutarinin oranina bagl
olarak belirlenen miisterinin rezervasyonuna gelmeme olasiligindaki azalis orani da ¢

parametresinin degerleri ile birlikte Tablo 5.9’da verilmistir:

Tablo 5.9. Model-2 i¢in duyarlilik analizi parametre degerleri

Ceza oram (r) Ceza tutar (C) Azalis oram
%20 12,5 %5
%50 30 %12,5
%80 48 %20

45



Karsilastirma testlerinde oldugu gibi duyarlilik analizleri de rassal atanan olasiliklar

ve tahmin algoritmalari ile belirlenen olasiliklar kullanilarak iki farkli sekilde yapilmistir.

5.3.1. Rassal olasihik degerleri ile duyarhhk analizleri

Bu analizde, dinamik modellerde kullanilan kisisel olasiliklar rassal olarak
tiretilerek farkli parametre degerleri i¢in belirsizlik maliyetlerinin beklenen degerleri
hesaplanmistir. Rassal veriler kullanilmast nedeniyle belirsizlik maliyetlerinin
gerceklesen degerleri (E1* ve E2*) hesaplanamamuistir. Bu nedenle sadece R1 oranindaki
degisim incelenmistir.

Calismada ele aliman ii¢ farkli rezervasyon modeli i¢in elde edilen sonuglar

asagidaki tablolarda 6zetlenmistir.

Tablo 5.10. Model-1 i¢in rassal olasiliklar ile duyarlilik analizi

p,t E: E> R1
60,120 6334 6649 4,97
60,100 5352.7 5511.3 2.96
C=10 60,80 3703.5 3913.9 5.68
45,80 4232.7 4536.9 7.19
30,80 3836.7 3948.5 2.92
60,120 9138.2 9493.2 3.88
60,100 7536.8 7962.6 5.65
C=20 60,80 5123.5 5392.8 5.26
45,80 6083 6321.5 3.92
30,80 5670.5 5881.8 3.73
60,120 14531 15309 5.36
60,100 12028 12609 4.84
C=50 60,80 8064.1 8391.9 4.06
45,80 9713.4 10192 4.92
30,80 9039.9 9352.6 3.46
60,120 20765 21491 3.50
60,100 16841 17451 3.62
C=100 60,80 11277 11634 3.17
45,80 13697 14271 4.19
30,80 12951 13426 3.66
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Rezervasyon modeli-1 igin rassal olasiliklar kullanilarak yapilan duyarlilik
analizleri incelendiginde, parametre degerlerindeki degisimle R: degerlerindeki degisim
arasinda herhangi bir oriintli olmadig1 goriilmektedir.

Rezervasyon modeli-1 i¢in yapilan analizler, rezervasyon modeli-2’deki ceza
orani parametresinin ti¢ farkli degeri i¢in tekrarlanmistir. Tablo 5.11 ile Tablo 5.14
arasinda rezervasyon modeli-2 i¢in yapilan duyarlilik analizlerinin sonuglar1 verilmistir.
Karsilagtirma testlerinde oldugu gibi duyarhilik analizlerinde de rezervasyon modeli-2

icin dinamik modelin sagladig1 fayda, oran degeri yerine uzaklik degeri ile 6l¢tilmiistiir.

Tablo 5.11. Model-2 i¢in rassal olasiliklar ile duyarlilik analizi (r=0.2)

p,t E: =) d:

60,120 3365.90 3548.50 182.60

60,100 2282.00 2593.70 311.70

C=10 60,80 569.56 762.07 192.51
45,80 2017.90 2404.20 386.30

30,80 2363.00 2592.50 229.50

60,120 3307.60 3772.90 465.30

60,100 1682.30 1949.90 267.60

C=20 60,80 -774.27 -418.02 356.26
45,80 1652.00 1828.30 176.30

30,80 2723.40 2916.10 192.70

60,120 514.98 1449.20 934.22

60,100 -2378.90  -1848.90 530.00

C=50 60,80 -6251.70  -5778.90 472.80
45,80 -967.19 -214.89 752.30

30,80 2014.50 2543.10 528.60

60,120 -7357.20  -6052.70 1304.50

60,100 -11440.00 -10162.00 1278.00

C=100 60,80 -17280.00 -16797.00 483.00
45,80 -7471.90  -6592.20 879.70
30,80 -1096.60 -523.85 572.75

Tablo 5.11°deki degerler incelendiginde yine parametre degerlerindeki degisim ile

d1 degerleri arasinda dogrudan bir iliski goriilmemektedir.
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Tablo 5.12. Model-2 i¢in rassal olasiliklar ile duyarlilik analizi (r=0.5)

p,t E: =) d:
60,120 148.28 255.27 107.00
60,100 -1038.40 -529.29 509.11

C=10 60,80 -2911.00 -2716.40 194.60
45,80 -429.39 -397.01 32.38
30,80 714.68 1127.00 412.32

60,120 -2937.40 -2725.20 212.20
60,100 -4812.80 -4588.10 224.70

C=20 60,80 -7352.80  -6900.40 452.40
45,80 -3074.60  -2618.50 456.10
30,80 -576.20 -100.32 475.88

60,120 -15188.00 -13910.00  1278.00
60,100 -17408.00 -16235.00  1173.00

C=50 60,80 -22100.00 -21501.00 599.00
45,80 -12542.00 -11236.00  1306.00
30,80 -5721.20  -4725.70 995.50

60,120 -37221.00 -33290.00  3931.00

60,100 -41992.00 -38759.00  3233.00

C=100 60,80 -47614.00 -45737.00  1877.00
45,80 -30400.00 -28109.00  2291.00

30,80 -16003.00 -12023.00  3980.00

Ceza oran1 parametresinin %50 degeri i¢in yapilan analizlerde dinamik model ile
saglanan faydanmn parametrelerdeki degisimlerle orantili olmadigi Tablo 5.12°de
goriilmektedir. Bunun yanisira, Tablo 5.11 ile Tablo 5.12°deki d: degerleri
karsilastirildiginda, r=0.5 degeri ile dinamik model ile saglanan faydanin C=50 ve C=100
icin r = 0.2 degerine kiyasla ¢cogunlukla daha fazla oldugu goriilmektedir.

Caligmada rezervasyon modeli-2’de r parametresinin i¢in belirlenen degerlerden
ticiincli ve sonuncusu %80°dir. Ceza tutarinin hizmet {icretinin %80°1 oldugu durumlar

i¢in yapilan duyarlilik analizlerinin sonuglar:1 Tablo 5.13’te verilmistir.
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Tablo 5.13. Model-2 i¢in rassal olasiliklar ile duyarlilik analizi (r=0.8)

p,t E: =) d:
60,120 -2211.10 -2091.80 119.30
60,100 -3152.70 -2266.20 886.50

C=10 60,80 -5014.10  -4790.30 223.80
45,80 -1966.40  -1896.60 69.80
30,80 -429.91 -421.71 8.20

60,120 -7035.90  -6244.40 791.50
60,100 -8630.70  -7576.20 1054.50

C=20 60,80 -11407.00 -11213.00 194.00
45,80 -6016.80  -4836.10 1180.70
30,80 -2463.60  -2188.30 275.30

60,120 -24904.00 -22592.00  2312.00

60,100 -26855.00 -25017.00  1838.00

C=50 60,80 -30727.00 -29470.00  1257.00
45,80 -19658.00 -17604.00  2054.00

30,80 -10564.00  -8653.50 1910.50

60,120 -55329.00 -48232.00  7097.00

60,100 -58835.00 -52740.00  6095.00

C=100 60,80 -65877.00 -63441.00  2436.00
45,80 -43998.00 -39745.00  4253.00

30,80 -25356.00 -18398.00  6958.00

Rezervasyon modeli-2 ile onceki iki r degeri i¢in yapilan analizlerde oldugu gibi
Tablo 5.13’teki di1 degerleri ile parametrelerdeki degisim arasinda herhangi bir baginti
bulunmamaktadir. Tablo 5.11, Tablo 5.12 ve Tablo 5.13’teki fayda degerleri
karsilagtirildiginda ise 6zellikle C=50 ve C=100 igin r parametresinin 0.8 degeri i¢in
yapilan hesaplamalarda, dinamik model ile klasik modele kiyasla ¢ogunlukla daha fazla
fayda saglanabildigi goriilmektedir.

Rezervasyonsuz miisterilerin de sisteme kabul edildigi son rezervasyon modeli
icin farkli parametre degerleri ile hesaplanan belirsizlik maliyetleri ve karsilastirma

oranlar1 Tablo 5.14’te verilmistir.
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Tablo 5.14. Model-3 i¢in rassal olasiliklar ile duyarlilik analizi

p,t E: E> R1
60,120 2949 3339 13.22
60,100 2560 3113 21.62
C=10 60,80 1996 2368 18.67
45,80 2059 2474 20.17
30,80 1694 2123 25.38
60,120 3705 4446 20.01
60,100 3206 4342 35.46
C=20 60,80 2326 2946 26.68
45,80 2578 3397 31.75
30,80 2169 2655 22.39
60,120 4104 5824 41.90
60,100 3494 4951 41.71
C=50 60,80 2573 3747 45.64
45,80 2758 4033 46.24
30,80 2501 3383 35.28
60,120 3446 6032 75.00
60,100 2864 4451 55.39
C=100 60,80 2125 4655 119.07
45,80 2320 3592 54.86
30,80 2094 3288 57.00

Rezervasyon modeli-3 i¢in yapilan duyarlilik analizlerinin  sonuglari
incelendiginde, parametre degerlerindeki degisim ile kisisel olasilik kullaniminin

sagladig1 fayda arasinda herhangi bir oriintii olmadig1 goriilmektedir.

5.3.2. Tahmin edilen olasilik degerleri ile duyarhilik analizleri

Gecmis verilerden tahmin algoritmalar1 ile elde edilen kisisel olasiliklarin
kullanildig1 dinamik rezervasyon modellerinin sabit olasilikli rezervasyon modellerine
kiyasla sagladig1 iyilesmenin parametre degerlerindeki degisime kars: tepkisi yapilan

analizlerle 6l¢tilmiistiir.
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5.3.2.1. Rezervasyon modeli-1 i¢in duyarlilik analizi

Daha 6nce agiklanan tahmin algoritmalar1 ile belirlenen olasilik ve smif degerleri

kullanilarak parametrelerin farkli kombinasyonlari i¢in rezervasyon modeli-1’in ¢iktilari

hesaplanmigtir.

Lojistik Regresyon algoritmast ile elde edilen degerler kullanilarak hesaplanan

ciktilar asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 5.15. Lojistik Regresyon ile model-/ i¢cin duyarlilik analizi

pit Es E, Ry Ex* Eo* R, E*

60,120 6453 6668 3.33 6420 6480 093 10440

60,100 5379 5509 2.42 5440 5500 110 10380

C=10  gog0 3722 3901 4.81 3680 4100 1141 10320
4580 4335 4525 4.38 4205 4515 5.12 7800
30,80 3894 3980 221 3000 4000 2.56 5280

60,120 9276 9514 2.57 9660 10080 435 21300

60,100 7646 7953 4.02 8120 8220 123 21300

C=20 4080 5262 5428 3.15 4980 5240 522 21300
4580 6215 6414 3.20 6380 6405 039 15975

3080 5696 5816 211 6420 6610 206 10650

60,120 14879 15380 337 14220 14520 211 55620

60,100 12161 12568 335 12660 13120 363 55620

C=50  gog0 8211 8631 5.12 7880 8000 152 55620
4580 9867 10224 362 10005 10050 045 41715

3080 9216 9515 3.24 8560 8660 117 27810

60,120 21038 21753 340 22380 23220 375 110280

60,100 17161 17711 320 17800 18140 191 110280

C=100 60,80 11489 11818  2.86 12400 12500 081 110280
4580 10953 14399 3146 14175 14615 310 82710

30,80 13149 13504 270 12760 13300 423 55140

Tablo 5.15°te, parametre degerlerinin kombinasyonlar1 igin hesaplanan beklenen

belirsizlik maliyetleri E1, E> ve E1’in E2’ye oranla amag fonksiyonunda sagladigi iyilesme

orani olan Ry degerleri ve benzer sekilde gergeklesen belirsizlik maliyetleri E1*, E>* ile

R2 oranlar1 verilmigtir. Tablo 5.15’teki degerler incelendiginde, dinamik modelin sabit

olasilikli modele gore daha diisiik belirsizlik maliyetlerine yol actig1 goriilmektedir.
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Parametrelerdeki degisimin sonuglar tizerindeki etkisini daha kolay gorebilmek i¢in

R1 ve Rz degerlerinin kapasite parametresi baz alinarak hazirlanan grafikleri asagida
verilmistir. (Sekil 5.4-Sekil 5.7).

C=10

15.00
10.00
5.00
0.00

&

0

22
0

m0.00-5.00 m5.00-10.00 ™ 10.00-15.00

Sekil 5.4. Lojistik Regresyon ile model-/ i¢in R1 ve Rz oranlar: (C=10)

C=20
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&
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m0.00-2.00 ®2.00-4.00 =4.00-6.00

Sekil 5.5. Lojistik Regresyon ile model-1 i¢in R1 ve R2 oranlari (C=20)



C=50
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®0.00-1.00 m1.00-2.00 2.00-3.00 3.00-4.00 m4.00-5.00 = 5.00-6.00

Sekil 5.6. Lojistik Regresyon ile model-1 i¢in R1 ve Rz oranlar: (C=50)

C=100
20.00
15.00
10.00
5.00
0.00 R2
R1
>
2)
4d}0

®0.00-5.00 m5.00-10.00

10.00-15.00 15.00-20.00

Sekil 5.7. Lojistik Regresyon ile model-1 i¢in R1 ve R2 oranlari (C=100)

Tablo 5.15 incelendiginde p degeri sabit tutulup t degeri azaltildiginda tiim C

icin beklenen ve gergeklesen belirsizlik maliyetlerinin de azaldig

goriilmektedir. Ancak Ri1 ve Rz degerleri ile parametre degerlerindeki degisim arasinda
herhangi bir iliski olmadig: grafiklerde goriilmektedir.
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Olasilik ve snif degerlerinin tahmininde kullanilan bir diger yontem olan Naive
Bayes ile elde edilen degerler kullanilarak yapilan duyarlilik analizinin sonuglar1 Tablo

5.16’da verilmistir.

Tablo 5.16. Naive Bayes ile model-1 i¢in duyarlilik analizi

pt E: E2 R1 Ei* Ex* Rz E*
60,120 6179 6783 9.78 6420 6540 1.87 9360
60,100 5150 5500 6.80 5600 5720 2.14 9040
C=10 60,80 3564 3915 9.85 3780 3960 4.76 8720
45,80 4127 4468 8.26 4415 4690 6.23 6860
30,80 3735 4011 7.39 4580 4730 3.28 5000
60,120 9941 9669 -2.74 9120 9480 3.95 17160
60,100 7371 8095 9.82 8100 8160 0.74 17020
C=20 60,80 5039 5483 8.81 5380 5560 3.35 16880
45,80 5964 6483 8.70 6180 6280 1.62 12800
30,80 5486 5996 9.30 6530 6660 1.99 8720

60,120 14242 15707 10.29 16080 16200 0.75 43080
60,100 11675 12744 9.16 11740 12580 7.16 43080

C=50 60,80 7870 9019 14.60 8100 8300 2.47 43080
45,80 9469 10704 13.04 10980 11240 2.37 32310
30,80 8874 9916 11.74 9750 9900 1.54 21540

60,120 20221 21882 8.21 23040 24360 5.73 86700
60,100 16493 18274 10.80 20140 20900 3.77 86700
C=100 60,80 11036 12303 11.48 12880 13100 1.71 86700
45,80 13402 15119 12.81 16685 16700 0.09 65025
30,80 12646 13576 7.35 14020 14520 3.57 43350

Tablo 5.16’da C=20, p=60 ve t=120 degerleri i¢in R1 degerinin negatif ¢iktig
goriilmektedir. Buradaki negatiflik, ilgili parametre degerleri i¢in sabit olasiliklt modelin
dinamik modele kiyasla daha basarili oldugu anlamina gelmektedir. Bunun disindaki Ry
ve Rz oranlar1 pozitif ¢ikmistir, yani dinamik model sabit olasilikli modele kiyasla daha
diisiik belirsizlik maliyetlerine ulagmistir.

Tablodaki oran degerlerinin kapasite parametresine gore degisimlerini gosteren
grafikler Sekil 5.8 ile Sekil 5.11 arasinda verilmistir.
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Sekil 5.8. Naive Bayes ile model-1 i¢in R1 ve Rz oranlar: (C=10)
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Sekil 5.9. Naive Bayes ile model-1 i¢in R1 ve Rz oranlari (C=20)
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Sekil 5.10. Naive Bayes ile model-1 icin R1 ve Rz oranlar: (C=50)

C=100
15.00
12.00
9.00
6.00
3.00
0.00 R2
o)’
(@}
N o)
0 %% ®
)
®0.00-3.00 ®™3.00-6.00 ™6.00-9.00 9.00-12.00 m12.00-15.00

Sekil 5.11. Naive Bayes ile model-1 i¢cin R1 ve Rz oranlart (C=100)

Tablo 5.16’daki degerler ve ilgili grafikler incelendiginde Lojistik Regresyon ile

yapilan analizlere benzer sonuglara ulasilmaktadir. R; ve Rz oranlari ile parametre
degerlerindeki degisim arasmnda herhangi bir iligki goriilmemektedir.
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Calismada kullanilan {i¢iincii ve son tahmin algoritmasi olan Random Forest ile elde
edilen degerler kullanilarak rezervasyon modeli-1 i¢in yapilan duyarlilik analizinin

sonuglar1 Tablo 5.17°de verilmistir.

Tablo 5.17. Random Forest ile model-1 i¢cin duyariiik analizi

pt E: E2 R1 Ei* Ex* Rz E*

60,120 5982 6648 11.13 6000 6120 2.00 8580

60,100 4988 5389 8.04 4860 5380 10.70 8460

C=10 60,80 3558 3912 9.95 3720 3960 6.45 8340
45,80 3998 4478 12.01 4295 4610 7.33 6375

30,80 3641 3951 8.51 3800 4010 5.53 4410

60,120 8668 9435 8.85 9480 9540 0.63 17220

60,100 7137 7797 9.25 7000 7720 10.29 17140
C=20 60,80 5040 5477 8.67 5320 5500 3.38 17060
45,80 5781 6510 12.61 6520 6640 1.84 12875

30,80 5362 5756 7.35 5630 5690 1.07 8690

60,120 13936 15229 9.28 15180 16020 5.53 43200
60,100 11673 12729 9.05 11940 12640 5.86 43200
C=50 60,80 7881 9027 14.54 8100 8300 2.47 43200
45,80 9252 10238 10.66 11020 11045 0.23 32400
30,80 8676 9672 11.48 9890 10090 2.02 21600

60,120 19798 21860 10.42 22020 24300 10.35 84120
60,100 16094 18014 11.93 19280 20560 6.64 84120
C=100 60,80 10737 11997 11.74 12000 12720 6.00 84120
45,80 13097 14757 12.67 14985 15660 4.50 63090
30,80 12389 13596 9.74 13150 14170 7.76 42060

Tablo 5.17°deki degerler incelendiginde dinamik model ile hesaplanan belirsizlik
maliyetlerinin sabit olasilikli model ile hesaplanan belirsizlik maliyetlerinden daha diisiik
oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla dinamik modelin sabit olasilikli modele kiyasla
sagladig1 fayday1 ifade eden oran degerlerinin tamamu pozitiftir.

Tablodaki R1 ve Rz degerlerinin kapasite parametresi baz alinarak hazirlanan

degisim grafikleri Sekil 5.12 ile Sekil 5.15 arasinda verilmistir.
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Sekil 5.12. Random Forest ile model-1 i¢in R1 ve Rz oranlar: (C=10)
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Sekil 5.13. Random Forest ile model-1 i¢in R1 ve Rz oranlar: (C=20)
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Sekil 5.14. Random Forest ile model-1 i¢in R1 ve Rz oranlart (C=50)
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Sekil 5.15. Random Forest ile model-1 i¢cin R1 ve Rz oranlart (C=100)

Tablo 5.17°deki degerler ve ilgili grafikler incelendiginde, beklenen ve gergeklesen

belirsizlik maliyetleri ile Ry ve Rz oranlarmim parametre degerlerindeki artig veya azalig
ile orantil1 olmadig1 goriilmektedir.

Rezervasyon modeli-1 igin ii¢ farkli algoritmanin tahmin verileri kullanilarak

tekrarlanan duyarlilik analizlerinin sonuglar1 karsilastirildiginda, Random Forest
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algoritmasimin tahmin ettigi olasilik ve sinif degerleri kullanildiginda dinamik modelin
sabit olasilikli modele kiyasla sagladigi faydanin daha yiiksek degerler alabildigi

goriilmektedir.

5.3.2.2. Rezervasyon modeli-2 i¢in duyarhilik analizi

Rezervasyon modeli-1 i¢in yapilan duyarlilik analizleri rezervasyon modeli-2’deki
i¢ farkli ceza orani degeri i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir. Her bir ceza orani i¢in ti¢ farkl
tahmin algoritmasi ile elde edilen veriler kullanilarak gerceklestirilen duyarlilik

analizlerinin sonuglar1 Tablo 5.18 ile Tablo 5.20 arasinda verilmistir.

Tablo 5.18. Lojistik Regresyon ile model-2 icin duyarlilik analizi (r=0.2)

p,t E: E2 di Ei* Ex* d2 E*

60,120 3418 3577 159.00 4380 4776 396.00 8232
60,100 2286 2438 152.00 2408 2568 160.00 8172

C=10 60,80 512 662 150.00 576 672 96.00 8112
45,80 2028 2254 226.00 2017 2196 179.00 6144
30,80 2431 2529 98.00 2404 2402 -2.00 4176

60,120 3260 3530 270.00 4428 4680 252.00 16692
60,100 1460 1840 380.00 1720 2400 680.00 16620
C=20 60,80 -1090 -920 170.00 -716 -528 188.00 16692
45,80 1641 1809 168.00 1901 2128 227.00 12519
30,80 2736 2848 112.00 3022 3120 98.00 8346

60,120 -80 300 380.00 -1524 -912 612.00 43680
60,100 -2950 -2570 380.00 -3200 -2730 470.00 43680
C=50 60,80 -7220 -6960 260.00 -7460 -6960 500.00 43680
45,80 -1420 -1120 300.00 -1850 -1720 130.00 32760

30,80 1880 2090 210.00 2210 2470 260.00 21840

60,120 -8490 -7820 670.00 -10060 -9050 1010.00 86664
60,100 -12600 -12100 500.00 -11880 -11530 350.00 86664
C=100 60,80 -18680 -18310 370.00 -17900 -17020 880.00 86664
45,80 -8300 -7950 350.00 -8400 -7740 660.00 64998
30,80 -1480 -1140 340.00 -2630 -2180 450.00 43332

Rezervasyon modeli-1 igin yapilan, r parametresinin %20 oldugu ve Lojistik
Regresyon ile tahmin edilen degerlerin kullanildig1 analizin sonuglar1 Tablo 5.18’de
verilmistir. Tabloda negatif degerler oldugu goriilmektedir. Belirsizlik maliyetlerindeki
negatiflik rezervasyon modeli-2’de agiklandigi sekilde maksimum kazancin iizerinde

elde edilen getiriyi ifade etmektedir. d1 ve d2 degerleri incelendiginde ise tiim degerler
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pozitiftir. Yani incelenen parametre kombinasyonlar1 i¢in dinamik model sabit modelden
daha diistik belirsizlik maliyetleri saglamistir.

Tablo 5.18’deki di ve d2 degerlerinin parametrelere gore degisimini gosteren
grafikler Sekil 5.16 ile Sekil 5.19 arasinda verilmistir.
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290.00-390.00 = 390.00-400.00

Sekil 5.16. Lojistik Regresyon ile model-2 i¢in d1 ve dz degerleri (C=10, r=0.2)
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Sekil 5.17. Lojistik Regresyon ile model-2 i¢in di ve dz degerleri (C=20, r=0.2)
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Sekil 5.18. Lojistik Regresyon ile model-2 i¢in di ve dz degerleri (C=50, r=0.2)
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750.00-900.00 = 900.00-1050.00 = 1050.00-1200.00

Sekil 5.19. Lojistik Regresyon ile model-2 i¢in di ve dz degerleri (C=100, r=0.2)

Tablo 5.18’deki degerler ve grafikler incelendiginde parametrelerdeki degisim ile

dinamik modelin sagladig1 fayda arasinda herhangi bir baglant1 olmadig1 goriilmektedir.

Yine rezervasyon modeli-2 ve r parametresinin %20 degeri igin, Naive Bayes

algoritmasi ile elde edilen degerler kullanilarak yapilan analizin sonuglar1 Tablo 5.19°da
verilmistir.
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Tablo 5.19. Naive Bayes ile model-2 i¢cin duyarliik analizi (r=0.2)

p,t E: E. d: E.* Ex* d> E*

60,120 3073 3631 558.00 3360 3780 420.00 6996
60,100 1972 2288 316.00 2460 2908 448.00 6676
C=10 60,80 269 630 361.00 780 1064 284.00 6356
45,80 1778 2130 352.00 2399 2763 364.00 5087
30,80 2218 2484 266.00 2614 2696 82.00 3818

60,120 2710 3480 770.00 4310 4630 320.00 12324
60,100 1080 1890 810.00 2360 2990 630.00 12184
C=20 60,80 -1500 -1040 460.00 -660 -530 130.00 12044
45,80 1261 1789 528.00 2201 2758 557.00 9173
30,80 2443 2850 407.00 3182 3320 138.00 6302

60,120 1356 2280 924.00 -890 -310 580.00 43680
60,100 -3870 -2550 1320.00 -2910 -790 2120.00 30600
C=50 60,80 -8040 -7110 930.00 -7520 -6210 1310.00 30600
45,80 -2410 -1190 1220.00 -1170 -110 1060.00 22950
30,80 1300 2050 750.00 1310 1740 430.00 15300

60,120 -10180 -8490 1690.00 -8100 -7010 1090.00 62112
60,100 -14140 -12850  1290.00  -12440 -10620  1820.00 62112
C=100 60,80 -20060 -19010  1050.00  -18220 -16690  1530.00 62112
45,80 -9480 -8250 1230.00 -7290 -6250 1040.00 46584
30,80 -2420 -1010 1410.00 -2230 -1330 900.00 31056

Tablo 5.19’daki beklenen ve gergeklesen belirsizlik maliyetlerinin incelenen
parametre degerleri i¢in dinamik model ile daha diisiik ¢iktig1 goriilmektedir. di ve d»
degerleri de dinamik modelin sagladig1 faydayi ifade ettigi icin tamamu pozitif degerler
almustr.

Parametrelerdeki degisimin sonuglar lizerindeki etkisini daha kolay gorebilmek
icin dinamik model ile saglanan faydanin beklenen ve gergeklesen degerlerinin kapasite

parametresine bagli olarak degisimi Sekil 5.20 ile Sekil 5.23 arasinda verilmistir.
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Sekil 5.20. Naive Bayes ile model-2 i¢in di ve d2 degerleri (C=10, r=0.2)
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¥ 100.00-300.00 = 300.00-500.00 = 500.00-700.00 700.00-900.00

Sekil 5.21. Naive Bayes ile model-2 i¢in di ve dz degerleri (C=20, r=0.2)
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C=50

2400.00
1900.00
1400.00
900.00
400.00

M 400.00-900.00 ™ 900.00-1400.00 ™ 1400.00-1900.00 ¥ 1900.00-2400.00

Sekil 5.22. Naive Bayes ile model-2 i¢in di ve d2 degerleri (C=50, r=0.2)

C=100
2000.00
1700.00
1400.00
1100.00
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% ‘%, 26 di
;&0
m 500.00-800.00 ™ 800.00-1100.00 ™ 1100.00-1400.00
1400.00-1700.00 W 1700.00-2000.00

Sekil 5.23. Naive Bayes ile model-2 i¢in di ve d2 degerleri (C=100, r=0.2)

Tablo 5.19’daki degerler ve ilgili grafikler incelendiginde parametrelerdeki
degisimin di ve d2 degerleri tizerinde herhangi bir etkisi olmadig goriilmektedir.

Rezervasyon modeli-2 i¢in Random Forest algoritmasi ile r=0.2 igin tahmin edilen
degerler kullanilarak yapilan analizin sonuglar1 Tablo 5.20’de verilmistir.
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Tablo 5.20. Random Forest ile model-2 i¢cin duyariiik analizi (r=0.2)

p,t E: E2 d1 Ei* Ex* d2 E*

60,120 2975 3529 554.00 4104 4512 408.00 6228
60,100 1902 2436 534.00 2372 2696 324.00 6108
C=10 60,80 222 647 425.00 836 976 140.00 5988
45,80 1730 2204 474.00 2094 2540 446.00 4611
30,80 2173 2512 339.00 1998 2536 538.00 3234

60,120 2650 3360 710.00 3400 4080 680.00 12360
60,100 980 1860 880.00 1710 2780 1070.00 12316
C=20 60,80 -1490 -1030 460.00 -760 -270 490.00 12236
45,80 1217 1654 437.00 1622 2068 446.00 9257
30,80 2396 2735 339.00 2984 3216 232.00 6278

60,120 -1160 -90 1070.00 -860 890 1750.00 30720
60,100 -3900 -2930 970.00 -2560 -1320 1240.00 30720
C=50 60,80 -7920 -7270 650.00 -7270 -6430 840.00 30720
45,80 -2160 -1320 840.00 -1351 -476 875.00 23040

30,80 1230 1930 700.00 1230 2060 830.00 15360

60,120 -10350 -8280 2070.00 -9770 -7270 2500.00 59388
60,100 -14290 -12660  1630.00  -12460 -10340 2120.00 59388
C=100 60,80 -19900 -18690  1210.00  -19060 -16660 2400.00 59388
45,80 -9620 -8290 1330.00 -7900 -5950 1950.00 44541
30,80 -2530 -1110 1420.00 -3450 -2160 1290.00 29694

Tablo 5.20°deki degerler incelendiginde, rezervasyon modeli-2 i¢in yapilan dnceki
iki analizde oldugu gibi negatif ve pozitif belirsizlik maliyetleri oldugu goriilmektedir.
Yani, maksimum kazancm istiinde ve altinda kazang degerleri hesaplanmistir. d; ve d»
degerlerinin pozitif olmasi ilgili parametre degerleriyle dinamik modelin daha basarili
oldugunu ifade etmektedir.

Tablo 5.20’deki dinamik model ile saglanan fayda degerlerinin kapasite
parametresi baz alinarak hazirlanan grafikleri Sekil 5.24 ile Sekil 5.27 arasinda

verilmistir.
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m100-300 m™300-500 ™ 500-700

Sekil 5.24. Random Forest ile model-2 i¢in di ve d2 degerleri (C=10, r=0.2)

C=20

1200

m200-700 m 700-1200

Sekil 5.25. Random Forest ile model-2 i¢in d1 ve d2 degerleri C=20, r=0.2)
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Sekil 5.26. Random Forest ile model-2 i¢in di ve d2 degerleri (C=50, r=0.2)

C=100

2500
2200
1900
1600
1300
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?? dl
%

H1000-1300 ®=1300-1600 = 1600-1900 1900-2200 m2200-2500

Sekil 5.27. Random Forest ile model-2 i¢in d1 ve d2 degerleri(C=100, r=0.2)

Tablo 5.20°deki degerler ve

ilgili grafikler incelendiginde, parametre

degerlerindeki degisim ile dinamik modelin sagladig1 fayda arasinda herhangi bir oriintii
olmadig1 goriilmektedir.

Tablo 5.21°de r parametresinin %50 degeri igin Lojistik Regresyon algoritmasi ile
tahmin edilen degerler kullanilarak yapilan analizin sonuglar1 verilmistir.

68




Tablo 5.21. Lojistik Regresyon ile model-2 i¢cin duyarlilik analizi (r=0.5)

p,t E: E. d: E.* Ex* d> E*
60,120 -491 -359 132.00 -1230 -600 630.00 4920
60,100 -1664 -1468 196.00 -1880 -1750 130.00 4860
C=10 60,80 -3627 -3454 173.00 -3810 -3630 180.00 4800
45,80 -901 -687 214.00 -1360 -438 922.00 3660
30,80 524 682 158.00 470 500 30.00 2520
60,120 -4450 -4070 380.00 -4710 -3300 1410.00 9780
60,100 -6280 -6090 190.00 -7200 -6400 800.00 9780
C=20 60,80 -9220 -9030 190.00 -10520 -10270 250.00 9780
45,80 -4205 -4043 162.00 -4567 -4317 250.00 7335
30,80 -1044 -880 164.00 -1400 -1510 -110.00 4900
60,120 -19040 -18610 430.00 -23130 -21750  1380.00 25770
60,100 -22060 -21710 350.00 -25830 -24420  1410.00 25770
C=50 60,80 -26820 -26490 330.00 -30060 -28140  1920.00 25770
45,80 -15720 -15460 260.00 -17880 -17610 270.00 19330
30,80 -7520 -7310 210.00 -9490 -9340 150.00 12885
60,120 -45920 -45390 530.00 -50040 -48540  1500.00 51240
60,100 -50310 -49910 400.00 -55780 -54980 800.00 51240
C=100 60,80 -56970 -56590 380.00 -61920 -61190 730.00 51240
45,80 -36520 -36090 430.00 -41000 -39690  1310.00 38430
30,80 -20050 -19620 430.00 -22530 -22340 190.00 25620

Tablo 5.21’de C=20, p=30 ve t=80 degerleri i¢in dz negatif ¢ikmustir. Bu

negatifligin nedeni, ilgili parametre degerleri i¢in sabit olasilikli modelle hesaplanan

belirsizlik maliyetinin gergeklesen degerinin dinamik modelle hesaplanan belirsizlik

maliyetinin ger¢eklesen degerinden daha diisiik olmasidir. Diger di ve d2 degerlerinin

pozitif olmasi da ilgili parametre degerleri i¢in dinamik modelin sabit olasilikli modele

kiyasla daha basarili oldugunu gdstermektedir.

Dinamik modelin sagladigi faydanin parametrelere gore degisimi Sekil 5.28 ile

Sekil 5.31 arasindaki grafiklerde verilmistir.
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C=10

M 30-180 ™ 180-330 m330-480 1 480-630 m630-780 m 780-930 m 930-950

Sekil 5.28. Lojistik Regresyon ile model-2 i¢in di ve dz degerleri (C=10, r=0.5)
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W -120-200 ®200-520 ™ 520-840 1 840-1160 m1160-1480 M 1480-1500

Sekil 5.29. Lojistik Regresyon ile model-2 i¢in d1 ve dz degerleri (C=20, r=0.5)
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1300-1700 m1700-2100

Sekil 5.30. Lojistik Regresyon ile model-2 i¢in d1 ve dz degerleri (C=50, r=0.5)
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S
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m350-650 m650-950 ®950-1250 1250-1550

Sekil 5.31. Lojistik Regresyon ile model-2 i¢in di ve dz degerleri (C=100, r=0.5)

Tablo 5.21°deki degerler ve ilgili grafikler incelendiginde dinamik model ya da

sabit olasilikl1 model ile saglanan faydanin parametrelerdeki degisimle orantili olmadigi
goriilmektedir.

Naive Bayes algoritmasi ile tahmin edilen degerler kullanilarak model-2’de r

parametresinin %50 degeri i¢in yapilan analizin sonuglar1 Tablo 5.22°de verilmistir.
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Tablo 5.22. Naive Bayes ile model-2 i¢in duyarlilik analizi (r=0.5)

p,t E: E. d: E.* Ex* d> E*
60,120 -912 -505 407.00 -450 570 1020.00 3450
60,100 -2064 -1573 491.00 -1420 -710 710.00 3130
C=10 60,80 -3974 -3611 363.00 -3770 -3390 380.00 2810
45,80 -1216 -742 474.00 -468 750 1218.00 2427
30,80 263 580 317.00 1240 1245 5.00 2045

60,120 -5160 -4270 890.00 -4800 -2850 1950.00 5070
60,100 -6970 -6340 630.00 -7380 -6010 1370.00 4930

C=20 60,80 -9850 -9380 470.00 -9790 -9080 710.00 4790
45,80 -4774 -4238 536.00 -4488 -3865 623.00 3732
30,80 -1449 -1031 418.00 -850 -550 300.00 2675

60,120 -20550 -19120  1430.00 -21930 -20100  1830.00 11880
60,100 -23650 -22430  1220.00  -23690 -20800  2890.00 11880
C=50 60,80 -28190 -27320 870.00 -29760 -27090  2670.00 11880
45,80 -16820 -16060 760.00 -18700 -17270  1430.00 8910
30,80 -8280 -7570 710.00 -8770 -8230 540.00 5940

60,120 -48860 -46740  2120.00  -53010 -49500  3510.00 25230
60,100 -52900 -51620  1280.00  -55730 -53630  2100.00 25230
C=100 60,80 -59440 -58580 860.00 -61370 -59830  1540.00 25230
45,80 -38480 -37280  1200.00  -40050 -38180  1870.00 18920
30,80 -21450 -20640 810.00 -23080 -22340 740.00 12615

Tablo 5.22°deki degerler incelendiginde, Naive Bayes algoritmasi ile tahmin
edilen degerler kullanildiginda dinamik modelin incelenen tiim parametre degerleri igin
sabit olasiliklt modelden daha basarili oldugu goriilmektedir.

Dinamik model ile sabit modele kiyasla saglanan faydanin parametrelere gore

degisimi Sekil 5.32 ile Sekil 5.35 arasinda verilmistir.
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Sekil 5.32. Naive Bayes ile model-2 i¢in di ve d2 degerleri (C=10, r=0.5)
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Sekil 5.33. Naive Bayes ile model-2 i¢in di ve d2 degerleri (C=20, r=0.5)
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Sekil 5.34. Naive Bayes ile model-2 i¢in di ve d2 degerleri (C=50, r=0.5)
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Sekil 5.35. Naive Bayes ile model-2 i¢in di ve d2 degerleri (C=100, r=0.5)

Tablo 5.22°deki analiz sonuglar1 ve ilgili grafikler incelendiginde, dinamik model
ile saglanan faydanin parametre

degerlerindeki degisimle orantili olmadigi
goriilmektedir.

Ayn1 parametre degerleri i¢in Random Forest algoritmasi ile tahmin edilen degerler
kullanilarak yapilan analizin sonuglar1 Tablo 5.23’te verilmistir.

74



Tablo 5.23. Random Forest ile model-2 i¢in duyarlilik analizi (r=0.5)

p,t E: E. d: E.* Ex* d> E*
60,120 -859 -305 554.00 -1170 150 1320.00 2700
60,100 -2028 -1559 469.00 -1830 -1560 270.00 2580
C=10 60,80 -3979 -3395 584.00 -3990 -2960 1030.00 2460
45,80 -1183 -704 479.00 -930 358 1288.00 1965
30,80 270 736 466.00 590 765 175.00 1470

60,120 -5030 -4230 800.00 -4650 -2730 1920.00 5160
60,100 -6810 -6240 570.00 -7090 -5960 1130.00 5080

C=20 60,80 -9610 -9100 510.00 -10100 -9340 760.00 5000
45,80 -4584 -4157 427.00 -4500 -4245 255.00 3830
30,80 -1372 -896 476.00 -1075 -745 330.00 2660

60,120 -20290 -19070  1220.00 -22680 -20850  1830.00 12000
60,100 -23270 -22360 910.00 -25140 -22730  2410.00 12000
C=50 60,80 -27740 -27010 730.00 -30130 -28650  1480.00 12000
45,80 -16610 -15840 770.00 -18070 -16830  1240.00 9000
30,80 -8230 -7600 630.00 -9260 -8620 640.00 6000

60,120 -48400 -46450  1950.00  -53880 -50340  3540.00 22290
60,100 -52830 -51230  1600.00  -55730 -53730  2000.00 22290
C=100 60,80 -59050 -58030  1020.00  -63230 -60900  2330.00 22290
45,80 -38290 -37090  1200.00  -41460 -38830  2630.00 16720
30,80 -21370 -20340  1030.00  -23480 -22340  1140.00 11145

Tablo 5.23’te belirsizlik maliyetlerinin beklenen ve gerceklesen degerleri
incelendiginde dinamik model ile elde edilen kazancin sabit olasilikli model ile elde
edilen kazanc¢tan daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Dinamik model ile saglanan faydanin parametre degerlerine gore degisimi kapasite

baz alinarak hazirlanan grafiklerle Sekil 5.36 ile Sekil 5.39 arasinda verilmistir.
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Sekil 5.36. Random Forest ile model-2 i¢in di ve d2 degerleri (C=10, r=0.5)
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Sekil 5.37. Random Forest ile model-2 i¢in d1 ve d2 degerleri (C=20, r=0.5)




C=50

2500
2000
1500
1000

500

m500-1000 m™1000-1500 ™ 1500-2000 2000-2500

Sekil 5.38. Random Forest ile model-2 i¢in d1 ve d2 degerleri (C=50, r=0.5)
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Sekil 5.39. Random Forest ile model-2 i¢in d1 ve d2 degerleri (C=100, r=0.5)

Tablo 5.23’teki degerler ve ilgili grafikler incelendiginde rezervasyon modeli-2 igin

r=0.5 iken dinamik modelin sagladigi fayda ile parametre degerlerindeki degisim
arasinda herhangi bir oriintli olmadig1 goriilmektedir.
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Tablo 5.24’te r parametresinin %80 degeri ile rezervasyon modeli-2 i¢in Lojistik
Regresyon algoritmasinin tahmin ettigi degerler kullanilarak yapilan analizin sonuglari

verilmistir.

Tablo 5.24. Lojistik Regresyon ile model-2 i¢cin duyarlilik analizi (r=0.8)

p,t E: E. d: E.* Ex* d2 E*
60,120 -3596 -3497 99.00 -3984 -3456 528.00 1608
60,100 -4862 -4568 294.00 -6144 -5980 164.00 1548
C=10 60,80 -6959 -6762 197.00 -8148 -7948 200.00 1488
45,80 -3258 -3152 106.00 -3711 -2667 1044.00 1176
30,80 -991 -793 198.00 -1292 -308 984.00 864

60,120 -10600 -10410 190.00 -12520 -11090  1430.00 2868
60,100 -12510 -12330 180.00 -15350 -15030 320.00 2868
C=20 60,80 -15600 -15330 270.00 -19530 -17120  2410.00 2868
45,80 -8860 -8600 260.00 -11340 -11470  -130.00 2151
30,80 -4077 -3932 145.00 -4720 -3810 910.00 1434

60,120 -34030 -33650 380.00 -41900 -40480  1420.00 7860
60,100 -37200 -36810 390.00 -44960 -42620  2340.00 7860
C=50 60,80 -42380 -42000 380.00 -50870 -50430 440.00 7860
45,80 -26980 -26760 220.00 -31920 -31500 420.00 5895
30,80 -14990 -14790 200.00 -18400 -18020 380.00 3930

60,120 -75420 -74840 580.00 -88420 -86100  2320.00 15816
60,100 -80060 -79630 430.00 -92760 -92390 370.00 15816
C=100 60,80 -87170 -86830 340.00 -104690 -103600 1090.00 15816
45,80 -58730 -58320 410.00 -69780 -68220  1560.00 11862
30,80 -34780 -34370 410.00 -40390 -40810  -420.00 7908

Tablo 5.24°teki degerler incelendiginde, C=100, p=30 ve t=80 degerleri i¢in
belirsizlik maliyetinin gerceklesen degeri negatif cikmistir. Bu degerdeki negatiflik ilgili
parametre degerleri i¢in sabit olasiliklt modelin dinamik modelden daha yiiksek kazang
sagladigin1 gostermektedir. Bunun disinda tablodaki diger belirsizlik maliyetlerinin
pozitifligi dinamik modelin daha basarili oldugunu géstermektedir.

di ve d2 degerlerinin parametrelere gore degisimi Sekil 5.40 ile Sekil 5.43

arasinda verilmistir.
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Sekil 5.40. Lojistik Regresyon ile model-2 i¢in d1 ve dz degerleri (C=10, r=0.8)
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Sekil 5.41. Lojistik Regresyon ile model-2 i¢in di ve dz degerleri (C=20, r=0.8)
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Sekil 5.42. Lojistik Regresyon ile model-2 i¢in di ve dz degerleri (C=50, r=0.8)
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Sekil 5.43. Lojistik Regresyon ile model-2 i¢in di ve d2 degerleri (C=100, r=0.8)

Lojistik Regresyon ile tahmin edilen degerler kullanilarak yapilan analizin

sonuglar1 incelendiginde, di ve d2 degerlerindeki degisimin parametre degerlerindeki
degisim ile orantili olmadig1 goriilmektedir.

Naive Bayes algoritmasi ile tahmin edilen degerler kullanilarak tekrar edilen
analizin sonuglar1 Tablo 5.25’te verilmistir.
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Tablo 5.25. Naive Bayes ile model-2 i¢in duyarlilik analizi (r=0.8)

p,t E: E2 d1 Ei* Ex* d2 E*

60,120 -4150 -3731 419.00 -3792 -2520 1272.00 -96
60,100 -5358 -4780 578.00 -5596 -5408 188.00 -416
C=10 60,80 -7383 -6942 441.00 -8432 -7772 660.00 -736
45,80 -3649 -3350 299.00 -3563 -2396 1167.00 -232

30,80 -1290 -823 467.00 -890 574 1464.00 272

60,120 -11510 -10860 650.00 -13270 -11500  1770.00 -2184
60,100 -13460 -12810 650.00 -15020 -14070 950.00 -2324
C=20 60,80 -16450 -15840 610.00 -19600 -16940  2660.00 -2464
45,80 -9550 -8990 560.00 -10550 -9980 570.00 -1708
30,80 -4552 -4061 491.00 -4926 -3604 1322.00 -952

60,120 -35810 -34550  1260.00  -41470 -38580  2890.00 -6840
60,100 -39000 -37780  1220.00  -45170 -41900  3270.00 -6840
C=50 60,80 -44210 -43370 840.00 -50560 -49420  1140.00 -6840
45,80 -28430 -27700 730.00 -32380 -31320  1060.00 -5130
30,80 -15940 -15230 710.00 -18390 -17100  1290.00 -3420

60,120 -78890 -77060  1830.00 -89720 -84950  4770.00  -11652
60,100 -83540 -82410  1130.00  -95680 -93310  2370.00  -11652
C=100 60,80 -90470 -89840 630.00 -103520 -102140 1380.00  -11652
45,80 -61310 -60170  1140.00 -69160 -66190  2970.00 -8739
30,80 -36520 -35620 900.00 -41330 -40760 570.00 -5826

Tablo 5.25’teki analiz sonuglar1 incelendiginde, ilgili parametre degerleri igin
dinamik model ile sabit olasilikli modele kiyasla daha fazla kazang saglandigi
goriilmektedir. Bu nedenle d; ve d2 degerlerinin tamami pozitiftir.

di ve dz degerlerinin parametrelere gore degisimini analiz etmek i¢in olusturulan

grafikler Sekil 5.44 ve Sekil 5.47 arasinda verilmistir.
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Sekil 5.44. Naive Bayes ile model-2 i¢in di ve d2 degerleri (C=10, r=0.8)
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Sekil 5.45. Naive Bayes ile model-2 i¢in d1 ve d» degerleri (C=20, r=0.8)
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Sekil 5.46. Naive Bayes ile model-2 i¢in di ve d2 degerleri (C=50, r=0.8)
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Sekil 5.47. Naive Bayes ile model-2 i¢in d1 ve d» degerleri (C=100, r=0.8)

Tablo 5.25’teki analiz sonuglar1 ve ilgili grafikler incelendiginde dinamik model ile

saglanan faydanin parametre degerlerindeki degisim ile orantili olmadig1 goriilmektedir.

Rezervasyon modeli-2 i¢in yapilan son analiz, Random Forest algoritmasi ile

tahmin edilen degerler kullanilarak ve r parametresinin %80 degeri i¢in yapilmistir.
Analizin sonuglar1 Tablo 5.26’da verilmistir.
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Tablo 5.26. Random Forest ile model-2 i¢cin duyarlilik analizi (r=0.8)

p,t E: E. d: E.* Ex* d> E*
60,120 -3947 -3550 397.00 -3828 -2796 1032.00 -828
60,100 -5217 -4623 594.00 -5868 -5640 228.00 -948
C=10 60,80 -7327 -6729 598.00 -8540 -7700 840.00 -1068
45,80 -3531 -3016 515.00 -4392 -2563 1829.00 -681
30,80 -1188 -762 426.00 -1460 -218 1242.00 -294

60,120 -11140 -10560 580.00 -13220 -11830  1390.00 -2076
60,100 -13080 -12470 610.00 -15280 -14500 780.00 -2156
C=20 60,80 -16080 -15610 470.00 -19540 -17710  1830.00 -2236
45,80 -9270 -8660 610.00 -11160 -10520 640.00 -1597
30,80 -4403 -3980 423.00 -5064 -3814 1250.00 -958

60,120 -35430 -34310  1120.00  -40920 -38120  2800.00 -6720
60,100 -38500 -37450  1050.00  -46100 -42670  3430.00 -6720
C=50 60,80 -43400 -42760 640.00 -50480 -50320 160.00 -6720
45,80 -28090 -27310 780.00 -33540 -31610  1930.00 -5040
30,80 -15780 -15100 680.00 -18090 -16990  1100.00 -3360

60,120 -78160 -76610  1550.00  -91280 -87130  4150.00  -14808
60,100 -82820 -81390  1430.00  -95290 -92550  2740.00  -14808
C=100 60,80 -90050 -89110 940.00 -102600 -101820  780.00 -14808
45,80 -60760 -59540  1220.00  -69420 -65580  3840.00 -11106
30,80 -36240 -35300 940.00 -41580 -40800 780.00 -7404

Tablo 5.26’daki di ve dz degerlerinin pozitif olmasi, ilgili parametre degerleri igin
dinamik modelin sabit olasilikli modele kiyasla daha basarili sonuglar verdigini
gostermektedir. Dinamik model ile saglanan faydanin farkli parametre degerleri i¢in

aldig1 degerleri gosteren grafikler Sekil 5.48 ile Sekil 5.51 arasinda verilmistir.
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Sekil 5.48. Random Forest ile model-2 i¢in di ve d2 degerleri (C=10, r=0.8)
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Sekil 5.49. Random Forest ile model-2 i¢in d1 ve d2 degerleri (C=20, r=0.8)
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Sekil 5.50. Random Forest ile model-2 i¢in d1 ve d2 degerleri (C=50, r=0.8)
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Sekil 5.51. Random Forest ile model-2 i¢in d1 ve d2 degerleri (C=100, r=0.8)

Rezervasyon modeli-2 igin yapilan son analizin sonuglar1 incelendiginde,

parametre degerlerindeki degisimin d ve d2 degerleri lizerinde dogru ya da ters yonlii bir
etkisi olmadig goriilmektedir.

Rezervasyon modeli-2 igin r parametresinin {i¢ farkli degeri ile yapilan analizlerin

sonuglar1 kargilastirildiginda da r parametresindeki degisim ile analiz sonuglar1 arasinda
herhangi bir iliski olmadig1 goriilmektedir.
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5.3.2.3. Rezervasyon modeli-3 i¢in duyarlilik analizi

Rezervassyon modeli-3 i¢in ii¢ farkli tahmin algoritmasi ile elde edilen degerler

kullanilarak yapilan analizlerin sonuglar1 bu béliimde incelenmistir. Bu analizlerde de

model-1 i¢in yapilan analizlerde oldugu gibi dinamik modelin sabit olasilikli modele

kiyasla sagladig1 fayda R1 ve Rz oran degerleri ile hesaplanmuistir.

Lojistik Regresyon ile tahmin edilen degerler kullanilarak yapilan analizin

sonuglar1 Tablo 5.27°de verilmistir.

Tablo 5.27. Lojistik Regresyon ile model-3 i¢cin duyarlilik analizi sonuglart

p,t E: E2 R1 Ei* Ex* R2 E*
60,120 3003 3354 11.70 4500 4500 0.00 6960
60,100 2630 3051 16.01 4000 4120 3.00 7080
C=10 60,80 1985 2265 14.12 2760 2880 4.35 6900
45,80 2093 2343 11.90 2790 2770 -0.07 5505
30,80 1714 2095 22.20 2830 2830 0.00 3450
60,120 3788 4335 14.40 6060 6060 0.00 12780
60,100 3280 4200 28.19 4700 4780 1.70 12960
C=20 60,80 2440 3190 30.57 3120 3180 1.92 13740
45,80 2605 3091 18.70 3830 3960 3.40 10350
30,80 2231 2662 19.30 3430 3450 0.60 6240
60,120 4231 5320 25.80 3780 3840 1.60 29160
60,100 3570 4510 26.34 4940 5240 6.07 29280
C=50 60,80 2640 3560 34.82 3740 3780 1.07 30900
45,80 2874 4183 45.50 2995 3055 2.00 22680
30,80 2561 3370 31.50 3200 3230 0.90 16830
60,120 3557 5431 52.70 3660 4260 16.40 59220
60,100 2997 4882 62.90 3180 3720 17.00 54120
C=100 60,80 2210 4450 100.95 3080 3200 3.90 53520
45,80 2407 3671 52.5 2635 3270 24.10 37260
30,80 2176 3374 55.00 1820 1890 3.80 26190

Tablo 5.27°deki degerler incelendiginde C=10, p=45 ve t=80 degerleri i¢in

gergeklesen belirsizlik maliyetinin sabit olasilikli modelle hesaplanan degerinin (E2*)

dinamik modelle hesaplanan degerden (E:*) daha kiiciik oldugu goriilmektedir. Bu

nedenle bu parametre degerleri i¢in hesaplanan R; orani negatif ¢ikmistir. Bunun diginda

diger parametre degerleri icin hesaplanan belirsizlik maliyetlerinde dinamik modelin

klasik modelden daha diisiik sonuglar elde ettigi Tablo 5.27°de goriilmektedir.

Lojistik Regresyon algoritmas1 ile rezervasyon modeli-3’te dinamik model
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kullaniminin sagladi faydanin parametrelere gore degisimi Sekil 5.52 ile Sekil 5.55
arasinda verilmistir.
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Sekil 5.52. Lojistik Regresyon ile model-3 i¢in R1 ve Rz oranlar: (C=10)
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Sekil 5.53. Lojistik Regresyon ile model-3 i¢in R1 ve Rz oranlar: (C=20)

88



C=50

45
36
27
18
9
0 © R2
© 2 %
(% ‘&0 Z R1
‘6)0 \90
4&0
m0-9 m9-18 18-27 27-36 m36-45

Sekil 5.54. Lojistik Regresyon ile model-3 i¢in R1 ve Rz oranlart (C=50)
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Sekil 5.55. Lojistik Regresyon ile model-3 i¢in R1 ve R2 oranlart (C=100)

Tablo 5.27°deki sonuglar ve ilgili grafikler incelendiginde, R1 ve Rz degerlerindeki

goriilmektedir.

degisim ile parametre degerlerindeki degisim arasinda herhangi bir bagnt1 olmadig:

Rezervasyon modeli-3 i¢in Naive Bayes algoritmasi ile tahmin edilen degerler

kullanilarak yapilan analizin sonuglar1 Tablo 5.28°de verilmistir.
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Tablo 5.28. Naive Bayes ile model-3 i¢in duyarlilik analizi sonuglar

p,t E: E2 R1 Ei* Ex* Rz E*
60,120 2806 3620 29.00 5160 5340 3.50 6660
60,100 2476 3522 42.30 3820 3840 0.50 6280
C=10 60,80 1889 2478 31.10 2920 2920 0.00 5720
45,80 1959 2532 29.30 2975 3015 1.30 4655
30,80 1616 2373 46.80 2780 2830 1.80 3650
60,120 3512 5008 42.60 6300 6180 -1.90 10380
60,100 3019 4737 56.90 5740 5720 -0.30 10300
C=20 60,80 2259 3846 70.30 3700 3860 4.30 11420
45,80 2406 3605 49.80 4430 4460 0.70 7805
30,80 2108 3106 47.30 3470 3620 4.30 5750
60,120 3884 7282 87.50 6420 6360 -0.90 21420
60,100 3293 5830 77.00 5060 5280 4.30 24300
C=50 60,80 2426 4825 98.90 3380 3500 3.60 25740
45,80 2641 5501 108.30 3790 3700 -2.40 17055
30,80 2343 4224 80.30 2860 2880 0.70 10560
60,120 3184 8906 179.70 4860 5640 16.00 38280
60,100 2697 7471 177.00 6000 6240 4.00 39240
C=100 60,80 1984 7351 270.50 2720 2780 2.20 39660
45,80 2155 5390 150.10 3785 4265 12.70 27765
30,80 1946 4825 147.90 3270 3370 3.10 20610

Tablo 5.28’de goriildiigi tizere; C=20 ve p=60 iken t parametresinin 120 ve 100
degerleri ve C=50 iken p=60, t=120 ve p=45, t=80 degerleri i¢in R> degerleri negatiftir.
Bu veriler, rezervasyon modeli-3’te Naive Bayes ile tahmin edilen degerler
kullanildiginda ilgili parametre degerleri i¢in sabit olasilikli modelle dinamik modelden
daha diisiik belirsizlik maliyetlerinin elde edildigini ifade etmektedir. Tablodaki diger
oran degerlerinin pozitif olmast da dinamik modelin ¢ogunlukla daha basarili oldugu
anlamina gelmektedir.

Tablo 5.28’deki R1 ve Ro degerlerinin parametrelere gore degisimini gosteren
grafikler Sekil 5.56 ile Sekil 5.59 arasinda verilmistir.
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Sekil 5.56. Naive Bayes ile model-3 i¢cin R1 ve Rz oranlari (C=10)
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Sekil 5.57. Naive Bayes ile model-3 i¢cin R1 ve Rz oranlart (C=20)
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Sekil 5.58. Naive Bayes ile model-3 icin R1 ve Rz oranlar: (C=50)
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Sekil 5.59. Naive Bayes ile model-3 i¢cin R1 ve Rz oranlart (C=100)

Tablo 5.28’deki degerler ve oran degerlerindeki degisimlerin gosterildigi grafikler

incelendiginde bu degisimler ile parametre degerleri arasinda herhangi bir iligki olmadig:
goriilmektedir.

Naive Bayes algoritmasi ile tahmin edilen degerler kullanilarak rezervasyon
modeli-3 i¢in yapilan analizlerin sonuglar1 Tablo 5.29°da verilmistir.
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Tablo 5.29. Random Forest ile model-3 i¢cin duyarlilik analizi sonu¢lart

p,t E: E2 R1 Ei* Ex* Rz E*
60,120 2737 3539 29.30 4020 4620 14.90 5820
60,100 2413 3471 43.80 4020 3980 -1.00 5640
C=10 60,80 1813 2610 44.00 2620 2880 9.90 5460
45,80 1869 2448 31.00 3300 3390 2.70 4710
30,80 1575 2272 44.30 2600 2700 3.80 2580
60,120 3368 4591 36.30 5280 5520 4.50 9300
60,100 2898 4394 51.60 4320 4360 0.90 10180
C=20 60,80 2159 3390 57.10 3460 3500 1.20 10280
45,80 2330 3475 49.10 3680 3700 0.50 8240
30,80 2018 2930 45.20 3530 3550 0.60 5090
60,120 3692 6518 76.60 5040 5400 7.10 26580

60,100 3157 5402 71.10 4060 4620 13.80 22800
C=50 60,80 2310 4348 88.30 3260 3620 11.00 22920
45,80 2516 4973 97.70 4255 4410 3.60 17640
30,80 3347 4051 80.30 3170 3310 4.40 11670

60,120 2988 8096 171.00 3060 4140 35.30 40260
60,100 2539 7191 183.20 3900 4880 25.10 36000
C=100 60,80 1856 6914 272.50 2780 3240 16.50 43740
45,80 2028 4933 143.30 3205 4025 25.60 26280
30,80 1837 4691 155.40 2260 2730 20.80 17100

Yapilan analizlerde C=10, p=60 ve t=100 degerleri i¢cin hesaplanan R, degeri harig
tiim oran degerleri pozitiftir. Sonug olarak Tablo 5.29 incelendiginde ¢ogunlukla dinamik
modelle sabit olasilikli modele kiyasla daha diisiik belirsizlik maliyetlerine ulasildigi
sonucuna varmak miimkiindiir.

Dinamik model kullaniminin sabit olasilikli modele oranla sagladigi faydanin
parametrelere gore degisimini gosteren grafikler Sekil 5.60 ile Sekil 5.63 arasinda

verilmistir.
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Sekil 5.60. Random Forest ile model-3 i¢in R1 ve Rz oranlar: (C=10)
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Sekil 5.61. Random Forest ile model-3 icin R1 ve Rz oranlar: (C=20)
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Sekil 5.62. Random Forest ile model-3 i¢in R1 ve Rz oranlart (C=50)
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Sekil 5.63. Random Forest ile model-3 i¢in R1 ve Rz oranlart (C=100)

Tablo 5.29 ve ilgili grafikler incelendiginde parametre degerlerindeki degisim ile

oran degerlerindeki degisim arasinda herhangi bir iliski olmadig1 goriilmektedir.

Calismada parametre degerlerindeki degisimin dinamik modeller ile saglanan fayda

tizerindeki etkisini 6lgmek icin yapilan duyarlilik analizleri sonucunda, dinamik model
ile saglanan faydanin parametre degerlerinden etkilenmedigi ortaya ¢ikmistir. Yapilan

analizlerin geneline bakildiginda; hesaplanan belirsizlik maliyetlerinin (Ei1, E2, E1*, Eo*,
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E*) beklenen ve gergeklesen degerleri arasinda biiyilk ya da kiigiik farklar oldugu
goriilmektedir. Ayrica, ayni p ve t degerleri i¢in farkl kapasitede hesaplanan degerler
arasinda ya da ayni1 parametre degerleri i¢in farkli algoritmalar ile hesaplanan degerler
arasinda ciddi farklar olabildigi goriilmektedir. Duyarlilik analizleri sonucunda
gozlemlenen bu farklarm, ¢aligmada kullanilan verinin rassalligindan kaynaklandigini
sOylemek miimkiindiir. Ayrica parametrelerdeki degisim ile saglanan fayda miktari
arasinda bir model olusturabilecek herhangi bir iliskinin olmamasi da yine temelde
verinin rassalligindan kaynaklanmaktadir.

Duyarlilik analizleriyle yapilan bu ¢ikarimlar diginda dinamik modelin klasik
yaklagima kiyasla biliylik cogunlukla daha basarili oldugunu sonucuna varmak da
miimkiindiir. Incelenen ii¢ rezervasyon modeli i¢in de kisisel olasiliklar kullanilarak
belirlenen rezervasyon limiti degerleri i¢in hesaplanan belirsizlik maliyetleri verinin
rassalligmma ragmen daha diistiktiir. Parametre degerlerinin farkli kombinasyonlar1 ve
farkli algoritmalar ile tahmin edilen degerler i¢cin tekrarlanan analizlerin sonuglari,
calismanin baslangicinda agiklanan rezervasyon limitinin kisisel olasiliklar kullanilarak
belirlenmesi 6nerisinin daha basarili sonuglar verecegi diisiincesinin sayisal gostergeleri

olmustur.
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6. SONUC VE ONERILER

Hizmet sektoriinde uygulanan gelir yonetiminin 6nemli bir pargasi olan kapasite
iizeri rezervasyon uygulamasi firmalarin rekabet giicine 6nemli katkilar saglamaktadir.
Sistemin mevcut kapasitesi lizerinde rezervasyon alimina izin veren bu uygulama, yapilan
ek rezervasyonlarla atil kapasiteyi azaltarak firmalarin olast kayiplarini kazanca
doniistiirmektedir. Dolayisiyla bu uygulamadaki en onemli adim atil kapasitesinin
miimkiin oldugunca dogru tahmin edilmesidir. Atil kapasitenin tahmin edilmesi aslinda
miisteri hareketlerinin tahmini anlamina gelmektedir. Literatiirdeki klasik kapasite iizeri
rezervasyon uygulamasinda, cogunlukla gecmis rezervasyon kayitlarina bakilarak
rezervasyonuna gelen miisteri sayisinin toplam rezervasyon sayisi icerisindeki orani,
herhangi bir miisterinin rezervasyonuna gelme olasilig1 olarak kabul edilmektedir. Ozetle,
rezervasyon yapan her miisterinin sisteme gelme olasilig1 esit ve sabit kabul edilmektedir.
Rezervasyon yapan kisiden bagimsiz olarak belirlenen bu olasilik degerinin gercekei
olmadig1 diisiiniilmiistiir ve bu nedenle bu calismada optimum rezervasyon limitini
belirlemek i¢in kisisel olasiliklarin kullanilmasi dnerilmistir.

Calismada, klasik kapasite lizeri rezervasyon modelinin kisisel olasilik kullanimi
ile nasil dinamik bir modele doniistiiriilebilecegi anlatilmistir. Bunun disinda, iki farkl
kapasite iizeri rezervasyon modeli incelenmis ve bu iki model i¢in de kisisel olasilik
kullaniminin gerektirdigi degisiklikler analiz edilmistir. Onerilen dinamik yapidaki
rezervasyon modellerinde kisisel olasiliklarin  kullanilmast nedeniyle optimum
rezervasyon limitinin belirlenmesinde ihtiya¢ duyulan bazi olasilik degerlerinin Klasik
yontemler yerine Monte Carlo simiilasyonu ile hesaplanmasi 6nerilmistir.

Rezervasyon yapan her miisterinin rezervasyonuna gelme olasiliginin
belirlenmesinde miisterinin rezervasyon sirasnda alinan kisiye ve rezervasyona dair
kisisel bilgileri kullanilmistir. Gegmis rezervasyon kayitlar1 kullanilarak tahmin
algoritmalar1 ile olusturulan tahmin modelleri ile rezervasyon yapan miisterinin sisteme
gelme olasilig1 kisisel bilgileri dogrultusunda belirlenmistir. Calismada, kisisel
olasiliklarin tahmininde Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve Random Forest olmak iizere
ti¢ farkli makine dgrenme algoritmasi kullanilmistir. Dinamik rezervasyon modellerinin
rezervasyon limitleri, algoritmalar ile tahmin edilen kisisel olasiliklar kullanilarak
belirlenmistir. Daha sonra belirlenen rezervasyon limitleri i¢in beklenen kazang degerleri

hesaplanmuigtir.
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Literatiirde gecen klasik kapasite {izeri rezervasyon modeli ile bu ¢aligmada
onerilen dinamik yapili kapasite tizeri rezervasyon modelini kiyaslamak i¢in karsilagtirma
testleri yapilmistir. Sabit parametre degerleri ile yapilan bu testlerde, kisisel ve sabit
olasilik degerleri ile hesaplanan beklenen ve gergeklesen belirsizlik maliyetleri
karsilastirilmistir ve kisisel olasiliklar kullanilarak hesaplanan belirsizlik maliyetinin
beklenen ve gerceklesen degerlerinin sabit olasilik kullanilarak hesaplanan degerlerden
daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Karsilastirma testleri ti¢ farkli tahmin algoritmasinin
tahmin ettigi kisisel olasiliklar ile tekrarlanmis ve yapilan her karsilastirmada kisisel
olasilik kullanimin daha fazla kazang sagladig1 goriilmiistiir.

Caligmada kullanilan tahmin algoritmalarmin performanslarini degerlendirmek i¢in
farkli istatistiksel Ol¢ctimler yapilmistir. Yapilan olgiimler sonucunda ii¢ algoritmanin
tahmin basarilarinin birbirine olduk¢a yakin oldugu goriilmiistiir.

Incelenen rezervasyon modellerinin, parametrelere gore degisimini gézlemlemek
icin duyarlilik analizleri yapilmistir. Yapilan analizler sonucunda, parametrelerdeki
degisimin sonuglar {lizerinde sistematik bir etkisi olmadig1 goriilmiistiir. Karsilagtirma
testlerinde ve duyarlilik analizlerinde gozlemlenen beklenen ve gerceklesen degerler
arasindaki farklarin ve duyarlilik analizlerinde parametrelerdeki degisimin etkisizliginin
verinin rassaligindan kaynaklandigi sonucuna varilmaistir.

Kapasite 1lizeri rezervasyon uygulamasi iizerine yapilmig literatiirdeki
calismalardan farkli olarak bu c¢alismada, misterilerin rezervasyonlarina gelis
olasiliklarmi makine 6grenme algoritmalar1 ile tahmini ve bu olasiliklar kullanilarak
optimum rezervasyon limitinin belirlenmesi amaglarini bir arada ele alan bir yaklagim
sunulmustur. Calisma sonucunda, kapasite {izeri rezervasyon limitinin belirlenmesinde
kisisel olasilik kullanimin at1l kapasiteyi azaltmada klasik yaklasimdan ¢ok daha basaril
oldugu goriilmiistiir. Ilerideki calismalarda, kisisel olasiliklarin belirlenmesi igin
kullanilan algoritmalarin gelistirilebilecegi, daha fazla sayida ve etkin nitelik igeren bir
veri seti kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Bu ¢alismada sunulan modeller herhangi bir
hizmet sektorii baz alinarak olusturulmamistir. Yine ilerideki ¢aligmalarda, dinamik
yapidaki kapasite Tlizeri rezervasyon uygulamasinin sektorler bazda ele alinarak

incelenmesi Onerilmektedir.
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